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基于PCA和信息增益的肿瘤特征基因选择方法
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摘 要:针对肿瘤基因数据因维度高和冗余基因较多而导致分类精度低的问题,提出一种基于PCA和信息增

益的肿瘤特征基因选择方法.该方法首先使用PCA算法剔除冗余基因,获得预选特征基因子集;然后利用信息增益

算法对预选特征基因子集进行优化选取,得到特征基因子集;最后采用不同分类模型对特征基因子集进行仿真实验.
实验结果表明,所提方法提高了基因表达谱的分类精度,从而表明致病基因被有效地选取出来.
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近年来,国内外癌症的高发率和死亡率日渐显著,成为人类亟待解决的问题,而与癌症相关的肿瘤基因

只存在于极少的表达基因序列中[1].为及时发现并有效预防癌症,越来越多的研究者致力于研究肿瘤基因表

达谱数据集.特征基因选择即从基因表达谱数据集中获取具有较强癌症识别能力的特征基因子集[2].经过大

量实验验证:影响肿瘤基因分类精度的关键问题在于特征基因的选择方法[3].因此肿瘤特征基因选择方法逐

渐成为研究肿瘤发病原理及临床疾病诊断的热门技术之一[4-5].
传统的分类算法,往往存在着维数灾难的问题,其原因是传统的分类算法未对数据集进行预选处理,而

是直接对其构建的矩阵进行分析,因此传统的分类算法存在着较高的时间复杂度和较低的分类精准度等问

题[6].伴随着DNA表达微阵列技术越来越成熟,研究者针对肿瘤基因表达数据的样本小、维数高和噪声大等

特点,做了大量有关特征基因选择方法的研究.文献[7]提出T-test测试方法,有效地提取出与白鼠缺乏高脂

蛋白相关的基因.文献[8]将Fisher准则和多类相关矩阵结合,采用评价函数计算并获得最优特征基因子集,
有效地剔除冗余基因.文献[9]采用ReliefF算法及改进的邻域粗糙集模型提高分类精度且减少时间复杂度.
文献[10]将邻域互信息最大化和粒子群优化算法巧妙结合,快速有效地进行特征基因选择.文献[11]采用

Pearson相关系数和 Wilcoxon秩相结合的方法,选取预选特征基因子集,然后通过SVM分类器对预选特征

基因子集进行分类.文献[12]将适应度函数引入特征基因选择方法,通过计算定义类间和类内间距的比值提

高肿瘤基因的分类精度 .文献[13]提出一种结合随机森林和邻域粗糙集的特征选择方法,实验证明该特征

基因选择方法不仅能有效选取特征基因子集且实验分类性能良好.文献[14]将信噪比与随机森林结合,有效

地提高肿瘤基因分类精度并降低实验的时间复杂度.文献[15]将稀疏主成分与K-means方法结合提高特征

基因聚类的精准性和高效性.文献[16]将Fisher权函数、离散傅里叶和主成分分析结合,有效地提高结肠癌

数据集的分类精度.但是以上这些方法普遍存在模型泛化能力差和分类精度偏低等问题.目前常用的特征基

因选择方法有过滤法(Filter)、嵌入法(Embedded)和缠绕法(Wrapper)[17].过滤法具有快速简便的特点,其
方法求得的值即基因对应的得分,然后对其得分进行排序,最后选取分值较高的(即重要度较高)特征基因

集.信息增益方法有着非常广泛的应用领域.文献[18]提出一种改进的信息增益特征优化方法处理文本分类

问题,其主要原理是将频度、分散度和集中度引入信息增益中.文献[19]对信息增益加权处理,并与N-gram结
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合,有效地提高恶意代码的检测率和准确率.文献[20]通过对样本加权处理,从而改进信息增益方法,构建特

征基因选取模型并验证模型的稳定性.
本文结合主成分分析和信息增益算法进行研究,构建肿瘤特征基因选择模型.考虑保留有效特征基因、

时间复杂度及算法稳定性等因素,首先采用主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)算法对肿瘤

基因数据集进行降维处理从而获得预选特征基因数据集;然后采用信息增益算法对预选特征基因数据集进

行数据打分,选取出分值较高的基因从而达到优化预选特征基因数据的目的;最后使用 Weka工具中的几种

不同分类算法进行分类验证.仿真实验表明本文所用方法可以提高分类精度,从而验证了该方法的有效性.

1 基本概念

1.1 主成分分析

主成分分析算法(简称PCA算法)是一种通过降低数据集维度,从而达到有效提取特征数据子集目的的

算法.1901年KarlParson首次提出主成分概念,1933年此概念被Hotelling应用到随机变量研究方面[21].该
算法思想是通过PCA算法处理数据集,分析其主成分从而获得特征的贡献率.将特征根据贡献率作降序处

理,选取贡献率较大的特征,构建特征子集.
定义1[22] 设一数据集有K 个样本,每个样本包含M 个特征.把K 个样本和M 个特征分别从左向右和

从上向下排列,得到一个M 行、K 列的矩阵X,矩阵X 中第i列表示第i个样本i=(1,2,…,K),则有X =
(x1,x2,…,xK).

计算平均样本X,

X =
1
K ∑

K

i=1
xi. (1)

  计算差值样本di,

di=xi-X,i=1,2,…,K, (2)

  构建协方差矩阵C,

C=
1
K ∑

K

i=1
didT

i =
1
KAAT,A=(d1,d2,…,dK), (3)

  AAT 为M 阶方阵,L 为M 维非零向量,若

AATL=λL, (4)
则λ和L 分别为AAT 的特征值和特征向量.

贡献率是衡量每个特征携带有效信息的数值,λj 表示第j个特征的主成分方差,即相应的特征值,则第j
个特征贡献率μj ,

μj =λj/∑
M

j=1λj,j=1,2,…,M. (5)

1.2 信息增益

信息增益(InformationGain,IG)是一种有效的特征选择方法,被广泛应用于机器学习领域,是用来解

决特征选择问题较有效的算法.信息增益算法主要用于刻画每个特征的重要程度,从所得结果中选取部分信

息增益较大的数据(即携带有效信息较多的特征),从而达到消除冗余特征的目的[9].其中信息增益值越大,
表示该特征越重要.

定义2[23] 设数据集D 中K 个类Ck,k=1,2,…,K,|Ck|为属于类Ck 的样本个数,|D|代表数据

集中所有样本数量.设特征A 有n个不同的取值{a1,a2,…,an},根据特征A 的取值将数据集D 划分为n个

子集,即D=(D1,D2,…Di,…,Dn),其中|Di|代表第i类样本的个数,|Dik|代表Di 中属于类Ck 的样

本的个数.数据集D 的经验熵H(D),

H(D)=-∑
K

k=1

|Ck|
|D|

log2
|Ck|
|D|

. (6)

  根据数据集D 的经验熵H(D),可得特征A 关于数据集D 的经验条件熵H(D|A),
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H(D|A)=∑
n

i=1

|Di|
|D|

H(Di)=-∑
n

i=1

|Di|
|D|∑

K

k=1

|Dik|
|Di|

log2
|Dik|
|Di|

. (7)

  由(6)式和(7)式,可得信息增益IG(D,A),

IG(D,A)=H(D)-H(D|A). (8)

2 基于PCA和信息增益的特征基因选择方法

2.1 基于PCA和信息增益的特征基因选择方法流程图

基于PCA和信息增益算法的工作流程为:首先将原始基因数据预处理,使得每一维均值都为0,并构建

其协方差矩阵,计算每个协方差矩阵的特征值和特征向量,可得每个基因相应的贡献率,选取贡献率大于

0.01的基因,从而得到降维后的预选特征基因矩阵,并对其进行归一化处理.计算低维特征基因矩阵的信息

增益,并将得到的结果进行降序处理,选取信息增益值较大的部分基因,最后选择出较优特征基因子集Y.此
过程旨在去除冗余基因,尽可能多地保留携带有效信息的基因.基于PCA和信息增益的特征基因选择方法

流程图如图1所示.
2.2 基于PCA和信息增益的肿瘤特征基因选择算法

针对基因表达谱数据高维度和低样本等问题,提出基于PCA和信息增益的肿瘤特征基因选择方法.首
先采用PCA算法在3个标准的基因表达谱数据集(Lung、Colon和Leukemia)上计算每个数据集中各个基

因的贡献率,由(5)式可知,基因的贡献率越大,则其携带的有效信息越多,并将贡献率由大到小排序,经过多

次实验验证,选取贡献率大于0.01的基因构建出预选特征基因子集,从而达到剔除冗余基因的效果;然后采

用信息增益算法计算预选特征集每个特征的信息增益,并比较信息增益的数值,选取部分信息增益较大的基

因数据作为特征选择的结果.
算法1 基于PCA和信息增益的肿瘤特征基因选择

算法(PCA-IG)
输入 基因数据集X =(x1,x2,…,xK);
输出  特征基因集合Y.
步骤1 对原始基因数据集X 进行预处理,构建其协

方差矩阵C;
步骤2 计算矩阵C 中特征向量L 和特征值λ;
步骤3 根据贡献率(5)式,计算每个基因的贡献

率μ;
步骤4 对得到的贡献率降序处理,并筛选出μ >

0.01的基因;
步骤5 筛选出的基因构建预选特征基因子集D;
步骤6 计算预选特征基因子集D 的信息熵H(D);
步骤7 根据(7)式可得特征A 对于预选特征基因子

集D 的经验条件熵H(D ∣A);
步骤8 由(8)式可得信息增益IG;
步骤9 对信息增益IG 降序处理并筛选出特征基因

集合Y;
步骤10 结束.

3 实验分析

3.1 实验数据

文中仿真实验的对象是3种公开的二分类基因表达谱数据集(即Lung、Colon和Leukemia),基因表达
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谱数据集分别为肺癌基因数据集、结肠癌基因数据集和白血病基因数据集.其下载来源为:http://featurese-
lection.asu.edu/datasets.php.该数据集详细介绍如表1所示.

表1 数据集信息

序号 数据集名称 特征基因数量 样本类别 样本数量

1 Lung 12600 Normal/Abnormal 202

2 Colon 2000 Positive/Negative 61

3 Leukemia 7129 ALL/AML 71

3.2 实验环境及平台

仿真实验环境及平台详细情况如表2所示.

表2 实验环境及平台信息

实验环境

CPU AMDAthlonIIX4645Processor
内存 4G
系统 Windows7

实验平台

Matlab-R2010a

Weka-3.9.0

SPSS

3.3 实验结果

PCA算法首先通过分析3种基因表达谱数据集的主成分方差、主成分协方差及主成分得分等,根据普

遍做法选取主成分得分(即各主成分贡献率)大于0.01的基因作为预选特征基因子集,从而达到对数据降维

处理的目的,并得到相应的3个预选特征基因子集.然后采用信息增益计算预选特征基因子集的信息增益,
并按降序的方法排列信息增益,选取信息增益值较大的基因,从而优化预选特征基因子集.本文的实验,在其

他分类算法和本文所提出的PCA-IG算法中统一采用十折交叉验证,下面分别从所采用的方法在相同数据

集和相同分类算法上与其他特征基因选择方法进行分类精度的对比、数据集经PCA-IG算法处理前后在不

同分类算法上的分类精度对比和PCA-IG算法与其他基因选择方法最优分类精度对比3个方面,进行算法

验证.
本实验首先在C4.5、NaiveBayesian和LibSVM3种分类算法上与其他特征选择方法作分类性能的比

较,采用的PCA-IG算法在所用参数较优情况下进行实验,如图2~4所示.
在图2~4中,ODP表示直接对原始数据分类的方法;NRS表示仅仅采用邻域粗糙集的方法;SNRS[24]

表示采用基于信噪比和邻域粗糙集的方法.由图2~4可知,针对相同数据集采用相同分类,本文的PCA-IG
特征选择方法的分类性能相对较高.例如,在Lung数据集中,本文方法在C4.5、NaiveBayesian和LibSVM
实验的分类精度分别为97.54%、97.04%和91.63%,分类精度明显高于其他分类方法.但是对于Leukemia
数据集,本文方法在LibSVM 上的分类精度低于ODP方法,表明本文方法在选择特征基因时,错误的删除

对分类精度影响较大的基因,而影响分类精度.采用的方法在其他分类模型和数据集上都有较好的效果.
为避免实验的偶发性,进行重复实验,针对平均分类精度和特征基因平均选择数量进行比较,并进行分

类精度的方差分析,采用SPSS工具对平均分类精度进行方差分析,如表3所示.表3中Aca/%表示平均分

类精度,Avq/N 表示平均选择的特征基因数量,Ava表示分类精度的方差.从表3可以看出,本文所采用的

特征选择方法在选择不同特征基因数量的分类精度时相对稳定.
除此之外,为更好地验证本文所提PCA-IG算法的性能,实验采用3种常用分类算法进行分类实验验

证,分类算法分别是SGD、C4.5和RandomForest.其对比对象是直接将原始数据作为特征基因和经PCA-IG
算法所得到的特征基因在SGD、C4.5和RandomForest3种分类模型中实验的结果,数据处理前后在不同分

类算法上的分类精度对比结果如表4所示.
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表3 3种分类算法的平均分类精度、平均选择数量和平均分类精度方差

分类算法
Lung

Aca/% Acq/N Ava

Colon

Aca/% Acq/N Ava

Leukemia

Aca/% Acq/N Ava

C4.5 97.24 30 0.20 88.72 17 0.01 93.76 7 0.42

NaiveBayesian 97.24 30 0.08 86.78 17 0.53 91.40 7 0.34

LibSVM 91.63 30 0.00 86.78 17 0.53 81.86 7 0.28

表4 数据处理前后在不同分类算法上的分类精度对比表

分类算法
Lung

原始数据 PCA-IG

Colon

原始数据 PCA-IG

Leukemia

原始数据 PCA-IG

SGD 98.03 96.06 82.26 87.10 94.44 94.44

C4.5 89.01 97.54 75.80 88.71 79.16 93.06

RandomForest 97.04 98.03 82.26 90.32 86.11 94.44

    注:表4中PCA-IG为本文提出的基于PCA和信息增益的特征基因选择方法,数据表示分类精度(%).

从表4可看出,在Lung数据集中,在C4.5和RandomForest上的分类精度均高于将原始数据直接作为

特征基因的分类精度,在C4.5上比将原始数据直接作为特征基因的精度高8.53%,而在SGD上所得分类精

度略低于将原始数据直接作为特征基因的分类精度1.97%;在Colon数据集中,SGD、C4.5和RandomFor-
est3种模型的分类精度,均高于将原始数据直接作为特征基因在 Weka中的分类精度,其中在C4.5上所得

分类精度高于将原始数据直接作为特征基因的分类精度12.91%;在Leukemia数据集中,在C4.5和Ran-
domForest上的分类精度均高于将原始数据直接作为特征基因的分类精度,其中在C4.5上所得分类精度高

于将原始数据直接作为特征基因的分类精度13.9%,而在SGD上,两种分类精度相同.实验结果表明采用

PCA和IG进行无关信息过滤,可有效剔除冗余信息,选择出关联度高且低冗余度的特征基因,从而尽可能

多地保留有效基因,采用不同算法所得的分类精度对比可证明算法的有效性.
表5选取ODP、PCA和IG3种传统的特征基因选择方法及NRS、SNRS[24]和SNRRF[14]改进的特征基

因选择方法与本文提出的PCA-IG特征基因选择方法的分类精度及选择特征基因数目作对比.根据表7可

看出,在Lung基因数据集上,所提出的PCA-IG特征基因选择方法最优分类精度为98.03%、特征基因数目

为20个;在Colon基因数据集上,文中采用的PCA-IG特征基因选择方法最优分类精度为90.32%、特征基

因数目为17个;在Leukemia基因数据集上,本文方法的最优分类精度为94.44%、特征基因数目为6个.其
中在肺癌基因数据集上,PCA-IG特征基因选择方法的分类精度比PCA算法高26.38%且比SNRS算法高

12.59%;在结肠癌基因数据集上,PCA-IG特征基因选择方法比单一使用PCA处理的特征基因数据后的分

类精度高28.79%,比SNRRF分类精度高2.84%;在白血病肿瘤基因数据集上,PCA-IG特征基因选择方法

高于单一使用PCA处理的特征基因数据后的分类精度高38.27%,但比SNRRF的分类精度低0.33%.PCA-
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IG算法在提高分类精度的同时,经PCA-IG基因选择方法选择的基因特征子集数目明显减少,有效地剔除

冗余基因.以Leukemia基因数据集和Colon基因数据集为例,经过多次实验筛选出现频率较高的部分基因

及基因描述,如表6~7.文献[25]验证解除抗CD33在治疗成人和儿童急性骨髓性白血病中有着很大的潜

力.文献[26]证明在骨髓性白血病中,Zyxin抑制降低抗凋亡蛋白BCL2和BCL-XL的表达.文献[27]提供了

钙粘蛋白聚糖如何构成肿瘤生物和潜在治疗靶细胞的观点.文献[28]得出结论全长 WDSV克隆或orf基因

的表达抑制宿主鱼和人类肿瘤细胞生长,而证实orf基因相对于人类肿瘤细胞生长的重要性.
最后,为进一步验证本文提出的PCA-IG基因选择方法的分类性能,本文所采用的特征基因选择方法的

分类精度与其他特征基因选择方法的分类精度进行最优分类精度对比,对比结果如表5所示.
表5 本文特征基因选择方法和其他特征基因选择方法最优分类精度对比表

数据集 ODP PCA IG NRS SNRS SNRRF PCA-IG

Lung 12600/91.62 202/71.65 146/97.23 128/88.36 6/85.44 10/89.89 20/98.03

Colon 2000/64.51 61/61.53 26/89.25 51/73.24 6/82.26 72/87.48 17/90.32

Leukemia 7129/94.44 71/56.27 69/94.03 37/67.38 4/97.36 26/94.77 6/94.44

    注:表5中斜杠左侧数据是各特征基因选择方法进行分类的特征基因数(个),右侧数据是各特征基因选择方法的最优分类精度(%).

表6 本文算法在Leukemia基因数据集中选择的部分特征基因

序号 基因ID 基因描述

1 M23197 CD33antigen(differentiationantigen)

2 D84294 TPRD

3 L5148 ProteintyrosinekinaserelatedmRNAsequence

4 X95735 Zyxin

5 U49395 IonotropicATPreceptorP2X5amRNA

表7 本文算法在Colon基因数据集中选择的部分特征基因

序号 基因ID 基因描述

1 R62549 PUTATIVESERINE/THREONINE-PROTEINKINASEB0464.5INCHROMOSOMEIII

2 H6524 GELSOLINPRECURSOR,PLASMA(HUMAN)

3 D13641 HumanmRNAforORF,completecds

4 R44770 METABOTROPICGLUTAMATERECEPTOR2PRECURSOR

5 X63629 H.sapiensmRNAforpcadherin

4 结 论

本文结合PCA和信息增益方法,提出了一种基于PCA和信息增益的肿瘤特征基因选择方法(PCA-IG
算法).该方法首先采用PCA算法可有效地对原始数据进行降维,获得降维后的预选基因子集;然后通过信

息增益获取较优的特征基因子集.实验结果表明,所提出的PCA-IG算法可提高基因表达谱的分类精度,进
而有效地筛选出致病基因.
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TumorfeaturegeneselectionmethodbasedonPCAandinformationgain

XuJiucheng,HuangFangzhou,MuHuiyu,WangYun,XuZhanwei

(CollegeofComputerandInformationEngineering;HenanTechnologyResearchCenterforComputational

IntelligenceandDataMining,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Aimingatthelowclassificationaccuracyoftumorgeneticdatawiththecharactersticofhighdimensionaland
unrelatedgenes,atumorfeaturegeneselectionmethodbasedonPCAandinformationgainisproposed.Firstly,thePCAalgo-
rithmisusedtoeliminatemiscellaneousgenesandselectthepreselectedfeaturegenesubsetinthismethod.Then,theinforma-
tiongainalgorithmisusedtooptimizethesubsetofthepreselectedfeaturegenesubset,andthefeaturegenesubsetisobtained.
Finally,differentsortingalgorithmsareusedtosimulatethefeaturegenesubset.Theexperimentalresultsshowthatthemeth-
odproposedinthispaperimprovestheclassificationaccuracyofgeneexpressionprofile,thusindicatingthatthepathogenic

geneiseffectivelyselected.
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