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生理学信息在基因标签提取中的应用 

易波，文天柱，张原 

(海军航空工程学院研究生管理大队，山东  烟台 264001) 

摘要：根据临床研究所得生理学信息和结肠癌基因表达谱数据，对生理学信息在确定基因标签中的作用进行研

究。在 ReCorre 算法的基础上，建立基于后验概率最大准则的基因标签提取模型，利用信息融合方法，将后验概率

和 Bhattacharyya 距离相结合，建立融入临床知识的基因标签提取模型。实验结果证明了临床研究生理学信息在基因

标签提取过程中的作用，该模型确定的基因标签进行留一交叉检验正确率可达 100%。 
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Application of Physiological Information in Selection of Informative Genes 

Yi Bo, Wen Tianzhu, Zhang Yuan 
(Administrant Brigade of Postgraduate, Naval Aeronautical & Astronautical University, Yantai 264001, China) 

Abstract: For large number of gene expression profiles of the colon tumor, how to use the physiological information 
obtained in the clinical investigation was researched on during the process that the informative genes were selected in this 
paper. First, the ReCorre feature selection algorithm was applied, and a primary selection model of informative genes was 
built up which was based on the maximal criterion of the posterior probability. Then, the posterior probability and the 
Bhattacharyya distance were fused in the new selection model with the physiological information, so that the new 
informative genes could be selected. In the end, 2000 colon tumor gene expression samples were analyzed and the usage of 
physiological information turned out to be feasible and effective in the process of getting the best informative genes, which 
were checked out by the leave-one-out cross validation (LOOCV) method based on the sport vector machine (SVM) later in 
order to get the best informative genes.  
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0  引言 

对基因标签选取问题的研究是发现肿瘤特异表

达基因、研究肿瘤基因表达模式的重要手段。目前

已对此问题进行了大量研究 [1-4]。对于结肠癌的诊

断，已有临床研究给出一定量的生理学信息，这些

信息对于基因标签的确定也可以起到辅助作用。 

对临床研究给出的生理学信息以及基因表达图

谱，可考虑进行信息融合导出更为有效的信息，对

样本数据进行诊断。笔者在 ReCorre 算法的基础上，

利 用 信 息 融 合 的 方 法 [5] ， 将 后 验 概 率 和

Bhattacharyya 距离相结合，建立融入生理学信息的

基因标签提取模型。并以实验证明了临床研究的生

理学信息应用在基因标签提取过程中的可行性和有

效性。 

1  基于 Recorre算法的特征选取 

ReCorre 的核心思想是：首先运行 ReliefF 算法，

得到每个基因的权重 iw ，将权值大于设定阈值 δ 的

基因加入到初始状态为空的基因集C ，再求出基因

集 C 中任意 2 个特征间的相关度(冗余度)，在相关

度大于阈值 λ 的 2 个基因中，删除用 ReliefF 算法得

到的权值小者，最后输出基因集C 。 

1.1  ReliefF 算法 

ReliefF 算法从同类和不同类中各选取 k个最近

邻样本，求其表达水平的均值，从而得到每个样本

实例中各个基因的权值。ReliefF 算法具体计算过程

如下[6]： 

输入：选出的 m 个样本实例(每个样本有 n个特

征)及其所属类别；输出：权值向量 w，其维数与特

征个数相同，表征特征与分类标志的相关性。 

1) 初始化： 0=w ； 

2) 从 m 个样本实例中随机抽取一个 jR ，判断

其所属类别，并找出 jR 的 k个同类最近邻样本构成

样本集 { | 1,2, , }pP R p k= = ⋯ 和 k 个非同类最近邻
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样本构成样本集 { | 1, 2, , }
q

Q R q k= = ⋯ ； 

3) 对于基因 g ( 1,2, ,g n= ⋯ )进行如下运算： 
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4) 再取下一个样本，转入 2)，当 m个样本都

参与计算转入 5)； 

5) 输出最后的权值向量 w。 

其中： class( )
j

R 表示 jR 与其同类所处的类别；

class( )
j

c R≠ 表示与 jR 异类的所有类别； )(cP 表示与

jR 异类样本发生的概率；函数 diff( , , )
i j

g R R 用于计

算 2 个不同样本 pR 和 qR 对应于基因 g 的差异。对于

离散特征， 
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对于连续特征： 
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其中： iR ， jR 是 2 个样本，value( , )ig R 表示第 i 个样

本 iR 的 g 基因水平表达值。 

ReliefF 算法缺乏对基因之间的关联的处理，不

能辨别冗余特征。参考文献[7]提出的组合式基因选

择算法 ReCorre，该算法对 ReliefF 算法做进一步改

进，能够有效去除冗余特征。 

1.2  相关度计算 

ReCorre 算法通过相关分析的方法来衡量基因

之间冗余度。 

1) 数值型特征间的相关度分析。对于任意 2 个

数值型基因 1 2( , , , )x mG x x x= ⋯ 和 1 2( , , , )y mG y y y= ⋯ ，

m 表示样本数量，则两者的相关泊松系数为： 
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2 个数值型基因属性值的相关度 rcorrelate = 。 

2) 对于量化基因属性值，用熵和互信息相结合

的方法能有效挖掘不同基因间的相似性。在信息论

中，熵是随机变量的不确定度或自信息的平均值。

设量化型基因 1 2( , , , )
x m

G x x x= ⋯ ， m 表示样本数量，

则其熵为： 

∑
∈

−=
xGx

x xpxpGH )()log()( 2
         (5) 

其中 )(xp 为对应基因属性值在总体中出现的概率，

相应的 )( y,xp 表示联合概率，则对应联合熵可表示

为： 

2( , ) ( , ) log ( , )
x y

x y

x G y G
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对于 2 个量化型基因 xG 和 yG ，其互信息

( , )
x y

MI G G 就是其中一个特征能提供给另一个特征

的信息量，即： 
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于是 2 个量化型基因的相关度为 
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2  融合生理学信息的基因标签提取模型 

临床研究生理学信息给出早期结肠癌样本中 5

号染色体长臂 APC 基因失活的概率 90%，以及 ras

相关基因突变概率 40%～50%。该信息和基因表达

图谱的信息融合可以考虑从数据级融合、特征级融

合和决策级融合[8]这 3 个不同的层次实施，如图 1。 

 

图 1  3 个层次信息融合 

已知的生理学信息与 DNA 微阵列测出的基因

表达谱信息是不同类的，不能进行数据级的融合。

可将由 Bhattacharyya 距离得到的基因标签组和由

最大后验概率得到的基因标签相融合，以实现特征

级的融合并最终确定融入诊断信息的基因标签。 

2.1  由最大后验概率确定可分性判据 

根据最大后验概率准则，首先给出 2 个假设命

题 0H (假设检测样本是结肠癌患者)和 1H (假设检

测样本是正常人)。定义 ijc 表示假设 jH 为真却选择

了 iH 的代价， 0D 表示诊断为结肠癌患者， 1D 表示
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诊断为正常人， 0r ， 1r 分别表示假设 0H ， 1H 下的

条件代价，因而总的平均代价等于各条件代价按其

先验概率进行平均，即： 

1100 )()( rHPrHPR +=           (9) 

贝叶斯准则要求确定区域 0D 和 1D 使得平均风险 R

最小，这个最小风险也称为贝叶斯风险[9]。 

对于双择问题，有 )(1)( 1110 H|DPH|DP −= 和

)(1)( 0100 H|DPH|DP −= 。由式  (9) 得： 
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虚警概率 )( 01 H|Dp 和检验概率 )( 11 H|Dp 可表示

为： 
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其中 )( 0H|Gp 和 )( 1H|Gp 分别表示假设 0H 和 1H 条

件下 n个基因的联合概率密度函数，称为似然函数。 

假设 1H 和 0H 下的似然函数之比称为似然比，

记为 ( )GΛ ，则判决规则为： 
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其中： 0Λ 表示判决门限。由此可见贝叶斯意义下的

最佳判决系统变为计算似然比 )(GΛ 的系统。 

最大后验概率准则与贝叶斯准则不同。因为后

验概率反映了获得观测矢量G 后的信息，所以对应

较大后验概率的假设更可能出现，于是最大后验概

率准则表示为： 





<
>

)()(

)()(

010

011

G|HPG|HPH

G|HPG|HPH

：

：
 

为引入临床经验知识，充分理解后验概率，对

于含有 i 个基因的基因组 iG ，可分性判据 )( iGJ 重新

定义为： 

)1()1)(1(1)( 211 ii PPPGJ −−−−= ⋯      (12) 

其中： jP 表示第 j 个基因的后验概率， 1, 2, ,j i= ⋯ ，

i 为 iG 中基因的个数。 

2.2  由 Bhattacharyya 距离确定可分性判据 

基因组 iG 的 Bhattacharyya 距离 )( iGJ 定义为： 
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其中： 1µ 表示基因组中包含的全部基因在正常人样

本中的均值向量； 2µ 表示基因组中包含的全部基因

在癌症患者样本中的均值向量； 1∑∑∑∑ 表示基因组中包

含的全部基因在正常人样本中的协方差矩阵； 2222∑∑∑∑

表示基因组中包含的全部基因在癌症患者样本中的

协方差矩阵。 

2.3  信息融合可分性判据 

由式  (12) 和式  (13) 定义新的可分性判据  

)()()( 1221 iii GJweightGJweightGJ +=    (14) 

其中： 1weight 表示 Bhattacharyya 距离在基因特征获

取中所占权重； 2weight 表示最大后验概率准则在基

因特征获取中所占比重。此时 )( iGJ 只是用来表示

基因组属性的一个特征，将式  (14) 作为新的可分性

判据，即可求得融入诊断信息的基因标签。 

3  实验与结果分析 

实验数据来自 Alon 等人选出的含有 2 000 个特

征基因的结肠癌基因表达谱数据集[10]，包括 40 个

结肠癌组织样本和 22 个正常组织样本。该实验数据

仅出现正常样本和肿瘤样本 2 类，对于任意挑选的

样 本 jR ， 它 的 非 同 类 只 有 1 个 ， 则 

( ) ( )
1

1 P(class( )) ( )

P c P c

R P c
= =

−
。 

1) 根据分类基因的选择模型，求得各基因的权

值，其分布如图 2。 

 
图 2  ReliefF 算法权值分布直方图 

2) ReCorre 算法中求得各基因互信息的相关关

系 SU 分布图如图 3。 
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图 3  各基因互信息的 SU分布图 

3) 基于 Bhattacharyya 距离的权重分布见图 4。 

 
图 4  基于 Bhattacharyya 距离的权重分布 

对于没有临床经验知识的基因，假设其后验概

率为 50%，对于已知临床经验知识的染色体定义后

验概率为： 

)1(501)( jji p.g|Hp −−=  

其中： jp 是根据临床经验已知的概率值。所以长臂

APC 基因对应的后验概率为 95%；ras 相关基因的

后验概率为 75%。采用式  (14) 中信息融合后的 iG

对由分类基因和后验概率已知基因组成的基因组应

用交替选择算法确定了 3 组基因标签。再应用支持

向量机进行留一交叉检验，得到检测正确率 100%

为最优，其包含的基因见表 1。 

表 1  留一交叉检验确定的最优基因标签组 

基因号 基因描述 

U37673 
Human neuron-specific vesicle coat protein and 
cerebellar degeneration antigen (beta-NAP) mRNA, 
complete cds. 

Z50753 H.sapiens mRNA for GCAP-II/uroguanylin precursor. 
R98410 S25641 HYPOTHETICAL PROTEIN - ;. 

H04311 
RAS GTPASE-ACTIVATING-LIKE PROTEIN IQGAP1 
(Homo sapiens) 

4  结束语 

表 1 中 R98410 为与 ras 相关的基因，从仿真中  

不难发现：加入临床经验知识，即采用信息融合的

方式进行基因标签的选取可以提高分类基因组的可

分性，对算法实现进一步的优化，但与此同时算法

复杂度也有所增加。采用 Alon 所得结肠癌数据集证

明了对其噪声处理的可行性和有效性。笔者在信息

融合模型中只研究了 2 种特征的融合，即后验概率

和 Bhattacharyya 距离的融合，因此，在后续研究中

可以考虑多种特征的融合。另外，也可以考虑决策

级的信息融合算法。 
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