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摘　要　针对高维数据的处理方法已成为当前研究大数据的热点问题之一.提出一种基于投影相关系数的两阶段随机森林模

型(ProjectionCorrelationＧRandomForest,PCＧRF),它将度量随机变量相关性的投影相关系数与随机森林算法相融合,在预测

性能上表现出更优的结果.使用３种基因微阵列数据进行实证分析,在 Leukemia和 Colon数据集实验中,所提模型比现有算

法准确率提升了２．４％~６．５％;在Breast数据集实验中,所提模型比传统随机森林模型准确率提升了３．５５％~９．２６％,同时在

不同规模高维数据中的多种评价指标上表现稳定且优良.所提模型应用在基于微阵列数据的疾病诊断领域,将为疾病预防和

诊断治疗提供更加科学有效的决策支持.
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Abstract　TheprocessingmethodforhighＧdimensionaldatahasbecomeoneofthehotissuesinthestudyofbigdata．InthispaＧ

per,atwoＧstagerandomforestalgorithmbasedonprojectioncorrelationisproposed,whichintegratestheprojectioncorrelationto
measurethecorrelationofrandomvariableswiththerandomforestalgorithm,andshowsbetterresultsinpredictionperforＧ
mance．Threekindsofgenedataareusedforexperimentalanalysis．IntheexperimentsonLeukemiaandColondatasets,theaccuＧ
racyoftheproposedmodelimprovesby２．４％~６．５％comparedwiththeexistingalgorithms．IntheexperimentonBreastdata
set,theaccuracyrateoftheproposedalgorithmincreasesby３．５５％~９．２６％comparedwiththetraditionalrandomforestmodel,

anditalsoperformsstablyandwellinvariousevaluationindexesofhighＧdimensionaldataofdifferentscales．Theapplicationof
themodelinthefieldofdiseasediagnosisbasedonmicroarraydatawillprovidemorescientificandeffectivedecisionsupportfor
diseaseprevention,diagnosisandtreatment．
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１　引言

近二十年来,科学技术的飞速发展促进了新技术的变革,

改变了人类生活的方方面面,也推动了社会生产力的进步与

发展.人类正从IT(InformationTechnology)时代走向 DT
(DataTechnology)时代.计算能力和技术突飞猛进的发展促

使数据收集到达了前所未有的规模,各科研领域在数据收集

成本不断降低的同时,数据收集能力也大大提高,高维数据频

繁出现在金融数据、大脑图像、微阵列分析、蛋白质组学、环境

数据、肿瘤分类等领域,且出现了数据量大、超高维、价值密度

低等新的特征.

在当前信息爆炸式增长的时代,虽然各行各业的高维数

据中暗藏了很多冗余,但其中也更大程度地包含了信息背后

的“真相”.探求各种有效分析和利用高维数据的方法,不仅

成为学术界热烈讨论的话题,而且从长远来看能够为社会的

发展带来巨大财富.因此,高维数据的降维处理方法自提出

以来,就成为了数据分析领域关注的重点.

Fan和 Lv[１]在 ２００８年首先提出了 SIS(SureIndepenＧ

denceScreening),根据响应变量和各协变量之间的皮尔逊相

关系数(PearsonCorrelationCoefficient,PCC)来度量它们之

间的相关性,从而能够将协变量的维数降到低于样本量的大

小,并证明了在一定的正则条件下 SIS具有筛选一致性(Sure
ScreeningProperty),即当样本量趋于无穷时,所有显著变量

被选入模型的概率趋近于１.SIS方法自提出,就为高维数据

的特征选择方法奠定了理论基础和思路,至今还在世界各地

学者不断的讨论和研究下扩展到新的领域,衍生出了多种
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特征选择算法.例如,Li[２]基于Kendall相关系数度量协变量

和响应变量之间的相关性,提出了稳健秩相关筛选(Robust
RankCorrelationScreening,RRCS);Fan等[３]将 SIS扩展到

超高维稀疏模型,提出了非参数独立筛选(NonparametricInＧ
dependenceScreening,NIS)等.

SIS方法及其在不同模型假定或无模型假定下的改进方

法有一大共性,它们都是通过某种统计指标来度量响应变量

与协变量之间的相关关系,如皮尔逊相关系数、Kendall相关

系数、距离相关系数等,并据此采用边际筛选方法选出重要协

变量.边际筛选方法是使得高维特征筛选得以快速实施的关

键.这一关键思路在 Niu[４]关于特征筛选方法的综述以及

He[５]的基于最大边际效用的特征筛选方法中有过呈现.
本文基于投影相关系数(ProjectionCorrelation,PC)来度

量两个随机变量间的相关关系,将其应用于特征与类别之间

的相关性计算,再结合随机森林算法(RandomForest,RF)对
降维后的数据进行分类预测,建立基于投影相关系数的两阶

段 随 机 森 林 模 型———PCＧRF 模 型 (Projection CorrelationＧ
RandomForest).降维与分类分两步走的两阶段算法使得本

文模型有较强的泛化能力,能够更好地模拟真实情况,适应来

自现实生活的高维数据.本文模型的创新之处在于将投影相

关系数与随机森林算法相结合,拓宽了投影相关系数作为特

征选择指标时的适用范围,同时也解决了使用随机森林算法

对高维数据集进行预测时计算量大、准确性不足的缺点.

２　模型构建

２．１　投影相关系数

本文使用投影相关系数(ProjectionCorrelation)[６]来度

量两个随机变量间的相关关系.

定义任意维数的向量 X 和Y,由单位向量α和β可构成

向量U＝αTX 和V＝βTY,并且用FU(u)和FV(v)分别表示其

边际分布函数,用FU,V(u,v)表示其联合分布函数,那么向量

X 和Y 相互独立等价于:

∀α,β,向量U＝αTX 和V＝βTY 相互独立.

那么对于任意给定单位向量的α和β,U 和V 相互独立

等价于:

FU,V(u,v)－FU(u)FV(v)＝cov{I(αTX≤u),I(βTY≤
v)}＝０ (１)

因此,检验向量X 和Y 相互独立,等价于检验下述公式

是否成立:

∭cov２{I(αTX≤u),I(βTY≤v)}dFU,V(u,v)dαdβ＝０(２)

其中,I(􀅰)是示性函数.根据Fubini定理和 Escanciano[７]中

的引理可对上式进行展开与推导,具体运算过程和推导细节

见文献[６].

从而定义随机向量 X 和Y 投影协方差(ProjectionCoＧ

variance)的平方为:

{Pcov(X,Y)}２ ＝S１＋S２－２S３

＝E arccos
(X１－X３)T(X４－X３)

‖X１－X３‖‖X４－X３‖{ }arccos
(Y１－Y３)T(Y４－Y３)

‖Y１－Y３‖‖Y４－Y３‖{ }[ ] ＋

E arccos
(X１－X３)T(X４－X３)

‖X１－X３‖‖X４－X３‖{ }arccos
(Y２－Y３)T(Y５－Y３)

‖Y２－Y３‖‖Y５－Y３‖{ }[ ] －

２E arccos
(X１－X３)T(X４－X３)

‖X１－X３‖‖X４－X３‖{ }arccos
(Y２－Y３)T(Y４－Y３)

‖Y２－Y３‖‖Y４－Y３‖{ }[ ]

(３)

其中,‖􀅰‖代表L２范数.观察上式可知,投影协方差的一

个显著特征是它只使用形式为(Xk－Xl)/‖Xk－Xl‖的式子

进行运算,使得对于任意维数的随机向量,消除了距离相关

(DistanceCorrelation)[８Ｇ９]所要求的对(X,Y)矩的限制.
接着,定义随机向量X 和Y 的投影相关系数为下式的平

方根:

{PC(X,Y)}２＝
{Pcov(X,Y)}２

Pcov(X,X)Pcov(Y,Y) (４)

并且当Pcov(X,X)＝０或Pcov(Y,Y)＝０时,定义PC(X,

Y)＝０.在一般情况下０≤PC(X,Y)≤１,当且仅当X 和Y 相

互独立时,PC(X,Y)＝０,并且有PC(X,X)＝０当且仅当X＝
E(X)成立.上述性质表明,投影相关系数一般适用于作为衡

量随机变量间相关性的指标.
利用 V统计量可给出PC(X,Y)的样本估计,经过计算

和推导证明得到,投影相关检验在不需要任何力矩条件的情

况下,对所有依赖项都是一致的,具体运算过程和推导细节见

文献[６].

２．２　基于投影相关系数的两阶段随机森林模型

本文将投影相关系数应用于特征与类别之间的相关性计

算,并与随机森林算法相融合,建立用于高维数据处理的两阶

段随机森林模型.
随机森林(RandomForest,RF)属于机器学习的一大分

支———集成学习(EnsembleLearning)算法,是通过集成学习

中Bagging的思想将多棵决策树集成的一种算法.集成学习

是一种近年来十分流行的有监督机器学习算法,通过组合使

用多种学习算法来获得比单独使用任何一种算法更为优秀的

训练表现和预测性能,其中Bagging思想是将一些单个分类器

作为权重相同的基分类器,针对同一模型数据集中有放回抽取

的训练集进行投票表决,最终的分类结果由所有分类器投票所

得,投票次数最多的类别被指定为最终的输出.一般情况下,
采取Bagging得到的分类器比单个分类器得到的结果更准确,
并且在过拟合问题和有噪声数据的训练上鲁棒性更强.

随机森林算法是Bagging的一种拓展方法,以决策树作为

基分类器的同时引入随机属性选择,即在决策树的每个结点随

机地从可选属性组合中抽取部分属性,再从中选择一个最优属

性用于划分.其应用前景很广泛,在欺诈检测、市场营销、金融

决策和疾病风险预测等领域都有发挥空间,对于分类、回归、异
常点检测等问题的解决都可提供帮助.但随机森林算法在应

用于高维数据分类预测问题时,存在计算量大、准确率有待提

高等问题.为降低计算复杂度,提高预测准确率,将投影相关

系数作为特征选择指标融入随机森林算法进行改进,构建基于

投影相关系数的两阶段随机森林模型———ProjectionCorrelaＧ
tionＧRandomForest(PCＧRF)模型.模型构造过程如下:

设y＝ (Y１,􀆺,Yq)T 为 样 本 的 q 维 响 应 变 量,x＝
(X１,􀆺,Xp)T 为样本的p 维特征,在高维数据集中,样本维

数p远大于样本量n,特征选择方法可以去除与响应变量无

关或是相关程度低的特征,将数据的特征维数降低到样本量

２３０２００１７２Ｇ２
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以下.定义活跃特征集:

A(δ)＝{k:PC(Xk,Y)２≥δ,１≤k≤p} (５)
特征集中的特征必属于也仅属于A(δ)或Ac(δ)(A(δ)的

补集)中的一个,其中δ是预先设定好的阈值,参考文献[１],
设定δ使得A(δ)中的特征数量为[n/logn]([]为取整符号,即
取不超过[]中数字的最大整数).

将本章模型的第一阶段称为 PC筛选,由文献[１０]可知,
在选择适当δ的情况下,能够证明 PC筛选具有一致性,即当

概率接近１时,所有活跃特征都包含在活跃特征集A(δ)中.
设ωk≡PC(Xk,y)２ 是第k个特征和相应变量之间的总

体投影相关系数的平方,接着有条件:

∃c＞０,０≤κ＜１/２　s．t．min
k∈A

　ωk≥２cn－κ (６)

式(６)可以看作是一种稀疏性假设,保证了活跃特征与非

活跃特征的区别.
在式(６)成立的条件下,取δ≤min

k∈A
　ωk/２时,满足:

Pr(A⊆A(δ))≥１－Ο(sexp{－c１n１－２κ}) (７)
其中,c１ 是大于零的常数.即PC筛选具有一致性,且收敛速

度快于 DCＧSIS,详细证明过程见文献[１０].
经过第一阶段的特征选择,将所选活跃特征集中的特征

及样本的响应变量整理成新的数据集,进入第二阶段,将新数

据集放入基于随机森林算法构建的分类器中,对分类结果进

行预测,并针对具体数据调整算法中的参数,最后评估分类结

果,即完成本文模型的运算流程.
本文将投影相关系数作为特征选择方法,随机森林算法

作为分类器,二者相融合构建基于投影相关系数的两阶段随

机森林模型,并将其应用于基因微阵列数据.模型的算法流

程图如图１所示.

图１　PCＧRF模型算法流程图

Fig．１　AlgorithmflowchartofPCＧRFmodel

３　实验

３．１　实验环境及数据

本文的实验环境基于python３．８,首先使用两类癌症的基

因微阵列数据,数据来自博德基因研究所的公开数据网站１).
结肠癌数据集(Colon)[１１]由 Alon等收集,包含６２个样

本,每个样本记录了２０００个基因,其中４０个样本为患病样

本,２２个为非患病样本.随机抽取８０％的样本作为训练集,
剩余２０％作为测试集.[n/logn]＝３４,在模型的特征选择阶

段选取３４个特征进行分类.
白血病数据集(Leukemia)[１２]由 Golub等收集,包含７２

个急性白血病样本,每个样本记录了７１２９个基因,其中４７个

样本为 ALL(急性淋巴白血病),２５个为 AML(急性髓细胞白

血病).随机抽取８０％的样本作为训练集,剩余２０％作为测

试集.[n/logn]＝３８,在模型的特征选择阶段选取３８个特征

进行分类.
在应用本文模型对基因微阵列数据进行研究预测时,将

基因看作特征,受试者患病与否(或疾病的种类)看作响应变

量,即Yi(i＝１,􀆺,q)的取值为０或１(代表是否患病或疾病

的不同种类),特征选择阶段的目的在于从所有检测的基因数

据中选择出与疾病表现型相关的基因,降低后续分类预测阶

段的计算复杂度.
原始数据在进入模型计算之前,先用式(８)进行标准化,

以克服量纲对模型计算的影响.经过标准化,特征数据分布

在[０,１]区间.标准化表达式为:

xi＝xi－x
－
i

σxi

(i＝１,􀆺,p) (８)

其中,xi 为基因观测值,x
－
i 和σxi

分别是其均值和方差.

３．２　实验结果分析

采用分类结果的准确率作为评价指标,并与使用在相同

数据集上的现有算法进行对比,结果如表１所列.
由表１容易看出本文模型在降维和预测方面的优越性,

与其他现有算法相比,PCＧRF模型以更少的特征将准确率提

升了２．４％~６．５％.为了更进一步研究 PCＧRF模型在数据

处理上的特性,以及特征数目选择对后续预测结果的影响,将
继续使用维数更庞大的数据集进行实验.

实验使用的乳腺癌数据集(Breast)[１７]由 Yau等收集,
包含６８３个样本,每个样本记录了９１６８个基因,其中４４７
个样本为雌激素受体阴性 ER－,２３６个为雌激素受体阳

性 ER＋.

表１　Leukemia和Colon数据集在现有模型下的对比

Table１　ComparisonofLeukemiaandColondatasetsinexistingmodels

数据集 特征数量 准确率/％ 特征选择方法 分类器 方法来源

Leukemia

５０ ９７．０６ 组内组间平方和比率 二次判别分析 [１３]

５０ ９５．９４ 偏最小二乘 Logistic判别 [１４]

２５~１０００ ８８．２４~９４．１２ Fisher判别准则 SVM [１５]

３８ １００ projectioncorrelation 随机森林 本文

Colon

５０ ９４．７０ 组内组间平方和比率 二次判别分析 [１３]

５０ ９３．５０ 偏最小二乘(PLS) Logistic判别 [１４]

１２ ９３．５５ 遗传算法 SVM [１６]

３４ １００ projectioncorrelation 随机森林 本文

１)https://www．broadinstitute．org/
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　　针对Breast数据集使用随机森林模型与PC筛选阶段选

定特征数 为 ２４０,１２０,８０(对 应 [n/logn],[n/logn]/２、[n/

logn]/３)的PCＧRF模型做分类预测,在随机抽取７５％的样本

作为训练集,剩余２５％作为测试集时,该数据集在实验下的

分类准确率如表２所列.

表２　Breast数据集在随机森林模型与PCＧRF模型下的对比

Table２　ComparisonofBreastdatasetunderrandomforestmodel

andPCＧRFmodel

实验模型 随机森林模型 PCＧRF模型

特征个数 ９１６８ ２４０ １２０ ８０
准确率/％ ８１．２５ ９０．５１ ８８．３２ ８４．８

表２数据证实了 PCＧRF模型在高维数据预测的准确性

上明显优于未经改进的随机森林模型.为探究投影相关系数

在作为特征选择的指标时,与随机森林算法相融合是否能够

达到最优效果,将Breast数据集经过本文模型的第一阶段PC
筛选处理后,针对在３种选定的特征数下整理得到的新数据

集,采取不同的分类算法进行分类预测,并在多项衡量分类效

果的指标下做对比.
实验使用十折交叉得到的平均 auc值 (下 文 简 称 auc

值)、７５％训练集划分下计算得到的准确率、敏感性、特异性、
平衡准确率(下文均做简称,不再重复说明表３数据是７５％
训练集划分下得到),这５项指标作为衡量分类预测结果的评

判标准.
表３中加粗字体为实验在PC筛选阶段选定不同特征数

下各指标的最优结果.由此可以直观地看出,PCＧRF模型在

大部分指标上都占有优势,特别是敏感性和平衡准确率上表

现出显著优于其他分类器的效果.

表３　PC筛选后Breast数据集在不同分类器下的效果对比

Table３　EffectcomparisonofBreastdatasetfilteredbyprojectioncorrelationunderdifferentclassifiers

特征数 分类器 auc值 准确率 敏感性 特异性 平衡准确率

２４０

adaboost ０．８６０ ０．８４８ ０．８７４ ０．７８９ ０．８３１

bagging ０．８０８ ０．８１８ ０．８３７ ０．７８４ ０．８１１

beyes ０．８５４ ０．５９１ ０．５７５ ０．６２１ ０．５９８

ctree ０．８６９ ０．８４８ ０．８４２ ０．８６０ ０．８５１

logistic ０．６３６ ０．５９１ ０．５７５ ０．６２１ ０．５９８

nnet ０．８７０ ０．８８３ ０．７８３ ０．９２０ ０．８５１

PCＧRF ０．８７８ ０．９０５ ０．９１４ ０．８９３ ０．９０３

１２０

adaboost ０．８５６ ０．８４４ ０．８８３ ０．７５０ ０．８１７

bagging ０．８５５ ０．８４２ ０．８９５ ０．７０２ ０．７９９

beyes ０．８５６ ０．７７８ ０．８１６ ０．７０２ ０．７５９

ctree ０．７８８ ０．８３６ ０．８６８ ０．７８１ ０．８２５

logistic ０．８１３ ０．７１９ ０．７７４ ０．６０７ ０．６９１

nnet ０．８３０ ０．７８４ ０．７２６ ０．８０８ ０．７６７

PCＧRF ０．８７０ ０．８８３ ０．９５１ ０．７００ ０．８２５

８０

adaboost ０．５２１ ０．５６７ ０．６８２ ０．３６１ ０．５２１

bagging ０．５８３ ０．５５０ ０．６５５ ０．３４５ ０．５００

beyes ０．８５５ ０．８３０ ０．８４０ ０．８１５ ０．８２８

ctree ０．８２８ ０．８３０ ０．８３４ ０．６６２ ０．７４８

logistic ０．８４８ ０．７９０ ０．８４６ ０．６６７ ０．７５６

nnet ０．８２２ ０．８５４ ０．７８６ ０．８８７ ０．８３６

PCＧRF ０．８７０ ０．８４８ ０．８５７ ０．９３５ ０．８９６

　　敏感性是指分类中被正确预测为正例的样本个数在实际

为正例的样本中占有的比率,应用在本节使用的基因微阵列

数据中,就是指在患病的病例中能检测出来多少真实患者,即

诊断方法对疾病的敏感程度、识别程度,也可称其为不漏诊

率.敏感性的表现对于应用在疾病诊断领域的算法至关

重要.

特异性是指正确预测为负例的样本个数在实际为负例的

样本中占有的比率,即在测验的阴性结果中,有多少是真阴

性.样本的健康特征与发病特征是有区别的,特异性表示了

对这种区别的利用程度,可理解为不误诊率.

敏感性与特异性在实验中往往呈现相反的变化趋势.

PCＧRF模型在敏感性上表现明显优越,在特异性上没能全部

达到最优,使用这两项指标的算术平均值———平衡准确率,可

以更全面地体现出本文模型的优越性.

表３中auc值这一指标,充分排除了实验随机抽取训练

集和测试集对不同分类模型的影响,有力体现出随机森林分

类器在与投影相关系数作为特征选择指标结合时的分类效果

显著优于其他分类器,证实了本文提出的PCＧRF模型在分类

效果上的优越性.

３．３　讨论

将准确率、敏感性、平衡准确率这３个指标在不同特征数

下的实验结果用柱形图表示出来,如图２所示.从中可以直

观看出,在模型第一阶段PC筛选出不同特征数的情况下,随

机森林算法与PC筛选融合得到的效果最好也最稳定.

此外,本文模型在敏感性和平衡准确率上的良好效果也

体现了将模型应用在患病诊断时的实际意义.高敏感性模型

意味着将其应用于医疗诊断时,患病者被正确诊断的概率大,

能够有效保护患者在就医时得到及时治疗,保障了患者的

生命安全.平衡准确率是综合考虑敏感性和特异性的指

标,该指标的效果良好,说明本文模型的特异性高,也就是

没有患病的样本被正确判定为健康状况的比例高.综合

来说,本文模型在诊断正确率上的效果良好且稳定,应用

在临床上时,能够为医护人员的判断提供真实可靠的科学

依据.
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(a)所选特征数为２４０时３种指标的情况

(b)所选特征数为１２０时３种指标的情况

(c)所选特征数为８０时３种指标的情况

图２　不同选定特征数下３种指标的情况

Fig．２　Threeindicatorswithdifferentselectedfeature

numbers

图３给出了经过本文模型第一阶段 PC筛选后,选定不

同特征数下各分类器的准确率情况.能够看出,PCＧRF模型

在选定不同特征数下的分类效果明显达到了最为稳定和优良

的状态,证实随机森林算法在与 PC筛选相融合时能够达到

最佳效果.

图３　不同特征数下各分类器的准确率

Fig．３　Accuracyofeachclassifierwithdifferentfeature

numbers

从表３中还可以观察到,在选定不同特征数的情况下,分

类准确率的变化幅度并不明显.为了寻找到包含原始数据有

效信息较多且特征数较小的情况,图４给出了PCＧRF模型在

选定不同特征数下,准确率、auc值这两大重要指标的变化趋

势.可以看出,auc值随特征个数的变化幅度不明显,而准确

率存在相对明显的下降趋势.由图４可以直观看出,在本实

验中,既能包含数据集中大部分有效信息,又能使预测准确率

保持在８０％以上,在减少计算量的情况下可以选择的特征数

为[n/logn]/３＝８０.由此可以得知,针对具体的数据情况,在

保持分类准确率的前提下,可指定不同的特征数以降低计算

复杂度,使模型更加精简.

图４　PCＧRF模型第一阶段筛选特征数与分类准确率的关系

Fig．４　Relationshipbetweenthefirststagescreeningfeaturenumber

andclassificationaccuracyofPCＧRFmodel

结束语　本文提出了一种基于投影相关系数的两阶段随

机森林模型———PCＧRF模型,并将其应用于不同类型癌症的

基因微阵列数据,进行患病诊断与疾病分类的实证分析,结果

证实本文模型的预测效果显著优于传统随机森林模型,且在

不同规模的高维数据集上均取得良好效果.使用投影相关系

数作为特征选择的指标,消除了对所需处理数据的矩的限制,

两阶段算法拓宽了模型的适用范围;选择随机森林算法作为

分类器,经过与其他分类器对比证实了其与 PC筛选相融合

达到的分类效果最优.

本文模型还可以与其他算法相结合,比如与其他树模型、

其他分类算法相结合,或考虑基因与环境相互作用.本文模

型在诊断正确率上的效果良好且稳定,应用在临床上时,能够

为医护人员的判断提供真实可靠的科学依据.
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