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摘 要 有效的基因选择是对基因表达数据进行分析的重要内容。粗糙集作为一种软计算方法能够保持在数据集分 

类能力不变的基础上，对属性进行约简。由于基因表达数据的连续性，为了避免运用粗糙集方法所必需的离散化过程 

带来的信息丢失，将相容粗糙集应用于基因的特征选取，提 出了基于相容关系的基 因选择方法。首先，通过 t_检验对 

基因表达数据进行排列，选择评分靠前的若干基因；然后，通过相容粗糙集对这些基因进一步约简。在两个标准的基 

因表达数据上进行 了实验，结果表明该方法是可行性和有效性的。 
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Abstract Efficient gene selection is a key procedure of the discriminant analysis of microarray data．Rough set theory is 

an efficient tool for further reducing redundancN One limitation of rough set theory is the lack of effective methods for 

processing real—valued data．However，gene expression data sets are always continuous．Discretization methods can result 

in information loss．This paper investigated an approach combining feature ranking together with features selection 

based on tolerance rough set theorN To evaluate the performance of the proposed approach，we applied it to two bench— 

mark gene expression data sets and compared our results with those obtained by conventional method．Experimental re— 

suits illustrate that our algorithm is more effective for selecting high discriminative genes in cancer classification task． 
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1 引言 

微阵列技术的发展为癌症的深入研究带来了曙光。癌症 

基因表达数据分析成为基因表达数据分析的重要研究内容之 

一

。 癌症基因表达数据分析使人们能够进行正常和疾病两种 

状态下的基因表达状况的比较研究，从而帮助人们更好地进 

行癌症诊断与分类和癌症防治等相关课题的研究。基因表达 

数据主要有两个特点：1)基因数量大(从几千个到几万个)；2) 

样本数量少(从几个到几十个 ，最多几百个)。 

在 DNA微阵列实验中，虽然基因的数 目成千上万，但实 

际上影响样本分类的，往往只有很少一部分的关键基因，其他 

的基因往往是不相关的或是冗余的。过多的基因会导致噪声 

的增加，加大分类算法的复杂性，并影响到分类的效果 ，而且 

与分类无关的基因将会干扰相关基因的信息。因此通过微阵 

列数据找到在不同类别中有显著不同表达的基因子集。最常 

用的差异表达基因识别方法主要有两类 ：基于 filter的选择方 

法和基于 wrapper的选择方法。基于 filter的选择方法_】]常 

常使用数据本身的内在特性作为评价基因的准则。t_检验和 

F_检验是两种有效的选择方法。基于 wrapper的选择方法[2] 

根据分类器的某种性能来评价基因或基因子集的重要性，但 

wrapper方法的主要缺点是在基因的选择过程中需要反复地 

调用分类算法来评估基因的分类性能，往往造成极高的计算 

量。 

通过过滤算法(filter)选择出来的若干个基因可能具有较 

强的相关性，粗糙集的属性约简能删除这种冗余 ，能够用更少 

的属性集合来有效区分决策表中的对象。粗糙集[a-ls]1982年 

由Pawlak提出以来，已经被广泛应用在特征选择和分类领域 

中l3 ]。很多研究工作者致力于使用粗糙集理论进行属性约 

简的研究[5。 。然而，粗糙集处理的是离散化的数据，基因表 

达数据却往往都是连续的。一种方法是将基因表达数据先进 

行离散化[1 ，l 7l，但离散化过程必定会造成某种程度的信息损 

失。而相容粗糙集则放宽了等价类的严格划分条件，从而避 

免了一定程度的信息丢失。利用相容粗糙集方法对属性值为 

连续值的基因进行选取，能最大限度地保持数据集的分类能 

力。 

本文根据相容度、综合相容度、相容关系和新的属性依赖 
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度提出基于相容关系的基因选择方法。该方法主要由两个部 

分组成：1)用 t一检验的过滤算法计算每个基因的分值，选择评 

分靠前的若干个基因组成条件属性集合；2)用相容粗糙集对 

选择出的基因进行属性约简。然后，在两个标准的基因表达 

数据上进行实验。最后 ，采用 KNN和C5．0作为分类器分别 

进行分类测试。结果表明，本方法提取的基因组比粗糙集提 

取的基因组更能准确分类。 

2 基于粗糙集的基因选择方法 

2．1 基本概念 

基因表达数据中有一个类别属性，因此可以把基因表达 

数据看成粗糙集里面的决策表。 

定义 1 决策表 T一(【，，CUD，V，，)，其中U为非空有 

限论域；C为条件属性集，D为决策属性集 ；V—U ∈cUD 为 

属性值域，其中 为属性 n的值域；，：u×(cUD)一V为信 

息函数。 

定义 2 给定决策表 T一(U，CUD，V，，)，B CUD，论 

个基因组成条件属性集合 ；然后对所有选出的属性进行离 

散化；最后，对每一个属性进行判断，删除掉冗余的属性，直到 

满足终止条件，即得到一个约简。 

基于粗糙集的基因选择方法(GSRS)的具体步骤如下。 

算法 1 GSRS算法 

1．计算每个基因的 t_检验值，选出评分靠前的n个基因组成条件属性 

集合c。 

2．离散化属性集 C 

3．SetP—C 

4．do 

5． for each 4EP 

6． if 7P一㈦ (D)一一Zc(D) 

7． P—P一 {n} 

8．until y(P—fd})(D)< y(c)(D) 

9．returnP 

值得提出的是，GSRS算法的复杂度为 O(n )(，z是属性 

个数)，而且它并不是一个完备的属性约简算法，但是在大多 

数情况下确实能够有效地得到决策表的约简。 

域U

I

关于

ND( E 

义

U b B'6( (1) 3 基于相容关系的基因选择方法 B)一{( 
， ) U× l V ∈ ，6(z)一6( )} () 

显然，IND(B)是一个等价关系。 

定义 3 给定决策表 丁一(U，CUD， ，_厂)，B CUD，论 

域 U关于不可分辨关系B的划分定义为： 

U／IND(B)一{[ B：五EU) (2) 

式中，[五] 表示 U中所有与39 在关系IND(B)下是等价的 

元素构成的集合。 

定义 4 给定决策表 丁一(【，，CUD，V，，)，X U，B C， 

X关于B的上、下近似集分别记为 BX，BX，即： 

BX—U{Ix,]B_[五]B X} (3) 

豆x—U([五]B l[ ]B nx≠ } (4) 

定义 5 给定决策表 T一(U，CUD，V，-厂)，X U，B C， 

决策属性集 D相对条件属性集B的正区域定义为： 

POSB(D)一Ux∈u／I )(D)BX (5) 

定义 6 给定决策表 T一(U，CUD，V，_厂)，决策属性集 D 

相对条件属性集 B的分类质量，即依赖度定义为： 

’，B(D)一lPO5B(D)l／IUl (6) 

2．2 t-检验 

基因表达数据的特点是样本少、维数高。每个样本都记 

录了组织细胞中所有可测基因的表达水平。然而只有少数基 

因才包含了样本具体的类别信息，大部分基因与样本类别并 

不相关。与分类无关的基因，称为“无关基因”或“噪声基因”。 

因此，一般可以先对基因表达数据进行过滤。在两个类 

别中，分布差异较大的样本数据能够提供样本的分类信息。 

所以本文采用 t一检验[18,19]，先选取分布差异较大的若干个基 

因。对于二元分类问题，有如下的 t-统计。 

定义7 给定基因 n，t-检验定义为： 

(n)一_ (7) 
~／ ／n + ／ z 

式中， ，胁和 分别为第i( 一1，2)类的样本数、基因a的均 

值和标准方差。 

2。3 基于粗糙集的基因选择方法 

基于粗糙集的基因选择方法是由 t_检验及粗糙集属性约 

简l_】 ]两部分组成的。首先，通过 t_检验方法选出评分靠前的 
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为了避免因粗糙集离散化所带来的信息损失，本文放松 

了等价关系的严格定义。首先，给出在特定属性上对象间相 

容度的定义；然后，扩展到属性子集上对象间综合相容度的定 

义；最后，在此基础上给出了相容关系定义。同时，上、下近 

似、正区域及依赖度都被重新定义。 

3．I 相容度 

定义 8 ] 给定决策表 T一(L，，CUD， ，_厂)，aEcUD， 

z，yEU，任意两个对象 z，Y关于属性a的相容度定义为： 

So( )一1一 (8) 

式中，a～ 和 分别是属性a的最大值和最小值 。对于属性 

子集，综合属性相容度有如下定义。 

定义 9 给定决策表 T一(【，，CUD，V，，)，B CUD，z， 

yEU，任意两个对象 ，y关于属性子集 B的综合相容度定义 

为： 

∑S。(z， ) 
(z，y)ESB．r iff盟  ≥r (9) 

式中，r(O<r≤≤1)是一个阈值。 

定义 10 给定决策表 丁一(U，CUD，V，，)，B CUD， 

0<r~l，论域 U关于B的r相容关系定义为： 

SB． (z)一{ EUl( ， )∈S月， ) (10) 

定义 I1 给定决策表 T一(U，CUD，V，，)，X U，B 

C，0<r~l，X关于B 的r上、下近似集分别记为B X，B X， 

即 ： 

B X一{zlSB， (z) X} (11) 

B X一{zl SB， (z)nX≠ } (12) 

(B X，B X>为相容粗糙集，相应的正区域及依赖度有如 

下定义 。 

定义 12 给定决策表 T一(U，cUD，V，_厂)，X U，B 

C，0<r~l，决策属性集 D相对条件属性集 B的 r正区域定 

义为： 

POSB， (D)一Ux∈U／ (D)B X (13) 

定义 13 给定决策表 T一(U，CUD，V，，)，B C，O< 



≤ 1，决策属性集D相对条件属性集B的r分类质量，即r依 

赖度定义为 ： 

yB， (D)一I ， (D)i／fuf (14) 

相容粗糙集属性约简方法通过 yB， (D)来度量属性子集 

的重要性。 

3．2 基于相容关系的基因选择方法 

基于相容关系的基因选择方法同样是由 t_检验及相容粗 

糙集属性约简两部分组成的。从 t-检验过滤出评分靠前的 

个基因组成条件属性集合。然后，从所有条件属性集合开始 

逐一删除掉冗余的属性，直到满足终止条件，即得到一个约 

简。 

基于相容关系的基因选择方法(GSTRS)的具体步骤如 

下 。 

算法 2 GSTRS算法 

1．计算每个基因的 t一检验值，选出评分靠前的n个基因组成条件属性 

集合 C。 

2．SetP—C 

3．do 

4． for each n∈P 

5． if yP一㈨ ， (D)一 =7c， (D) 

6． P—P一{口} 

7．until YP一 (D)< yc， (D) 

8．returnP 

3．3 实例分析 

为说明相容粗糙集属性约简的方法，本文对表 1所列的 

决策表进行约简。表 1中前 3个属性是连续值的条件属性，最 

后一个为离散值 的决策属性。设 r一0．8，C一{n，b，C)，D一 

{ }。 

表 1 数据集 

0．3 

0．3 

0．4 

0．9 

0．9 

1 

0．4 

l 

0．3 

0．4 

0．7 

0．4 

0．2 

0．6 

0．4 

0．7 

0．7 

0．7 

相容类分别是： 

U／SD， 一{{1，3，4}，{2，5，6}) 

U／Sc． 一{{1)，{2}，{3)，{5}，{4，6}} 

U／Sc—i口1， 一己，／S{6' 一“1)，{2}，{3)，{5}，{4，6}) 

U．／Sc—i6】， 一U／S 一{{1)，{2)，{3)，{5}，{4，6}} 

U／Sc一㈦， 一a／S(口1 一((1，3)，{4，6}，{2}，{5)} 

U／Sc一 =u／s(f)， 一{{1)，{2}，{3}，{4，5，6)} 

U／5 一 )， 一【，／S㈨， 一“1，3，4，6}，{2}，f5}) 

U／Sc一 一U／S{ 一{{1，2，3}，{4，5，6)} 

对于属性集 C的r下近似为： 

{1，3，4}一{a，6，c) {1，3，4}一{zlSfn16 ， ( ) {1，3， 

4}}={1，3} 

Cr{2，5，6}一{a，b，c} {2，5，6}一{zfS 6， (z) (2，5， 

6}}一{2，5} 

因此，决策属性集D相对条件属性集C的r正区域为： 

POSc， (D)一Uxeu／sD
—

C x—Cr{1，3，4}U Cr{2，5，6)一 

{1，2，3，5} 

决策属性集 D相对条件属性集C的r依赖度为： 

(D)-- 一 一詈 
对于属性集 C一{a)，决策属性集 D相对条件属性集C一 

{a}的 r依赖度为： 

7c-㈨．f(D)一 一 黜 一詈 
yc一㈦． (D)一 (D)一yc。 (D)一÷ 

因此，可以在属性集 C中删除属性。。类似地，决策属性 

集 D相对条件属性集{6，c)一{b}的 r依赖度为： 

y ， 一 ， (D)==J- ： = ==]—i-i- ； 
一  

6 

y c卜㈨，r(D) _毒_<yc．r(D)一言 
最后 ，算法终止，约简结果为{6，C)。 

4 实验结果与分析 

为了验证 GSTRS算法 的有效性，选用两个公开的基因 

表达数 据集。Lymphoma数据 集 (http：／／llmpp．nih．gov／ 

lymphoma)包含了 4026个基因、96个样本，其中 54个 Other 

type子类和 42个 B-cell lymphoma子类。Liver cancer数据 

集(http：／／genom~www．stanford．edu／hcc／)包含有 1648个 

基因、156个样本，其 中 82个 HCCs子类和 74个 nontumor 

livers子类 。实验数据集如表 2所列。 

表 2 两个基因表达数据集 

根据 GSRS和 GSTRS算法，首先，在 Lymphoma和 Liver 

cancer基因表达数据中，通过 t_检验选择出 5O个基因。对于 

有缺失值的数据用文献[2O]方法进行完备化。GSRS算法需 

要对连续的属性值用文献[17]的方法进行离散化。对于 

GSTRS算法，设 r=0．9。约简结果如表 3所列。 

表 3 Lymphoma和 Liver cancer数据集的约简结果 

实验结果需要 比较两方面：一是选择的基因个数；二是分 

类能力。由表 3可知，GSRS和 GSTRS算法在 Lymphoma和 

Liver cancer数据集中提取出的特征基因个数均相同。 

接下来再比较两组基因的分类能力，分别用 KNN，C5．0 

作分类器进行实验 ，并用留一交叉检验，实验结果如表 4所 

列。 

表4 Lymphoma和 Liver cancer数据集的特征基因分类结果 

上述实验结果表明，无论基于粗糙集的基因选择方法还 

是基于相容关系的基因选择方法提取的基因都能够保持整个 
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基因数据集的分类能力，并且基于相容关系的基因选择方法 

由于避免了粗糙集离散化过程的信息丢失 ，提取的特征基因 

分类精度优于基于粗糙集的基因选择方法提取的基因。尤其 

选用 C5．0作分类器时，基于相容关系的基因选择方法提取 

的特征基因能得到更高的分类准确率。 

结束语 粗糙集不能够处理连续性数据的局限性成为它 

在基因表达数据研究中的主要障碍。本文给出相容度、综合 

相容度、相容关系和相容关系下的依赖度的定义，提出了基于 

相容关系的基因选择方法 ，并通过一个实例来加以说明。该 

方法由于避开了离散化过程，因此减少了信息损失，从而相对 

于基于粗糙集理论的基因选择方法选择的基因有更好的准确 

率。该方法为基因组的基因选择研究提供了一种新的尝试。 
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入更多的长方体来提高空间的利用率。 
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