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基于生成模型和基因表达数据的关键基因筛选 
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3. 河南理工大学软件学院，焦作 454003) 

摘  要：基因表达数据可以在特定条件和时间下揭示疾病的病理机制，然而“维数灾难”，即也就是小样本、高维度，

限制了传统机器学习分类方法效果，导致预测精度低、无法识别小样本和稳定性差等问题。本文结合数据增强和基

因选择两个方面提出了一种新的方法，命名为 CVAE-CWGNA-DAE，尝试解决由“维数灾难”带来的问题。针对基

因表达数据中存在的小样本问题，提出基于条件变分自编码器结合基于梯度惩罚的条件 Wasserstein 生成对抗网络

的数据增强方法，通过与现有方法的比较，证明该方法在分类效果和稳定性上的优越性。为了解决基因表达中存在

的高维度问题，同时为了验证生成数据的有效性，采用基于降噪自编码器和 SVM-RFE 的基因选择方法。结果表明：

利用数据增强后的数据集进行基因选择，所选出的基因在分类任务上的准确率在 5 种不同分类上均得到了提升。这

些结果证明本文方法在缓解“维数灾难”方面的有效性，并在基因选择方面取得了显著的改进。 

关键词：基因表达；维数灾难；数据增强；基因选择；自编码器；生成对抗网络 
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Key Gene Screening Based on Generative Models and Gene Expression Data 
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(1. College of Biotechnology, Tianjin University of Science & Technology, Tianjin 300457, China;  
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Abstract：Gene expression data can elucidate the pathological mechanisms of diseases under specific conditions and times. 

However, the "curse of dimensionality," which is characterised by small samples and high dimensions, constrains the 

performance of traditional machine learning classification methods. This results in low prediction accuracy, an inability to 

recognise small samples, and poor stability. This paper introduces a novel method, namely CVAE-CWGNA-DAE, which 

integrates data augmentation and gene selection in order to address the issues that arise from the so-called "curse of 

dimensionality". Firstly, in order to address the issue of the limited sample size in gene expression data, a data augmentation 

method is proposed which combines a conditional variational autoencoder with a gradient penalty-based conditional 

Wasserstein generative adversarial network. A comparison with existing methods demonstrates the superiority of this 

approach in terms of classification performance and stability. Secondly, to address the high dimensionality in gene 

expression data and verify the effectiveness of the generated data, this paper employs a gene selection method based on a 

denoising autoencoder and SVM-RFE. The findings reveal that the use of the augmented dataset for gene selection has 

resulted in an improvement in the accuracy of selected genes across five distinct classification tasks. These results 

demonstrate the effectiveness of the proposed method in mitigating the "curse of dimensionality" and achieving significant 

improvements in gene selection. 

Key words: gene expression; curse of dimensionality; data augmentation; gene selection; autoencoder; generative 

adversarial network 
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基因表达是细胞对疾病状态和遗传变化的反应，

通过调控特定基因的激活或抑制，实现特定指令的

动态获取和转译[1-2]。RNA 转录组作为基因表达的

重要产物，反映了细胞的当前状态，并有助于揭示

疾病的病理机制。随着高通量测序技术的发展，大

规模生物医学数据不断涌现，包括分子化合物结构、

高通量测序数据、医学影像和电子健康记录等[3-8]。

然而，由高通量测序产生的基因表达数据受限于伦

理和实验挑战，导致数据规模、种类和收集速度受

限，从复杂的生物医学数据中提取有价值的信息仍

是研究的关键[9]。基因表达数据包含数十万个基因，

但样本量相对较小，存在“维数灾难”的问题[10]。在

这数十万个基因中，真正和疾病发生过程有关的也

只有少数基因[11]。足够的样本量可以确保基因表达

数据分类结果准确性和可靠性[12]。因此，如何有效

地增加样本量并筛选出与疾病发生过程相关的关键

基因至关重要。 

近年来，深度学习在生物信息学领域的应用逐

渐增多，其中生成对抗网络（GAN）和变分自编码

器（VAE）在基因表达数据分析中显示出巨大潜力
[9, 13]。这些生成模型能够合成几乎无限量的人工基

因表达数据，从而缓解“维数灾难”问题。然而，在

生物医学领域，特别是转录组测序技术（RNA-

Seq），利用 GAN 和 VAE 进行数据生成和增强的

研究报道仍然较少。Wang 等[12]证明 GAN 在生成大

量 RNA-Seq 数据方面优于扩散模型。Lacan 等[14]也

证明了在 RNA-Seq 数据条件下进行数据增强的可行

性。Ahmed 等[15]提出一种整合多组学数据和 GAN

的模型，该模型增强了合成数据中癌症结果的预测

信号。Viñas 等[16]利用条件 GAN 生成保留组织和癌

症特异性的真实转录组学数据。Marouf 等[17]开发

cscGAN 模型，生成真实的单细胞 RNA-seq 数据，

增强了标记基因检测和分类器的可靠性。Dincer 等
[18]利用基于 VAE 的模型从公共未标记的基因表达

数据中提取低维特征，并且证明了这些低维特征表

示的有效性。Kim 等[19]引入了一种基于 VAE 的生

存预测模型，可以提取可用于患者生存预测的基因

显著特征。Bica 等[20]提出一种基于 VAE 的方法，

该方法可以利用复杂、高维的基因表达数据，构建

低维、有意义的表示，用来模拟细胞分化。Yu 等[21]

结合 VAE 和 GAN 建立 MichiGAN 模型，该模型利

用 VAE 捕捉底层数据分布，GAN 生成高质量数据，

有效缓解了数据维度高的问题，其在基因表达数据

生成中具有独特优势。 

高效的基因选择方法对于识别疾病中的关键候

选基因至关重要。目前，这些研究主要通过设计有

效的分类算法或改进降维算法解决基因表达数据中

的维度问题。Almutiri 等[22]提出一种卡方检验与支

持向量机递归特征消除（SVM-RFE）相结合的基因

选择方法，该方法在 11 个高维微阵列数据集上进行

测试，在人工神经网络（ANN）中达到了最高精度。

Danaee 等[23]提出堆叠降噪自编码器(SDAE）模型，

该模型可以从高维基因表达数据中有效提取功能基

因。Liu 等[24]使用去噪自编码器扩展基因表达数据

样本，采用无限特征选择（IF-FS）对扩展数据进行

基因选择，使用堆叠自编码器模型可以对结肠癌、

乳腺癌和白血病的高维基因表达数据进一步分类。

Uzma 等[25]使用基因编码器模型、主成分分析、相

关性和谱基因选择方法选择基因的初始水平，应用

基于自编码器聚类的遗传算法对染色体进行评估，

通过支持向量机、k 近邻算法（KNN）和随机森林

算法对得到的基因子集进行分类，可以评估 6 个基

准基因表达数据集上的性能。Famitha 等 [26]使用

PCA 降低特征空间的维度，然后将结果作为压缩特

征提取应用于传统或多层稀疏自动编码器，以发现

将在分类过程中使用信息的有限插图。 

利用生成式深度学习模型进行数据增强，以应

对大量 RNA-Seq 基因表达数据的稀缺性问题，并进

一步解决特征基因的降维问题。通过这种方法提高

基因表达数据分析的效率和准确性，为生物信息学

研究提供新的视角和解决方案。因此，本文提出结

合数据增强和基因选择的方法，命名为 CVAE-

CWGNA-DAE。首先，基于条件变分自编码器

（CVAE）和基于梯度惩罚的条件 Wasserstein 生成对

抗网络（CWGAN-GP）可以对基因表达数据进行扩

增，增加数据的样本量，解决基因表达的小样本问

题。其次，采用基于降噪自编码器（DAE）和

SVM-RFE 的基因选择方法，对基因表达数据进行

降维，筛选出与疾病过程相关的关键基因，解决基

因表达维度高的问题。 

1 数据与方法 

1.1 总体设计 

CVAE-CWGNA-DAE 的总体设计如图 1 所示。

首先，利用 CVAE 和 CWGAN-GP 进行数据增强，

对基因表达数据进行扩增，增加数据中的样本量，

从而解决基因表达数据中样本小的问题。然后，通
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过 DAE 和 SVM-RFE 的基因选择方法对基因表达数

据进行降维，筛选出与疾病过程相关的关键基因，

从而解决基因表达数据维度高的问题。 

 

图 1  CVAE-CWGNA-DAE 的总体设计 

Fig. 1  Overall designs of the CVAE-CWGNA-DAE model 

1.2 实验环境 

Ubuntu/Window 11 操作系统，Python 3.7/R 4.3

开发语言，TensorFlow-GPU 框架，GPU 为 NVIDIA 

GeForce GTX 3080，开发环境为 Anaconda/Pycharm，

内存为 DDR4-2666 ECC 16 G×12。 

1.3 数据增强方法 

为了将 CVAE 和 CWGAN-GP 结合起来，针对

CVAE 引入编码器（E）和解码器（𝐷1），E 通过学

习 q(𝑥; 𝑦) 将 样 本 𝑥 映 射 到 潜 在 变 量 

z~N(μ(x; y), ∑(x; y))，其中 y 是标签条件，使用重新

参数化技巧进行采样，zx = μ(x; y) + ∑(x; y) ⨀ℇ 。𝐷1

通过输入条件 y 和从 E 中获取的𝑧𝑥尝试重构 x̃ =

p(zx; y)。针对 CWGAN-GP，其生成器（G）与

CVAE 的𝐷1共享相同参数，利用 CWGAN-GP 中的

鉴别器（𝐷2）拟合学习原始样本和生成样本之间的

差异，更好地了解真实样本分布。方法优化表示为 

 𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸−𝐶𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 = 𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸 + 𝐿𝐶𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 (1) 

其中：LCVAE−CWGAN−GP为本文方法的损失函数，

LCVAE为 CVAE 的损失函数，LCWGAN−GP为 CWGAN-

GP 的损失函数。 

在 CVAE 中，新样本由D1根据潜变量zx的描述

生成，它使用变分推理找到一个易于处理的条件概

率分布 q(z|x, y)近似真实的后验概率 p(z|x, y)，用

KL 散度计算 q(z|x, y)和 p(z|x, y)之间的相似度，为 

 DKL[q(z|x, y) ∥ p(z|x, y)] = Ez∼q[logq(z|x, y) −

logp(z|x, y)] (2) 

CVAE 网络的目标就是最大化 p(x)，同时最小

化DKL[q(z|x, y)||p(z|x, y)]。因此，CVAE 的损失函数

为 

 LCVAE = Lrec + DKL(q(z|x, y)||p(z|y)) (3) 

其中DKL为 KL 散度，Lrec为重构数据�̃�与原始数据样

本𝑥之间的差异，本节中采用均方误差，如式(4)所

示，LCVAE为 CVAE 的损失函数。 

 Lrec =
1

n
∑ (xi − x̃i)

2n
i=1  (4) 

在 CWGAN-GP 中，以噪声样本 z ∼ p(z)（从

均匀分布或正态分布中采样）作为输入，生成网络

G 输出新数据 G(z)，其分布𝑝𝑧应该接近于数据分布

𝑝𝑥，同时，判别网络 D 用于区分真实数据样本 x ∼

px和生成样本 G(z) ∼ pg。 

 LCWGAN−GP = LG + LD2
 (5) 

 LG = Lrec (6) 

LD2
= −Ez∼pz

[D(x|y)] + Ez∼px
[D(x|y)] + λEx̂~p(x̂)

[(∥

∇x̂D(x̂|y) ∥2− 1)2]  (7) 

其中：�̃�表示 CVAE 的重构数据；𝝀约束惩罚项系数，

仅在更新参数时使用；𝑧为随机噪声，�̂�表示从真实

分布和生成分布之间的分布取出的样本。∇𝑥𝐷(�̂�)表

示样本�̂�作为判别模型 D 输入时的梯度。目标函数

为 

  𝑚𝑖𝑛𝐺𝑚𝑎𝑥𝐷𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸 + 𝐿𝐶𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 (8) 

综上所述，以下为 CVAE-CWGAN 的算法描述

见算法 1。 

算法 1：CVAE-CWGAN-GP 

输入：原始真实数据 X = (x1, x2, x3,·······, xn)，条件变

量 y；学习率 lr；鉴定器惩罚 ；批量训练 bs；鉴

定器模型训练次数 critic；训练迭代次数Epochs。 

输出：生成样本集 G。 

1：采用 Z-score 标准化和 one-hot 分别对输入的 X，y

进行预处理； 

2：初始迭代次数epoch = 0； 

3：当poch ≤  Epochs： 

4：    从真实数据中选取 bs 个样本 x = (xi, yi)； 

5：    训练 VAE，重构样本 x ≈ x̂； 

6：    计算LCVAE =
1

n
∑ (xi − x̃i)

2n
i=1 +

DKL(q(z|x, y)||p(z|y))，更新参数θE, θD1
（θE表示

VAE 中编码器（E）的参数，θD1
表示 VAE 中解码

器（D）的参数)； 

7：结束循环； 

8：设置 VAE 中编码器（E）的参数不变，将 VAE 中的

解码器作为生成对抗网络的生成器； 

9：初始迭代次数epoch = 0； 

10：当epoch ≤  Epochs： 

11：    从真实数据中选取 bs 个样本 x = (xi, yi)，生成

bs 个随机分布 z = (z1, z2, z3,······, zn)； 
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12：    初始化鉴定器训练次数c = 0； 

13：    训练鉴定器，当c ≤ critic 

14：        输入 使生成器（D2）生成虚假数据x̃； 

15：        计算LD = −Ez∼p(z)
[D(x|y)] + Ez∼p(r)

[D(x|y)] +

λEx̂~p(x̂)
[(∥ ∇x̂D(x̂|y) ∥2− 1)2]，更新参数θG（θG表

示生成对抗网络鉴定器（G）的参数）； 

16：        训练生成器  

17：        输入 使生成器（𝑫𝟐）生成虚假数据�̃�； 

18：        计算LG =
1

n
∑ (xi − x̃i)

2n
i=1 ，更新参数θD2

（θD2

表示生成对抗网络生成器（𝑫𝟐）的参数）； 

19：结束循环； 

1.4 基因选择方法 

为了能够有效的去除基因表达中的冗余基因，

得到关键候选基因，采用结合 DAE 和 SVM-RFE 方

法进行基因选择。 

首先，建立 DAE 模型，为 

  y = f(∑ wijxi + bn
i=1 ) (9) 

在整个网络中采用 ReLU 作为激活函数，得到 

f(x) > 0。通过从数据集中按类型筛选基因表达数据，

为每个类别训练单独的 DAE，重建给定的输入，采

用均方误差衡量原始数据𝑥和重构数据�̃�的差异，为 

 LDAE =
1

n
∑ (xi − x̃i)

2n
i=1  (10) 

通过特定类型的训练，得到每个类别的最佳训

练模型，计算其权值影响，为 

 Influencej =
wj∗xj

∑ wijxi+bn
i=1

∗ 100 (11) 

最终通过 DAE 得到初步筛选的基因子集，该

基因子集进一步利用 SVM-RFE 进行筛选，得到最

终的关键候选基因。 

DAE-SVM-RFE 的算法见算法 2。 

算法 2：DAE-SVM-RFE 

输入：原始真实数据 X = (x1, x2, x3,·······, xn)，条件变

量 y；KFold 划分 K。 

输出：特征选择集 R。 

1：建立 DAE 的模型： y = f(∑ wijxi + bn
i=1 )，激活函

数 Relu； 

2：当𝐤 ≤ 𝐊： 

3：    训练各分类 DAE； 

4：    保存预测最好的模型； 

5：读取模型； 

6：计算各个分类的影响因子：Influencej =
wj∗xj

∑ wijxi+bn
i=1

∗

100

 

，排序； 

7：选取影响前 1%的特征基因； 

8：训练 SVM-RFE，得到特征基因集 R； 

9：返回特征选择集 R。  

2 实验结果与分析 

2.1 数据集与数据预处理 

实验数据来源于癌症基因组图谱（TCGA）下

载的基因表达数据。采用 z-score 对基因表达数据进

行标准化，如式（12）所示。为缓解数据维度高问

题，除去基因表达中的线粒体基因，删除基因中基

因表达量为 0 的样本占全部样本比值大于 1%的基

因。 

 𝑥𝑖 =
𝑥𝑖−𝜇𝑖

𝜎𝑖
 (12) 

其中：𝑥𝑖表示样本𝑥的第𝑖的维度，μi和𝜎𝑖分别表示第

i维度的均值和标准差。数据来源以及预处理见表 1，

数据集的详细信息见表 2。 

表 1  数据来源以及预处理 

Tab. 1  Data sources and preprocessing 

数据集 类别数 样本量 基因总数 
过滤后的基

因总数 

Dataset 9 1621 19924 15642 

LIHC 2 424 19924 16482 

PRAD 2 554 19924 17003 

THCA 2 572 19924 16714 

 

表 2  数据集的详细信息 

Tab. 2  Datasets details table 

癌症分类 样本总数 正样本 负样本 

ACC（肾上腺皮质癌） 79 0 79 

DLBC（弥漫性大 B 细胞淋巴瘤） 48 0 48 

LAML（急性骨髓细胞样白血病） 151 0 151 

LGG（低级别脑胶质瘤） 534 0 534 

OV（卵巢浆液性囊腺癌） 429 0 429 

TGCT（睾丸癌） 156 0 156 

UCS（子宫肉瘤） 57 0 57 

UVM（葡萄膜黑色素瘤） 80 0 80 

MESO（间皮瘤） 87 0 87 

LIHC（肝细胞肝癌） 424 50 374 

PRAD（前列腺癌） 554 52 502 

THCA（甲状腺癌） 572 59 513 

2.2 数据增强的参数设置 

CVAE 参数设置：编码层为[1024, 512, 512, 512, 

256]，解码层 [256, 512, 512, 512, 1024]，激活函数

为 LeakyReLU，丢失率 dropout 为 0.3，迭代次数

Epochs 为 10000，学习率 lr 为 1×104，优化

optimizer 为 Adam，LeakyReLU 的 α 为 0.3，批量样

本 batch size 为 32。 

CWGAN-GP 参数设置：判别器为[1024, 512, 
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512, 512, 256]，激活函数为 ReLU，学习率 lr 为 1e-

5，优化 optimizer 为 RMSprop，批量样本 batch size

为 32，约束惩罚项系数 λ 为 10，判别器训练次数

critic 为 2。 

2.3 数据增强的结果分析 

为了验证本文所提出模型的优越性，本实验采

用模型 SMOTE[27]、Gene-CWGAN[28]与本文模型进

行比较，并且使用 K 近邻算法（KNN）和决策树

（DT）两种分类算法验证模型，通过五折交叉验证

提高分类的可靠性。以准确率（accuracy，平均值

±标准差）、精确率（precision）、召回率（recall）

和 F1作为样本分类稳定性和质量的指标，不同数据

增强算法的准确性比较结果见表 3。 

表 3  不同数据增强算法的准确性比较 

Tab. 3  Comparison of accuracy among different data augmentation algorithms 

数据集 模型 
DT KNN 

精确率 召回率 F1 准确率/% 精确率 召回率 F1 准确率/% 

LIHC 

原始模型 0.91 0.94 0.93 97.41±1.73 0.79 0.96 0.84 96.23±2.28 

SMOTE 0.98 0.98 0.98 98.26±1.24 0.89 0.88 0.87 91.71±1.71 

Gene CWGAN 0.98 0.98 0.98 98.65±0.34 0.91 0.92 0.91 92.65±0.83 

本文模型 0.99 0.99 0.99 99.45±0.33 0.98 0.98 0.98 98.62±0.47 

PRAD 

原始模型 0.65 0.61 0.62 92.42±1.34 0.97 0.71 0.78 95.31±0.38 

SMOTE 0.95 0.95 0.95 97.31±0.92 0.91 0.91 0.90 90.64±2.07 

Gene CWGAN 0.96 0.96 0.96 97.34±0.71 0.96 0.97 0.97 96.94±1.00 

本文模型 0.98 0.98 0.98 98.63±0.65 0.98 0.98 0.98 98.87±0.64 

THCA 

原始模型 0.89 0.89 0.89 95.62±1.84 0.85 0.94 0.89 95.98±1.19 

SMOTE 0.99 0.99 0.99 97.47±0.84 0.95 0.95 0.95 94.83±1.09 

Gene CWGAN 0.98 0.98 0.98 98.41±0.45 0.99 0.99 0.99 99.27±0.17 

本文模型 0.99 0.99 0.99 98.94±0.22 0.99 0.99 0.99 98.88±0.48 

Dataset 

原始模型 0.95 0.94 0.94 98.27±0.54 0.98 0.94 0.95 98.27±0.54 

SMOTE 0.99 0.99 0.99 99.29±0.10 1.00 1.00 1.00 99.75±0.12 

Gene CWGAN 1.00 1.00 1.00 99.28±0.19 1.00 1.00 1.00 99.76±0.09 

本文模型 0.99 0.99 0.99 99.48±0.09 1.00 1.00 1.00 99.84±0.10 

由表 3 可知，生成模型和 SMOTE 都能够解决

小样本问题，进而提高分类准确性。本文模型在

DT 分类上，与原始模型相比，精确率、召回率和

F1 指标均有所提升，在稳定性上也具有很好的优势。 

在同样条件下，采用 CVAE、CVAE_CGAN、

CVAE_WGAN_GP（与本文模型在同样条件下添加

了高斯噪音）以及本文的模型进行比对，分类算法

采用多层感知机（MLP）和 KNN。不同数据增强

算法的准确性比较结果见表 4。在 Dataset 数据集，

本文模型的准确率均为最高，比 CVAE_CGAN 分

别在准确率的均值上提升了 4.16%和 5.71%。在

LIHC 上，CVAE 比本文模型在 MLP 分类上高

0.14%，但在其他的模型上本文模型的准确率均有

所提升。 

表 4  不同数据增强算法的准确率比较 

Tab. 4  Comparison of accuracy among different data 

augmentation algorithms 

数据集 模型 MLP 准确率/% KNN 准确率/% 

LIHC CVAE 99.59±8.63 97.94±3.18 

数据集 模型 MLP 准确率/% KNN 准确率/% 

CVAE_CGAN 86.01±28.63 96.70±0.55 

CVAE_WGAN_GP 97.90±5.76 98.97±1.70 

本文模型 99.45±0.11 98.62±0.47 

PRAD 

CVAE 97.50±5.20 96.45±5.37 

CVAE_CGAN 97.49±1.75 97.36±1.09 

CVAE_WGAN_GP 97.81± 4.36 98.59±2.16 

本文模型 99.07 ±0.47 98.87±0.64 

THCA 

CVAE 99.11±1.40 98.25±2.33 

CVAE_CGAN 97.27±1.55 96.44±0.99 

CVAE_WGAN_GP 97.79±5.74 98.52±1.92 

本文模型 99.50±0.21 98.88±0.48 

Dataset 

CVAE 99.46±1.55 99.74±0.56 

CVAE_CGAN 95.62±8.82 94.13±9.09 

CVAE_WGAN_GP 99.07±2.70 99.78±0.50 

本文模型 99.88±0.12 99.84±0.10 

2.4 基因选择的参数设置与结果分析 

DAE 参数设置：编码层为[256,32]，解码层为

[32,256]，激活函数为 ReLU，迭代次数 Epochs 为

5000，学习率 lr 为 0.01，优化 optimizer 为 Adam，
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批量样本 batch size 为 128。 

采用 CVAE-CWGAN-GP 算法生成的基因表达

数据，并通过随机筛选的方式，从生成的数据中在

每个类别中随机选择 100 个样本，将其合并到已有

的数据中，形成了新的数据集 Dataset1 作为训练数

据集，数据集分布见表 5。图 2 展示原始数据集

Dataset 和混合数据集 Dataset1 最终得到的最终候选

基因的 T-SNE 图，可以看出原始数据集 Dataset 和

混合之后的数据集 Dataset1 都取得了很好的分类效

果。 

表 5  数据集分布 

Tab. 5  Distribution of datasets 

数据集名称 类别数 样本量 基因总数 

Dataset 9 1621 15642 

Dataset1 9 2521 15642 

（a）Dataset 的基因选择分类准确率   （b）Dataset1 的基因选择分类准确率 

注：蓝色表示 ACC，绿色表示 LAML，灰粽色表示 MESO，棕色表示 TGCT，深棕色表示 UCS，军绿色表示 UVM，橙色表示 DLBC，红色表示 LGG，

粉白色表示 OV 

图 2  所有癌症合集的基因选择分类准确率比较 

Fig. 2  Comparison of gene selection classification accuracy for the entire cancer gene set collection 

通过数据增强前后的数据集进行基因选择，所

选出的基因使用 5 种不同的分类算法。KNN、DT、

逻辑回归（LR）、支持向量机（SVM）和随机森林

（RF）作为验证模型的分类算法，并通过十折交叉

验证提高分类的可靠性。数据增强前后的基因选择

分类准确率比较结果见表 6。 

表 6 数据增强前后的基因选择分类准确率比较 

Tab. 6  Comparison of gene selection classification accuracy 

before and after data augmentation 

算法 Dataset 准确率/% Dataset1 准确率/% 

KNN 98.83±0.93 99.44±0.40 

DT 94.69±2.21 97.54±0.83 

LR 99.38±0.55 99.76±0.26 

SVM 99.75±0.41 99.76±0.26 

RF 99.57±0.48 99.60±0.31 

由表 6 可知，在 KNN 上数据增强后准确率的

均值上升了 0.61%，标准差的均值下降了 0.53%；

在在 DT 上数据增强后准确率的上升了 2.85%，标

准差的均值下降了 1.38%；在 LR 上数据增强后准

确率的在上升了 0.38%，标准差的均值下降了

0.29%。虽然在 SVM 和 RF 上数据增强后准确率的

均值上升不是很明显，但是标准差的均值分别下降

了 0.15%和 0.17%。 

通过这一系列步骤和分析，本文成功利用 DAE

模型和 SVM-RFE 方法对基因进行筛选和分类验证，

最终得到了高准确率的分类结果和关键基因信息。

这些结果表明了本文提出的方法在缓解维数灾难方

面的有效性，并在基因选择方面取得了显著的改进。 

2.5 特征基因的生物意义 

通过基因选择，最终猜测 CAVIN1、PDXP 和

CHCHD1 这 3 个候选基因的基因表达量对多种癌症

存在影响。首先，这 3 个基因在原始数据集和混合

之后的数据集中都重复出现；其次，PDXP 基因在

肿瘤和癌症中具有潜在的作用[29-30]；CHCHD1 基因

在肿瘤发生和发展中有关键作用，对免疫微环境有

影响，并且是线粒体呼吸链中的重要调节因子，对

线粒体编码蛋白的表达有显著影响，而线粒体改变

与癌症之间的联系已在多种癌症类型中被发现[31]，

包括肝癌[32]、肺癌[33]、结肠癌[34]、乳腺癌[35]等。关

于 CAVIN1 基因，Yi 等[36]证明其可以增强胶质母细
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胞瘤增殖，同时抑制肿瘤免疫反应。Bai 等[37]揭示

了 miR-217 通过靶向 CAVIN1 抑制皮肤鳞状细胞癌

发展。Gould 等[38]揭示了 CAVIN1 水平升高可最大

限度地减少前列腺癌的发展，也有文献指出

CAVIN1 可能在一定程度上抑制肝细胞癌的发展[39]。 

生存分析图如图 3 所示。由于 CAVIN1 两次

MESO 癌症分类中重复出现，因此通过在 MESO 中

的生存分析可以看出，在 MESO 中 CAVIN1 的表达

和生存具有显著相关性（P＜0.001），并且在

CAVIN1 中高表达的死亡风险要高于低表达。 

   
（a）CAVIN1 基因在 MESO 上的生存分析图      （b）CAVIN1 基因 LGG 上的生存分析图 

   

（c）CHCHD1 基因在 LGG 的生存分析图   （d）PDXP 基因在 LAML 的生存分析图 

图 3   生存分析图 

Fig. 3  Survival analysis plot 

3 结  语 

本文从样本生成方面进行探索，利用现有数据

进行数据增强，增加样本数量，利用生成的数据进

行基因选择，获取最终的生物标志物。通过此方法

能够克服样本数量不足的问题，为基因选择和生物

标志物的发现提供更可靠的支持。这一研究方向的

探索为解决基因表达数据分析中的“维数灾难”的问

题提供了新的思路和方法，减少了下游分析的局限

性，并通过生物信息学方法证明了这些方法的有效

性和可行性，为基因表达数据的处理和分析提供参

考。 
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