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肿瘤亚型识别研究中智能算法的应用 *
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摘要 目的：为解决肿瘤亚型识别过程中易出现的维数灾难和过拟合问题，提出了一种改进的粒子群 BP神经网络集成算法。方

法：算法采用欧式距离和互信息来初步过滤冗余基因，之后用 Relief算法进一步处理，得到候选特征基因集合。采用 BP神经网络

作为基分类器，将特征基因提取与分类器训练相结合，改进的粒子群对其权值和阈值进行全局搜索优化。结果：当隐含层神经元

个数为 5时，候选特征基因个数为 110时，QPSO/BP算法全局优化和搜索，此时的分类准确率最高。结论：该算法不但提高了肿瘤

分型识别的准确率，而且降低了学习的复杂度。
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Application of An Intelligent Algorithm in Tumor Subtype Recognition*

In order to solve the dimension disaster and over-fitting problems in the process of tumor subtype recogni-

tion, a particle swarm optimization (PSO) BP neural network ensemble algorithm was proposed. The Euclidean distance and
mutual information was used to preliminarily filter redundant genes, and then Relief algorithm was adopted to further process the candi-

date feature genes set. The BP neural network was used as the base classifier, which combines feature genes extraction with classifier

training. When the number of hidden layer neurons is 5 and the number of candidate feature genes is 110, the QPSO/BP algo-

rithm can optimize and search globally. The algorithm not only improves the accuracy of tumor classification and recogni-

tion, but also reduces the complexity of learning.
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前言

在肿瘤亚型分类过程中，由于每个样本都记录了组织细胞

中成千上万个基因的表达水平，如此高维数、高冗余的特点导

致容易出现“维数灾难”和“过拟合现象”，同时又大大降低分类

精度、增加学习和训练的时间与空间复杂度[1-5]。因此，准确识别

肿瘤亚型的关键在于提取有效可靠的特征基因(feature genes)。

相关系数、Fisher比率等传统的信息基因提取算法和决策树、

支持向量机等单分类器在分类精度和学习复杂度等方面效果

欠佳[6-12]。

为解决肿瘤亚型识别中易出现的维数灾难和过拟合问题，

本文针对基因表达谱数据的特点，提出了一种用于肿瘤亚型识

别的新算法 -改进的粒子群 BP神经网络集成算法 EC-PSO/BP

(Ensemble Classifier of PSO/BP)。该算法采用欧式距离和互信

息来初步过滤冗余基因，Relief算法对过滤集进一步处理，得到

候选特征基因集合。采用 BP神经网络作为基分类器，将特征基

因提取与分类器训练相结合，改进的粒子群训练 BP网络逼近

最优解，同时将特征基因的提取和基分类器的训练结合在一起。

1 候选特征基因集合

EC-QPSO/BP算法根据欧氏距离、互信息指标来初步过滤

冗余基因，然后采用 Relief算法对过滤集合进一步处理，得到
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候选特征基因集合。

1.1 基因表达谱数据
肿瘤细胞在某一条件下的全基因组表达数据，可通过一次

微阵列实验获得，其结果包含了成千上万个基因在细胞中的绝

对或相对丰度[13-16]。多个条件下的全基因组表达数据就构成了

一个 M× N的矩阵 X(公式 1)，M>>N，元素表示第 i个样本中

第 j个基因的表达水平。

两基因间的关系大致可分为三种：相似；变化趋势一致；调

控关系输入一样，但是调控结果不同（如图 1）。

（1）

1.2 初步过滤

大量功能相关的基因在某些条件下会表现的异常相似，欧

式距离可以反映出肿瘤基因之间的共表达关系。当两个基因的

表达谱距离小于给定的阈值，则认为它们之间是共表达的。N

维空间中两点 xi和 xj间的欧式距离公式为

D(xi ,xj )=

m

i=1
移(xi -xj )

2姨
m （2）

两个基因间除共表达关系外，还存在着调控关系，互信息

正是用来衡量这种调控程度的一个指标。xi和 xj的熵分别是 H

(xi)和 H(xj)，xi和 xj的联合熵为 H(xi,xj)，xi和 xj的互信息定义为

MI(xi,xj)，公式如下

H(X)=-
m

k=1
移P(xk )log2 P(xk )

MI(xi ,xj )=H(xi )+H(xj )-H(xi ,xj ) （3）

1.3 候选特征基因集合

肿瘤基因表达数据经过欧式距离和互信息的初步过滤后，

大量的噪声信号、异常数据点和冗余数据被过滤掉[17-19]。Relief

算法(Recursive Feature Elimination)基于属性区分相近样本的
能力，将其作为评估属性权重的标准，在一定程度上考虑了肿

瘤基因表达谱数据之间的相关性。算法步骤如下：

Step1随机取样，记为样本 琢；
Step2从样本 琢所在的分类样本组内，随机取 k1个最近邻

样本 x；
Step3从样本 琢所在的分类样本组外，随机取 k2个最近邻

样本 y；
Step4计算每个特征的权重
w琢=w琢+(pout (琢,x,y)-pin (琢,x,y)) (4)

其中 pin (琢,x,y)= x-y ,pout (琢,x,y)= x+y 。

2 EC-QPSO/BP集成分类器

EC-QPSO/BP算法在保证泛化误差一定的条件下，通过增

大基分类器之间的差异，来有效降低集成神经网络的泛化误

差。基分类器的差异通过增大候选特征子集差异和粒子群算法

优化 BP神经网络，调整隐含层神经元的数目来实现[20-23]。

2.1 粒子群算法 PSO
t个粒子组成的种群记为 Z={z1,z2,…,zt}，其中每个粒子的

位置 zi={zi1,zi2,…,zid}都表示问题的一个潜在解，解 zi的优劣由

目标函数所确定的适应度值来衡量。粒子将在解空间中运动，

并由速度 Vi={vi1,vi2,…,vid}决定其飞行的方向和距离[24-26]。粒子

速度更新和位置更新公式如下：

v
t+1

id =wv
t

id +c1 r1 (pid -z
t

id )+c2 r2 (pgd -z
t

id ) （5）

Z
t+1

id =z
t

id +v
t+1

id （6）

粒子速度的更新由三部分决定，每一部分的相对重要性由

权重系数 w, c1, c2决定。第一部分：wv
t

id粒子先前的速度；第二

部分：c1 r1 (pid -z
t

id )“认知”部分，根据粒子自身的经验，判断与其

自身最佳位置，即个体极值 Pi={ pi1,pi2,…,pid}的距离。若 c1=0，则
粒子只具有社会经验，此时收敛速度加快、但容易陷入局部最

优。第三部分：c2 r2 (pgd-z
t

id )“社会”部分，根据粒子群体共享的信

息，判断其与群体的最佳位置，即全局极值 Pg={ pg1,pg2,…,pgd}的
距离。若 c2=0，则粒子没有共享全体信息，得到正确解的几率大
大下降。

2.2 BP神经网络
BP神经网络(back propagation)一种基于误差逆向传播的

多层前馈神经网络，它的拓扑结构模型由输入层(input layer)、
一个或多个隐含层(hide layer)以及一个输出层(output layer)组
成（如图 1）。理论表明在隐含层神经元可以根据需要自由设置
的情况下，三层 BP 神经网络能够以任意精度逼近任意连续
函数[27-30]。

BP神经网络具有较强的自主学习能力，并行的结构系统
哦你个，大大提高数据处理的效率，同时能够协调好各个不

同学习数据之间的差异，容错性强。但其隐含层的神经元数目

难以确定，容易陷入局部极值。
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图 2 BP神经网络结构模型

Fig.2 BP Neural Network Structural Model

2.3 基分类器 PSO/BP

传统 PSO算法没有考虑到群体中粒子个体之间的相互影
响，本文将 PSO算法做如下改进。将惯性权重系数 w设定为服

从某种分布的随机数，改进后的 w将避免陷入局部最优解，同

时又可在全局解空间范围内进行搜索，加快了学习的速度。

w=wmin+(wmax-wmin)rnd() (7)

wmax和 wmin分别为惯性权重平均值的最大值和最小值，

rand()为均匀分布函数，使得在区间内取得最优值与惯性权重

平均值的最大值和最小值的概率相等。基分类器算法流程如图

3所示。

2.4 EC-QPSO/BP集成模型

该算法采用欧式距离和互信息来初步过滤冗余基因，Re-

lief算法对过滤集进一步处理，得到候选特征基因集合。采用
BP神经网络作为基分类器，将特征基因提取与分类器训练相

结合，改进的粒子群训练 BP 网络逼近最优解，对其权值和阈

值进行全局搜索优化，以选出自适应特征子集、有效提取亚型

识别中的特征基因，同时将特征基因的提取和基分类器的训练

结合在一起。

3 结果

3.1 实验数据

为了评估 EC-QPSO/BP算法的性能，采用 G. Gordon等人

公布的急性白血病数据集(Leukemia)进行实验研究。该数据集

由 72个样本组成，其中急性淋巴性白血病(Acute Lymphoblas-
tic Leukemia, ALL) 样本 47 个，急性骨髓性白血病 (Acute

Myeloid Leukemia, AML)样本 25个，此数据集中 72个样本包

含的基因数目为 7129个。结肠癌数据集(Colon)每个样本都包

含了 2000个基因的表达水平数据，其中正常(Normal)样本 22

个，结肠癌(Tumor)样本 40个。
3.2 参数设置

EC-QPSO/BP算法需要对候选特征子集、QPSO算法和 BP

神经网络三部分分别设置参数。候选特征子集的获得，以欧式

距离、互信息和 Relief算法为平台，这部分的参数设置主要是

阈值，在实验中根据实际情况，向最优解不断调整。BP神经网

络的活化函数采用双曲线(Hyperbolic)函数，动量因子的范围在
[0,1]。改进的粒子群中 50%的粒子编码进行随机初始化，50%

的粒子编码根据特征基因设定。种群中粒子数目 t=30，加速常

数 c1=0.15、c2=0.45，最大迭代次数 T=20，每个粒子的适应度从
提取的信息基因数目和准确率两个角度来评价。

3.3 实验结果与讨论
EC-QPSO/BP算法采用五个同型的基分类器进行全局优

化搜索，为保证每个基分类器存在差异，从候选特征子集的基

因个数和隐含层神经元个数两个方面着手。不同的候选特征子

集基因个数和隐含层不同的神经元个数，经过基分类器模型全

局优化搜索后，得到的特征基因个数和分类准确率如表 1所示。
图 3 PSO/BP基分类器算法流程

Fig.3 The Algorith chart of PSO/BP Classifier

图 4 EC-QPSO/BP集成模型

Fig.4 EC-QPSO/BP Ensemble Modul
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从表 1可知，当设置不同的参数时，候选特征子集中的基

因个数产生差异，当隐含层神经元个数为 5 时，候选特征基因

个数为 110时，QPSO/BP算法全局优化和搜索后获得的特征

基因个数为 68个，此时的分类准确率最高，达到了 96.5%。而

当隐含层神经元个数为 4时，候选特征基因个数为 125时，该

基分类器的分类准确率最低，仅有 84.5%；其它三个基分类器

获得的特征基因个数分别为 88、70和 74。

以分类准确率最高的基分类器 3为例，其进化代数与适应

度关系曲线入图 4所示。当量子量子群优化 BP神经网络，进

化到第 60代左右时，适应度曲线趋于平稳，无明显波动。在此

过程中，EC-QPSO/BP 算法算法既没有陷入到局部最优解当
中，有没有出现过拟合现象。

4 结论

为解决肿瘤亚型识别过程中易出现的维数灾难和过拟合

问题，提出了一种改进的粒子群 BP神经网络集成算法。算法

采用 BP神经网络作为基分类器，将特征基因提取与分类器训

练相结合，改进的粒子群对其权值和阈值进行全局搜索优化。

该算法提高了肿瘤分型识别的准确率，降低了学习的复杂度。

但关于如何提高各个基分类器分类结果的整合，以及进一步解

决优化过程中出现的过拟合问题，有待于深入的研究[31]。
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