
书书书

ＩＳＳＮ１００４９０３７，ＣＯＤＥＮＳＣＹＣＥ４
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＶｏｌ．３３，Ｎｏ．３，Ｍａｙ２０１８，ｐｐ．４２６－４３５
ＤＯＩ：１０．１６３３７／ｊ．１００４９０３７．２０１８．０３．００５
２０１８ｂｙＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｈｔｔｐ：／／ｓｊｃｊ．ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ
Ｅｍａｉｌ：ｓｊｃｊ＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｔｅｌ／Ｆａｘ：＋８６０２５８４８９２７４２
　

基于对称不确定性和邻域粗糙集的肿瘤分类信息基因选择
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摘　要：基因表达谱中信息基因选择是有效建立肿瘤分类模型的关键问题。肿瘤基因表达谱具有高维

小样本、噪声大且存在大量无关和冗余基因等特点。为了获得基因数量尽可能少而分类能力尽可能强

的一组信息基因，提出一种基于对称不确定性和邻域粗糙集的肿瘤分类信息基因选择ＳＵＮＲＳ方法。

首先利用对称不确定性指标评估信息基因的重要度，以剔除大量无关和冗余基因，获取信息基因的候选

子集；然后利用邻域粗糙集约简算法对信息基因候选子集进行寻优，获得信息基因的目标子集。实验结

果表明，ＳＵＮＲＳ方法能够用较少的信息基因获得更高的分类精度，从而既能改善算法的泛化性能，又能

提高时间效率。
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引　　言

肿瘤是目前威胁人类生命的主要疾病之一。从分子生物学的角度来看，肿瘤是由于某些染色体上

ＤＮＡ损伤而引起细胞内基因表达异常，导致细胞生长失控、畸形分化和异常增生的一类复杂基因疾病。

肿瘤基因表达谱是指利用基因芯片（即ＤＮＡ芯片）测定基因在肿瘤组织或正常组织等不同样本中表达

水平。研究表明，基因表达谱中与肿瘤疾病密切相关的关键基因（又称为特征基因或信息基因）数量非

常少。研究基因表达谱、选取信息基因是从信息学角度出发寻找肿瘤分型与分类的基因标记物以及药

物治疗潜在靶点的重要手段，同时也是有效构建肿瘤分类模型的关键［１４］。

随着ＤＮＡ微阵列技术的快速发展，人们获得大量的基因表达谱，从而为研究肿瘤的发病机制和

临床诊断提供了重要依据。然而，基因表达谱存在高维小样本、噪声大且冗余基因多等显著特点，这

给基于基因表达谱的肿瘤分类问题研究带来巨大挑战。Ｇｕｙｏｎ等
［５］指出：通过ＤＮＡ微阵列技术获取

的基因表达谱中含有大量与特定疾病冗余或不相关的基因。冗余或无关基因的存在，将导致建立肿

瘤分类模型费时费力，不可避免陷入过度拟合现象和维数灾难问题［３］。因此，信息基因的选取问题是

基于基因表达谱的肿瘤分类的研究核心和极具挑战性的内容，也是生物医学信息学的研究热点

之一［１１０］。

从信息学角度考虑，每个基因代表样本的一个特征，如何衡量样本中每个特征所包含的分类信

息，准确评估每个特征对样本分类贡献度的大小，这是有效选取信息基因的关键［９］。通常，一个特征

集中包含４种特征：无关特征、冗余特征、弱关联非冗余特征和强关联特征
［１１］。而最佳特征子集仅仅

包含两种特征，即弱关联非冗余特征和强关联特征。信息基因选择（即特征选择）是指从基因表达谱

的所有基因中选取一个最佳基因子集，即通过剔除无关基因和冗余基因，选择与分类目标存在高度相

关性的信息基因子集，从而建立更精确、更易理解的分类模型。通常，特征选择方法可分为３大

类［３８］：过滤法、封装法和嵌入法，其中过滤方法简单、速度快且与分类器无关，并在高维小样本数据上

得到更为广泛的应用。过滤方法以特征相关性测度为基础评价特征或特征集的相关性［１２］。特征相关

性测度可分为特征类别相关性（又称Ｃ相关性）测度和特征特征相关性（又称Ｆ相关性）测度
［１１］。其

中，Ｃ相关性测度通过特征对样本类别的区分能力来评价特征的重要性，如犜检验
［１３］、犉检验

［１４］、

Ｆｉｓｈｅｒ判别
［１５］、信息增益［４］、受试者工作特征（Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲｏＣ）曲线

［１６］和信噪比

（Ｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）
［５］等；Ｆ相关性测度通常是基于信息论或特征自身的统计特性来评价两个特

征的相关程度，如互信息［１５］、皮尔森相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）
［５，８］和对称不确定性

（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，ＳＵ）
［１１，１７，１８］等，并且这些测度也可用于评价特征与类别的犆相关性。

ＳＵ是一种利用信息熵描述的非线性相关测度，用于评估两个非线性随机变量之间的相关程度。

Ｙｕ等
［１１］提出一种基于特征相关性的快速过滤（Ｆａｓｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒ，ＦＣＢＦ）特征选择算法。

７２４　叶明全 等：基于对称不确定性和邻域粗糙集的肿瘤分类信息基因选择



ＦＣＢＦ算法是根据ＳＵ所定义的Ｃ相关和Ｆ相关指标来剔除不相关和冗余特征。该算法首先采用ＳＵ

评估每个特征的Ｃ相关性并选择前Ｔｏｐ犓个相关特征，然后根据利用ＳＵ定义的近似 Ｍａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔ

剔除其中的冗余特征。ＳＵ相关性测度的特点为假设所考察特征与其他特征相互独立，ＳＵ值只能反映

单个特征与类别或两个特征之间的相关性，忽略其他特征对它们的影响。因此，利用ＳＵ评估可以从成

千上万个基因中选出较少基因作为侯选基因子集，以大幅降低信息基因的搜索空间，但是却不能完全剔

除基因集中冗余基因［９］。

粗糙集理论自Ｐａｗｌａｋ教授于１９８２年提出以来，得到了广泛的研究和发展
［１９２２］。然而，Ｐａｗｌａｋ粗糙

集定义在等价关系基础上，只适合处理离散型数据。邻域粗糙集（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｏｕｇｈｓｅｔ，ＮＲＳ）
［２３］是

对Ｐａｗｌａｋ粗糙集的改进，可以直接处理连续型数据，避免离散化所带来的信息损失，可以有效地剔除特

征集中无关和冗余特征，使得所选取的特征子集能够最大限度地保持原始特征集的分类能力。近年来，

邻域粗糙集在生物医学信息学领域受到越来越多的关注和研究，并在肿瘤信息基因选择方面已经取得

一些研究成果［４，２４］。为了获得基因数量尽可能少而分类能力尽可能强的一组信息基因，本文针对肿瘤

基因表达谱自身的特点，提出一种基于ＳＵ和ＮＲＳ的信息基因选择方法ＳＵＮＲＳ。

１　对称不确定性和邻域粗糙集相关知识

１．１　对称不确定性

　　ＳＵ是一种基于信息熵定义的非线性相关信息度量
［１１］，可用来揭示两个非线性随机变量之间的相

关程度。随机变量犡的信息熵犎（犡）定义为

犎（犡）＝－∑
犻

犘（狓犻）ｌｏｇ２犘（狓犻） （１）

式中：犘（狓犻）表示变量犡＝狓犻的概率。

在观测到随机变量犢 后，随机变量犡的信息熵，即条件熵犎（犡｜犢）定义为

犎（犡狘犢）＝－∑
犼

犘（狔犼）∑
犻

犘（狓犻狘狔犼）ｌｏｇ２犘（狓犻狘狔犼） （２）

式中：犘（狔犼）表示随机变量犢＝狔犼 的概率；犘（狓犻｜狔犼）表示在随机变量犢＝狔犼 条件下随机变量犡＝狓犻的概

率，称为后验概率。

在观测到随机变量犢 后，随机变量犡的信息熵减少的信息量，即信息增益犐犌（犡｜犢）定义为

犐犌（犡狘犢）＝犎（犡）－犎（犡狘犢） （３）

　　由式（３）可知，如果变量犡和犢不相关，则信息增益犐犌（犡｜犢）＝０，否则犐犌（犡｜犢）＞０，犐犌（犡｜犢）越

大，变量犡和犢相关性越强；如果犐犌（犡｜犢）＞犐犌（犣｜犢），则变量犢 和犡 之间相关性大于变量犢 和犣 之

间相关性。因此，可以用犐犌（犡｜犢）来定量评价两个变量之间的相关性。但是，犐犌（犡｜犢）结果受到变量

单位和变量值的影响，因此需要进一步同质化［１１］。

对称不确定性ＳＵ（犡，犢）是一种规范化的信息增益，ＳＵ（犡，犢）定义为

ＳＵ（犡，犢）＝２
犐犌（犡狘犢）

犎（犡）＋犎（犢［ ］） （４）

　　由式（４）可知，对称不确定性ＳＵ（犡，犢）满足：０≤ＳＵ（犡，犢）≤１，当ＳＵ（犡，犢）＝０时，表示两个随

机变量犡和犢是相互独立的；当ＳＵ（犡，犢）＝１时，表示两个随机变量犡和犢是完全相关的。利用ＳＵ

作为相关性度量，特征选择过程可以通过考虑Ｃ相关（特征与类别的相互关系）和Ｆ相关（特征之间的

相互关系）来完成。

文献［１１］提出一种利用ＳＵ指标剔除不相关和冗余特征的ＦＣＢＦ算法。该算法的基本思想是根据
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ＳＵ所定义的Ｃ相关和Ｆ相关，从原始特征集中剔除Ｃ相关值小于给定阈值的特征，然后再对剩余的特

征进行冗余分析。也就是说，如果特征与类别之间的Ｃ相关性较低，则该特征将作为不相关特征消除；

如果两个特征之间的Ｆ相关性较强，并且超过它们与类别之间的Ｃ相关性，则认为这两个特征相互冗

余，将其中与类别相关性较差的特征作为冗余特征消除。

１．２　邻域粗糙集

为了解决Ｐａｗｌａｋ粗糙集不能直接处理连续型数据的问题，胡清华等
［２３］在Ｐａｗｌａｋ粗糙集理论和邻

域关系的基础上，提出了邻域粗糙集模型，该模型可以直接处理连续型数据，避免离散化所带来的信息

损失。给定分类学习任务〈犝，犆∪犇〉，犝＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝是所有对象构成的样本集，犆＝｛犪１，犪２，…，

犪犿｝是描述样本特征的条件属性集，犇＝｛犱１，犱２，…，犱狆｝是描述样本类别的决策属性集。下面给出邻域

粗糙集模型的相关概念和性质。

给定实数空间上的非空有限集合犝＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，δ≥０，则对于任意样本狓犻∈犝，犅犆，狓犻在

属性空间犅 上的δ邻域δ犅（狓犻）定义为

δ犅（狓犻）＝｛狓犼狘狓犼 ∈犝，Δ犅（狓犻，狓犼）≤δ｝ （５）

式中：Δ犅（狓犻，狓犼）是犝 上的距离函数，满足Δ犅（狓犻，狓犼）≥０。

在实际应用中，常见的距离度量是欧氏距离计算函数

Δ犅（狓犻，狓犼）＝（∑
狀

犽＝１

（犳（狓犻，犪犽）－犳（狓犼，犪犽））
２）１／２ （６）

式中犪犽∈犅，犳（狓，犪犽）为样本狓在属性犪犽 上的取值。

论域中所有样本的δ邻域形成了论域的粒化，邻域粒子簇导出的邻域关系构成了论域空间中的邻

域决策系统。给定分类学习任务〈犝，犆∪犇〉，设犖 是由犆产生的一簇邻域关系，称〈犝，犆∪犇，犖 〉为邻

域决策系统［４，２３］。

给定邻域决策系统〈犝，犆∪犇，犖 〉，设决策属性集犇 将论域犝 划分为狀个等价类：犝１，犝２，…，

犝狀，犖犅 为条件属性子集犅犆生成犝 上的邻域关系，则犇关于犅 的δ邻域下近似、δ邻域上近似和δ邻

域边界分别定义为

犖犅犇＝｛犖犅犝１，犖犅犝２，…，犖犅犝狀｝ （７）

犖犅犇＝｛犖犅犝１，犖犅犝２，…，犖犅犝狀｝ （８）

犅犖（犇）＝犖犅犇－犖犅犇 （９）

式中：犖犅犝犽＝｛狓犻｜δ犅（狓犻）犝犽，狓犻∈犝｝称为犝犽犝 的下近似；犖犅犝犽＝｛狓犻｜δ犅（狓犻）∩犝犽≠，狓犻∈犝｝称为

犝犽犝 的上近似，１≤犽≤狀；犖犅犇 又称为犇 关于犅 的δ邻域正区域，记为ＰＯＳ犅（犇）。

邻域粗糙集中δ邻域下近似、δ邻域上近似和δ邻域边界的大小不仅与分类问题的样本特征空间

有关，而且与分析的信息粒度（即邻域δ取值）有关。邻域δ取值的大小反映了在不同粗细粒度下区分

对象，决定了分类边界区训练样本数，因此邻域δ是影响邻域粗糙集模型性能的关键因素。通常，邻域δ

取值与研究对象有关，可通过实验进行观察得到。

给定邻域决策系统〈犝，犆∪犇，犖 〉，决策属性集犇对条件属性子集犅犆的依赖度定义为

γ犅（犇）＝
狘ＰＯＳ犅（犇）狘
狘犝狘

＝
狘犖犅犇狘

狘犝狘
（１０）

　　给定邻域决策系统〈犝，犆∪犇，犖 〉，若犅犆满足：（１）γ犅（犇）＝γ犆（犇）；（２）对于任意犪∈犅存在

γ犅－犪（犇）＜γ犅（犇），则称犅是犆的一个相对约简。
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给定邻域决策系统〈犝，犆∪犇，犖 〉，犅犆，犪∈犆－犅，则条件属性犪关于条件属性子集犅 的重要度

定义为

ＳＩＧ（犪，犇，犅）＝γ犅∪犪（犇）－γ犅（犇） （１１）

２　基于对称不确定性和邻域粗糙集的基因选择方法

基于基因表达谱的肿瘤自动检测与分类的一个关键目标就是利用尽可能少的信息基因以获取尽可

能高的肿瘤分类精度［２４２８］。事实上，仅利用一种信息基因选择方法很难获取满足这一目标的信息基因

子集。通常，信息基因子集选取可分为两个阶段［２］：首先利用过滤方法从高维基因数据中获取一定数目

的基因作为侯选基因子集，从而大幅缩小信息基因的搜索空间；然后再进一步利用 Ｗｒａｐｐｅｒ方法优选出

满足目标的信息基因子集。通过基因排序法选取侯选基因子集是比较常用的一种方法，即依据某种特

征相关性测度对所有基因按其Ｃ相关度由高到低进行排序，最后选择Ｔｏｐ犓 个基因作为侯选基因（犓

通常取５０～２００）
［２］。

通常基因排序法获取的侯选基因是强关联基因，但极有可能选取与之强关联的其他基因作为信息

基因，从而产生一些冗余基因。过多的冗余基因容易导致基因子集规模较大而分类精度下降等问题。

为了有效消除冗余基因，一些研究者首先使用基因排序方法获取候选基因子集，然后结合 Ｗｒａｐｐｅｒ方法

消除冗余，在一定程度上解决了冗余基因带来的缺陷［２，８，２４］。但是，如果直接采用某种机器学习算法来

评估候选基因子集，致使基因选择与学习模型之间相互依赖，容易导致模型过拟合、泛化性能差以及计

算开销高等一系列问题［２，８］。因此，设计鲁棒高效的信息基因选择方法已成为基于基因表达谱的肿瘤自

动检测与分类领域中的研究重点。

图１　信息基因选择ＳＵＮＲＳ方法

Ｆｉｇ．１　ＳＵＮＲＳｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｇｅｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

针对肿瘤基因表达谱的信息基因选择，本文

提出基于ＳＵ和ＮＲＳ的信息基因（即特征）选择方

法ＳＵＮＲＳ，能够有效过滤无关基因并剔消除冗余

基因。图１给出信息基因选择方法ＳＵＮＲＳ的系

统框架。ＳＵＮＲＳ信息基因选择方法分为两层：第

１层采用ＦＣＢＦ算法，利用ＳＵ指标评估来剔除不

相关和冗余基因，得到侯选信息基因集；第２层利

用邻域粗糙集模型对侯选信息基因子集进行基因

约简，进一步消除冗余基因，获取较优的目标信息

基因集。

假设基因表达谱数据集（犡，犢）包含狀个样本，犿个基因，ＳＵＮＲＳ基因选择方法的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：利用ＳＵ指标评估信息基因，过滤不相关和冗余基因，从犿个基因中获取犿′个基因，构成侯

选信息基因集；

Ｓｔｅｐ２：利用邻域粗糙集对犿′个信息基因进行基因约简，剔除冗余基因，得到犿″个信息基因，构成

较优的目标信息基因集；

Ｓｔｅｐ３：根据目标信息基因集，构建分类模型并评价。

基于对称不确定性和邻域粗糙集的信息基因选择算法ＳＵＮＲＳ描述如下。

输入：基因表达谱样本集犝＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝，样本基因集犌＝｛犳１，犳２，…，犳狀｝，样本类别犇＝

｛Ｃｌａｓｓ｝，犆相关性阈值β，基因邻域参数δ及重要度下限参数λ。
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输出：约简后的目标基因集犌ｒｅｄ

（１）犌ｌｉｓｔ＝；／／初始化侯选基因集

（２）　Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ狀ｄｏ

（３）　　计算基因犳犻与类别Ｃｌａｓｓ的Ｃ相关ＳＵ（犳犻，犮）；

（４）　　如果ＳＵ（犳犻，犮）＞β，则犌ｌｉｓｔ＝犌ｌｉｓｔ∪｛犳犻｝；

（５）　Ｅｎｄ

（６）　按照ＳＵ（犳犻，犮）值对犌ｌｉｓｔ中基因进行降序排序；

（７）　Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ｜犌ｌｉｓｔ｜ｄｏ

（８）　　从犌ｌｉｓｔ中取出第犻个基因犳犻；

（９）　　Ｆｏｒ犼＝犻＋１ｔｏ｜犌ｌｉｓｔ｜ｄｏ

（１０）　　 从犌ｌｉｓｔ中取出第犼个基因犳犼；

（１１）　　 如果ＳＵ（犳犻，犳犼）＞ＳＵ（犳犼，犮），则犌ｌｉｓｔ＝犌ｌｉｓｔ－｛犳犻｝；

（１２）　Ｅｎｄ

（１３）Ｅｎｄ

（１４）犌ｒｅｄ＝；／／初始化目标基因集

（１５）Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ｜犌ｌｉｓｔ－犌ｒｅｄ｜ｄｏ

（１６）　计算γ犌
ｒｅｄ∪｛犳犻｝

（犇）＝｜ＰＯＳ犌
ｒｅｄ∪｛犳犻｝

（犇）｜／｜犝｜；

（１７）　计算ＳＩＧ（犳犻，犇，犌ｒｅｄ）＝γ犌
ｒｅｄ∪｛犳犻｝

（犇）－γ犌
ｒｅｄ

（犇）；

（１８）Ｅｎｄ

（１９）选择犳犽，满足：ＳＩＧ（犳犽，犇，犌ｒｅｄ）＝ｍａｘ
犻
ＳＩＧ（犳犻，犇，犌ｒｅｄ）；

（２０）若ＳＩＧ（犳犽，犇，犌ｒｅｄ）≤λ，则犌ｒｅｄ＝犌ｒｅｄ∪｛犳犽｝，犝＝犝－ＰＯＳ犌
ｒｅｄ∪｛犳犽｝

（犇），返回（１５）；否则，输出较优

的目标基因集犌ｒｅｄ，结束。

在ＳＵＮＲＳ算法中，步骤（２～６）根据ＳＵ计算每个基因的Ｃ相关值并根据阈值β选择相关特征，

然后按Ｃ相关值大小排序，获得初步侯选基因集犌ｌｉｓｔ；步骤（７）～（１３）根据以ＳＵ定义的近似 Ｍａｒｋｏｖ

ｂｌａｎｋｅｔ剔除犌ｌｉｓｔ中的冗余基因，得到侯选基因集犌ｌｉｓｔ，其中根据ＳＵ定义的近似 Ｍａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔ：基因犳犻

是基因犳犼的近似 Ｍａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔ，则ＳＵ（犳犻，犮）≥ＳＵ（犳犼，犮）且ＳＵ（犳犻，犳犼）＞ＳＵ（犳犼，犮）；步骤（１４～２０）

根据邻域粗糙集的属性约简方法，剔除犌ｌｉｓｔ中的噪声冗余基因，得到较优的目标基因集犌ｒｅｄ。

ＳＵ指标假设所考察基因与其他基因相互独立，ＳＵ值只能反映单个基因与类别或两个基因之间的

相关性，忽略其他基因对它们的影响。因此，利用ＦＣＢＦ算法不能完全消除侯选基因集中冗余基因。

ＳＵＮＲＳ方法利用邻域粗糙集约简算法进一步剔除侯选基因集上冗余基因，可获得基因数目更少的目标

信息基因集，同时能够最大限度地保持与原侯选基因集具有相同的分类信息。

３　实验结果与分析

３．１　实验数据和实验环境

　　为了验证本文所提信息基因选择算法ＳＵＮＲＳ的有效性，在５个公开基因表达谱，即结肠癌（Ｃｏ

ｌｏｎ）、前列腺癌（Ｐｒｏｓｔａｔｅ）、淋巴癌（Ｌｙｍｐｈｏｍａ）、白血病（Ｌｅｕｋｅｍｉａ）和肺癌（Ｌｕｎｇ）上进行系列仿真实

验。上述基因表达谱可从ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａｍ．ｉ２ｒ．ａｓｔａｒ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｋｒｂｄ／免费下载，其详细描述如表１

所示。
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表１　基因表达谱实验数据集描述

犜犪犫．１　犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀犳狅狉犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犱犪狋犪狊犲狋狊狅犳犵犲狀犲犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狆狉狅犳犻犾犲

序号 数据集名称 基因数目 样本数目（正类／负类） 类别数目

１

２

３

４

５

Ｃｏｌｏｎ

Ｐｒｏｓｔａｔｅ

Ｌｙｍｐｈｏｍａ

Ｌｅｕｋｅｍｉａ

Ｌｕｎｇ

２０００

１２６００

７１２９

７１２９

１２５３３

６２（４０／２２）

１０２（５２／５０）

７７（５８／１９）

７２（２５／４７）

１８１（３１／１５０）

２

２

２

２

２

本文实验中所采用的ＰＣ机配置为Ｉｎｔｅｌ奔腾双核处理器Ｇ６４５，主频２．９０ＧＨｚ，内存２ＧＢ和 Ｗｉｎ

ｄｏｗｓＸＰ操作系统。所有实验均在 Ｗｅｋａ３．７．１３＋Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ中实现和完成，利用 Ｗｅｋａ软件工具在

各个基因选择方法选取的目标基因集上构建４种分类模型：即决策树Ｃ４．５、随机森林、支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和Ｋ近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ），并且各个分类模型的泛化性能

均采用留一交叉验证（Ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＬＯＯＣＶ）方法进行评价
［３］。

数据预处理是信息基因选择的首要步骤。为了消除不同量纲对实验结果的影响，实验过程中，对基

因表达谱进行标准化预处理（均值为０，方差为１），并对各个分类模型的主要参数进行设置，其中决策树

Ｃ４．５算法中修剪置信因子设为０．２５，随机森林中生成树个数（ｎｕｍＴｒｅｅｓ）设为１０，ＳＶＭ中核函数设为

多项式核函数，ＫＮＮ中邻居数目犓设为１０
［３］。

３．２　实验结果分析

本文实验步骤可分为两步：（１）采用ＦＣＢＦ算法，按照对称不确定性ＳＵ评估，剔除无关及冗余基

因，获取候选信息基因集；（２）在信息基因的候选集基础上，采用邻域粗糙集属性约简方法
［４］进一步消除

冗余基因，以获得较优的目标信息基因集。

首先，对以上Ｃｏｌｏｎ，Ｐｒｏｓｔａｔｅ，Ｌｙｍｐｈｏｍａ，Ｌｅｕｋｅｍｉａ和Ｌｕｎｇ等５个基因表达谱样本集通过对称不

确定性ＳＵ定义的Ｃ相关剔除无关基因和Ｆ相关去除冗余基因，最终获得候选的信息基因集数目分别

为１４，７７，７３，５１和１２８。然后，利用邻域粗糙集的属性约简方法进一步剔除候选信息基因集中的冗余基

因。实验过程中，对基因邻域参数δ及重要度下限参数λ的设置进行对比和优化
［４］。经过一系列实验

对比，本文实验中Ｃｏｌｏｎ，Ｐｒｏｓｔａｔｅ，Ｌｙｍｐｈｏｍａ，Ｌｅｕｋｅｍｉａ和Ｌｕｎｇ等５个基因表达谱的基因邻域参数δ

取值分别为０．２６，０．７５，１．１，０．９和１．１；参数λ取值越小越好，本文实验中基因重要度下限参数λ取值

均为０．０００１。

为了验证本文算法ＳＵＮＲＳ选择的目标信息基因集在分类性能上优于其他方法，实验中采用决策

树Ｃ４．５算法、随机森林Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ、支持向量机ＳＶＭ以及Ｋ最近邻ＫＮＮ等４种分类器来评估几

个基因选择算法所选择基因的分类性能（本文选取４种分类器的最高分类精度作为最终的分类性能），

并利用ＬＯＯＣＶ来评估分类器的泛化性能。

表２显示在每个原始基因表达谱样本集上和不同信息基因选择算法新获得的每个基因表达谱样本

集上的实验结果。在表２中，ＯＤＰ
［３］表示为原始数据处理（Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＯＤＰ）方法，即在原

始基因表达谱样本集上分类建模；ＳＮＲ表示为只采用信噪比指标（Ｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）基因排序

法［５］，选择Ｔｏｐ１００个基因；ＳＮＲ＋Ｌａｓｓｏ表示为先用ＳＮＲ方法选择Ｔｏｐ１００个基因，再进一步采用

Ｌａｓｓｏ方法
［２４］剔除冗余基因；ＳＮＲ＋ＩＬａｓｓｏ表示为先用ＳＮＲ方法选择Ｔｏｐ１００个基因，再进一步采用

迭代Ｌａｓｓｏ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＬａｓｓｏ，ＩＬａｓｓｏ）方法剔除冗余基因
［３］；ＦＣＢＦ表示为只采用对称不确定性ＳＵ指标剔
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除不相关和冗余基因的ＦＣＢＦ方法
［１１］；ＳＵＮＲＳ表示为本文算法即采用基于对称不确定性ＳＵ与邻域粗

糙集的信息基因选择方法。此外，为便于观察和分析实验结果，表２中的粗体值表示：在不同基因选择

方法选取的目标基因集中，该方法选取的目标基因集最优，即其最优分类性能最高或基因数目最少。

表２　实验对比不同基因选择算法在５个基因表达谱上的最优分类性能（％）和基因数目

犜犪犫．２　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犵犲狀犲狀狌犿犫犲狉犪狀犱狅狆狋犻犿犪犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲（％）狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犵犲狀犲狊犲

犾犲犮狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犵犲狀犲犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狆狉狅犳犻犾犲狊

数据集

ＯＤＰ ＳＮＲ ＳＮＲ＋Ｌａｓｓｏ ＳＮＲ＋ＩＬａｓｓｏ ＦＣＢＦ ＳＵＮＲＳ

基因

数目

分类

性能

基因

数目

分类

性能

基因

数目

分类

性能

基因

数目

分类

性能

基因

数目

分类

性能

基因

数目

分类

性能

Ｃｏｌｏｎ

Ｐｒｏｓｔａｔｅ

Ｌｙｍｐｈｏｍａ

Ｌｅｕｋｅｍｉａ

Ｌｕｎｇ

２０００

１２６００

７１２９

７１２９

１２５３３

８２．２６

９１．１８

９７．４０

９８．６１

９９．４５

１００

１００

１００

１００

１００

９０．３２

９６．０８

９７．４０

９８．６１

１００．００

５

６３

１２

２３

８

８８．７１

９６．０８

９８．７０

９８．６１

９９．４５

４

９

１１

１４

７

９０．３２

９６．０８

９８．７０

９８．６１

１００．００

１４

７７

７３

５１

１２８

８８．７１

９５．１０

９８．７０

９８．６１

１００．００

４

６

１０

６

６

９０．３２

９７．０６

１００．００

９８．６１

１００．００

以下从分类精度和信息基因数量两个方面进行分析。由表２可知，采用ＯＤＰ方法直接在原始基因

集上分类建模，可以获得较高的分类精度，但是信息基因数量规模过于庞大；ＳＮＲ方法
［５］获取Ｔｏｐ１００

个基因，分类性能相对较好，但仍存在一些冗余基因；ＳＮＲ＋Ｌａｓｓｏ方法
［３］可有效地消除无关基因，但极

有可能将相关性较强且互为冗余的基因误认为是信息基因，从而导致选取的信息基因数仍然过多且分

类精度一般；ＳＮＲ＋ＩＬａｓｓｏ方法
［３］可获取较少的信息基因集，同时分类性能相对较好；ＦＣＢＦ方法

［１１］利

用ＳＵ所定义的Ｆ相关和Ｃ相关指标删除大量无关、冗余基因，获取较少的信息基因集和较高的分类性

能，但选取的基因集中仍包含一定数量的冗余基因，分类性能有待提高；ＳＵＮＲＳ方法采用ＳＵ所定义的

Ｆ相关和Ｃ相关指标删除大量无关、冗余基因，然后利用邻域粗糙集再一步约简冗余基因，获得的目标

信息基因集不仅基因数目最少，而且具有更好的分类泛化性能。

综合实验结果分析可知，本文所提的ＳＵＮＲＳ方法能够选择数量最少的信息基因，并且在分类性能

上均不低于其他５种信息基因选择方法，进一步验证了ＳＵＮＲＳ方法能够剔除无关基因和冗余基因，选

取信息含量较高的强关联基因和弱关联非冗余基因，从而避免基因表达谱具有高维小样本等特点而产

生的过度拟合现象以及维数灾难问题［２，３，８，９］，提高了模型的分类精度和泛化能力。

４　结束语

随着ＤＮＡ微阵列技术的发展，采用基因表达谱对肿瘤样本进行检测与分类已经成为生物医学信

息学的一个重要研究领域［２７，２８］。但是，由于目前的基因表达谱具有高维小样本、高噪声和高冗余等特

点，促使肿瘤分类检测问题成为生物医学信息学领域研究的一个挑战性工作。针对肿瘤基因表达谱，如

何选择数目尽可能少且分类能力尽可能强的信息基因是提高肿瘤分类性能的关键任务一个。本文以肿

瘤基因表达谱为研究对象，提出了一种新颖的肿瘤分类信息基因选择ＳＵＮＲＳ方法，即基于ＳＵ和ＮＲＳ

的信息基因选择方法。实验结果表明，本文提出的信息基因选择方法ＳＵＮＲＳ能够选取基因数量少且

分类能力较强的目标信息基因集，解决了具有高维小样本特点且普遍存在大量冗余、噪声基因的肿瘤基

因表达谱分类问题，进一步提高了肿瘤分类模型的分类准确度和泛化能力。另外，在实际应用中

ＳＵＮＲＳ方法还存在若干问题有待解决，如ＦＣＢＦ算法中Ｃ特征相关性阈值β、邻域粗糙集的邻域参数δ

及重要度下限参数λ在信息基因选择过程中自动寻优确定等问题，都有待进一步研究。

３３４　叶明全 等：基于对称不确定性和邻域粗糙集的肿瘤分类信息基因选择
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