
第 48 卷第 3 期

2009 年 5 月

中山大学学报(自然科学版)
ACTA SCIENTIARUM NATURALIUM UNIVERSITATIS SUNYATSENI 

(中山大学数学与计算科学学院?广东广州 510275)

Vol. 48 No.3 

May 2009 

摘 要:随着现代生物技术的发展，基于基因表达数据的肿瘤分型诊断已成为 DNA 微阵列的重要应用领域。

提出一种基于基因表达数据的肿瘤分型诊断新方法，并在理论上给出模型解释。该方法通过对高斯说合模型加

上一个 Ll 惩罚实现了肿瘤分类和信息基因选择的有机结合，从而用较少的变量达到更高的识别率。实验结果显

示，无论是在模拟数据中还是五个微阵列数据集中 提出的方法都是高效稳定的。
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在 diagnosis of cancer type based on gene field 

of DNA microarrays. In this paper , A Gaussian mixture model is 

which makes a good conjunction with cancer diagnosis and gene selection 9 achieve better accuracy 岛y

variable deal. Some theoretic analysis is given for a simple but clear explanation a如out the model in de­

tail. Simulate and real data examples show that the proposed method not only have high classification ac白

curacy but also enjoy stable performance in various cases. 
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随着人类基因组草图绘就的完成，人类基因组

研究计划 (Human Genome Project , HGP) 进入到

了后基因组时代。后基因组时代研究的重点由基因

序列研究上升为基因功能研究。 20 世纪 90 年代开

发了 DNA 微阵列基因芯片，该技术使研究人员可

以同时测定成千上万个基因的表达水平。在现代生

物医学中，基于基因表达数据的肿瘤分型诊断已成

为 DNA 微阵列的重要应用领域[1 -3J 。

显著的信息基因?一方面可以提高下一步模式分类

的精度，另一方面?为生物学家分析肿瘤的病因提

供了可靠依据。模式分类则需要设计一个合适的分

类模型?根据巴知类别的数据训练出分类决策规则

或者构建分类器;进而对未知类别的数据进行预

测，也就是生物意义上的肿瘤分型诊断[1 ， 4J 。

通常?基于微阵列数据的肿瘤分型诊断需要完

成两个任务;基因选择和模式分类[4J 。由于上千

基因中只有部分基因的表达对于肿瘤诊断是显著作

用的?基因选择就是识别出那些对于肿瘤分型表达

* 日期: 2008 一 07 -01 

曰:国家自然科学基金资助项目 (60575004)
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出病理学尚未发现但临床上却很重要的 DLBCL 子

类型。随后几年里?多种传统的机器学习以及模式

识别分类方法应用于微阵列数据，从而实现肿瘤分

型的分类诊断，如线性判别分析 (LDA) 、 logistic

回归判别法、区最近邻 (ιNN) 、支持向量机
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(SVM) 以及 Tibshira町等问]提出的最近收缩质心方

法等。 Dudoit 等 [7J 在 Lymphoma 、 Leukemia 以及

NCI60 三个数据库中对比了区-NN 、 LDA、分类树

以及 bagging 、 boosting 等方法的分类性能。 Lee

等[ 8J 在 2005 年对此做了扩充 对微阵列数据分析

中常用的 21 种方法、 7 个数据库、 3 个基因选择方

法分别做了比较。

高斯混合模型 (GMM) 可以应用于有监督学

习和无监督学习"]?在统计学习领域应用非常广
泛[叫。在基因聚类的应用中，基于高斯混合模型

的有监督聚类方法比无监督聚类以及 SVM 方法有

更好的表现[ll]9 本文引人 GMM 来实现肿瘤数据的

分类。

对高斯混合模型的估计?通常会面对一个退化

问题，导致参数的极大似然估计 (MLE) 不存在?

增加罚函数通常可以有效解决退化问题。 Pan[叫提

出惩罚类均值的方法?通过对均值做 L1 惩罚?得
到阔值准测?从而在聚类的同时实现变量选择。该

方法在基于无监督聚类模型中?得到非常好的结

果。本文把这种思想引入到 GMM 的有监督学习

?实现了在分类过程中同时做进一步的信息基因

选择?并在理论上给出这一过程的解释。

在传统的分类方法中 9 分类器的设计通常独立

于基因的选择?这使得肿瘤的诊断与信息基因的选

择是无关的两个过程。在进行特征变换以后?虽然

分类效果有所提高?但使生物学家解释这一生物过

程变得困难。相比以往的方法 9 本文提出的分类模

型将肿瘤的分类与基因的进一步选择有机结合在一

起?不但使分类精度得到一定的提高?在分类过程

中实现基因选择，使其更具有生物意义。在理想的

模拟数据中 9 该方法显示出优良的结果。此外，在

五个公共的微阵列数据集中?我们与几个传统的方

法做了比较。结果显示本文的方法可以用较少的变

量达到更高的识别率?对参数的选择表现稳定罗且

不受类数的限制。

1 我们的方法

1. 1 

一次微阵列实验能获得细胞在某一条件下的基

因表达数据 9 包含成千上万个基因在细胞中的相对

或绝对丰度?不同条件(细胞周期的不同阶段?

药物作用的不同时间?不同肿瘤类型 9 不同病人

等)下的基因表达数据构成一个 p >( n 的矩阵 X ，

其中 p 代表基因的数且 n 代表条件的个数?通常

情况下 p > > n 0 矩阵 X 的每一个元素勺表示第 i

个基因在第j 个条件下的表达水平值。行向量:::

(X i] ， X i2 ， … ， X in ) 代表基因 i 在 n 个条件下的表达水

平，称为基因 i 的表达谱?列向量二(元1j ， X勾…，

X pj ) T代表某一条件下各基因的表达水平。

假设列向量元IGRP ，也就是第 j 个样本，

有如下混合高斯模型概率密度的随机变量:
K 

贝克i) 三;作J，，( 元 i Iμlf93:k) 

其中 1Tk 满足 o :;::_:; 1T" :;::_:; 1 和

个聚类的混合比例。

:l 町::: 1 ，是第 k

λ( 叫 |μ们 ".) ::: (如)PA|1 叫J
U
M

J'r l 

叫… ÷(zz … μlr)TXJIM 一仇))9k:19 9凡

是第 k 个聚类的概率密度，是均值为灿方差为

k 的正态分布。

指示向量 Zi::: (Zi1 ， Zi2"' ， Zik) ' 其中 Zik E 10 , 

11 ,( k::: ， 2 ，'"。若克i 属于第 k。类 9 也就是相

应于第 ko 个混合成分则 1 ，其余的 k

ko … ,ko + , ...时 9 句::: 0。对于训练样本?

类标是已知的?因此指示向量也是确定的。对于检

验样本?其类标通过最小化经验期望误差确几?

即:

kozarg lTEJlA(叫|的 ?L K) 

模型的参数。工作1 ,… ,1Tk-1 ,jL1 ， …向?

k 通常采用极大似然估计，其似然函数为:

9 9 1 

K Tl 

l(e) ::: Zil.. [log 叽十 log!" (元i Iμ" ，五: ,) ] 

众所周知，如果不 k 奇异 9 则对数似然函数是无

界的?因此极大似然估计不存在o Pan[12 J 在解决一

个无监督聚类问题时提出一个对均值做一个惩

罚的方法解决了退化问题。同时?通过阔值实现变

量选择?从而得到一个稀疏解。其惩罚的似然函数

为:
f( n 

l(e) ::: Zil.. [log 町十 log 儿(元i I 1-儿k ， 汇，) ] 

λ μ
 

本文将这种模型推广到有监督的分类问题中 9 从而

充分利用已知类属的样本信息?找出对其类属贡献

最大的变量?估计分类模型?进而实现对新样本的

分类。也就是找出信息基因?并进行肿瘤分型诊

断。对这一过程本文在理论上给出进一步的分
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析，并对基因选择给出模型解释。

1. 2 参

我们用 EM 算法估计模型中的均值罗协方差以

及混合比例;用留一交叉验证法估计模型中的惩罚

参数。本节重点说明协方差与惩罚参数的估计，均

值的估计我们将结合模型的解释在第1. 3 节中给

出。

文献[ 13 J 从几何意义上讨论了高斯判别分

析中协方差的 14 种特征分解?并分别讨论了不同

特征分解下的参数估计。其中汇 =λB 的特征分

解模型是普遍较好的。又考虑到本文数据的标准化

处理，我们选取该对角模型，即:

diag( 叭，σ2 ，"'，(7"1') 。用 EM 算法求解 MLE ，初值

的选择常常影响解的效果以及求解的速度。本文充

分利用样本的类属信息，参数的初始值分别采用类

内样本均值

x 
A 一 幽幽 i/Zi =k ! 

μk 叫:
n k 

和全局样本方差

nM 

其中?

(元 i 叫) (元1 卢元，，) , 

zr" i TSU E'' 

V k = 1 , 

由于样本方差是对角的?其估计方法可参考文献

[ 13 J 。

作为模型参数的选择?交叉验证法是一种最简

单应用最广泛的方法。微阵列数据最大的特点就是

维数高，样本少。因此我们选用留一交叉验证

法[叫罗从而避免因样本较少而引起过高地估计预

测误差。此外 9 不同的惩罚参数可能其预测误差是

相同的，在这种情况下 9 本文自适应选择使识别率

达到最高的最大 λ 。 这样的选择使得用较少的变

量达到较高的识别率 9 从而提高效率并为进一步找

到对分类贡献最大的变量提供依据。对模拟数据的

实验显示出这样的选择是非常有意义的。

1. 3 

本文的分类方法相比以往的方法?最大的不同

在于在分类过程中能自适应地进行变量选择?这一

过程使得分类方法与变量选择有机的结合在一起。

在分类模型参数估计中?兼顾到变量选择的因素?

使模型的估计达到效果最优。下面我们就这一过程

的实现给出解释。

在计算模型的参数时用 EM 算法求解模型的

极大似然估计。与传统 EM 算法不同的是，这里的

似然函数多了一个惩罚项 λZLl ZL ih| ，因
此在 M 步极大化似然函数过程中，有
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文献 [12J 中，称这一过程为极大化惩罚似然函

数( MPLE) 。经过一些简单的代数推导，可以得

到

μ;I)= 咽1(儿) (1 iìk I 一主立。一1) 1 ) 
飞 n lk
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I + 

其中表示每个元素都为 1 的一个p 维列向量。这一

迭代过程，使得解收敛时 μk 是稀疏的，即 μk 的一

些分量为 0。注意到模型中的判别函数可做如下分

解:
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由最后一个等式可以看出:若对任意的 k(k

1 ，…，有μ'.j = 0 ，则第j个分量对分类不起作

用?即第j 个基因在这些肿瘤类型中不显著。若对

某个儿有向 =0 ，则说明第j个分量对该类不起

作用?即第j 个基因与第 k 个癌症无关。所以?我

们的模型得到稀疏的仇 9 也即倾向于选择那些与

癌症分类有关的基因。

1. 4 拿

本文的算法主要分为预处理、参数估计、预测

分类三个部分。

第一步:预处理

顶处理包括数据的标准化和利用 BSS/WSS 准

测 [7 J 进行基因的预选择两步。为方便标记?预处

理后的数据依然标记为 。

通过标准化?使每个基因的表达语平均值为



4 中山大学学报(自然科学版) 48 卷

0 ，标准差为 1 。这样可以在同一标准下做比较?

消除量纲以及噪音的影响。为了尽可能提取有效信

息?传统的分类方法通常先进行特征提取。常用的

选择方法有 Wilcoxon 统计量， BSS/WSS 准则?软

l明值处理等。文献 [8J 在不同的分类器中对比了

以上方法集。此外经典的 PCA 方法也应用到基因

的特征提取中。但 PCA 的实质是进行了特征变换，

选出的特征并不是直观的基因表达数据，而是提取

的抽象信息。这为生物医学意义上的解释带来了困

难。因此本文仍然选用简单、直观的 BSS/WSS 准

则进行基因的预选择。关于 BSS/WSS 的详细信息

可参考 [7J 。

第二步:参数估计

本文用极大化惩罚似然函数的方法，估计模型

的参数。

随机取出数据的 2/3 做为训练样本用于估计参

数( i = 1 ,… ,n l ) ，剩下 1/3 做为检验样本做为

预测分类( i = n l -1- 1 ,… ,n ) 。类内均值灿的计算

参考本文1. 3 中?协方差汇的计算可参考 [13J 。

类似于文 [12J 提到的 MPLE ，这是一个 EM 算法

的迭代求解过程:

(0) 初始化类属概率、混合比例、样本均值、

以及协方差。为了提高迭代的速度?我们分别采用

样本均值、样本方差做为类内均值和协方差的初始

估计值。
pjf) 二

叫。)二川/n l ，

μ;飞lc' V k 1 , 000 

γ i = n l -1- 1γ oo ， n;k 

Vk 工 1 , 000 , 

0 

9 

11 

(0) 扫 U叩 42l~L)
n l 

( 1 )计算均值，协方差。

) I ( 

μjl)=sgn(从) (1 ~lc I 一元 ;I-i)1)+

γ k = 1 … K 

Ll 汇川
n l 

(2) 计算后验类属概率?混合比例。

(/) 叫/-1 )λ (X i IμjI)93:(t)) 
P川- ----,; 

LFjrl切克i I 叫!)?

γ i n l 十 l f 。 v n;kzlf 。 vfZ

JOnIk 十 i =nJ 十 ipjj)
1T lc = 

n 
Vk 

(3) 检验是否收敛.如果收敛?迭代终止;反

之，转( 1 )。

第三步:预测分类

将检验样本，和第二步得到的模型参数罗代入

到判别函数中

ko=arg lTJ已背J/;( 元 i 1 1-句罗兰，)

即可得到每个样本的预测分类。

2 实验结果与分析

201 模拟数据

为了验证我们方法的有效性，首先我们构造一

个模拟数据做检验。该模拟数据是 100 个 1000 维

的样本，样本共来源于三类。其中第一类有 30 个

样本，只与 40 个变量有关，独立同分布产生于

N( 2 ， 1) 。第二类也有 30 个样本， 40 个显著变量，

独立同分布产生于 N( 2 ， 1) 。剩下 40 个样本属

于第 3 类，也有 40 个显著变量，独立同分布产生

于 N( 4 ，1)。第一?二类与第三类的显著变量之间

第一类与第二类有 20 个共同的显著变量。

其余 900 个变量为与分类无关的白噪声 N(O ， ) 。
详情参考图 o

自 1 模拟数据

Fig. 1 Simulation data 
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图 2 (a) 表示不同惩罚参数相应的识别率，

(b) 表示不同惩罚参数相应的变量个数

Fig.2 (a) Acc旧acy under each penalty value , 
(b) Number of variable selected under each penalty value 
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在模拟数据中，随机选取其中三分之二作为训

练样本?剩下三分之一做检验。做以下两个实验。

实验一:分别预选 100 、 150 、 200 、 400 、 600

个较显著的变量?用本文的方法做分类 9 每种情况

实验重复 50 次，所有的识别率均达到了 1 。这说

明我们的方法是非常有效的。对于不同的变量预选

择?文中的分类方法在分类过程中均能自动调整惩

罚参数，实现变量选择从而使分类有稳定的表

现。惩罚参数的选择是用留一交叉验证在 0 ， 1 ， 2 ，

…， 25 中自适应选择。

实验二:实验中，跟踪惩罚参数的选择，观察

不同惩罚参数对分类效果和变量选择的影响。图 2

给出变量预选择 600 个时不同惩罚参数下的识别率

以及相应的变量个数，模型最终选择参数λ= 11 , 

识别率达到 1 ，选择的变量个数为 10。如图 2 (b) 

中所示，随着 λ 的增大?变量的个数迅速减少，

但图 2 (a) 中识别率变换缓慢。 λ 从 0 到 11 ，因 2

( a) 识别率均为 1 ，图 2 (b) 中选择的变量迅速

由 600 变到 10。这说明预选的 600 个变量中 9 只

有部分变量对分类起作用?其他大部分变量都对分

类不起作用?或者其中一些是起协同作用的。 λ

。时?相当于经典的高斯混合模型?而本文的算法

用较少的变量数可以达到与高斯混合模型相同的性

能。 λ 从 11 变化到 12 ，选择变量的个数由 10 变化

到 3 ，识别率降低;说明其中的 7 个变量对分类是

有贡献的?被惩罚掉以后信息损失?降低了识别

率。但 λ 从 12 变化到 14 识别率又保持稳定?说明

这中间惩罚掉的变量与留下的变量起协同作用，有

冗余的信息?因此惩罚掉一两个变量?信息并没有

减少，因此识别率可以保持稳定。

我们的模型选择如图 2 (a) 中箭头所指的 λ?

它正好是识别率出现的向下的拐点位置?这使得我

们用尽可能少的变量?达到尽可能高的识别率。实

验的结果显示参数 λ 有效实现对变量个数的控制

并保证识别率。

2.2 肿瘤数据

我们在五个公共基因库上探讨我们的方法 9 并

与其他几种常见的方法做比较，用以检验该方法在

实际应用中的表现。

2.2.1 数据介绍 我们有意选择 5 个不同类型?

不同类数的数据集，来探讨本文方法的性能。数据

涵盖了正常组织与肿瘤组织的?以及肿瘤在不同子

类型之间的分类。下面是我们分别采用的 2 ， 3 , 

4 , 5 , 6 类问题的几个数据集:

结肠癌 (Colon) :这个数据集源于对结肠癌研

究的寡核昔酸微阵列?其中包含 40 个肿瘤结肠?

20 个正常结肠的组织样本;每一个包含 6500 多个

基因的表达?我们采用文献[ 14 ]中选取的 2000

个基因的表达。

白血病( Leukemia) :这个数据集包含了 3571

个基因在 72 例白血病人中的表达数据?可以分为

B 细胞急性淋巴白血病 (B-ALL) ， T 细胞急性淋

巴白血病( T-ALL) 和急性骨髓白血病 (AML) 三

种子类型。其中有 38 例为 B-ALL ， 9 例为 T-ALL ，

其余 25 例为 AML[15 J 。
小圆形蓝色细胞瘤 ( Small , Round Blue Cell 

Tumors , SRBCT): SRBCT[15 J 是一个关于儿童小圆

形蓝色细胞瘤的数据集包括含有 2308 个基因表达

的 83 例病变样本，分布在 4 个子类型中。

表 1 数据集的结构

Table 1 Statistics of data sets 

数据集 样本个数及构成 基因个数类个数

Colon 22 +40 =62 2000 2 

Leukemia 38 十 9 +25 =72 3 571 3 

SRBCT 23 十 8 + 12 十 20 =63 2308 4 

Brain 10 + 10 + 10 +4 十 8 二 42 5 597 5 

+ 27 + 64 个 20 十 43 +79 =248 12625 6 

脑癌 (Brain) :这个数据集[叫中引人 9 包含

5579 个基因在 42 例脑癌病人中的表达数据。数

据包含 5 个类，其中 10 个成神经管细胞瘤

( medulloblastoma) , 10 个恶性神经胶质瘤( malig国

nant glioma) , 10 个 AT/RT ， 8 个 PNET，以及 4 个

正常的小脑。

性淋巴白血病 (Acute Lymphoblastic Leuke­

江山， ALL): 这个数据集包含 6 个急性淋巴白血病

的子类型[口]。

2.2.2 实验结果

实验一:所有数据均进行了标准化处理?每个

数据集我们随机的分为 2/3 ， 1/3 两部分。其中 2/

3 的部分作为训练集估计模型参数?剩下 1/3 作为

检验集对我们的分类模型进行检验。这个过程重复

50 次?下文的识别率取其平均值 9 同时给出标准

差展示方法的稳定性。在同一条件下?我们进行多

种方法的比较。

表 2 和图 3 是基因预选择 200 个的情况个?各

种方法的识别率比较?本文的方法简写为 pnl目

Dudoit 等 [7J 认为基因预选 200 个对大部分

分类器的性能影响都不大。对比几个现有的方法?
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我们发现与文[ 8 ]中研究结果一致o K-NN 对比

复杂的方法，有更好的表现; PCA + LDA 、 DLDA

和 Diagonal LDA 三个分类器非常不稳定，其中 DL­

DA 在类数较多的 Brain 、 ALL 数据集中有着较高的

识别率。相比之下 9 我们的方法分类效果最好。在

Brain 、 SRBCT 和 Colon 数据集上?识别率高于区m

NN。可以看出，本文方法虽然在 Leukemia 中的表

现稍差一些，但仍然保持着较高的识别率。因此整

体上来讲?本文的方法分类效果精确 9 对不同数据

库表现稳定。

表 2 几个不同方法之间的比较

Table 2 Accuracy comparison with other methods 

方法/数据集 Brain SRBCT 

pnlGMM 94.14 土 5.14 99.05 士1. 92 

DLDA 92.64 土 7.56 88.76 主 7.12

PCA +LDA 93.57 士 6.46 75.29 土 9.61

Ye's ULDA 93.86 土 6.26 98.62 士 2.27

K-NN 92.71 :1: 6.50 98.57 土 2.49

Diagonal LDA 93.50 土 6.43 35.21 土 8.35

Ye's RDA 94.02 :1: 5.62 98.33 土 2.74

GLDA 93.57 土 6. 18 98.57 土 2.32

实验二:该实验考察本文方法在不同基因预选

择情况下的表现。在实验一的数据条件下?分别用

BSS/WSS 准则预选出 100 、 150 、 200 、 400 、 600

个基因?再用本文的分类方法实现。表 3 和图 4 给

出实验结果。从图表中可以看出我们的方法在不同

的基因预选情况下?识别率相差不大。这说明我们

的算法对于不同的参数选择?结果都相当稳定。相

比之下?预选 150 ~ 200 个基因?可以在每一个数

Colon Leukemia ALL 

88.10 土 7.19 93.50 土 4.85 97.54 土1. 54 

83.93 土 5.94 77.29 土 8.44 96.80 立1. 82 

86.31 士 5.64 61. 98 :1: 10. 59 89.87 土 3.71

86.61 :1: 5.87 97.40 土 2.92 81. 43 土 4.29

85.83 士 6.11 96.25 土 3.15 95.05 士 2.30

87.56 立 5.22 85.16 土 6.35 97.65 士1. 61 

87.20 土 5.90 95.26 土 4.38 97.61 士1. 50 

86.61 士 5.87 97.40 立 2.92 81. l7土 4.46

据库中达到稳定较高的识别率 9 这与文[ 8 ]中关

于基因选择的研究结果一致。此外?基因预选个数

的时候?维数增高?会带来计算复杂度增大。

4 主丢在数据集 SRBCT 上?在相应基因个数下?国已

Inter () ( TlVI) CPU 06GHz , 

2，的计算机运行一次实验花费的时间。因此

预选 150 200 个?是一个不错的选择。

表 3 本文方法在不同基因预选择数目下的识别

Table 3 Accuracy comparison between different numbers of gene preselected 

预选个数/数据集 Brain SRBCT Colon Leukemia ALL 

100 91.29 土 5.82 98.29 士 2.31 88.19 士 6.03 92.58 土 4.86 96.14 土 2.01

150 94.00 土 5.47 99.14 土1. 85 86.57 土 5.98 93.08 土 4.66 97.69 士1. 63 

200 94.14 士 5.14 99.05 丈1. 92 86.95 土 5.68 93.50 土 4.85 97.54 士 1.54

400 92.00 士 5.71 98.76 士 2.32 86.95 士 5.68 93.25 土 4.60 97.59 土1. 61 

600 92.86 土 5.77 98.76 土 2.32 87.14 士 5.79 95.08 土 4.01 97.49 士1. 74 

表 4 本方法在不同基因预选择情况下需要的时间

Table 4 Time expended by proposed method on different number of gene preselected 

预选基因个数

3 

100 

0.046 617 

150 

0.117 18 

对微阵列基因表达数据的分析?为现代医学进

行肿瘤诊断与治疗提供了准确依据。微阵列数据的

高通性?使得一次实验即可同时测定成千的基因的

表达。因此在分类的过程中?兼顾变量的选择是非

200 

0.167 97 

400 

1. 557 6 

600 

5.059 4 

常必要的。本文提出一种带惩罚的高斯混合分类

器 9 使分类器的设计与变量的选择有机结合在一

起?从而用较少的变量?达到更好的分类效果。此

外?该方法不受类的数目限制?在两类和多类问题

上?均有理想的识别效果。对于变量的预选择个

数?本文的方法并不敏感?对不同的变量个数?均
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Fig. 4 Accuracies of proposed method on different 

number of gene preselected 

可自适应调整，进行变量的再选择。该方法同样适

用于其他高维多类问题，对于需要对变量做出解释

的应用领域?本文的方法值得推荐。对于不需要做

变量解释的?则变量预选择可以采用 PCA ， PLS 

特征变换的方法代替 BSS/WSS 准则。在模拟实验

和五个公共基因数据集上的应用显示了本文的方法

具有精确的识别效果和稳定性。
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