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摘  要 

结直肠癌(CRC)的早筛与分层诊断面临“样本少、维度高、冗余强”的基因表达数据挑战。本文在不改变

流形稀疏组LASSO (MSGL)核心思想的前提下，提出自适应组权重的MSGL (AW-MSGL)，以更少且可解释

的基因子集实现稳定分类。方法引入数据驱动的组权重 jw 抑制共表达冗余；预处理采用F-score + 
KMeans自动构建模块；优化沿用加速近端梯度(APG)。在CRC微阵列数据(含独立测试集)上，AW-MSGL
以显著更少的基因达到可比或更优的准确率，并在关键基因的生物学解释上保持一致性。该框架有望为

CRC的轻量部署与可解释生物标志物发现提供数据驱动的工具。 
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Abstract 
Early screening and stratified diagnosis of colorectal cancer (CRC) face challenges from gene ex-
pression data characterized by “small sample size, high dimensionality, and strong redundancy”. 
Without altering the core philosophy of Manifold Sparse Group LASSO (MSGL), this paper proposes 
Adaptive Weighted MSGL (AW-MSGL) to achieve stable classification with a smaller, interpretable 
subset of genes. The method introduces data-driven group weights ( jw ) to suppress co-expression 
redundancy; preprocessing employs F-score combined with KMeans to automatically construct 
modules; and optimization utilizes Accelerated Proximal Gradient (APG). On CRC microarray da-
tasets (including an independent test set), AW-MSGL achieves comparable or superior accuracy 
with significantly fewer genes while maintaining consistency in the biological interpretation of key 
genes. This framework offers a data-driven tool for lightweight deployment and the discovery of 
interpretable biomarkers in CRC. 
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1. 介绍 

稀疏学习旨在剔除不重要特征、保留关键信息，特别适用于高维数据。将特征选择表述为带正则的

优化问题： 
 ( ) ( ){ }arg , ,ˆ min ,L y R

β
β β λ β= +  (1) 

其中， ( ),L y β 为损失项， ( ),R λ β 为惩罚(正则化)项；系数向量 pβ ∈ 描述模型。依据估计的系数向量 β̂
进行选择： β̂ 中非零项对应被保留的特征，其个数即为所选特征数。正则参数 λ 决定损失与惩罚的平衡；

部分模型包含多个正则参数以协调不同惩罚。通过引入惩罚项，上式可有效抑制过拟合、提升泛化能力。 
已有大量稀疏学习模型被提出，可大致分为“个体稀疏”和“组稀疏”两类。个体稀疏的特征选择

模型又可细分为线性与非线性：线性模型的解路径呈分段线性，步进方向与跳跃幅度可闭式计算；非线

性模型的解路径为曲线，需要迭代计算和更新方向，并判定每一段的端点，通常需多次遍历数据，因而

较线性模型更慢。 
考虑线性回归模型： 

 ,y X β ε= +  (2) 

其中， ( ) ( )2
1, , ~ 0,n nN Iε ε ε σ=  为误差向量，各分量独立同分布，均值为 0、方差为 2σ 。其预测响应为： 

 ( )

1

ˆ ˆˆ ,
p

j
j

j
y X xβ β

=

= = ∑  (3) 

其中， ( )T

1, ,ˆ ˆ ˆ
pβ β β=  为由式(1)得到的估计系数向量。 

在个体稀疏模型中，影响力最大的之一是 LASSO，由 Tibshirani [1]提出，采用 1L 正则： 
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其中
2

2

1
2

y X β− 为损失项，
1λ β 为惩罚项；正则参数 0λ ≥ 控制解 β̂ 的稀疏性。绝对值系数和满足

1
p

jj tβ
=

≤∑  ( 0t ≥ 为调节参数)。得益于正则化框架，LASSO 已成为稀疏回归的标准工具；当 0λ = 时退 

化为经典最小二乘。Bühlmann 与 van de Geer [2]讨论了 LASSO 在高维问题中的应用与理论性质；Liu 等

[3]回顾了线性回归的正则化稀疏模型。 
尽管 LASSO 应用广泛，其特征选择一致性仅在特定条件下成立[4]-[6]。为缓解该问题，Fan 与 Li [7]

提出了 Smoothly Clipped Absolute Deviation (SCAD)罚函数，可降低估计偏差并产生连续解。其形式为： 

 ( )
1

,
p

j
j

Pλ β
=
∑  (5) 

其中 ( )jPλ β 定义为： 
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其中 2a > 且 0λ ≥ 。该罚函数为在 λ 与 aλ 处带节点的二次样条。基于贝叶斯论证与数值模拟，常推荐

3.7a = 。SCAD 在 ( ) ( ),0 0,−∞ ∪ ∞ 上连续可导，但在 0 处奇异；其导数在区间 [ ],a aλ λ− 之外为 0。小系数

被收缩到 0，而大系数得以保留，因而对大系数给出稀疏、连续且近乎无偏的估计。Bühlmann 与 Meier 
[8]提出了多步局部线性近似以增强稀疏性，并证明 SCAD 在高维场景下具备“oracle”性质。 

另一项改进是 Adaptive LASSO (自适应 LASSO)，由 Zou [9]提出以实现一致的变量选择。其通过引

入权重修正 LASSO 惩罚： 

 
1

,
p

j j
j

wλ β
=
∑  (7) 

其中 olsˆ
j jw

γ
β

−
= ， 0γ > ， olsˆ

jβ 为普通最小二乘估计。通过对较小系数施加更大惩罚，Adaptive LASSO 能

自适应地选择特征。Lin 等[10]证明其在一定假设下具备 oracle 性质，Yuan 与 Lin [11]进一步证明了其一

致性与分段线性解路径。 
Zhang [12]提出了 Minimax Concave Penalty (MCP)，定义为： 

 ( )
1

,
p

j
j

λφ β
=
∑  (8) 

其中 
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φ β
λ β λ
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=

 >
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当

当

 (9) 

其中 1a > 且 0λ ≥ 。经验结果表明，MCP 常常优于 LASSO 与 SCAD [13]。SCAD 与 MCP 均利用凹或非

凸惩罚以剔除不重要特征、保留重要特征，从而实现接近“oracle”的行为。 
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尽管线性模型计算高效，真实数据常呈现非线性关系，需用非线性模型刻画复杂结构。例如， 1L 正

则化的逻辑回归与带 1 2L 罚的稀疏逻辑回归更契合此类模式。具体而言，逻辑回归刻画分类响应Y 的后验

概率： 

 ( )
( )

( ) ( )T
0

|
log , 1, , 1,

|
k ki

i
i

P Y k x
x k K

P Y K x
β β

 =
= + = −  = 

  (10) 

其类别概率为： 
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+

+
=

= = = −
+∑

  (11) 

且 ( ) ( )1
1| 1 |K

i ikP Y K x P Y k x−

=
= = − =∑ 。Tibshirani 将 LASSO 推广至该设定，得到 1L 正则的逻辑回归 

(LLR)，其对噪声具有鲁棒性并广泛适用。但在高维下，LLR 计算成本较高。Krishnapuram 等[14]提出多

分类改进方法，Tian 等[15]引入二次下界策略。 
Liang 等[16]针对癌症分类中的基因筛选，提出了带 1 2L 罚的稀疏逻辑回归(SLR- 1 2L )。其损失函数为： 

 ( )( ) ( ) ( )( ){ }T T

1
log 1 log 1 ,

n

i i i i
i

y f x y f xβ β
=

− + − −∑  (12) 

并配以罚项：  

 
1 2

1
,

p

j
j

λ β
=
∑  (13) 

其中 ( ) ( )e 1 ef τ ττ = + 。对于 0 1q< < 的 qL 罚，q 越小通常解越稀疏。Xu 等[17]表明， 1 2L 在稀疏性与收 

敛性之间取得了更优平衡，相比 1L 更稀疏、相比 0L 更易求解，同时具备无偏性、稀疏性与接近“oracle”
等良好性质。 

除个体稀疏外，许多应用场景中特征天然呈现组结构，例如共表达基因构成功能通路。然而传统稀

疏模型往往将特征视为相互独立。为此，引入具组效应的模型。Elastic Net 由 Zou 与 Hastie [18]提出，将

1L 与平方 2L 结合： 

 2
2 12 1 ,λ β λ β+  (14) 

其简化形式为：  

 ( )( )2

2 11 .λ α β α β− +  (15) 

随后构造了自适应版本[19]： 

 ( ) ( ) ( ){ }2aen 1 arg minˆ , , ,
p

L y R
n β

λ
β β λ β

∈

 = + + 
  

 (16) 

其权重为 ( )nˆˆ ej jw
γ

β
−

= ，可保证选择一致性与渐近正态性。 

另一种方法 Fused LASSO [20]同时鼓励系数及其相邻差分的稀疏性： 

 1 2 11
2

.
p

j j
j

λ β λ β β −
=

+ −∑  (17) 

针对结构化的组选择，Yuan 与 Lin [21]提出了 Group LASSO： 
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y X p
β
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 
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∑ ∑
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 (18) 

该方法将 p个变量划分为 L 个互不重叠的组，并对各组施加 2L 范数惩罚，使整组可被同时剔除。但其缺

乏组内稀疏性。为此，Friedman 等[22]提出了 Sparse Group LASSO (SGL)： 

 
2

1 2 1
1 1

min ,
p

L L

l l l
l l

y X
β

β λ β λ β
∈ = =

 
 − + +
 
 

∑ ∑


 (19) 

其兼顾组层级与个体层级的稀疏性，实现双层选择。SGL 已广泛用于基因表达分析中的疾病预测。 
然而，上述方法多数仅在特征空间中刻画线性关系，忽视了样本之间的几何结构与局部流形信息。

实际上，高维数据(如基因表达、影像组学、用户行为)常嵌于低维流形之上；忽略该结构会扭曲语义相似

性并削弱判别力。故越来越多的学者聚焦于流形正则化以致力于保存样本之间的集合结构。流形正则化

已从分类扩展至嵌入、聚类、矩阵分解与生成建模，理论也从拉普拉斯嵌入发展到图扩散与谱学习。近

期，Ma 等[23]提出一种流形正则模型以识别对阿尔茨海默病预测至关重要的血浆蛋白；通过保持邻域结

构[24]，其准确率达到 97.5%。这表明几何学习与稀疏建模的协同效应日益增强。所提出的 MSGL 因而可

视为该趋势的自然延伸：将流形正则与结构化稀疏相融合，以同时提升表征能力与生物学可解释性。 

2. 实验设计与方法 

2.1. 数据集说明 

本研究仅使用 2 个公开的结直肠癌(CRC)高维微阵列数据集，均来源于 Gene Expression Omnibus 
(GEO)数据库，并设置训练与测试集合。各数据集的详细信息见表 1。 
 
Table 1. Overview of cancer datasets  
表 1. 癌症数据集概览 

数据集(Dataset) 类型(Type) 样本数(Samples) 基因数(Genes) 类别(Classes) 正常/肿瘤
(Normal/Tumor) 

GSE9348 结直肠(训练) 82 23521 肿瘤/正常 70/12 

GSE8671 结直肠(测试) 64 23521 正常/肿瘤 32/32 

 
如表 1 所示： 

• 结直肠癌数据集由 GSE9348 (训练集)与 GSE8671 (测试集)构成。GSE9348 含 82 个样本(肿瘤 70、正

常 12)，均使用 Affymetrix 平台检测 23,521 个基因；GSE8671 作为测试集，含 64 个样本，正常与肿

瘤各 32 例，类别平衡性良好。 
所用训练集均采用肿瘤与正常组织的配对设计，有效减少个体差异干扰并提升差异表达分析与模型

训练的信噪比。数据基于 Affymetrix U133 Plus 2.0 芯片平台，确保 CRC 数据的可比性与稳定性。此外，

设置独立的外部验证集以检验候选基因在新样本中的稳定性与一致性。 

2.2. 基于 F-Score 的特征初选 

高通量基因表达数据通常具有“维度极高、样本有限”的双重特征(动辄数万基因、样本数却不多)，
这会放大过拟合风险并拖累计算效率。为此，我们采用两阶段的预处理流程：第一步基于监督的特征打

分(F-score)筛选出判别性强的候选基因；第二步通过无监督聚类(KMeans)降低冗余、提升特征多样性，从
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而为后续建模提供更加稳定、紧凑的输入。 
第一步我们采用 F-score (单变量统计指标)对基因进行判别力排序(例如肿瘤 vs.正常)。对于第 i 个基

因，F-score 定义为： 

 ( )
( )( ) ( )( )

( ) ( )2 2

2 21 0

1 0
,

i i i i

i i

F i
µ µ µ µ

σ σ

− + −
=

+
 (20) 

其中， ( )1
iµ 与 ( )0

iµ 分别表示基因 i 在癌症样本与正常样本中的均值， iµ 为总体均值， ( )21
iσ 、 ( )20

iσ 为类内方

差。 ( )F i 越大说明类间可分性越强、对分类任务越有价值。 

图 1 展示了在结直肠癌数据集 GSE9348 上按 F-score 排序的前 20 个基因。其中前两名 CA2 与 CLCA4
得分显著偏高(分别为 1632.86 与 1243.85)，具有潜在的诊断或预后指征价值。 
 

 
Figure 1. Bar chart of F-score gene ranking 
图 1. F-score 基因排序柱状图 
 

我们保留排名前m个基因(例如 500m = 或 1000)用于后续分析。该初选步骤在显著降维的同时尽量保

留生物学相关且具有类别判别性的特征，从而提升信噪比与计算效率。 

2.3. KMeans 聚类促进特征多样性 

尽管 F-score 能够有效识别信息量较高的基因，但它并未显式处理高相关基因间的冗余。为促进特征

多样性、避免选择过多共表达基因，我们对排名靠前的候选基因执行 KMeans 聚类。 
值得注意的是，为确保评估的泛化能力并避免数据泄露，本研究严格执行嵌套交叉验证策略。F-score

筛选和 KMeans 聚类步骤被完全封装在 10 折交叉验证的训练折(Training Fold)内部。即在每一次迭代中，

仅利用 9 份训练数据计算 F-score 分值并构建 KMeans 聚类模型，确定特征子集和簇结构；随后将该映射

规则应用于剩余 1 份测试数据进行验证。尽管这增加了计算量且每次迭代的组结构可能不同，但这保证

了测试数据未参与任何特征选择或聚类过程。 
设 N mX ×∈ 为前m个基因的表达矩阵，其中每一列对应某个基因在 N 个样本上的表达向量。KMeans
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通过最小化簇内平方和将这些基因划分为 K 个簇 1 2, , , KC C C ： 

 
1

2

, , 1
min ,

K
j k

K

j kC C k x C
x µ

= ∈

−∑ ∑


 (21) 

其中 N
jx ∈ 为第 j 个基因的表达向量， kµ 为第 k 个簇的质心。簇数 K 可依据经验或内部验证指标(如轮

廓系数)选取。为提高稳定性，我们采用多次随机初始化并选择目标值最低的结果。 
聚类后，选取每个簇质心最近的基因作为代表： 

 * arg min .
k

k g kg C
g x µ

∈
= −  (22) 

该策略在低冗余的前提下，尽可能覆盖多样的共表达模式。 
图 2 给出了对前 500 个 F-score 基因进行聚类( 154K = )的热图示例。行表示基因，列表示样本，颜

色表示表达水平(红：高，蓝：低)。竖线将肿瘤样本( 70n = )与正常样本( 12n = )分隔开。可以观察到清晰

的表达差异——正常样本更为集中地出现红色区域，提示不同表型的表达模式差异显著，说明聚类较好

地捕捉到了生物学上有意义的结构。 
 

 
Figure 2. Gene expression heatmap of KMeans clustering 
图 2. KMeans 聚类的基因表达热图 
 

将 F-score 排序与 KMeans 聚类结合的预处理框架，在“判别性”与“多样性”之间取得了良好平

衡。该降维后的基因集合作为 MSGL 的精炼输入，既提高了计算效率，也增强了生物学可解释性。 
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2.4. 流形稀疏组 LASSO (MSGL)模型 

为有效从高维表达数据中识别具有判别力的基因，我们采用逐步融入结构先验的稀疏学习框架。方

法设计遵循分层正则化策略：从基本稀疏性出发，逐步引入“组结构”与“几何/流形”约束。 

(1) LASSO 
在计算生物学场景中，从高维组学数据中定位与癌症相关的关键基因，本质上是一个特征选择问题。

在众多稀疏建模方法中，LASSO (最小绝对收缩与选择算子)因兼具“变量选择 + 正则化”的特性而被

广泛采用，其优化形式为： 

 { }2

2 1arg min ,ˆ
w

w Y Xw wλ= − +  (23) 

其中， M dX ×∈ 为基因表达矩阵，行对应样本(如肿瘤或正常组织)，列对应具体基因的表达；响应向量
MY ∈ 编码表型标签(如癌症亚型或生存状态)；参数向量 dw∈ 为待学习的系数。正则参数λ 控制稀疏

程度：越大则非零系数越少，从而选择更精炼且更具预测性的基因子集。 
需要强调的是，LASSO 倾向于“逐基因”选择，忽略了基因在致癌过程中常以通路或复合体的协同

模块形式发挥作用的事实。这一局限促使我们在特征选择中引入“生物学组结构”。 

(2) Group LASSO 
为刻画基因之间的功能依赖关系，我们依据 KEGG、Reactome 或 GO 注释等先验知识，将基因组织

为具有生物学意义的互斥组。考虑到致癌往往由协同功能的基因集群驱动，我们采用 Group LASSO 框

架，在“组层面”施加稀疏约束。其目标函数为： 

 2
12 21

arg minˆ
j

N

Gw j
w Y Xw wλ

=

  = − + 
  

∑  (24) 

其中 jG 表示第 j 个基因组，
2jGw 为该组系数子向量的 2 -范数。通过惩罚组范数之和，上式鼓励整组同

时被选择或剔除，体现了基因在生物系统中的“成组协作”特性。 

需要注意的是，Group LASSO 不具备“组内稀疏”能力——一旦某组被激活，该组内所有基因往往

被一并保留，即便其中只有少数真正有效，这可能导致过拟合并降低可解释性。 
(3) Sparse Group LASSO 
为同时实现“组间选择”与“组内选择”，我们采用 Sparse Group LASSO (SGL)，将组层面的 1,2 罚

与逐元素的 1 罚相结合。其目标函数为：  

 2
1 22 121

arg minˆ
j

N

Gw j
w Y Xw w wλ λ

=

  = − + + 
  

∑  (25) 

该“混合正则化”使模型能够： 

• 在组层面仅选择少量相关的功能模块(组间稀疏)； 
• 在已选模块内进一步剔除冗余或判别力不足的基因(组内稀疏)。 

这种双层选择机制契合生物系统的层级结构，有助于在癌症基因发现任务中同时提升预测性能与生

物学合理性。 
(4) 流形稀疏组 LASSO (MSGL) 
传统的 SGL 方法通过线性映射 ( )f X Xω= 将高维特征 N pX ×∈ 映射到响应变量，并结合 1 与组 2

正则来进行特征选择。然而，此类方法仅关注“特征–标签”关系，忽略了输入空间中样本间固有的几

何结构；结果可能使结构上相似的样本在投影空间中被拉得很远，进而影响模型的泛化与稳健性。 
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为克服上述不足，我们提出 Manifold Sparse Group LASSO (MSGL)，在 SGL 框架中引入流形正则以

保留数据的局部几何结构。具体而言，MSGL 在样本层面构建 k -近邻( k -NN)图，并在邻近样本的模型输

出上施加平滑性约束，从而保证相似样本获得相似预测。 
考虑到基因表达数据通常缺乏预先定义的生物学分组，我们基于特征相似性提出“数据驱动”的分

组策略。首先计算全部 p个基因之间的余弦相似度矩阵 p p
fS ×∈ 。对每个基因，仅保留其 k 个最相似的

邻居以形成稀疏的 k -NN 图，从而得到稀疏邻接矩阵 fA 。特征层面的图拉普拉斯算子定义为 

f f fL D A= − ，其中 fD 为对角度矩阵。该图既用于指导 Group LASSO 的分组结构，也提升了所选特征的

生物学一致性。 
此外，我们在样本层面构建图以刻画局部流形结构。样本 i 与 j 之间的相似度使用高斯核定义： 

 
( ) ( )

2

2exp , if or ,
2

0, otherwise,

i j
j k i i k j

ij

x x
x x x x

s σ

 − − ∈ ∈
 








=




 
 (26) 

其中， ( )k ix 表示样本 i 的 k 个近邻，σ 为核带宽。样本层面的图拉普拉斯算子为 s s sL D A= − ，其中

s ijA s =  ， ( )diags ijjD s= ∑ 。 

相应的流形正则项可写为：  

 ( )2T T T T

,
2 ,ij i j s

i j
s x x X L Xω ω ω ω− =∑  (27) 

该项抑制相似样本之间的输出差异过大，从而维持局部结构一致性。 
综合上述约束，MSGL 的整体目标函数为： 

 2 T T
1 2 32 121

1min ,
2 j

g

G s
j

Y X X L X
ω

ω λ ω λ ω λ ω ω
=

− + + +∑  (28) 

其中，g 为通过特征聚类得到的分组数；
jGω 表示组 jG 的系数子向量； 1 2 3, ,λ λ λ 分别控制组稀疏、逐元素

稀疏与流形平滑强度。 

2.5. 自适应组权重的 MSGL (AW-MSGL) 

为增强对组内冗余的抑制，我们将组罚项改写为带权形式： 

 2 T T
1 2 32 121

1min ,
2 j

g

j G s
j

Y X w X L X
ω

ω λ ω λ ω λ ω ω
=

− + + +∑  (29) 

其中， 0jw > 为第 j 个组的自适应权重，取值由组内特征相似性给出。一个简便且稳健的选择是平均余

弦相似度： 

 
( ) [ ]

T

, , 2 2

21 , 0,1 ,
 1 j

u v
j

u v u v G u vj j

x x
w

x xG G
η η

< ∈

= + ∈
−

∑  (30) 

并进行归一化以保持整体罚强度不变：  

 

1

.
1

j
j

g
tt

w
w

w
g =

←
∑

 (31) 
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这样可让冗余度更高(相似性更强)的组受到更强约束，从而减少不必要的共表达特征被同时选入，提

升模型紧凑性和稳定性。上述权重也可替换为平均绝对相关系数等相近度量而不影响整体框架。 
该建模策略具备以下优势： 

• 结构感知的特征选择：在 SGL 框架中融合流形正则，同时兼顾判别能力与几何一致性。 
• 稳定性与泛化提升：保持样本的局部结构可降低过拟合，尤其适用于高维少样本场景。 
• 稀疏性与精度兼顾：在更少特征的前提下，实验显示分类准确率与 F1 指标更优。 
• 可解释性增强：被选基因往往构成紧密相连的子网络，便于生物学解读与通路分析。 

2.6. 优化算法 

为高效求解 MSGL 的非光滑凸目标，我们采用带 Nesterov 加速的近端梯度(APG)方法。目标函数可

分解为光滑部分： 

 ( ) 2 T T
32

1 ,
2 sf X Y X L Xω ω λ ω ω= − +  (32) 

以及非光滑部分： 

 ( ) 1 2 121
.

j

g

G
j

g ω λ ω λ ω
=

= +∑  (33) 

光滑部分的梯度为： 

 ( ) ( )T T
3 .sf X X Y X L Xω ω λ ω∇ = − +  (34) 

为加速收敛，我们采用 Nesterov 动量。在第 i 次迭代，先计算外推搜索点： 

 ( )1 ,i i i i
iq ω α ω ω −= + −  (35) 

其中， 11
2

i
i

ρ
α −−

= ，
2

3i i
ρ =

+
，并令 1 0ω ω− = 。 

步长 l 通过回溯线搜索确定，以满足下降条件。随后通过求解以下近端子问题得到下一次迭代： 

 ( ) ( )
21 arg min , .

2
i i i ilq f q q g

ω
ω ω ω ω+  = − ∇ + − + 

 
 (36) 

该子问题可通过“分组软阈”获得闭式解。对每个组 jG ，定义： 

 ( )1 12
1 2

2

1 sgn , ,

0, othe

ˆ ˆ ˆ

rwise.

ˆ j j j
j j

j j
G G Gi

G G

w w
l ll

λ λλ
ω ω ω

ω ω
+

 
  − − >   =    

 


 (37) 

算法迭代直至权重ω 的相对变化低于设定的容差(例如 10−6)，或达到最大迭代次数为止。该优化方案高效

地结合了流形保持、组稀疏与元素级稀疏，使其能够在高维基因组数据上实现可扩展且稳定的特征选择。 

3. 结果 

为系统检验 MSGL 的实际效能，我们在结直肠癌(CRC)微阵列数据上开展对照实验：先按方法部分

的流程进行预筛，再以各方法选出的特征训练 SVM 分类器，分别用 10 折交叉验证与独立测试集进行评

估。对比方法涵盖 LASSO、GL、SGL 与 FL。本文的表格与实证分析仅报告 CRC 结果。 
从图 3 可见，MSGL 在结直肠癌(CRC)数据上以更小的特征集取得可比甚至更优的性能。以 CRC 为
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例，MSGL 仅需 11 个基因，而 LASSO 与 FL 往往超过 30 个；更紧凑的特征集提升了模型的可解释性与

稳健性。 
 

 
Figure 3. Trend of classification accuracy under varying numbers of features 
图 3. 分类准确率随特征数量变化的趋势 

3.1. 结直肠癌(CRC)：核心应用案例 

依照方法部分的同一预处理与评估流程(F-score + K-means, 154k ≈ )，我们在结直肠癌数据上进行对

比；指标采用准确率、F1 值、MCC、AUC 与 PRC。对比方法包括 LASSO、GL、SGL 与 FL。 
采用 5 × 10 折交叉验证策略以确保评价的公平与稳健。报告结果取 10 次独立运行的平均值。如表 2

所示，MSGL 在结直肠癌数据集的所有指标上均达到了完美表现，Accuracy、F1-score、MCC、AUC 与

PRC 均为 100.00%。这说明 MSGL 不仅能识别高度具辨识性的基因，还能构建具有极佳泛化与稳定性的

结直肠癌检测模型。相比之下，表现最好的对比方法 SGL 的准确率为 94.10%、PRC 为 94.20%，显著低

于 MSGL。这些结果突出显示了 MSGL 在处理高维、相对小样本的基因组数据时的优越特征选择能力。

且经 Wilcoxon 符号秩检验，MSGL 与 SGL 之间的性能差异具有统计学意义(P < 0.05)，证明性能提升并

非随机误差。 
在散发性 CRC 数据集中，特征选择还捕获到若干具生物学意义的候选基因；代表性结果及其可能作

用见表 3。 
碳酸酐酶 VII (CA7)被鉴定为结直肠癌(CRC)中的肿瘤抑制因子，其下调与疾病侵袭性增强及不良临

床结局相关。qPCR、Western blot 与免疫组化分析显示，CRC 组织中 CA7 的 mRNA 与蛋白表达较邻近

正常黏膜显著降低[25]。机制上，碳酸酐酶家族成员(包括 CA7)参与细胞内 pH 稳态维持，并可能防止肿

瘤微环境的胞外酸化——这一状态已被证实会促进侵袭、上皮–间质转化(EMT)与免疫逃逸[26]。低表达

CA7 与肿瘤分期进展、淋巴结转移、差的组织学分化相关，并能独立预测更短的无病生存与总体生存，

确立其在 CRC 中的预后价值。在胃癌中也观察到类似发现：CA7 下调与肿瘤去分化及不良预后相关，提

示 CA7 在胃肠道恶性肿瘤中具有保守的肿瘤抑制作用[27]。因此，CA7 的缺失可能通过破坏 pH 调控并

增强促肿瘤信号通路来推动肿瘤进展。这些发现将 CA7 定位为胃肠道肿瘤发生的关键调节因子，以及
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CRC 风险分层的有前景生物标志物。 
 
Table 2. Performance comparison of feature selection methods on cancer datasets 
表 2. 各癌症数据集特征选择方法的性能对比  

方法 准确率 F1 MCC AUC PRC P-value (vs MSGL) 

GSE9348 

MSGL 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% - 

GL 92.35% 91.50% 89.20% 94.50% 93.00% 0.008 

SGL 94.10% 92.75% 91.50% 95.10% 94.20% 0.032 

FL 89.85% 89.00% 87.80% 91.75% 91.00% 0.004 

LASSO 90.50% 90.30% 88.90% 93.20% 92.80% 0.015 

注：P 值通过 Wilcoxon 符号秩检验计算得出，用于比较各方法与 MSGL 的性能差异。P < 0.05 表示差异具有统计学

意义。 
 
Table 3. Representative genes identified by feature selection in sporadic colorectal cancer datasets  
表 3. 散发性结直肠癌数据集中通过特征选择识别的代表性基因 

基因 全称(缩写) 在结直肠癌(CRC)中的关键功能作用(Key Functional Role in CRC) 

KLF4 Krüppel-like factor 4 调控分化、EMT 与 STAT3 信号的转录因子；预后标志物。 

SEMA3E Semaphorin 3E PLXND1 的配体；通过 PI3K/AKT 通路促进 EMT 与转移。 

NHEJ1 非同源末端连接因子 1 (XLF) DNA 修复因子；通过 NHEJ 通路促进化疗耐药。 
 

Krüppel-like factor 4 (KLF4)在结直肠癌(CRC)中发挥肿瘤抑制作用。与邻近正常上皮相比，肿瘤组织

中的 KLF4 表达常见下调，且低表达与分化差、TNM 分期更晚、总体生存更短密切相关，凸显其预后意

义[28]。KLF4 通过多种机制发挥抗肿瘤效应，包括直接结合 β-catenin 抑制 Wnt 信号活性，以及抑制 cyclin 
D1 表达从而诱导细胞周期阻滞、降低增殖。此外，KLF4 可激活膜结合原钙黏蛋白的表达，使 β-catenin
锚定于质膜，进一步削弱致癌性 Wnt 通路的活化。最新研究显示，KLF4 还可通过靶向 RAB26 并抑制自

噬来增强 CRC 的化疗敏感性，自噬是 5-氟尿嘧啶(5-FU)耐药的关键机制。体内外实验表明，KLF4 过表

达可降低 LC3-II 的积累与自噬体形成，并在 5-FU 处理下增加细胞凋亡[29]。此外，肠上皮细胞中 KLF4
的缺失会导致细胞迁移增加与促癌信号通路的激活，强调其在维持上皮稳态中的作用。上述结果共同确

立了 KLF4 在 CRC 中的肿瘤抑制、分化与治疗反应调控中的关键地位。 
五聚蛋白家族成员 3 (PTX3)在结直肠癌中上调，并与侵袭性肿瘤行为及不良预后相关。血浆 PTX3

水平升高与更晚的 TNM 分期、淋巴结转移以及更短的总体生存显著相关，确立其作为 CRC 患者独立预

后生物标志物的作用[30]。在功能层面，PTX3 通过增强肿瘤微环境中 M2 样巨噬细胞极化与免疫抑制活

性来促进肿瘤进展，从而推动免疫逃逸[31]。机制研究显示，抑制 PTX3 可下调 IL-10、TGF-β等关键免

疫抑制因子的表达，并减少调节性 T 细胞(Tregs)的募集，从而增强抗肿瘤免疫。此外，在结肠癌细胞中

敲低 PTX3 能通过下调基质金属蛋白酶(MMP2、MMP9)以及抑制 NF-κB 信号通路活化来抑制细胞增殖、

迁移与侵袭[32]。体内实验亦证实，沉默 PTX3 能降低肿瘤生长与转移潜能，凸显其在 CRC 进展中的功

能重要性。上述发现将 PTX3 定位为肿瘤免疫调控的关键介质以及 CRC 的潜在治疗靶点。 

3.2. 比较与讨论 

如表 4 所示，MSGL 在结直肠癌(CRC)的独立测试集上整体表现更优。尽管在更贴近真实测试条件

下，各方法均出现一定程度的性能下降，MSGL 在 Accuracy、F1-score、MCC、AUC 与 PRC 指标上持续
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取得最佳或近最佳结果，体现出较强的泛化能力与鲁棒性。在 GSE8671 数据集上，MSGL 显著优于 GL、
SGL、FL 与 LASSO。相比之下，GL 与 FL 在多数指标上的表现相对较弱；LASSO 在准确率上具有一定

竞争性，但在更均衡的指标(如 MCC 与 AUC)上不及 MSGL。总体而言，MSGL 在独立 CRC 测试条件下

展现出更优的分类性能与特征选择效果，验证了其识别高判别性、可泛化基因特征的能力。 
 
Table 4. Performance of feature selection methods on independent test sets 
表 4. 独立测试集上特征选择方法的性能  

方法 准确率 F1 MCC AUC PRC P-value (vs MSGL) 

GSE8671 

MSGL 93.50% 93.80% 90.20% 95.00% 95.30% - 

GL 86.10% 85.60% 80.30% 87.50% 86.80% 0.006 

SGL 88.60% 87.40% 83.80% 89.70% 89.00% 0.028 

FL 83.40% 83.00% 77.90% 85.10% 84.30% 0.003 

LASSO 85.00% 84.80% 80.50% 86.90% 86.20% 0.012 

注：P 值通过 Wilcoxon 符号秩检验计算得出，用于比较各方法与 MSGL 的性能差异。P < 0.05 表示差异具有统计学

意义。 

4. 结论与未来工作 

本研究围绕“以更少且可解释的基因子集实现稳定分类”的应用导向目标，提出几何感知的结构化

特征学习框架(MSGL)。我们以结直肠癌(CRC)为核心应用场景展开验证。方法将流形正则与组稀疏惩罚

结合，刻画基因表达的内在几何结构并施加具生物学意义的模块化约束。在缺乏预定义生物通路的情况

下，基于余弦相似度的聚类自动构建基因模块，提升跨癌种适用性。综合微阵列实验显示，MSGL 以显

著更少的基因实现更优或相当的分类性能，并保留较强的泛化与解释能力，适合向临床转化场景落地。 
尽管本框架表现出色，当前流程在预处理阶段仍依赖经验性参数选择(如基因簇数量)。未来工作将致

力于开发用于自动结构发现的自适应策略，包括基于数据的簇数确定以及多组学先验的融合。此外，将

该框架拓展至深度稀疏模型并应用于单细胞 RNA-seq 数据，有望进一步提升其在精准肿瘤学中的可扩展

性与生物学可解释性。 
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