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摘要：　 目的　 比较 ＳＣＡＤ－支持向量机、支持向量机和弹性网三种方法对基因表达谱数据的变量筛选和预测判别能力。
　 方法　 根据设置的参数生成不同条件的基因表达谱模拟数据和实际数据，利用 ＦＤＲ、一致性错误率和 ＲＯＣ 曲线下面积

（ＡＵＣ 值）从三个方面评价三种方法的变量筛选和预测判别能力。 　 结果　 模拟实验显示在差异变量数不变的情况下，
随着差异变量间相关系数的增加，三种方法建立模型的变量筛选和预测判别能力均提高；当差异变量间相关系数不变时，
随着差异变量数目的增加，ＳＣＡＤ－支持向量机和弹性网方法的变量筛选和预测判别能力均呈下降趋势，而支持向量机呈

现提高趋势。 　 结论　 ＳＣＡＤ－支持向量机不仅改善了支持向量机不能直接进行变量筛选的不足同时提高了模型的精度

以及判别的准确性。 综合来看 ＳＣＡＤ－支持向量机的变量筛选和预测判别能力更优，处理变量间有高度相关性的基因表达

谱数据时可以获得更高的预测精度和更稳定的模型估计。
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境交互也成为致病的重要因素。 为了更有效地检测统

计方法的性能，仍需要对目前的 ＳＮＰｓ 数据仿真方法

进行改进，主要涉及仿真性能、致病位点设置的多样

性、运行时间等方面。
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ｉｎｃｒｅａｓｅｄ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗａｓ ｃｏｎｓｔａｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ⁃
ｃｒｅａｓｅｄ， ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ａｎｄ Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｔｅｎｄｅｎｃｙ， ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｏｓｅ
ｏｆ ＳＶＭ ｓｈｏｗｅｄ ａｎ ｕｐｗａｒｄ ｔｅｎｄｅｎｃｙ． 　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ　 ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＳＶＭ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｎｏｔ ｍａｋｅ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｏｎ ｔｈｅ
ｗｈｏｌｅ， ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ； ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｔ ｃａｎ ｇｅｔ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｗｈｅｎ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ ｄａｔａ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：　 ＳＣＡＤ－ＳＶＭ； Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ； ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ； ｔｈｅ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

　 　 随着人类基因组测序逐渐完成，大量的基因表达

谱数据不断涌现，基因表达谱数据的变量个数远远大

于样本例数［１］。 同时这些基因之间是彼此关联的，增
加了基因表达谱数据分析的复杂性。 对基因表达谱数

据分析的重要任务之一是根据已知的数据进行变量筛

选和建立判别模型，找出有意义的差异变量，对未知的

样本进行分类，这对疾病的诊断和预测具有非常重要

的意义。 支持向量机是效果很好的分类器，在变量个

数远远大于样本数的情况下也能很好实现判别。 但支

持向量机不能直接进行变量筛选，通常需要借助其他

算法，例如 ＳＶＭ－ＲＦＥ 算法，或主成分分析。 而 ＳＣＡＤ－
支持向量机则因为加入了惩罚项通过压缩变量系数直

接对差异变量进行提取，从而解决支持向量机变量筛

选方面不足。 ＳＣＡＤ－支持向量机方法从基因表达谱数

据的角度在疾病的判别与预测的研究中探索较少。 本

文将 ＳＣＡＤ－支持向量机作为主要研究方法，应用于不

同情况下的基因表达谱数据，并与常用的支持向量机、
弹性网方法进行比较，探讨 ＳＣＡＤ－支持向量机在基因

表达谱数据中的变量筛选能力与模型预测判别能力。

１　 原理与方法

１􀆰 １　 支持向量机 　 支持向量机（ ＳＶＭ） 是 Ｃｏｎｅｓ 于

１９９５ 年提出的［２］，它适用于少样本、非线性的解决及

高维模式识别。 支持向量机是建立在统计学习理论的

ＶＣ［３］（Ｖａｐｎｉｋ Ｃｈｅｒｖｏｅｎｋｉｓ）维理论和结构风险最小原

理基础上的，它的基本思想是通过寻找一个能够满足

分类要求的最大间隔超平面，同时在保证分类精度的

情况下使该分类面两侧的空白区域达到最大化。 支持

向量机最初是针对线性可分问题进行研究的，可以实

现线性可分数据的最优分类。 假设二分类问题中，Ｔ＝
｛ （ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝为样本集。 其中，ｘｉ

∈ＲＰ，ｙｉ∈｛－１，１｝，ｉ＝ １，２，…，ｎ；ｐ 为每个样本的维数；
ｎ 为样本个数。 超平面的方程可记为：ω·χ＋ｂ ＝ ０，其

中：ω 为权向量；ｂ 为阈值。 对该方程归一化，如果使

它满足约束条件 ｙｉ（ω·χ
ｉ＋ｂ）≥１（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），则该

超平面可以实现对样本的正确分类，分类间隔为 ２ ／
‖ω‖，使‖ω‖最小化才能保证超平面两侧的间隔最

大化。 对于不可分情况，需要在约束条件中引入一个

松弛项 ξｉ，则支持向量机最优超平面的寻找问题可以

转换为下式的求解问题：

　 　 ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ

１
２
‖ω‖２＋Ｃ􀰐

ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ（ω·χ
ｉ＋ｂ）≥１－ξｉ

ξｉ≥０，ｉ＝ １，２，…，ｎ
ξｉ 表示样本被错误分类的程度；Ｃ 为正则参数，用

于控制对错误分类样本的惩罚程度。 由于支持向量机

自身的算法原理，虽然支持向量机是很好的分类器，但
是在变量筛选方面却有其不足，不能够直接筛选变量，
通常需要借助其他算法才能更好的筛选变量。 由于可

以假设变量数目远大于样本含量的高维数据通常是线

性可分的［４］，利用非线性的核函数增加复杂性不必

要，因此，在该文章中使用线性可分支持向量机模型。
１􀆰 ２　 ＳＣＡＤ 方法　 Ｌ１ 惩罚方法又称为 ＬＡＳＳＯ，ＬＡＳ⁃
ＳＯ 的思想直接来自于 Ｂｒｅｉｍａｎ［５］ 在 １９９３ 年提出的非

负套索方法（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｔｏｒ
ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）。 ＬＡＳＳＯ 方法是通过最大化对数似

然值的同时，受限制于所有系数的绝对值的和小于等

于 λ 来得到系数的估计值。 Ｌ１ 惩罚是通过对系数的

绝对值惩罚从而将一些自变量的系数压缩至 ０。 ＬＡＳ⁃

ＳＯ 惩罚的形式可定义为：ｐｅｎλ（ｗ） ＝ λ‖ω‖１ ＝ λ􀰐
ｎ

ｉ＝１

｜ωｉ ｜ ，其中，λ≥０ 为惩罚参数，而 ＳＣＡＤ 则是一个非凸

惩罚函数，是由 Ｆａｎ 和 Ｌｉ 首次提出［６］，是在 ＬＡＳＳＯ 的

基础上提出了数学性质更加优良的 ＳＣＡＤ 罚，是对 Ｌ１
惩罚过度压缩系数的惩罚函数项的弥补。 ＳＣＡＤ 的惩

罚函数的系数 ωｉ 被定义为
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　 　 ＰＳＣＡＤ（λ）（ωｉ）＝ －

λ ｜ωｉ ｜ 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｜ωｉ ｜≤λ，

｜ωｉ ｜ ２－ ２ａλ ｜ωｉ ｜ ＋λ２

２（ａ－１）
　 ｉｆ＜ ｜ωｉ ｜≤ａλ，

（ａ＋１）λ２

２
　 　 　 　 　 ｉｆ ｜ωｉ ｜ ＞ａλ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

　 　 ωｉ，ｉ＝ １，２，…，ｎ 是定义超平面的系数；ａ＞０ 和 λ＞
０ 惩罚参数。 Ｆａｎ 和 Ｌｉ 认为 ＳＣＡＤ 预测准确率在选择

不同的调优参数 ａ 时并不敏感，并且建议值 ＝ ３􀆰 ７ 可

以用于分析［７］。 ＳＣＡＤ 惩罚对于拥有小系数的变量的

压缩，ＳＣＡＤ 与 Ｌ１ 惩罚有相同的功能。 然而对于大型

系数，ＳＣＡＤ 提供了一个固定的惩罚，这是与 Ｌ１ 惩罚

不同的。 这减少了估计的偏倚。 此外，ＳＣＡＤ 惩罚相

比与 Ｌ１ 惩罚有更好的理论基础。
１􀆰 ３　 ＳＣＡＤ－支持向量机　 Ｈａｓｔｉｅ 认为支持向量机的

最优化问题其实相当于惩罚问题［８］。 它是在损失函

数后加上了二次惩罚以收缩系数。 Ｈａｓｔｉｅ［９］ 相继提出

ＳＣＡＤ－支持向量机并进行讨论。 后来，经常将 ＳＣＡＤ
与支持向量机的结合用于高维数据的处理。

ＳＣＡＤ－支持向量机的惩罚形式为：

ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ

１
ｎ
􀰐
ｎ

ｉ＝１
［１－ｙｉ ｆ（ｘｉ）］＋􀰐

ｐ

ｉ＝１
ＰＳＣＡＤ（λ）（ωｉ）

其中，λ≥０ 是惩罚参数。
ＳＣＡＤ－支持向量机可以产生很稀疏的解，从而自

动直接的实现变量选择，进一步解决了支持向量机不

能直接进行变量筛选的不足。 并且在实现自动筛选变

量的基础上提高模型的解释性。 处理变量间有高度相

关性的高维数据时可以获得了更高的预测精度和更稳

定的模型估计。
１􀆰 ４　 弹性网 　 岭回归是 １９７０ 年由 Ｈｏｅｒｌ 和 Ｋｅｎ⁃
ｎａｒｄ［１０］提出的，它是一种有偏估计，以损失部分信息、
降低精度为代价获得回归系数，是对最小二乘估计的

改进。 岭回归也 Ｌ２ 惩罚，也叫权重衰减（ｗｅｉｇｈｔ ｄｅ⁃
ｃａｙ）。 Ｌ２ 模型的惩罚形式为

ｐｅｎλ（ｗ）＝ λ‖ｗ‖２
２ ＝λ􀰐

ｎ

ｉ＝１
ωｉ

２

其中，λ≥０ 为惩罚参数。 参数 λ 同样用来控制压

缩量，但只会使系数趋于 ０，而不会等于 ０。
　 　 弹性网（Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ）思想则是 Ｚｏｕ 和他的导师

Ｔｒｅｖｏｒ Ｈａｓｔｉｅ 在 ２００５ 年提出的［１１］，其结合了 ＬＡＳＳＯ
和岭回归的思想，即同时引入两个惩罚项。 弹性网将

具有相关性的变量放入模型，克服了 ＬＡＳＳＯ 变量选择

的严苛性，结合岭回归提高模型的准确率。 弹性网惩

罚的形式为 ｐｅｎλ（ｗ）＝ λ１‖ｗ‖１＋λ２‖ｗ‖２
２

　 　 λ１ 和 λ２ 是分别代表 Ｌ１ 惩罚参数和 Ｌ２ 惩罚参数

且均为正数。 弹性网结合了 Ｌ１ 和 Ｌ２ 惩罚项既满足了

产生稀疏模型的要求，又允许变量间具有共线性，从而

解除了筛选变量个数的限制，同时可以提高模型的预

测准确度，可以有效的处理高维数据。
１􀆰 ５　 调整参数 λ 的选择　 惩罚参数 λ 的估计方法有

交叉验证法、广义交叉验证法、无偏估计的风险分

析［２２］三种方法。 在实际应用中，交叉验证是最常用的

方法［８］。 通过估计方程对数似然函数计算惩罚参数

λ，并最终决定进入模型的自变量。 本研究采用交叉

验证法计算，取对数似然函数的最大值所得的惩罚参

数 λ１ 和 λ２ 作为模型的惩罚系数。 而支持向量机采用

ＳＶＭ－ＲＦＥ 算法采取序列后退进行变量的筛选。

２　 结　 果

２􀆰 １　 模拟数据的参数设置　 本研究进行模拟实验旨

在讨论不同情况下即随着差异基因数目增多（即噪声

变量数目降低）与差异变量间相关性增加，ＳＣＡＤ－支
持向量机、支持向量机、弹性网三种方法的模型预测判

别能力优劣。
模拟实验的设置条件参照了现有的基因表达谱数

据，并考量了算法模型预测的特点进行设置。 本研究

设置了 １ ０００ 个变量和一个二分类表型变量病例对照

数据，差异变量数目分别为 １０、５０、１００、１５０、２００（即差

异变量占总变量的 １％、５％、１０％、１５％、２０％），差异变

量之间的相关系数分别为 ０􀆰 ３、０􀆰 ５、０􀆰 ８，样本量为 １００
（病例组与对照组比例为 １：１），每组参数组合重复次

数 １００ 次，见表 １。
表 １　 模拟实验参数设置

参数名称及说明 参数值 参数名称及说明 参数值

模拟实验次数 １００ 差异变量间相关系数 ０􀆰 ３、０􀆰 ５、０􀆰 ８

样本量 １００ 交叉验证次数 １０

总变量数 １ ０００ Ｌ１ 正则化系数 ［０，５］

差异变量数量 １０、５０、１００、１５０、２００ Ｌ２ 正则化系数 ［０，１００］

迭代次数 １ ０００

２􀆰 ２　 模拟实验结果　 三种方法变量筛选能力的比较

采用假发现率 ＦＤＲ（ ｆａｌｓｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｒａｔｅ）：拒绝原假设

的个数占所有个数的比例，ＦＤＲ 越低表示变量筛选能

力越好；三种方法模型预测能力的比较，即对三种方法

的一致性错误率，其定义为：一致性错误率＝预测结果

错误的样本数量 ／样本总数（即一致性错误率越小，方
法的模型预测判别能力越好）和 ＡＵＣ 值（ＲＯＣ 曲线下

面积，ＡＵＣ 值越大，方法的模型预测判别能力越好）进
行比较。 三种方法分别使用 Ｒ ２􀆰 １５􀆰 ３ 统计软件中的

“ｐｅｎａｌｉｚｅｄＳＶＭ”、“ ｅ１０７１”、“ ｇｌｍｎｅｔ”函数包实现。 其

中 ＳＣＡＤ－支持向量机和弹性网均采用交叉验证法计
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算惩罚参数，而支持向量机采用 ＳＶＭ－ＲＦＥ 算法采取

序列后退进行变量的筛选。
表 ２　 三种方法假发现率 ＦＤＲ 值的比较结果

相关系数 方法 ｎｓｉｇｎ∗＝ １０ ｎｓｉｇｎ＝ ５０ ｎｓｉｇｎ＝ １００ ｎｓｉｇｎ＝ １５０ ｎｓｉｇｎ＝ ２００

ｒ∗∗＝ ０􀆰 ３ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０３ ０􀆰 ４１±０􀆰 ０６ ０􀆰 ４４±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４６±０􀆰 ０５ ０􀆰 ５０±０􀆰 ０５

ＳＶＭ ０􀆰 ５６±０􀆰 ０４ ０􀆰 ７２±０􀆰 ０４ ０􀆰 ６４±０􀆰 ０２ ０􀆰 ５７±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５４±０􀆰 ０４

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ ０􀆰 ４０±０􀆰 ０３ ０􀆰 ４７±０􀆰 ０６ ０􀆰 ５０±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５２±０􀆰 ０５ ０􀆰 ５５±０􀆰 ０５

ｒ＝ ０􀆰 ５ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ０􀆰 ３８±０􀆰 ０７ ０􀆰 ４４±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４７±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５０±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５３±０􀆰 ０４

ＳＶＭ ０􀆰 ５４±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４１±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０７ ０􀆰 ３６±０􀆰 ０７

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ ０􀆰 ３３±０􀆰 ０７ ０􀆰 ４０±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４８±０􀆰 ０４ ０􀆰 ５１±０􀆰 ０４

ｒ＝ ０􀆰 ８ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ０􀆰 ３１±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３２±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３７±０􀆰 ０２ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４１±０􀆰 ０４

ＳＶＭ ０􀆰 ６５±０􀆰 ０５ ０􀆰 ５９±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４７±０􀆰 ０６ ０􀆰 ４４±０􀆰 ０３ ０􀆰 ４２±０􀆰 ０３

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ ０􀆰 ２８±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０２ ０􀆰 ４７±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４５±０􀆰 ０４ ０􀆰 ４５±０􀆰 ０４

　 　 注：∗模拟实验中设置差异变量的个数，∗∗差异变量之间的相关

系数。

　 　 三种方法筛选变量的能力从表 ２ 可以看出，在差

异变量数目不变的情况下，随着差异变量间相关系数

的增加，三种方法筛选出的变量假发现率 ＦＤＲ 一致性

错误率均呈现下降趋势；当差异变量间相关系数不变

时，随着差异变量数目的增加，假发现率 ＦＤＲ 表现为

ＳＣＡＤ－支持向量机和弹性网方法呈上升趋势，而支持

向量机呈现下降趋势；当差异变量数目和差异变量间

相关系数相同时，ＳＣＡＤ－支持向量机的假发现率 ＦＤＲ
均少于弹性网和支持向量机。
　 　 三种方法模型预测能力从表 ２ 可以看出，在差异

变量数目不变的情况下，随着差异变量间相关系数的

增加，三种方法建立的模型的一致性错误率均呈现下

降趋势；ＡＵＣ 值均呈现上升趋势。 当差异变量间相关

系数不变时，随着差异变量数目的增加，一致性错误率

表现为 ＳＣＡＤ－支持向量机和弹性网方法呈上升趋势，
而支持向量机呈现下降趋势；ＡＵＣ 值表现为 ＳＣＡＤ－支
持向量机和弹性网方法均呈下降趋势，而支持向量机

呈现上升趋势。 当差异变量数目和差异变量间相关系

数相同时，ＳＣＡＤ－支持向量机的一致性错误率均少于

弹性网和支持向量机；当差异变量间的相关系数固定，
差异变量数目较少（０＜ｎｓｉｇｎ≤１００）时，三种方法的一

致性错误率表现为支持向量机＞弹性网＞ＳＣＡＤ－支持

向量机；ＡＵＣ 值表现为 ＳＣＡＤ－支持向量机＞弹性网＞
支持向量机。 差异变量数较多（１００＜ｎｓｉｇｎ≤２００）时，
三种方法的一致性错误率表现为弹性网＞支持向量机

＞ＳＣＡＤ－支持向量机；ＡＵＣ 值表现为 ＳＣＡＤ－支持向量

机＞支持向量机＞弹性网，见图 １、图 ２。

　 　 　 　 　 　 图 １　 三种方法一致性错误率的比较结果 图 ２　 三种方法 ＡＵＣ 值的比较结果

表 ３　 三种方法一致性错误率、ＡＵＣ 值的比较结果

相关系数 方法 指标 ｎｓｉｇｎ∗＝１０ ｎｓｉｇｎ＝ ５０ ｎｓｉｇｎ＝ １００ ｎｓｉｇｎ＝ １５０ ｎｓｉｇｎ＝ ２００

ｒ∗∗＝０􀆰 ３ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 ２０±０􀆰 ０６ ０􀆰 ２１±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２４±０􀆰 ０８ ０􀆰 ２８±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３１±０􀆰 ０５

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ８３±０􀆰 ０６ ０􀆰 ７８±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７７±０􀆰 １０ ０􀆰 ７３±０􀆰 ０７ ０􀆰 ７０±０􀆰 ０６

ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 ４１±０􀆰 ０３ ０􀆰 ４１±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０７ ０􀆰 ３７±０􀆰 ０６ ０􀆰 ３６±０􀆰 ０４

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ５９±０􀆰 ０３ ０􀆰 ５９±０􀆰 ０５ ０􀆰 ６０±０􀆰 ０６ ０􀆰 ６４±０􀆰 ０３ ０􀆰 ６６±０􀆰 ０６

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ 错误率 ０􀆰 ２３±０􀆰 ０５ ０􀆰 ２６±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２７±０􀆰 ０６ ０􀆰 ３６±０􀆰 ０５ ０􀆰 ３９±０􀆰 ０３

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ７６±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ７２±０􀆰 ０５ ０􀆰 ６３±０􀆰 ０３ ０􀆰 ６０±０􀆰 ０４

ｒ＝０􀆰 ５ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 １２±０􀆰 ０６ ０􀆰 １９±０􀆰 ０５ ０􀆰 ２１±０􀆰 ０６ ０􀆰 ２５±０􀆰 ０７ ０􀆰 ２６±０􀆰 ０４

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ８９±０􀆰 ０４ ０􀆰 ８４±０􀆰 ０５ ０􀆰 ８０±０􀆰 ０６ ０􀆰 ７６±０􀆰 ０６ ０􀆰 ７４±０􀆰 ０７

ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 ３７±０􀆰 ０５ ０􀆰 ３５±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３４±０􀆰 ０５ ０􀆰 ３２±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３０±０􀆰 ０５

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ６３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ６４±０􀆰 ０４ ０􀆰 ６６±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７０±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７１±０􀆰 ０５

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ 错误率 ０􀆰 １７±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２１±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２４±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ３３±０􀆰 ０７

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ８３±０􀆰 ０７ ０􀆰 ７８±０􀆰 ０４ ０􀆰 ７５±０􀆰 ０４ ０􀆰 ６９±０􀆰 ０４ ０􀆰 ６７±０􀆰 ０７

ｒ＝０􀆰 ８ ＳＣＡＤ－ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 ０８±０􀆰 ０３ ０􀆰 １０±０􀆰 ０４ ０􀆰 １２±０􀆰 ０７ ０􀆰 ２０±０􀆰 ０５ ０􀆰 ２２±０􀆰 ０７

８５１ 实用预防医学 ２０１８ 年 ２ 月 第 ２５ 卷 第 ２ 期　 Ｐｒａｃｔ Ｐｒｅｖ Ｍｅｄ， Ｆｅｂ． ２０１８， Ｖｏｌ． ２５， Ｎｏ．２



　 　 续表 ３

相关系数 方法 指标 ｎｓｉｇｎ∗＝１０ ｎｓｉｇｎ＝ ５０ ｎｓｉｇｎ＝ １００ ｎｓｉｇｎ＝ １５０ ｎｓｉｇｎ＝ ２００

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ９３±０􀆰 ０６ ０􀆰 ９２±０􀆰 ０７ ０􀆰 ９１±０􀆰 ０８ ０􀆰 ８２±０􀆰 ０３ ０􀆰 ７８±０􀆰 ０５

ＳＶＭ 错误率 ０􀆰 ３５±０􀆰 ０５ ０􀆰 ２７±０􀆰 ０６ ０􀆰 ２６±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２３±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２２±０􀆰 ０４

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ６５±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７２±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７３±０􀆰 ０５ ０􀆰 ７６±０􀆰 ０２ ０􀆰 ７７±０􀆰 ０４

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ 错误率 ０􀆰 １２±０􀆰 ０４ ０􀆰 １３±０􀆰 ０４ ０􀆰 １５±０􀆰 ０２ ０􀆰 ２５±０􀆰 ０４ ０􀆰 ２６±０􀆰 ０４

ＡＵＣ 值 ０􀆰 ８９±０􀆰 ０４ ０􀆰 ８８±０􀆰 ０４ ０􀆰 ８４±０􀆰 ０３ ０􀆰 ７４±０􀆰 ０６ ０􀆰 ７３±０􀆰 ０４

　 　 注：∗模拟实验中设置差异变量的个数；∗∗差异变量之间的相关系数。

２􀆰 ３　 实例分析　 本研究从 ＴＣＧＡ 数据库下载 ４０ 例结

肠癌患者的基因表达谱数据，以及 ２２ 例对照数据。 全

基因组表达谱数据一共测得 ２ ０００ 个基因的表达值。
将 ＳＣＡＤ－支持向量机、支持向量机、弹性网三种方法

应用到该数据中，通过 ５ 折交叉验证法得出一致性错

误率和 ＡＵＣ 值，三种方法的一致性错误率表现为支持

向量机＞弹性网＞ＳＣＡＤ－支持向量机；三种方法的 ＡＵＣ
值表现为 ＳＣＡＤ－支持向量机＞弹性网＞支持向量机，见
表 ４。 其中取 ＳＣＡＤ－ＳＶＭ 方法 ＡＵＣ 值最大的一次筛

选出差异变量个数为 ３５ 个。
表 ４　 实际数据分析结果比较

方法 一致性错误率 ＡＵＣ 值

ＳＣＡＤ－ＳＶＭ ０􀆰 １２±０􀆰 ０５ ０􀆰 ８７±０􀆰 ０４

ＳＶＭ ０􀆰 １９±０􀆰 ０２ ０􀆰 ７６±０􀆰 ０５

Ｅｌａｓｔｉｃ－Ｎｅｔ ０􀆰 １６±０􀆰 ０５ ０􀆰 ８１±０􀆰 ０６

３　 讨　 论

高维数据分析问题的复杂性并不是传统统计学可

以简单解决的。 基因表达谱数据的挖掘问题便是其中

一类。 其典型的数据特征即是自变量个数远远大于样

本量，这不仅要求自动的变量选择和特征压缩，往往还

要求精确预测判别，对病例诊断起指导作用为病理的

研究节省时间和精力。 支持向量机是由 Ｖａｐｎｉｋ 提出

的机器学习方法。 在变量个数远远大于样本数的情况

下也能很好实现判别。 但支持向量机进行变量筛选时

通常需要借助其他算法，例如 ＳＶＭ－ＲＦＥ 算法，或主成

分分析法。 而 ＳＣＡＤ－支持向量机则因为加入了惩罚

项通过压缩变量系数直接对差异变量进行提取，从而

解决支持向量机变量筛选方面不足。 弹性网结合了

Ｌ１ 和 Ｌ２ 惩罚的优点也可以较好的处理具有较高共线

性变量的高维数据。 本文主要探讨 ＳＣＡＤ－支持向量

机在差异基因数量不同和相关系数变化的情况下，利
用 ＦＤＲ、一致性错误率和 ＲＯＣ 曲线下面积（ＡＵＣ 值）
对比 ＳＣＡＤ－支持向量机、支持向量机、弹性网三种方

法对基因表达谱数据的变量筛选和预测能力的情况。
模拟实验结果显示在差异变量数不变的情况下，随着

差异变量间相关系数的增加，三种方法建立的模型的

变量筛选和预测判别能力均提高；当差异变量间相关

系数不变时，随着致病位点数的增加，ＳＣＡＤ－支持向量

机和弹性网方法的变量筛选和预测判别能力均呈下降

趋势，而支持向量机呈现上升趋势。 综合模拟实验和

实际数据的分析来看，ＳＣＡＤ－支持向量机的变量筛选

和预测判别能力更优，处理变量间有高度相关性的基

因表达谱数据时可以获得了更高的预测精度和更稳定

的模型估计。
综合来看本文提出的 ＳＣＡＤ－支持向量机不仅改

善了支持向量机不能直接进行变量筛选的不足同时提

高了模型的精度以及判别的准确性。 将该方法应用于

不同样本的基因表达谱数据进行疾病诊断结果的判别

预测，可以得到更高的分类预测判别精度，提高疾病诊

断的识别正确率及对原始样本数据集进行有效降维，
有利于辅助医疗人员快速、准确地对患者进行初步诊

断，指导医生根据疾病诊断的关键特征来预测不同患

者所处的危险状况，从而给予合理的检查及治疗，实现

合理用药，节约医疗资源。
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