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Abstract:  In gene expression data analysis, discriminator genes are importantly informative genes for further 
research. Recently, a great deal of research has focused on the challenging task of identifying these informative 
genes from microarray data. However, the sizes of sample classes in microarray data are often unbalanced. The 
unbalance of samples has not been explicitly and correctly considered by the existing gene selection methods, 
especially nonparametric methods. Considering the unbalance of samples and the stability of the approach for 
identifying informative genes, a novel and model-free gene selection method is proposed in this paper. With 
considering within-class difference and between-class variation, as well as the homogeneities of the within-class 
difference and between-class variations, scoring functions of genes are constructed to select discriminator genes. 
This method is not only applicable in two-category case but also applicable in multi-category case. The 
experimental results on two publicly available microarray datasets, leukemia data and small round blue cell tumor 
data, show that the proposed method is very efficient and robust to select discriminator genes. 
Key words:  gene selection; gene expression; classification; microarray 

摘  要: 在基因表达数据分析中,鉴别基因是后续研究中非常重要的信息基因.有很多研究致力于从基因表达
数据中选出信息基因这一挑战性工作,并提出了一些基因选择方法.然而,这些方法(特别是非参数选择方法)都
没有考虑不同样本类别中样本大小的不平衡性问题.考虑样本不平衡性和基因选择方法的稳定性,给出一个全
新的与数据分布模型无关的基因选择方法.在类内变化小和类间差别大的策略下,选择敏感的度量函数提高方
法的鉴别能力,同时,利用类内变化和类间差别的一致性来增加方法的稳定性和适用性.这一方法不但可以应用
于两个类别的情况,也可以应用于多个类别的情况.最后,使用两组真实的基因表达数据对所提出的方法进行了
验证.实验结果表明,这一方法比其他方法具有更高的有效性和稳健性. 
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基因芯片又称为 DNA 微阵列,是生物芯片中发展最成熟并最先实现商品化的产品.基因芯片是功能基因

组、肿瘤、药物基因学研究中的重要监测手段.基因表达水平是衡量基因功能发挥作用的重要指标,通过基因
表达水平的高低,可以揭示生物体的状态和基因在生物体内的活性.例如,利用基因芯片可以检测疾病样本的基
因表达,并进行疾病的识别和分类.对基因表达量进行检测的基因芯片称为基因表达芯片.用基因表达芯片对样
本进行检测所产生的数据称为这个样本的表达谱,多个表达谱组成一个基因表达数据.基因表达数据中的样本
通常取自不同的类别(类别事先已知),当样本来自两个类别时称为两类问题;当样本来自大于等于 3个类别时称
为多类问题. 
由于有些基因仅仅在特定的时间或特定的实验条件下被调控和表达,因此,一个基因在来自两个不同类别

的样本中(例如正常样本和疾病样本),其表达值可能会不同.如果某基因在不同类别的样本中具有不同的表达
值,那么该基因就具有了鉴别能力,可以作为特征对样本进行识别,进而可以用于疾病的分型和分类.有鉴别能
力的基因称为鉴别基因.鉴别基因在生物学和医学中有着非常重要的应用.通过研究鉴别基因可以探索疾病的
发生机制.在临床研究中,鉴别基因可以作为临床治疗的标记.对于基因芯片实验来说,大部分基因与具体的生
理状态、实验条件无关,是没有鉴别能力的非鉴别基因.给定基因表达数据,人们希望从众多的基因中发现那些
鉴别基因.从众多基因中选择鉴别基因的问题称为基因选择问题.由于样本的来源和实验经费的限制,使得基因
表达数据具有一个独特的特点:小样本和超高维,即样本数目少(通常是数十个),而基因数目多(通常是数千到几
万个)[1].小样本和超高维的特点使得基因选择成为十分困难的问题,引起了人们极大的关注.基因选择是目前基
因表达数据处理和分析的热点研究问题[2,3]. 

Xiong等人在特征 wrappers的基础上,通过分类误差来选择鉴别基因[4].Guyon等人提出了递归特征减少法
(recursive feature elimination),借助支持向量机(support vector machines)递归去除分类函数中关联权重绝对值
最小的基因,得到基因集合的排序来选择鉴别基因.然而,该方法需要很大的计算量[5].Ben-Dor 等人在一维空间
为每个基因搜索一个最优判别点,然后根据此判别点进行样本分类,借助分类误差和 TNoM数(threshold number 
of misclassification)来选择鉴别基因[6].这种方法的缺点是搜索最优判别点的计算复杂性大.上述方法均使用具
体分类器或分类误差来选择鉴别基因,得到的基因选择结果容易受到具体分类方法的影响. 

Lee等人基于分层 Bayesian线性模型,结合马尔可夫链蒙特卡罗方法和 Gibbs抽样来估计每个基因在模型
中出现的概率,根据概率的大小来选择鉴别基因[7].基因表达数据通常含有噪音,而且不同数据间的差异很大[8],
因此,很难构造一个适用于所有基因表达数据的数据模型,基于数据模型的基因选择方法的适用性较差. 

Golub 等人使用均值和方差构造的统计量作为鉴别基因的选择测度[9].文献[10]直接使用两样本 t 统计量
(two sample t-statistic)来选择基因.Bø和 Jonassen提出了一种成对基因选择方法,该方法把每个样本在一对基因
上的表达数据(二维空间中的点)投影到样本点的线性判别界面的垂直线上,然后用投影点的两样本 t 统计量为
测度来选择基因[11].这些方法仅适用于两种类别的问题,不适用于多类别的问题. 
由于非参数方法不需要假定一个具体的数据分布,因此比较适于用来分析基因表达数据.针对两个类别的

情况,Park等人首先有序地组织样本,使得类别 1的样本位于基因表达矩阵的左半面,类别 2的样本在右边,并为
类别 1 和类别 2 的样本分别分配标签 0 和 1;然后,在每个基因上对所有样本的表达值按大小排序,此时,有序的
标签序列可能被破坏;接着两两交换样本,使得所有标签有序,以最小的交换数目作为这个基因的得分来排序和
选择基因[12].Dudoit 等人用 between-group 和 within-group 的差别平方和之比 BW 来排序和选择基因[2].Cho 等
人用样本到类质心距离的平均值和标准差来选择基因[13].虽然 Dudoit和 Cho提出的方法适用于多类别,但是它
们都没有考虑样本数目的不平衡问题. 
本文提出一种模型无关的稳健的基因选择方法,在类内变化小和类间差别大的策略下,通过比较来选择敏

感的度量函数以提高方法的鉴别能力.同时,通过强调类内变化和类间差别的一致性来增加方法的稳定性和适
用性.该方法不仅与具体应用的分类模型及数据模型无关,而且适用于任意类别的基因选择问题,同时克服了样
本数目的不平衡现象. 
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1   基因选择方法 

设有 n个样本,来自 L个不相交的类别.在样本 i (1≤i≤n)上,p个基因的表达值称为样本 i的基因表达谱(gene 
expression profile),简称表达谱,可以表示为向量 Ai=(ai1,ai2,…,aip),其中 aij为样本 i 上基因 j的表达值.表达谱与
样本一一对应.矩阵 称为 n个样本 p个基因的基因表达矩阵,简称基因表达矩阵. pnij

TT
n

TT a ×== ][],...,,[ 21 AAAA

把基因在属于相同类别的不同样本中表达值之间的大小差距称为类内变化;基因在不同类别的不同样本
中表达值之间的大小差距称为类间差别.那么可以认为,一个理想的鉴别基因一定是类间差别比较大,而类内变
化较小.把类间差别和类内变化分别记为 scatter和 compact,用它们的比值 compact/scatter来表示基因的鉴别能
力.基于这种思想,提出本文的基因选择方法. 
定义 1. 给定基因表达矩阵 A,其样本的类别个数为 L,令 Ck为属于第 k 个类别的样本标号的集合,nk＝|Ck|, 

那么,矩阵 A = pLkja ×][ 称为表达谱的类质心矩阵(类均值矩阵),其中 ∑∈
=

kCi ij
k

kj a
n

a 1 .矩阵 A中第 k 个行向量

kA 为类别 k中所有样本表达谱的质心(即平均值). 

定义 2. 给定基因表达矩阵 A 和类质心矩阵 A ,设样本 i 属于第 k 个类别,向量 Xi=(xi1,xi2,…,xip)称为样本 i
的类内变化谱,其中 kjijij aax −= ,即 || kii AAX −= .矩阵 X=[xij]n×p称为类内变化矩阵. 

定义 3. 给定类内变化矩阵 X,设样本的类别个数为 L,令 Ck为属于第 k 个类别中样本标号的集合,nk＝|Ck|, 

那么,矩阵 pLkjx ×= ][X 称为类内变化谱的类质心矩阵,其中 ∑∈
=

kCi ij
k

kj x
n

x 1 . 

根据定义 2,基因 j 在属于类别 k 的样本 i 上的表达值 aij可以看成 kja 和 xij两部分.它们可以分别用于量化 

类间差别 scatter 和类内变化 compact.在构造度量基因鉴别能力的函数时,需要考虑类别中样本数目差异(样本
的不平衡)对度量函数的影响,给出受样本不平衡性的影响相对较小的度量函数.例如,对于基因 j 来说,平均值 

LaL
k kj /1∑ =
和∑ =

n
i ij na1 是不相同的,后者容易受到样本数多的那个类别的影响,因而是有偏倚的.我们给出一 

个简单策略来消除样本不平衡的影响.令 F(j)是关于基因 j 的函数,如果我们复制任意一个类别内的所有样本,
使得这个类别拥有 2nk个样本后,函数 F(j)的值保持不变,则称 F(j)关于样本偏斜是稳定的. 

1.1   类间差别 

若基因 j是一个理想的鉴别基因,那么其类间差别较大.也就是说,关于基因 j的表达谱的类质心 kja (1≤k≤L)

间距离较大.对于任意的基因 j,直观地可以用下面定义的 S(j)来表示基因 j上的样本的类间差别. 

∑
=

−=
L

k
jkj aa

L
jS

1

2)ˆ(1)( ,其中 ∑
=

=
L

k
kjj a

L
a

1

1ˆ . 

然而,S(j)并不能很好地体现样本的鉴别能力. 
例 1:设某个基因表达数据的样本分成 3 个不同的类别,其基因 s 和基因 t 上样本表达谱的类质心分别是

)6.0,5.0,1.0(),,( 321 ′=′sss aaa 和 )6.0,4.0,2.0(),,( 321 ′=′ttt aaa .由公式 S(j)可以得到:S(s)=0.216>S(t)=0.1633,即基因 s

上的类间差别更大,S(s)>S(t).然而,由于基因 s上的类间差别的匀称性(一致性)不好,使得基因 s上最小的类质心
之间的距离(0.1)小于基因 t上的最小值(0.2),因而实际上,基因 t的鉴别能力更好. 
由于类质心间的最小距离对基因的鉴别能力有重要的影响,因此为 S(j)增加一个惩罚项来强调类间差别的

一致性,从而得到了一个新的类间差别计算函数,具体如下 

wjvjvw
aajSjscatter −+=

≠
min

2
1)()( . 

对上例中的基因 s 和基因 t,有 scatter(s)=0.316<scatter(t)=0.3633.显然,由新公式得到的类间差别能够更好
地反映样本的鉴别能力,从而有助于获得理想的鉴别基因. 
进一步地,我们可以证明函数 scatter(j)的上下界. 

引理 1. 设 ai>0,1≤i≤n,那么有 naanaa nn )...()... 22
11 ++≤++( ,等式成立当且仅当 ai=aj,∀i≠j.即算术平均 

数小于等于二次平均数. 
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证明:令 naaa n /)...( 1 ++= ,把 aaaa ii +−= )( 代入不等式右边项,展开即可证明. □ 

引理 2. 对 0≤a1≤…≤an(n≥2),令 ,
1
∑
=

=
n

i
i naa }2)({min 111 kknk

aab −= +−≤≤
且 ∑

=

−=
n

i
i aa

n
S

1

2)(1 ,则有 S≥b 且有 

S+b≤an−a1. 
证明:如果 b=0,则两个不等式成立;否则,有 a1<…<an. 

为证 S≥b,只要证 S2≥b2.不失一般性 ,假定 b=(ap+1−ap)/2.如果 ],[ 1+∈ pp aaa ,根据引理 1,有 +− 2)( paa  
22

1
2

1 22)()( baaaa ppp =−≥− ++ .对∀j≠p 且 j≠p+1,有 22)( baa j ≥− .如果 ],[ 1+∈ kk aaa 且 k≠p,同样可得 +− 2)( aak  
22

1 2)( baak ≥−+ ,且有对∀j≠p,j≠p+1,有 22)( baa j ≥− .于是有 nS2≥nb2.因此,不等式 S≥b成立. 

下面证明 S+b≤an−a1.如果 n=2,则有 S+b≤an−a1不等式成立.如果 n>2,可以证明 S≤ { }1,max aaaan −− 成立. 

于是 ,只要证明 { baaaan }+−− 1,max ≤an−a1 即可完成证明 .因为有 1
1212

22
aa

aaaa
abaa nnn −=

−
+

+
−≤+− , 

1
1

1
1

1 22
aa

aa
a

aa
baa n

nnnn −=
−

+−
+

≤+− −− ,所以有 S+b≤an−a1. □ 

定理 1(函数 scatter(j)的上下界限). 令 wjvjvw
aaj −=

≠
max)max( 且 wjvjvw

aaj −=
≠

min)min( ,其中 1≤w,v≤L.那么有 

min(j)≤scatter(j)≤max(j). 
证明:由引理 2,易证.当只有两个类别时,不等式中的等号成立. □ 

1.2   类内变化 

对一个理想的鉴别基因,它的类间差别较大,同时它的类内变化较小.给定一个基因表达矩阵 A,通常可以采
用下述两种方法之一来度量每个基因上的类内变化: 

∑
=

=
n

i
ijx

n
j

1

1)(~µ 或 j

L

k
kj xx

L
j ˆ1)(

1
== ∑

=

µ . 

但是, )(~ ∗µ 对样本数量多的类别存在偏斜,而函数µ(*)的鉴别能力又较弱. 
例 2:设(0.2,0.4,0.6)′和(0.4,0.4,0.4)′分别是对应 3 个类别时基因 s 和基因 t 上类内变化谱的类质心,那么有 

µ(s)=µ(t)=0.4,函数µ(*)不能区分两个基因.因此, )(~ ∗µ 和µ(*)均不适合基因上的类内变化. 
实际上,类内变化谱的类质心大意味着该类别中样本间的差距大.所以,一个基因的最大的类内变化谱的类

质心越小,它的鉴别能力越好.例 2 中基因 t 上最大的类内变化谱的类质心数值(0.4)小于基因 s(0.6),因此基因 t
优于基因 s. 
定义 4. 给定类内变化谱的类质心矩阵 X ,则称如下定义的函数 d1(j)为基因 j 上的类内变化因子 I.对于上 

面的例 2,有 d1(s)=0.4321>d1(t)=0.4,函数 d1(j)比µ(*)有更强的鉴别力. 

∑
=

=
L

k
kjx

L
jd

1

2
1

1)( . 

定义 5. 给定类内变化矩阵 X,令 L为样本类别的个数,令 Ck为属于第 k个类别中样本标号的集合,nk＝|Ck|,
那么称如下定义的函数 d2(j)为基因 j的类内变化因子 II. 

∑ ∑
= ∈











=

L

k Ci
ij

k k

x
nL

jd
1

2
2

11)( . 

事实上,d1(j)和 d2(j)两者都是所有样本的类内变化谱的某种平均值.根据引理 1 有 d2(j)≥d1(j),这表明函数
d2(j)在评价某个基因的类内变化时比函数 d1(j)更敏感.因此在应用中,我们用 d2(j)来度量基因 j上的类内变化. 
例 3:如图 1所示,为两个类别 A 和 B 时,样本在基因 s和基因 t 上的类内变化谱,其中:基因 s和基因 t 上各

自的类质心大小相等( ktks xx = ,k=A,B);类别 A 有 9 个样本,类别 B 有 11 个样本.直观上可以看出,基因 s 的鉴别

能力强于基因 t.对于基因 s和 t上的类内变化因子 I和 II,有 d2(s)<d2(t),但 d1(s)=d1(t). 
定义 6. 给定类内变化谱的类质心矩阵 X ,则称如下定义的函数δ1(j)为基因 j上的类内变化匀质因子 I. 
定义 7. 给定类内变化矩阵 X 和类内变化谱的类质心矩阵 X ,令 L 为样本类别的个数,Ck为属于第 k 个类
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别的样本标号的集合,nk＝|Ck|,则称函数δ2(j)为基因 j上的类内变化匀质因子 II. 

( )∑
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L

k
kj jx

L
j

1
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1 )(1)( µδ , ( )∑ ∑

= ∈










−=

L

k Ci
ij

k k

jx
nL

j
1

2
2 )(11)( µδ . 
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Fig.1  Within-Class variations of gene s and t 
图 1  基因 s和 t上的类内变化 

对于一个鉴别基因 j,我们希望它的类内变化的平均值要小;更进一步地,希望它在所有样本上的类内变化
的匀质性要好.也就是说,对鉴别基因 j,希望其类内变化因子小,同时希望其类内变化匀质因子也小. 

定理 2. 给定类内变化矩阵 X 和类内变化谱的类质心矩阵 X ,对任意的 j,1≤j≤p,函数δ1(j)和δ2(j)满足
22

11 )()()( jjdj µδ −= 和 22
22 )()()( jjdj µδ −= ,且有δ1(j)≤δ2(j). 

证明:化简δ1(j)和δ2(j)即可. □ 
根据定理 2,可以简化δ1(j)和δ2(j)的计算,同时可以看到δ2(j)比δ1(j)更加敏感.我们选择函数δ2(j)来度量类内

变化的匀质性.给定一个类内变化矩阵,组合函数δ2(j)和 d2(j)来量化类内变化,于是得到度量类内变化的函数
compact(j)为 

compact(j)=d2(j)+δ2(j). 

1.3   基因选择的方法 

定义 8. 给定基因表达矩阵,其样本的类别个数为 L,令 Ck 为属于第 k 个类别的样本标号的集合,nk=|Ck|, 
compact(j)和 scatter(j)分别为基因 j 上类内变化和类间差别的测度函数,则称 score(j)=compact(j)/scatter(j)为基
因 j的鉴别能力. 
对于任意一个基因 j,可以计算它的鉴别能力 score(j),其获得的分数值越小,表明这个基因与类别的相关程

度越高,鉴别能力越强,以基因 j 为特征的基因表达数据的可分性越好.为每个基因计算一个分数之后,我们按照
分数大小的递增序来排序每个基因.基于这种有序的基因序列或基因所获得的分数,有多种策略来选择鉴别基
因.首先,可从排序的基因序列中选择前 x个基因来进一步分析,如数据分类.其次,可以从排序的基因序列中选择
前 x%基因来进一步分析.给定一个常数 C,选择其分数满足 score(j)≤C 的基因来分析,例如,可令 C=1 或 C=1/2.
根据定理 1,还可以用一个更保守的函数 Smax(j)=compact(j)/max(j)来过滤鉴别能力差的基因,以降低基因表达数
据的维度,减少数据分析时的复杂性.例如,给定常数 C,过滤满足 Smax(j)≥C的基因. 

这一度量函数有下面的特点:(1) 函数 compact(j)是基因 j 上所有样本的类内变化的一种平均值;(2) 函数
δ2(j)是一个针对类内变化的匀质性的惩罚因子,当所有样本的类内变化相等时,即 d2(j)= ),( jXµ ,惩罚因子δ2(j)
的值等于 0;(3) 由定理 1,有 max(j)≥scatter(j)≥min(j).因此对某个基因 j来说,函数 scatter(j)可以看成是两两类别
质心之间“距离”的一个平均值;(4) 函数 score(j)的值是类内变化平均值和类质心间距的平均值的比值,这一比
值具有某种统计上的意义,图 2是一个示意图. 
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 Gene j 
 

scatter  
 Fig.2  Conceptual illustration of the function score(j)

图 2  函数 score(j)的一个解释  

2   复杂性分析 

问题:给定一个基因表达数据矩阵 A、类别数目 L、样本的类别信息 Ck和 nk.找出前 x 个鉴别能力好的鉴
别基因. 
输入:给定一个基因表达数据矩阵 A、类别数目 L、样本的类别信息 Ck和 nk. 
输出:前 x个鉴别能力强的鉴别基因. 
我们把加、减、乘、除、平方、开平方、绝对值等数值操作和比较大小等操作看成是消耗常数时间的单

位操作,那么,我们的基因选择方法的计算复杂性如下:计算 A和 的时间复杂性为 O(p(L+n));计算 X的时间复
杂性为O(np);计算

Â
X 和 的时间复杂性为O(p(L+n));计算每个基因的 scatter(j)共用时间为O(p(L+LlgL));计算

所有的 d
X̂

2(j)2共用 p(L+2n)次单位操作;计算每个 score(j)用 O(1)次单位操作;排序 p 个基因用 O(plgp)次单位操
作.所有操作的时间复杂性为 O(np+pL+pLlgL+plgp),由于 L≤n<<p,故时间复杂性为 O(plgp). 

3   实验结果和讨论 

在两个著名的数据集 leukemia[9]和 small round blue cell tumors (SRBCT)[14]上,我们从分类的精度、不同方
法的差异性和方法的稳定性 3 个角度评价我们提出的方法.Leukemia 数据包括两个类别:ALL(47 样本)和
AML(25 样本),共 72 个样本.我们沿用文献[2]中提出的预处理方法处理 leukemia 数据,得到一个每个样本包含 
3 571个基因表达值的数据集.经 Han等人处理,SRBCT数据集包含 2 308个基因,所有样本被分成一个训练集
和一个测试集,分别拥有 63 和 25 个样本.为了与参考文献相一致,我们移去测试集中的 5 个非 SRBCT 样本,得
到一个包含 20个样本的测试集.SRBCT数据集包括 4个类别,分别为 EWS,BL,NB和 RMS. 

3.1   分类性能 

在分类时,我们选择支持向量机(SVMs)分类器[5]来分类.对于超过两个类别的情况,我们应用 One versus All 
(OVA)[15]策略来使用二元分类器 SVMs.我们所用的Matlab环境下的 SVMs工具箱来自文献[16].对支持向量机,
选择线性核函数,其他参数是默认的. 
分类的具体过程如下 :对训练样本上所有基因的表达值 ,用我们提出的两个基因选择方法 (分别对应

compact(j)的两个计分函数δ2(j)+d2(j)和δ1(j)+d1(j))和对照的方法(Cho 等[13])选出前 k 个鉴别基因,即 k 个特征基
因;然后,用选出的 k 个基因在训练样本上的表达值来训练分类器;最后,分别用训练样本和测试样本在选出的 k
个基因上的表达值来测试,给出训练精度和测试精度.图 3中分别给出了两个数据集 leukemia(如图 3(a)所示)和
SRBCT(如图 3(b)所示)上的测试精度(表示成用不同基因选择方法选出的前 k个基因作为特征基因的函数,箭头
表示达到 100%精度时所用最少的基因数 ).可以看到 :在 3 种方法中 ,应用我们的基因选择方法 (即函数
δ2(j)+d2(j)),在最少的特征下能达到最好的分类精度. 
对 SRBCT数据,当用我们的方法选出 74个基因时,训练精度和测试精度都是 100%;用 SIMCA方法[17]选出

60 个基因,对 20 个测试样本的测试精度是 95%;Khan 等人应用人工神经网络方法,选出 96 个基因,对训练样本
正确分类,但是诊断精度只有 90%[14];选出 43 个基因,Tibshirani 等人正确分类测试样本[18];把 63 个训练样本和
20个测试样本混合后,通过多次 5倍交叉验证,Cho等人选出 21个基因,获得的平均最小测试误差为 0.96%[13]. 
在 leukemia数据上应用我们的方法,当选出 30个基因时,训练和测试精度达到 100%.如果只选前两个基因,

那么训练精度是 100%并且其测试精度是 97.06%,也就是说,测试误差为 1/34;Golub等人使用 50个基因获得最
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好的测试误差是 4/34[9];Tibshirani 等人利用他们提出的收缩质心方法,在使用 21 个基因时测试误差为 2/34[18];
文献[17]应用 SIMCA方法,最好的测试精度为 82.3%;Cho等人[13]得到的平均交叉验证误差为 4.06%;同样,使用
支持向量机分类器,Fu等人的最好测试精度为 97.06%[19]. 
 

 
 
 
 
 

(a) Leukemia 
 
 
 
 
 
 

(b) SRBCT 
Fig.3  Test accuracy of classification on two datasets 
图 3  在两个数据集上分类器的测试精度 

从上面的分类精度对照可以看出:建立在我们的基因选择方法上的分类器对两个数据都能全部正确分类,
分类器的性能优于目前报道的结果. 

3.2   不同基因选择方法结果的差异性 

为了验证不同基因选择方法结果间的差异性,我们在表 1中列出了由不同基因选择方法选出的前 x个基因
间重叠的情况,其中对 leukemia数据 x为 30,对 SRBCT数据 x等于 74.非常明显,我们的方法和 Cho的方法间的
差异是很大的. 

Table 1  Overlap of top k genes by different methods 
表 1  不同基因选择方法选出的前 k个基因间的重合度 

 30 genes for leukemia 74 genes for SRBCT 
 δ1+d1 Cho δ1+d1 Cho 

δ2+d2 24 (80%) 6 (20%) 61 (82.43%) 21 (28.38%)

下面考察不同的基因选择方法的结果与已有文献的结果的一致性.在 SRBCT 数据的训练样本上,分别用 3
种基因选择方法(δ2+d2,δ1+d1和 Cho,等)选出前 74 个基因.把这 3 个基因集合中的每一个分别与文献[14,17,18]
中选出的 3 个特征基因集合进行比较,考察基因选择结果的一致性.比较的结果列于表 2 中,我们的方法一致性
最好,Cho的方法一致性最差. 

Table 2  The consensus of top 74 genes by different methods and three reported sets of genes 
表 2  不同基因选择方法选出的 74个基因和文献中 3个特征基因集合间的一致性 

Method 96 genes, Khan, et al. 43 genes, Ribshirani, et al. 60 genes, Bicciato, et al. 
δ2+d2 28 (29.17%) 12 (27.91%) 25 (41.67%) 
δ1+d1 23 (23.96%) 9 (20.93%) 20 (33.33%) 
Cho 17 (17.71%) 5 (11.63%) 8 (13.33%) 

3.3   方法的稳定性 

类别中样本的数目对基因选择结果的影响很大,特别是当样本数目出现偏斜时.我们希望基因选择方法受
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样本数目的影响越小越好,也就是说,基因选择方法越稳定越好.在这一节中,我们通过两种方式来考察基因选
择方法的稳定性.第一种方式的具体过程如下:对其中的某个类别 k,复制属于类别 k 的所有样本,使得这一类别
有 2×nk个样本,其余类别的样本保持不变,所得到的这一新的数据称为“复制数据”.然后,分别在复制数据和原始
数据中选出前 x个基因,比较两个结果间的重合情况.对 leukemia数据的两个类别和 SRBCT数据的 4个类别的
结果列于表 3 中,对每一个类别有两个结果:一个是从所有训练样本上计算的;另一个是从所有的训练和测试样
本上计算的.实验结果表明:δ2+d2和δ1+d1对样本的偏斜是稳定的,而 Cho的函数是不稳定的. 

Table 3  The consensus of genes selected by the same method  
from duplicated data and from original data 

表 3  同一基因选择方法在复制数据和原始数据上选出的两个基因集合间的一致性 
Data of all training samples (%) Data of all training and test samples (%) Method Top x genes

EWS BL NB RMS ALL AML EWS BL NB RMS ALL AML 
δ2+d2 30/74/100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 
δ1+d1 30/74/100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

30 83.3 83.3 96.7 86.7 83.3 86.7 90 93.3 90 86.7 96.7 83 
74 86.5 89.2 90.5 90.5 90.5 90.5 90.5 89.2 91.9 91.9 93.2 86.5 Cho 

100 93 88 92 91 90 93 90 94 92 91 92 90 

对于第 2种方式,对某个类别 k,我们把这一类的样本随机分割成大小近似相等的 3份,每次移除其中的一份
样本,剩下两份,其他类别保持不变,得到一个“移除数据”.这一过程进行 3次,使得类别 k中的每个样本只被移出
一次.我们分别在移除数据和原始数据上选出前 x个基因各一组,计算重合度.与原始数据上结果的重合度越高,
表明方法的稳定性越好.我们重复这一过程 20次,计算平均重合度,实验结果列于表 4中.对不同的类别和 x的值,
统计获得最高重合度的次数,我们方法的稳定性优于 Cho的方法,其中δ2+d2的稳定性是最好的. 

Table 4  The average consensus of genes selected by the same method  
from removed data and from original data 

表 4  同一基因选择方法在移除数据和原始数据上得出的两个基因集合间的平均一致性 
Data of all training samples (%) Data of all training and test samples (%) Top 

genes Method 
EWS BL NB RMS ALL AML EWS BL NB RMS ALL AML 

Num. of 
max. 

δ2+d2 84.8 77.8 81.9 87.4 75.4 65.3 87.5 81.3 85 83.8 87.4 84.9 7 
δ1+d1 87.6 75.0 84.8 89.1 75.1 69.0 82.9 73.9 80.4 81.8 85.5 80.4 4 30 
Cho 74.1 71.6 77.5 74.1 60.8 58.8 83.2 79.9 85.5 83.4 75.0 79.0 1 
δ2+d2 89.0 87.1 89.8 88.7 77.3 71.0 85.5 82.6 86.4 83.9 84.5 80.8 5 
δ1+d1 85.7 80.9 87.0 84.6 78.3 73.3 84.6 80.2 84.3 85.2 83.0 80.9 4 74 
Cho 84.8 83.3 85.5 79.9 66.4 66.7 87.5 86.9 88.3 85 75.8 77.0 3 
δ2+d2 87.3 86.1 90.1 87.3 80.0 74.1 86.6 83.9 87.6 86.3 83.7 80.8 5 
δ1+d1 87.4 87.4 87.9 86.5 77.5 74.9 84.9 79.2 84.1 82.9 83.6 80.9 4 100 
Cho 85.6 85.6 88.4 81.4 69.0 67.7 88.7 84.5 89.5 86 77.4 75.8 3 

4   结  论 

本文提出了一种全新的模型无关的基因选择方法.本文的方法考虑了如下的问题:首先,在基因表达数据
中,类别中样本的不平衡是一个常见问题.我们的方法能够合理地处理这一常见问题.进一步地,我们强调了基
因选择方法对样本数目的稳定性,使得方法更稳健,适用性更强.最后,我们提出的方法可以直接用于多种类别
的问题.额外地,通过我们的方法分配给每个基因的分数有一个概念上的意义,并且作为一种单基因打分方法,
我们提出的基因选择方法的计算复杂性是很低的. 
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