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基于过采样技术和随机森林的不平衡微阵列数据分类方法研究 
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摘 要 近年来，应用DNA微阵列技术对疾病，尤其是癌症进行诊断，已逐渐成为生物信息学领域的研究热点之一。 

对比其它的数据载体，微阵列数据通常具有一些独有的特点。针对微阵列数据样本分布不平衡这一特点，提出了一种 

基于概率分布的过采样技术，通过该技术可以为少数类建立一些合理的伪样本，从而使各类的样本数达到均衡，然后 

使用随机森林分类器对其进行分类。该方法的有效性和可行性已经在两个标准的微阵列数据集上得到了验证。实验 

结果显示 ，与传 统的方法相 比，该方法可 以获得更好的分类性能。 
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Classification for Imbalanced Microarray Data Based on Oversampling Technology and Random Forest 
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Abstract In recent years，applying DNA microarray technology to diagnose for disease，especially for cancer。has been 

becoming one of hot topics in bioinformatics．In contrast with many other data carriers，microarray data generally holds 

some unique characteristics．A novel oversampling technology based on probability distribution was proposed to solve 

the problem brought by the characteristic of sample distribution imbalance of microarray data．By this technology，some 

reasonable pseudo samples would be created for the minoritY class to guarantee the balance between tWO classes．Then 

we used random forest to classify the sam ples belonging to different classes．Its effectiveness and feasibility were veri 

fled on two benchmark microarray datasets．Experimental results show that the proposed method can obtain better clas 

sification performance，compared with some traditional approaches． 

Keywords Microarray data，Sample distribution imbalance，Oversampling technology，Probability distribution，Random 
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1 引言 

近年来 ，DNA微阵列已经逐渐发展成为后基因组时代最 

重要的分子生物学技术之一，并且在多个领域得到了广泛的 

应用，尤其是在癌症分类领域，这项技术更是具有得天独厚的 

优势。与其它数据载体不同，DNA微阵列数据通常具有以下 

一 些特点：高维数、小样本、高噪声、高冗余和样本分布不 

平衡等l1]，这些特点为相应的分析方法和工具的开发带来 r 

极大的挑战。目前，该领域的研究人员更多地关注其前 4个 

特点，即如何有效地排除数据中的噪声和冗余信息，从而挑选 

出那些与疾病密切相关的特征基因l2 ]，以及如何使用少量的 

样本在高维的空 间上建立可靠的分类器 5̈ ]，从而提高分类 

的精度，却忽略了其样本分布通常是不平衡的(即不同类别的 

样本数具有较大差别)这一特性。 

事实上，在机器学习和数据挖掘领域，不平衡数据的分类 

问题早已成为研究的热点。在 2000年的 AAAI国际会议和 

2003年的 ICML国际会议上，分别设立 了相应的论坛，对该 

问题进行了专题讨论。在 2005年的ICDM 国际会议上，该问 

题更是被列为了数据挖掘领域的十大挑战性难题之一[ 。目 

前 ，研究人员围绕该问题已经提出了大量的方法 ，其主要可以 

归纳为以下两类 ：采样的方法和代价敏感学习方法 ]。前者 

又可以分为过采样和欠采样两类，它们分别通过为正类(少数 

类)添加样本和从负类(多数类)中删除部分样本来达到平衡 

的目的。代价敏感学习方法则赋予两类样本以不同的误分类 

代价，从而可有效地训练出无偏的分类器。 

在微阵列数据分类领域，Yang等_9]最早注意到了这一问 
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题 ，并提出了两种专门针对不平衡数据集的特征基因评价方 

法。与传统分类方法柑 比，其具有更强 的鲁棒 性。然 而， 

Yang的方法仍然足以分类精度作为评价指标的，因而缺乏足 

够的可信性。I i等L1。。注意到 r它的这一缺点，结合 Easy En— 

semble算法[ j和 SVM~RFE算法 的思想提出了两种嵌人式 

特征基因选择算法，获得 r更好的分类性能。文献[11]首先 

采用混合采样的策略来构建平衡样本集 ，然后使用 ReliefF算 

法去筛选差异表达基网，最后通过 5个不平衡微阵列数据集 

验证了其算法的有效性 。以上几类算法虽然有效，但是它们 

有一个共同的特点，那就足都以选取特征基因为 目标，而忽略 

了分类任务的本质。 

有鉴于此，本文结合微阵列数据高维小样本的特点提出 

了一种新颖的过采样方法：基于概率分布的过采样方法。本 

方法根据少数类样本在每个基因上的实际分布情况为其随机 

地建立一些伪样本。新建立的伪样本既符合原始样本的概率 

分布，又具有一定的随机性，可有效地提升数据集的质量。此 

外，本文采用随机森林(RF，Random Forest)作为分类器，这 

主要是出于以下考虑：作为一种集成分类器，随机森林采用 

Bootstrap技术选择样本，构建基分类器 ，并通过各基分类器 

投票的方式来决定测试样本的类属，其本身就可以从一定程 

度上减轻不平衡数据所带来的影响；另外，随机森林在对样本 

进行分类的同时，会对特征的重要性做出相应的评估l1 。最 

后，采用 3折交叉验证的方法，住两个标准的微阵列数据集上 

验证了本文方法的有效性和可行性。 

2 基于概率分布的过采样方法 

采样的方法是处理不平衡问题最常用的方法之一，主要 

分为过采样和欠采样两类。前者通过为少数类增加一些合理 

的伪样本来达到数据集的平衡，而后者则更关注多数类中的 

噪声和冗余数据 ，通过排除一些无关紧要的多数类样本来平 

衡数据集l8]。考虑到微阵列数据小样本的特性，本文将采用 

过采样的方法来获取平衡数据集。 

增加少数类样本最简单 与常用的一种方式是 随机过采 

样，即通过复制正样本使两类数据趋于平衡。此方法具有简 

单宜用、计算复杂度低等优点，但是增加了数据过拟合的可能 

性 ，因而效果往往较差。为此，Chawla等_13]提出了一种智能 

过 采 样 方 法：SMOTE(Synthetic Minority Oversampling 

TEchnique)。该方法不是简单地复制已有的样本，而是通过 

插值的策略从已有的样本中生成新的并不存在的样本。其主 

要步骤如下 ：a)以某个少数类样本为参考点，在其同类样本中 

找到k个近邻 ．b)在其近邻中随机选取一个；c)连接参考样本 

与随机选取出的近邻样本 ，新样本对应连接线上某个随机选 

取的点。SMOTE方法有效地降低r数据过拟合的可能性， 

与随机过采样方法相比，其性能也有 r明显的提高_1 。近年 

来 ，研究人员根据各应用领域的特点分别对 SMOTE算法做 

出了一定的改进，其分类的性能也有r进一步的提升_】 。 

考虑到微阵列数据具有高维小样本、高噪声、高冗余等一 

些特点，直接对其采用 SMOTE算法可能会降低分类的性能， 

故本文提出了一种新颖的过采样方法：基于概率分布的过采 

样方法。该方法通过计算少数类样本在每一个基因上的概率 

分布情况来为其单独生成伪样本。这种做法既保证了概率分 

布的前后一致性，又增加了伪样本的随机性，使新生成的样本 

集更加合理。 

我们最初的设想是通过计算少数类样本在每个基因上的 

均值和方差来评估其正态分布的位置。然而，由于样本数过 

少，这种评估往往是不准确的，甚至会引人大量的噪声信息， 

因此改用了非参数的概率密度估计方法。 

使用本方法 ，首先需要将基因的取值范围进行离散化处 

理，即将其划分为多个等宽且互不相交的取值区间。如当基 

因的取值范围为[O，1]，离散化区间宽度为 0．1时，则应将该 

基因划分为Eo，0．1)，Eo．1，0．2)，⋯，E0．9，1J，共 1O个离散化 

区间。然后，通过统计每个区间上出现的样本次数估计出实 

际的概率分布情况，如图 1所示。 
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图 1 概率分布评估示意图 

根据图1，可以清晰地看出少数类样本的表达值在某个 

具体基因上的实际分布情况。事实上，我们希望新生成的伪 

样本也能服从这种分布。具体做法如下：a)由计算机 自动生 

成一个(0，1)之间的随机数。b)根据各取值区间对应的概率 

密度分别计算出相应的随机数区间。以图1为例，由于[o．1， 

0．2)这一取值区间的概率密度为0．1，因此其对应的随机数 

区间为(O，0．11，相应的[O．2。0．3)取值区间所对应的随机数 

区间为(0．1，0．25]。依此类推，概率密度越大的取值区间，其 

所对应的随机数区间也越大，生成的伪样本也就有更大的概 

率取到该区间的值。c)找出随机数所对应的取值区间。d)取 

该区间中的某个随机数作为伪样本在此基因上的表达值。使 

用本方法，既可以保证新生成的伪样本符合原始的概率分布， 

又增加了一定的随机性，有效地提高了数据集的质量，同时与 

我们设计的初衷相吻合。 

结合前面的语言描述 ，给出了基于概率分布的过采样方 

法相应的伪代码描述 ，如图 2所示。 

Input：Training sample set S，Number of genes N，Number of discreti— 

zation intervals n 

1．Extract samples belonging to Majority class(save to SM．i)and Mi— 

nority class(save to S n)，respectively． 

2．For each iteration i一 1，⋯ ，N 

3．{ 

4．Discretize gene i into D regions with equal interval； 

5．Evaluate probability distribution for each interval by the sam ples in 

S n； 

6．Compute the corresponding random number region for each value 

interval； 

7．} 

8．For each iteration i一1，⋯，lsM日1一SMi l 

9．{ 

10． For each iterationj一1，⋯，N 

11． { 

12． Generate a random number R∈ (O，1)； 

13． Find the corresponding value interval to R； 

14． Generate a random number in the interval and save as ； 

15． } 

16．} 

Output：S+S 

图 2 基于概率分布的过采样方法的伪代码描述 
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在本算法中，离散化区间宽度的选取对最终分类性能的 

影响较大。为此，我们通过实验对该参数的性能进行了测试， 

发现当该参数较小或较大时，分类性能均不理想。究其原因， 

不难推断，当宽度过小时，新生成的伪样本与原始样本过于接 

近，因而缺乏足够的随机性；而当宽度过大时，尽管伪样本的 

随机性可以保证，但是其并不符合原始的概率分布，同样会降 

低分类的性能。当宽度为 0．1时，二者之间基本上可以达到 

平衡，保证了最终的分类质量。 

3 随机森林 

随机森林是 Breiman于 2001年提出的一种集 成分类 

器__】 ，它与其它集成分类方法最大的不同在于只能使用决策 

树作为基分类器。其基本思想是通过Bootstrap技术生成大 

量训练样本子集，然后使用每个样本子集单独训练一个基分 

类器。在这一操作上它与 Bagging的思想是一致的。为了进 

一 步增加基分类器之间的差异度，随机森林在决策树的每个 

分支节点处，从全部 N个特征中随机选择 个作为备选( 《 

N)，通常设 ”一~／N，然后根据节点不纯度最小的原则，从这 

个特征中选择一个进行节点生长。在树的生长过程 中，通 

常不进行剪枝操作。当用随机森林对新样本进行判别与分类 

时，分类结果按基分类器的投票多少而定。 

随机森林具有很多优点，如适合高维小样本的分类问题、 

不会出现过拟合、分类性能稳定、分类精度高、在分类的同时 

可以评估特征的重要性、分类速度快且容易实现并行化等。 

更为重要的是 ，由于采用了集成投票的方式，因此其对于样本 

不平衡分类问题具有先天的优势。 

在微阵列数据分类领域，随机森林也已经得到了应用。 

Uriarte等l_1 ]采用 9个微阵列数据集测试了随机森林的分类 

性能，并与很多传统的分类方法(包括 k近邻分类器、支持向 

量机以及线性判别分析等)进行了比较，得出了随机森林分类 

性能更优的结论。故本文采用随机森林作为基准的分类器。 

4 本文方法 

结合上述基于概率分布的过采样方法和随机森林分类 

器，给出了一种不平衡微阵列数据的分类方法，其算法流程如 

图 3所示。 

Input：Training sample set S，Testing sample set T，Size of Random 

ForestM  

1．Construct balanced training sample set S+ S using Oversampling 

method based on probability distribution． 

2．For each iteration i一 1，⋯ ，M 

3．{ 

4． Select S—l S+S l samples by P~otstrap strategy； 

5． Use si to train a decision tree classifier Ci； 

6．} 

7．For each iteration i一1，⋯，lTI 

8．{ 

9． For each iterationj一1，⋯，M 

10． { 

11． Use to classify for testing sample Ti； 

12． } 

13． Classify for testing sample Ti by majority voting； 

14．} 

Output：Acc which is the classification accuracy for 

图 3 本文方法的伪代码描述 
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5 实验结果及分析 

5．1数据集 

本文采用两个标准的不平衡微阵列数据集对所提方法的 

有效性进行验证，其分别是 Colon数据集_1 和 DLBCL数据 

集l1 。这两个数据集可以从以下网址下载得到：http：／／da— 

tam．i2r．a-star．edu．sg／datasets／krbd／。关于这两个数据集 

的描述详见表 1。 

表 1 本文所使用的微阵列数据集 

5．2 性能评价指标 

在不平衡数据分类任务中，仅仅使用整体分类精度作为 

其性能优劣的评价指标往往是不合理的。如某个包含 100个 

样本的数据集 ，其中99个样本属于第一类，另一类只有 i个 

样本 ，那么将所有样本都分为第一类，也可以获得 99 的分 

类精度，但不可否认的是，其对应的分类性能很差。因此，除 

整体分类精度(Ace，Accuracy)以外，本文也使用了其它一些 

不平衡分类问题中常用的评价指标，如 a)真正率(TPR，True 

Positive Rate)，或称灵敏度(Sensitivity)、召回率(Recal1)等； 

b)真负率(TNR，True Negative Rate)，或称特指度(Specifici— 

ty)；c)F-measure以及 d)G-mean等。这些评价指标的计算都 

需要用到表 2所列的混淆矩阵。 

表 2 二分类问题对应的混淆矩阵 

基于表2中所给出的混淆矩阵，各评价指标相应的计算 

公式如下 ： 

Af —TP—+T N +F P+FN (1) Afc一— —  (1) 

TPR—s iti ity—Recall一开  1 1- (2) 

TNR=Specifi ： (3) 

Precisi0 一丽茸 (4’ 

F measuFmeaSUre一 ㈣  一1 ) 

Gm “ 一 、， (6) 

需要注意的是 ，本文中少数类样本被标记为正类，多数类 

样本则对应于负类。 

5．3 结果与讨论 

为了便于对样本进行分类，首先应对微阵列数据进行标 

准化处理，使各个基因处于同一量纲之下。本文的标准化方 

法如下： 

g 一(go—g )／(g一 一踟 ) (7) 

式中，g 与g 分别为第 个样本在第i个基因上的原始与变 

换后的表达值，g一与 踟 分别表示第i个基因在所有样本上 

的最大与最小值。经过以上操作，每个基因的值将取在[O，1] 

范围内，且可以保证数据之间的原始比例关系不变。 

本文的实验是在 Matlab7．0环境下进行的，其中离散化 

区间宽度设为0．1，同时参照文献[16]的参数设置，令随机森 



林规 模 为 1000，决策 树 每个 分支 节点 的备 选基 因数为 

、 。 同时，对本文方法与标准的随机森林 、随机过 

采样和 SMOTE过采样方法分别进行了性能 比较，其中 

SMOTE方法的近邻数取为3。分类性能评价方法为 3折交 

叉验证，每个实验独立运行 1O次，各种方法的平均分类性能 

如表 3和表 4所列。 

表 3 各类方法在 Colon数据集上的平均分类性能( ) 

表 4 各类方法在 DLBCL数据集上的平均分类性能( ) 

从表 3和表 4可以得出以下结论： 

a)过采样技术有助于提高不平衡数据集 的分类性能，这 

种提升不仅体现在 TPR，F-measure以及 G-mean等一些不平 

衡分类问题特有的评价指标上，而且包括总的分类精度。 

b)相比其它指标，在大多数情况下真负率会随着样本集 

的平衡而略有下降，这种下降与真正率的提高是相对应的，表 

明训练所得到的分类面与真实的分类面更加接近。 

c)与随机过采样和 SMOTE方法相比，本文所提出的基 

于概率分布的过采样方法在微阵列数据的分类问题上具有更 

好的性能，表明采用本方法能够生成更为合理的伪样本，同时 

验证了其有效性。 

另外，我们测试了特征选择技术对本文方法性能的影响。 

作为最简单有效的特征选择方法之一，信噪比(SNR，Signal— 

Noise Ratio)方法嘲被用来选择那些与分类任务密切相关的 

差异表达基因。其计算公式如下 ： 

SNR(gi)=l 一 1／(口1+0"2) (8) 

式中， 与 分别表示基因g 在两类样本上的平均值，而 

和0"2则是它们的标准差。一个基因的信噪比越大，表明该基 

因与分类的关系越密切。 

分别选用 5O，100，200，500和 1000个特征基因测试了本 

文方法的性能，其它的参数与前文保持一致，其结果如图4所 

刁 。 
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图 4 本文方法基于不同特征基因数的分类性能 

从图 4中可以看出，特征选择有助于提升本文方法的分 

类性能。另外，从该图中可以观察到一个规律 ，即分类性能曲 

线随着特征基因的增加呈现出先上升后下降的一种走势。考 

虑其主要原因在于：当特征基因过少时，尽管森林中每棵决策 

树的质量可以得到保障，但足个体之间的差异度会有大幅的 

下降，导致分类性能降低；而当特征基因过多时，尽管决策树 

间的差异度有所增大，但其个体质量也会有较大程度的降低， 

同样会损害分类的性能。因此，需要在二者之间找到一个平 

衡。图 4表明，当选取 100个特征基因时，其分类性能基本可 

以达到最优。 

接下来，我们测试了随机森林规模对本文方法性能的影 

响。决策树的个数分别取 100，200，500，1000和 2000，特征基 

因数固定为100，其它参数保持不变，其结果如图5所示。 

(a)Colon数据集 (b)DLBCI 数据集 

图 5 随机森林规模对本文方法分类性能的影响 

从图 5中可以看出，随着决策森林规模的增长，分类性能 

尽管可能会出现一定的波动，但在整体上还是呈现出增长的 

趋势。因此，在使用本文方法时，要根据实际情况力求在分类 

性能与时空复杂度之间寻找到一个平衡点。 

结束语 针对不平衡微阵列数据的分类问题，本文结合 

过采样技术与随机森林分类器提出了一种新的分类方法。与 

前人的过采样技术不同，本文采用概率分布作为生成伪样本 

的准则，可以同时保证新生成样本的随机性与合理性。大量 

实验结果已经表明了本文方法的有效性和可行性。本文方法 

也为解决高维小样本不平衡数据分类问题提供了一个新的尝 

试 。 
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由表 2可以看出，本算法能 100 求出方程(3)、(4)的 

解，50次解对应的最大方程值的平均值精度均很高。由此可 

以看出本文所提的自适应正交差分进化算法是一种求解非线 

性方程组的有效算法。 

表 2 问题 3、4的收敛情况 

结束语 本文分析了极大熵收敛性对函数形式具有一定 

的依赖性，而修正极大熵(凝聚态函数)收敛性不依赖于函数 

形式的特点，通过代理约束将方程组转化为不可微的无约束 

优化问题，然后利用修正极大熵将其转化为可微的无约束优 

化问题。同时，针对文献 E6]自适应正交交叉算子的不足之 

处，设计了新的自适应正交交叉算子，该算子不受问题收敛精 

度的影响，自适应调节相似度的下界，以避免个别相似度极大 

的基因作为因素的分割位置而影响算法的收敛速度，从而提 

出了自适应正交交叉差分进化算法，用于求解方程组对应的 

修正极大熵函数。通过求解 4个不同特点的方程组，并比较 

其他算法求解结果，表明了该算法求解非线性方程组的有效 

性 。 
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