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基于支持向量机的结肠癌信息基因提取
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摘　要：基于结肠癌基因表达谱数据集，提出了一 种 信 息 基 因 提 取 的 新 方 法。该 方 法 结 合 了 支 持 向 量 机 （ＳＶＭ）、

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离、递归特征消除（ＲＦＥ）和 快 速 基 于 相 关 性 过 滤 器（ＦＣＢＦ）方 法。首 先，利 用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距 离

与ＳＶＭ－ＲＦＥ方法结合去除无关基因，然后运用ＦＣＢＦ方法得到信息基因，最后以支持向量机作为分类器对结肠癌

样本进行分类识别。实验结果表明，同现有的方法相比，该方法在提取基因数量和准确率上都有明显的优势。
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　　ＤＮＡ微阵列（ＤＮＡ　ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ），也叫基因芯片，是近年发展起来的一种能快速、高效检测ＤＮＡ片段序

列和基因表达水平的 新 技 术，该 技 术 已 被 广 泛 应 用 于 生 物 医 学 研 究、疾 病 诊 断 和 药 物 筛 选 等 领 域［１－３］。从

ＤＮＡ芯片所测量的成千上万个基因中，找出决定样本类别的一组基因“标签”，即“信息基 因”（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｓ）是正确识别癌症类型、给出可靠诊断和简化实验分析的关键，也为抗癌药物的研制提供了方便。

近年来，对于结肠癌识别与信息基因选取的研究取得了新的进展。Ａｌｏｎ等［４］用层次聚类等方法对结肠

癌样本 数 据 进 行 了 分 类 研 究；Ｇｕｙｏｎ等［５］首 次 提 出ＳＶＭ－ＲＦＥ（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，支持向量机－递归特征消除）方法，该方法利用递归特征去除对分类影响小的基因，成为基因选

择的经典算法。游伟等［６］在ＳＶＭ－ＲＦＥ算法的基础上提出了ＳＶＭ－ＲＦＥ－ＳＦＳ方法，将ＳＶＭ－ＲＦＥ和序列向
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前选择（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＦＳ）算法结合选取结肠癌信息基因。张小丹等［７］提出一种将非相关

线性判别式分析方法和支持向量机结合的分类算法对结肠癌进行分类。刘全金等［８］提出了基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
算法构建ＳＶＭ分类器对结肠癌进行分类识别的思想。

本研究基于生物信息学理论，对结肠癌基因表达谱数据集进行分析，研究结肠癌识别与信息基因的选取。
首先，将Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离与ＳＶＭ－ＲＦＥ方法相结合去除了大部分无关基因；然后，利用ＦＣＢＦ算法对信息基

因进行进一步筛选，得到最佳的分类信息基因；最后，以支持向量机作为分类工具进行结肠癌的识别。实验结

果表明，所提出的提取分类信息基因的方法不但提取的基因数较少，而且分类准确率有了较大提高。

１　基于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的无关基因的删除

本研究采用Ａｌｏｎ等［９］于１９９９年用层次聚类等方法收集的结肠癌基因表达谱数据集。该数据集由６２
个样本组成，其中包括４０个结肠癌组织样本和２２个正常组织样本，每个样本含有２　０００个基因的表达数

据。该数据集中的数值表示基因在癌症患者或者正常人样本中的表达水平。
在基因表达谱中，一些基因的表达水平在正常人和结肠癌患者中的分布无论均值还是方差都很接近，这

些基因显然对癌症的识别不会提供有用的信息，因此将这些基因作为无关基因删除。为了衡量基因含有的

分类信息量，Ｇｏｌｕｂ等采用了“信噪比”（ｓｉｇｎａｌ　ｔｏ　ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ）指标［１０］，即

ｄ（ｇ）＝｜μｇ＋
－μｇ－｜

σｇ＋＋σｇ－
。 （１）

其中：ｄ（ｇ）—基因ｇ的信噪比；μｇ＋，μｇ－—基因ｇ在正常样本和癌症样本两个类别中表达水平的均值；σｇ＋，

σｇ－—正常样本和癌症样本的标准差。
由式（１）可知，当基因ｇ在正常样本和癌症样本中的均值相同或者相差很小时，则ｄ（ｇ）＝０或ｄ（ｇ）≤θ

（θ＞０，但非常小）。于是，该基因就可以当作无关基因，当基因ｇ在正常样本和癌症样本中的方差出现较大

差异时，该基因很有可能是致病基因。
基因的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离［１１］为信噪比的推广，即

ｄ＊（ｇ）＝
（μｇ＋－μｇ－）

２

４（σ２ｇ＋＋σ２ｇ－）
＋１２ｌｎ

σ２ｇ＋＋σ２ｇ－
２σｇ＋σｇ－

。 （２）

ｄ＊（ｇ）显示了基因在正常人和结肠癌患者中分布均值和分布方差的差异，ｄ＊（ｇ）越大，基因ｇ越有可能

是致病基因。
表１　２　０００个基因关于Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的分布情况表

Ｔａｂ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　２　０００ｇｅｎｅｓ　ａｂｏｕｔ　Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ　ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离 基因总数 所占百分比／％

０～０．０７　 １　７３８　 ８６．９０

０．０７～０．０８　 ６５　 ３．２５

０．０８～０．１０　 ７９　 ３．９５

０．１０～０．２０　 １００　 ５．００

０．２　０～０．３５　 １８　 ０．９０

　　通 过 对２　０００个 基 因 的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距

离进 行 计 算，得 到Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距 离 的 详 细

分布情况，如 表１所 示，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距 离 小

于０．０７的基因占８６．９％。这些基因在正常人

和结肠癌患者中分布均值和分布方差的差异不

大，因此可以作为无关基因。取０．０７～０．３５区

间内的２６２个基因作为与癌症关联大的信息基

因，基本可以代表全部２　０００个基因 的 表 达 水

平。通过Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离，从２　０００个基因

中筛选出２６２个基因，为进一步进行结肠癌相关基因的提取作准备。

２　ＳＶＭ－ＲＦＥ信息基因选择方法

ＳＶＭ－ＲＦＥ算法是基于支持向量机的一种有效的特征选择方法。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）［１２］是由Ｖａｐｎｉｋ等人基于结构风险最小化原理提出的一种机器学习算法，该算法在有限样本条件下

具有极好的泛化能力，被广泛应用于机器学习、模式识别和基因分类等领域。

给定训练样本Ｔ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，２，…，ｍ｜｝，ｘｉ∈Ｒｎ，ｙｉ∈｛１，－１｝。支持向量分类机的目标就是寻找一
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个最优分类函数，将两类样本分开。引入映射Φ：ｘΦ（１（ｘ），…，ｎ（ｘ））∈Ｈ，则ＳＶＭ的一般模型为

ｓ．ｔ．　

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｍ

ｉ＝１
ξｉ

ｙｉ（ｗＴΦ（ｘｉ）－ｂ）≥１－ξｉ

ξｉ≥０
ｉ＝１，２，…，ｍ

； （３）

其对偶问题为

ｓ．ｔ．　

ｍｉｎ（１２∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｍ

ｊ＝１
αｉ）

∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝０

０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，ｍ

。 （４）

通过对问题（４）的求解，即可得到ＳＶＭ的最优分类函数为

∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）－ｂ＝０。 （５）

特别地，若映射Φ（ｘ）＝ｘ，则问题（３）为线性可分问题，此时式（４）中的Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｘＴｉｘｊ；否则，为线性不

可分问题。在线性不可分的情况下，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝Φ（ｘｉ）ＴΦ（ｘｊ）就是所谓的核函数。目前常用且效果比较理

想的核函数主要有多项式核函数（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）、径向基核函数（ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函

数等。径向基核函数是最常用的核函数，用来与本文方法比较的其他信息基因提取方法采用的是径向基核

函数，为了方便对比，采用径向基核函数

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／σ２）。

ＳＶＭ－ＲＦＥ算法是根据ＳＶＭ在训练时生成的权向量ｗ来构造排序系数，每次只删除一个特征，即每次

求出分离超平面一个法向量ｗ＊ 后，只删除对应于ｗ＊ 的绝对值最小的那个分量的特征，然后利用其余特征组

成新的训练集，重复上述步骤，最终得到特征排序表。该方法从基因集合的整体分类能力出发，得到的信息

基因不仅具有较好的分类性能，也能更好地选出样本中蕴含的生物学信息。

算法１　ＳＶＭ－ＲＦＥ特征选择算法

Ｓｔｅｐ　１　输入：训练样本矩阵Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］Ｔ，类别标签Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］Ｔ

Ｓｔｅｐ　２　确定保留的特征子集ｓ＝［１，２，…，ｋ］

Ｓｔｅｐ　３　特征排序列表ｒ＝［　］

Ｓｔｅｐ　４　重复以下步骤直到ｓ＝［　］：
｛

ａ．训练样本Ｘ０＝Ｘ（：，ｓ）

ｂ．给定参数后训练分类器ＳＶＭｔｒａｉｎ（ｙ，Ｘ０，ｃ，ｇ），其中ｃ为惩罚参数，ｇ为ＲＢＦ核参数

ｃ．得到权向量ｗ＊，删去ｗ＊ 中绝对值最小的分量对应的特征ｆ
ｄ．更新特征排序列表：ｒ＝［ｓ（ｆ），ｒ］

ｅ．排除具有最小判据的特征：ｓ＝ｓ（１：ｆ－１，ｆ＋１：ｌｅｎｇｔｈ（ｓ））
｝

Ｓｔｅｐ　５　输出：特征排序列表ｒ
采 用 以 上ＳＶＭ－ＲＦＥ算 法 对２　０００个 基 因 进 行 了 排 序，为 了 与Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距 离 提 取 的 信 息 基 因

数 量 一 致，尽 可 能 最 大 限 度 地 保 留 信 息 基 因，将ＳＶＭ－ＲＦＥ排 序 位 于 前２６０位 的 基 因 提 出，与Ｂｈａｔｔａ－
ｃｈａｒｙｙａ距 离 提 取 的２６２个 信 息 基 因 共 同 组 成 癌 症 相 关 基 因 的 集 合，去 除 重 复 的 基 因，最 终 得 到３５２个

信 息 基 因。
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３　基于ＦＣＢＦ的信息基因的提取

在结肠癌研究领域，临床有以下生理学信息：大约９０％结 肠 癌 在 早 期 有５号 染 色 体 长 臂 ＡＰＣ基 因 失

活，而只有４０％～５０％的ｒａｓ相关基因突变。依据已知致病基因的数据，利用与已知致病基因的相关性作为

评价准则来筛选与结肠癌关系密切的基因，从而达到删除不相关和冗余基因的目的。本文采用ＦＣＢＦ（ｆａｓｔ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｆｉｌｔｅｒ）［１３］算法对３５２个信息基因进行相关性分析，删除不相关和冗余的基因，得到最佳的

分类信息基因。

ＦＣＢＦ算法是以对称不确定性ＳＵ（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ　ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）来度量两个特征之间相关性，表达式为

ＳＵ（Ｘ，Ｙ）＝２ Ｍ（Ｘ，Ｙ）
Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ［ ］）。 （６）

其 中：Ｍ 为 信 息 增 益，Ｍ（Ｘ，Ｙ）＝ Ｈ（Ｘ）－ Ｈ（Ｘ｜Ｙ），Ｈ（Ｘ）＝－ ∑
ｉ
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｘｉ），Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝

－∑
ｊ
ｐ（ｙｊ）∑

ｉ
ｐ（ｘｉ｜ｙｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｘｉ｜ｙｊ）。

由上述定义可知，对称不确定性ＳＵ（Ｘ，Ｙ）取值范围在区间［０，１］上，ＳＵ（Ｘ，Ｙ）值越大，表明两个基因之

间相关性越高，可以认为在生物学意义上这两个基因之间存在较强的相关性。当ＳＵ（Ｘ，Ｙ）＝０时，表明两

个基因不相关，而当ＳＵ（Ｘ，Ｙ）＝１时，则表明两个基因完全相关。

ＦＣＢＦ是Ｙｕ等［１３］基于相关关系度量给出的一种特征选择算法。该算法基本原理如下：设数据集有ｍ
个样本，每个样本由ｎ个非目标基因和一个目标基因Ｃ组成，如果非目标基因ｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）和Ｃ之间ＳＵ
较低，小于给定阈值，那么基因ｉ就会作为不相关基因去除，如果两个非目标基因的ＳＵ值过大，超过这两个

基因与目标基因Ｃ之间ＳＵ值，那么认为这两个基因存在冗余，也会被去除。

ＦＣＢＦ算法的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ　１　输入训练集Ｓ＝（Ｇｅｎｅ　１，Ｇｅｎｅ　２，…，Ｇｅｎｅ　ｎ，Ｃ）和阈值δ
Ｓｔｅｐ　２　ｆｏｒ　ｉ＝１ｔｏ　ｎｄｏ

　　　计算每个基因ｉ与目标基因Ｃ的对称不确定性ＳＵｉｃ
　　　ｅｎｄ

表２　利用ＦＣＢＦ方法从３５２个信息基因中提取出的１２个基因表

Ｔａｂ．２　１２ｇｅｎｅｓ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｆｒｏｍ　３５２ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ

ｇｅｎｅｓ　ｂｙ　ｕｓｉｎｇ　ＦＣＢＦ　ｍｅｔｈｏｄ

序号 基因编号 ＥＳＴ　ｎａｍｅ　 Ｇｅｎ　Ｂａｎｋ　Ａｃｃ　Ｎｏ

１　 １０５ Ｈｓａ．１９７８ Ｔ７２８７９

２　 ６０１ Ｈｓａ．１１３２ Ｄ１６４３１

３　 ８６９ Ｈｓａ．２２３８ Ｌ３５５４５

４　 ９４３ Ｈｓａ．４７１ Ｍ２９２７７

５　 １０４２ Ｈｓａ．５４９ Ｒ３６９７７

６　 １２５８ Ｈｓａ．５２１１ Ｒ６７３５８

７　 １２６０ Ｈｓａ．３６６５５ Ｘ８９９８６

８　 １６４９ Ｈｓａ．１２４０ Ｍ３１９９４

９　 １６６８ Ｈｓａ．１４５４ Ｍ８２９１９

１０　 １６７１ Ｈｓａ．６２７ Ｍ２６３８３

１１　 １６７４ Ｈｓａ．１４０６９ Ｔ６７０７７

１２　 １６７５ Ｈｓａ．３０８３ Ｄ００５９６

Ｓｔｅｐ　３　ｉｆ　ＳＵｉｃ≥δ
　　　将基因ｉ添加至Ｓ′ｌｉｓｔ
　ｅｎｄ

Ｓｔｅｐ　４　将Ｓ′ｌｉｓｔ中的基因按照ＳＵｉｃ值降

序排列

Ｓｔｅｐ　５　ｆｏｒ　ｉ＝１ｔｏ　ｎｄｏ
　　　　ｆｏｒ　ｋ＝ｊ＋１ｔｏ　ｎｄｏ
　　　　　计算ＳＵｉｋ
　　　　　ｉｆ　ＳＵｉｋ≥ＳＵｋｃ
　　　　　将基因ｋ从Ｓ′ｌｉｓｔ中删除

　　　　　ｅｎｄ
　　　ｅｎｄ
　　重复上述步骤，直到Ｓ′ｌｉｓｔ中所 有 冗

余信息基因被删除，Ｓｂｅｓｔ＝Ｓ′ｌｉｓｔ
Ｓｔｅｐ　６　输出Ｓｂｅｓｔ

选 定 ＡＰＣ 相 关 基 因 为 Ｌ３５５４５
（Ｈａｓ．２２３８，８６９），并将该基因设为目标

基因Ｃ，阈值设为０．６，对Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ
距离和ＳＶＭ－ＲＦＥ方法提取的３５２个信息基因，执行ＦＣＢＦ算法，得到１２个基因，如表２所示。
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４　基于支持向量机的识别与分类实验

表３　结肠癌数据集

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｄａｔａｓｅｔ　ｏｆ　ｃｏｌｏ

训练集 测试集

Ｎｏｒｍａｌ　１４ Ｎｏｒｍａｌ　８

Ｃａｎｃｅｒ　２６ Ｃａｎｃｅｒ　１４

　　考虑到癌症基因表达谱数据集高维数、小样本的特殊性，以及支持向

量机在处理小样本、非线性、高维数问题中的优越性，本节将采用支持向

量机作为分类工具对结肠癌样本进行分类识别。
实验中，对包含选取的１２个基因的共计６２个样本数据［９］进行训练

和测试。首先，将６２个样本的数据集划分为训练集和测试集（表３）。
然后，采用非线性ＳＶＭ作为分类器，并选用径向基核函数和默认参

数，进行了２０组实验。每次都在６２个样本中随机抽取４０个样本组成训练集（２６ｃａｎｃｅｒ，１４ｎｏｒｍａｌ），剩下

的２２个样本组成测试集（１４ｃａｎｃｅｒ，８ｎｏｒｍａｌ）。
由于实验数据的样本数较少，为了获得对信息基因分类错误率较为可靠的估计，在训练集和测试集上分

别做分类错误率估计：

１）在训练集上，采用“留一交叉检验”（ｌｅａｖｅ－ｏｎｅ－ｏｕｔ　ｃｒｏｓｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＬＯＯＣＶ）方法进行样本分类，每次

保留１个样本作为测试样本，其余３９个样本作为训练样本，重复该过程，直到所有４０个样本都被用作测试

样本为止。４０次检验的累计错误分类数和总训练数４０之比，即为留一法的确认误差。

表４　不同信息基因提取方法对结肠癌基因表达数据分类性能对比表

Ｔａｂ．４　Ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ　ｏｆ　ｃｏｌｏｎ　ｔｕｍｏｒ　ｄａｔａｓｅｔ

ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ　ｇｅｎｅｓ

信息基因提取方法 提取基因数
平均准确率／％

留一交叉检验 独立测试集检验

信噪比 １０　 ８５．５０　 ８８．４１

２０　 ８７．５０　 ８９．７７

３０　 ８５．２５　 ８７．２７

ＳＶＭ－ＲＦＥ　 １０　 ８４．６３　 ５７．７３

２０　 ８６．３８　 ５７．５０

３０　 ８６．１３　 ５７．５０

本文方法 １２　 ８８．８６　 ９０．９１

表５　不同信息基因提取方法对结肠癌基因表达数据分类的准确率对比表

Ｔａｂ．５　Ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｒａｔｅｓ　ｏｆ　ｃｏｌｏｎ　ｔｕｍｏｒ　ｄａｔａｓｅｔ　ｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ　ｇｅｎｅｓ

信息基因提取方法 提取基因数
独立测试集检验

准确率／％

ＳＶＭ－ＲＦＥ－ＳＦＳ［６］ １５０　 ８５．５０

ＵＬＤＡ－ＳＶＭ［７］ ５　 ８５．０５

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＳＶＭ［８］ ４９５　 ７７．２７

本文方法 １２　 ９０．９１

　　２）对 于 测 试 集，用ＳＶＭ 对 训 练 集

中的４０个样本进 行 训 练 得 到 分 类 超 平

面，然后对测试集中的２２个样本进行分

类判别，被错误分 类 的 样 本 数 和 总 测 试

样本数之比即为独立测试集的误差率。
将ＦＣＢＦ算法 产 生 的１２个 信 息 基

因分别在２０组训 练 集 和 测 试 集 上 做 留

一交叉检验和独 立 测 试 集 检 验，得 到 平

均分类准确 率。为 了 比 较 实 验 效 果，选

用经 典 的 信 噪 比 方 法［１０］和ＳＶＭ－ＲＦＥ
方法［５］在２０组随机产生的训练集和 测

试集上进行对比实验，结果如表４所示。
不难看 出，ＳＶＭ－ＲＦＥ方 法 在 训 练 集 留

一交叉检验中准 确 率 较 高，但 是 在 独 立

测试集检验中，准确率却很低。此外，本
文提出 的 方 法 较 信 噪 比 方 法 和ＳＶＭ－
ＲＦＥ方法 无 论 在 留 一 交 叉 检 验 或 者 独

立测试 集 检 验 上 均 显 示 出 较 高 的 准 确

率，并且需要的信息基因数较少。
最后，将本 文 提 出 的 方 法 与 现 有 文

献的方 法［６－８］进 行 对 比（表５）。结 果 表

明，本文提出的方 法 无 论 是 在 提 取 的 基

因数量，还是检验 准 确 率 上 都 有 明 显 的

优势，因而具有较好的应用前景。

５　结论

基于生物信息学理论，对结肠癌基因表达谱数据集进行分析，研究结肠癌识别与信息基因的选取，提出

新的信息基因选取方法，该方法具有提取的信息基因数量少、分类性能好等优点，将结肠癌分类信息基因的
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范围进一步缩小，从生物信息学的角度，为结肠癌诊断与研究提供了参考。
参考文献：
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１９３２－１９４１．
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ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００５，１４（１０）：１４８６－１５０２．
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ｌｙｔｉｃａｌ　Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２００７，３８７（５）：２３４５－２３５２．

［４］ＡＬＯＮ　Ｕ，ＢＡＲＫＡＩ　Ｎ，ＮＯＴＴＥＲＭＡＮ　Ｄ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｒｏａｄ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｏｆ　ｇｅｎｅ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｖｅａｌｅｄ　ｂｙ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ
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