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一 种基于拆分的基因选择算法 
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(华东政法大学信息科学与技术系 上海201620) (同济大学计算机科学与技术系 上海201804) 

摘 要 基因表达数据是由成千上万个基因及几十个样本组成的，有效的基因选择算法是基因表达数据研究的重要 

内容。粗糙集是一个有效的去掉冗余特征的工具。然而，对于含有成千上万特征、几十个样本的基因表达数据，现有 

基于粗糙集的特征选择算法的计算效率会变得非常低。为此，将拆分方法应用于特征选择，提出了一种基于拆分的特 

征选择算法。该算法把一个复杂的表拆分成简单的、更容易处理的主表与子表形式，然后把它们的结果连接到一起解 

决初始表的问题。实验结果表明，该算法在保证分类精度的同时，能明显提高计算效率。 
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Abstract Efficient gene selection is a key issue{or classifying microarray gene expression data，since the data typically 

consist of a huge number of genes and a few dozens of samples．Rough set theory is an efficient tool for further reducing 

redundancy．However，when handling numerous genes，most existing methods based on rough set theory gain worse per— 

foITllgrlce．A gene selection method based on decomposition was presented．The idea of decomposition is to break a com- 

plex task down into a master-task and several sub-tasks that are simpler，more manageable and more solvable by using 

existing induction methods，then joining them together to solve the original task．To evaluate the performance of the 

proposed approach，we applied it to four benchmark gene expression data sets and compared our results with those ob— 

tained by conventional methods．Experimental results illustrate that our algorittun improve computational efficiency sig 

nificantly while keeping classification accuracy． 
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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

，使得人们能够对正常和疾病两种状态下的基因表达状况 

进行比较研究，从而帮助人们更好地对癌症的诊断与分类以 

及癌症的防治等相关课题进行研究。 

基因表达数据主要有以下两个特点：1)基因数量大(从几 

千个到几万个)。换句话说，数据是高维的。2)样本数量少 

(从几个到几十个，最多几百个)。目前基因表达数据只能收 

集到较少的实验样本。 

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，增加分类算法的复杂性，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，亦即找 

到与分类相关的关键基因，成为微阵列数据挖掘研究的一个 

主要问题 。这一过程叫做基因选择。 

粗糙集是一个有效的去除冗余特征的工具El-77。自1982 

年 z．Pawlak提出粗糙集以来，它已经被广泛应用在特征选 

择和分类领域中。很多研究工作者致力于使用粗糙集理论进 

行特征选择(或者称为属性约简)的研究[8]。然而，对于特征 

个数非常多的基因表达数据，常用的基于粗糙集的特征选择 

算法的计算效率往往会很低，甚至得不到结果。 

本文的研究动机是为了更便于处理决策表属性约简问 

题，以至于能够有效处理大规模基因表达数据。因此，本文提 

出一种拆分的方法。拆分方法l_9]的思想是把一个大型的复杂 

的任务拆分成若干个小的更容易处理的子任务，这些子任务 

能够用现有的方法来进行处理。将它们的结果合并到一起， 
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便能解决原来的初始问题。拆分的方法能够使原来的初始任 

务变得更容易解决并且消耗 的时间较少。拆分方法被用在统 

计学的研究 ”]、图形学的研究[“ 和工程学的研究上 ]。拆 

分的思想已经用在了一些数据挖掘的研究上，例如不完备信 

息系统的拆分[1s,14]、多 agent系统的拆分E ]。 

本文在前人工作启发下，对一个经典粗糙集特征选择算 

法进行改进，把拆分的思想用到特征选择算法当中，提出一种 

基于拆分的基因选择算法，并对时间复杂度进行了分析。实 

验结果表明，本文提出的算法不仅能找到高区分能力的特征 

子集，还能有效提高计算效率。 

2 背景知识 

本部分介绍以下基本概念和一个经典的粗糙集特征选择 

算法。 

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=(U，CUD，V，厂)，其中U为非空有 

限论域；C为条件属性集；D为决策属性集； — U 为属 

性值域，其中 为属性a的值域；f：UX(CUD)一 为信息 

函数 。 

定义2 给定决策表 T一(U，CUD， ，，)，B CUD，论 

域u关于不可分辨关系B定义为： 

Ĵ『D(B)一{( ， )∈UXUl V bEB，6(z)一6( )} 

显然，JND(B)是一个等价关系。 

定义3 给定决策表T=(L，，CUD， ， ，B CUD，论 

域U关于不可分辨关系B的划分定义为： 
丁r 

{ ]e：XiEU} 

式中，Exila表示U中所有与z 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 T=(U，CUD， ，_厂)，X U，B C， 

X关于B的上、下近似集分别记为露X，BX： 

BX=U{[ ]日l[盈]B x} 

x—U{[五] l[五]e nx≠ } 

上近似集由可能属于x的对象集构成，下近似集由肯定 

属于 X的对象集构成。上 、下近似集从两个侧面对概念 X进 

行逼近，即概念 X可用两个精确的概念近似描述，若概念 X 

本身模糊或不确定，这种近似描述具有重要意义。 

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： 

PQ (D)= U BX 

定义6 给定决策表 T一(【，，CUD， ， ，B c，若 

(1)P0SB(D)一P0sc(D) 

(2)Va∈B，POS(B-㈦)(D)≠PQsc(D) 

则称属性集B为决策表T的一个属性约简。 

2．2 一般特征选择算法 

特征选择算法在粗糙集里也被称为属性约简。找所有属 

性约简是 NP难问题。然而，对于绝大多数的实际应用来说 

找到一个属性约简已经足够了。本文提出的属性约简算法是 

找一个约简。 

一 般约简算法_6]是对每一个特征进行判断，删除掉冗余 

的特征，直到满足终止条件，即得到一个约简。 
一 般约简算法的具体步骤如下。 

算法 1 GAR算法 

输入：决策表 T一(U，cUD，V， 。 

输出：属性约简 Red。 

(1)令 Red=C~ 

(2)While每个连接属性 aE C do 

(3)Begin 

(4) If POS(pcd一㈦)(D)一PO (删 )(D)，then 

(5) Begin 

(6) 口是不必要的属性并且在T中删除该属性，即Red=Red-- 

{n)； 

(7) 合并相同的对象； 

(8) End 

(9)End 

(1O)输出Red。 

一 般特征选择算法是一个很常用的经典属性约简算法， 

算法简单而且容易理解。当属性数相对较少时，该算法的运 

算时间是很短的。但在属性个数较多的情况下，例如基因表 

达数据，该算法的计算效率就会降低很多，因为一般特征选择 

算法必须对每一个特征进行判断。 

为了解决这个问题，本文对一般特征选择算法进行了改 

进，使其可以处理大规模的基因表达数据。首先把一个大规 

模决策表转化成一个主表和几个子表的形式。主表是由决策 

属性集和连接属性集组成的，每个连接属性对应各个子表中 

的关键字。子表是由条件属性子集及连接属性组成的。然后 

把它们的结果连接起来解决原来表的问题。此算法使原来的 

大规模决策表变得更容易解决并且消耗的时间较少。本文根 

据这种主表，从表的拆分方法提出一种基于拆分的特征选择 

算法。基于拆分的特征选择算法的描述将在下一部分具体介 

绍。 

3 基于拆分的基因选择算法 

本部分首先介绍主表、子表的定义和若干性质，然后提出 

基于拆分的特征选择算法。 

3．1 基本定义 

把一个决策表拆分成一个主表和几个子表。主表是由决 

策属性集和几个连接属性组成的，连接属性是子表中的关键 

字；子表由条件属性的子集及连接属性构成。 

定义 7 给定决策表 T=(U，CUD， ，-厂)。 

(1)子表 一( ，B U{6f)，碑 ，产 >，i=1，2，⋯， 

其中u 为非空有限论域；Bi C，i一1，2，⋯，m，C—UBi， 

B n BJ—D，i=／=j， 是子表与主表的连接属性，它是 的关 

键字；碑 = U V ，其中 为属性 a的值域；严 ：u X恳一 
a~ lJi 

VBI为信息函数。 

(2)主表 Ts=(U，SUD，Vs， >，其中U为非空有限论 

域；s—
iU1{ )是连接属性集，D为决策属性集； = 。 ， 

其中 为属性n的值域；尸：U×(SUD)一 为信息函数。 

(3)中间表 一(U，M UD，VMI， >，i一1，2，⋯，m， 

其中U为非空有限论域；M =(S一{ ))UBi， =1，2，⋯，m， 

D为决策属性集； 一 u．． ，其中 为属性n的值 
口∈ u 
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域； ：U×(M UD)一 为信息函数。 

例1 表 1是一个决策表，把它拆分成一个主表和两个 

子表，合并表 2和表 3构成中间表 5。类似地，表 6是由表 2、 

表 4组成的。图 1表示了决策表、主表、子表和中间表之间的 

关系。决策表 1通过子表 3和子表 4被压缩成主表 2。在运 

算过程中能够用到中间表5和表 6。事实上，从图 l中能够 

看到主表 2、中间表5和表 6与决策表 1是完全等价的。下面 

给出它们之间的性质。 

表 1 决策表 

表 2 主表 

表 3 第一个子表 

表 4 第二个子表 

表 5 第一个中间表 

图 1 表之间的关系 

3．2 基本性质 

根据上面的定义，有如下性质： 
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给定决策表 丁=(U，CUD， ，，)，子表 了 一(UBt，B U 

{b1)， >， 1，2．⋯，rl'l，主表 Ts一(u，SUD，Vs，厂s>， 

中间表 一<U，M UD， ， >， 一1，2，⋯，m。 

性质 1 主表 的正区域与决策表T的正区域是等价 

的，即 P()S(s)(D)=POS(o(D)。 

证明：等价关系(aq可分辨关系)的交集仍然是等价关系。 

S是C的条件属性的组合。论域u关于等价关系S的划分 

等价于论域U关于等价关系C的划分，即L『／jND(s)一u／ 

IND(C)，因此 P0l5(s)(D)=POS(( )(D)。 

性质 1表明主表与决策表正区域之间是等价关系。类似 

地，中间表与决策表正区域之间的等价关系见推论 1。 

推论 1 中间表 了 的正区域与决策表 T的正区域是等 

价的，即 POS(％)(D)=POS(0(D)。 

性质 2 主 表 了丐的 连接 属 性 是 不 必 要 的，即 

PO&s一 })(D)=P0Is(1s)(D)，当且仅当决策表丁与连接属性 

相对应的条件属性集 最 是不必要的．即 P( (卜 (D)一 

P()S(。(D)。 

证明(必要性)：设 bl在T 中是不必要的，即 P()S(s 

(D)=POS(s)(D)；由定义 7，bl是 B 的一个组合，论域 U关 

于等价关系S一{ )的划分等价于论域U关于等价关系c— 

B!的划分，即 U／JND(S一 { )) U／IND(C—Bi)，因此 

PO&s ))(D)=POS( B．)(D)。由性质 1可知，POS(s)(D)一 

POS(o(D)，故POS(c—B)(D)=POS(o(D)。 

(充分性)：设 B 在 T中是不必要的，即 P0l5(c ，(D)一 

P0s(o(D)；由定义7，B2的组合由b 表示，论域U关于等价 

关系C—B 的划分等价于论域U关于等价关系S一{bl}的划 

分，即U／IND(C—Bi)一U~IND(S一{ })，因此 pos(C—B) 

(D)=POS(s })(D)。由性质 1可知，POS(( )(D)一POS(s) 

(D)，故 P()s(s一 })(D) POS(s)(D)。 

性质2表明主表中的不必要连接属性与决策表中的不必 

要条件属性集之间的关系。类似地，推论 2表明中间表中的 

不必要条件属性与决策表中不必要条件属性之间的关系；推 

论 3和推论 4分别是主表中的必要连接属性与决策表中必要 

条件属性子集之间的关系和中间表中必要条件属性与决策表 

中必要条件属性之间的关系。 

推论 2 中间表 的条件属性 “是不必要的，即 “∈ 

Bi，POS(M一{。))(D)=POS(M)(D)，当且仅当决策表 T的条件 

属性 a是不必要的，即 P0l5(c{41)(D)=POS(c)(D)。 

推论 3 若主表 F 的连接属性 是必要的，即 POS(s__{̈ 

(D)≠POS(s)(D)，那么在决策表 T中一定有与连接属性b 

相对应 的条件属性集 B 的子集 A 是必要 的，即A B ， 

PI )6(c—A)(D)≠JF’I[)S(o(D)。 

推论 4 若 中间表 的条件属性 n是必要的，即 

PO~od
； 
))(D) POS( )(D)，那么决策表 T的条件属性“ 

是必要的，即 PCl5(c一{ (D)≠PO&c)(D)。 

上面的性质与推论就能够保证把决策表拆分成子表、把 

决策表转变成主表和中间表进行运算时结果的一致性和不变 

性。 

3．3 基于拆分的特征选择算法 

决策表的拆分原则是随机原则，即决策表中的条件属性 

集被随机地近似平均分配到各个子表当中。决策表中的决策 

属性不被拆分。拆分后的每个子表中都有一个关键字，决策 



表中被拆分的条件属性集则用关键字代替，这样决策表变成 

了主表。如果只有一部分条件属性被关键字代替，决策表就 

变成了中间表。 

设子表的个数是 k，首先把决策表拆分为一个主表和 k 

个子表。决策表的条件属性集被平均分配到k个子表中。一 

个连接属性和一个条件属性子集构成一个子表。主表由决策 

属性集与k个连接属性组成。每个连接属性分别是各自子表 

的关键字。 

如果主表中的连接属性是不必要的，则可以删除主表中 

的这个连接属性并且合并相同的对象，继续判断下一个连接 

属性。否则，将一个子表与主表合并成中间表。如果中间表 

的条件属性是不必要的，可以删除中间表的条件属性并且合 

并相同的对象。否则，继续下一次循环。最后得到一个约简。 

依据上述分析，基于拆分的属性约简算法描述如下。 

算法2 DAR算法 

输入：决策表 T=<U，cUD，V， ；子表个数为 k。 

输出：属性约简R 。 

(1)将决策表 T拆分成一个主表 T 一<u，sUD，V ， )和 k个子表 

T 一(UBI，B U{6i}，VBi， )， 一1，2，⋯， ； 

令 Red=C； 

(2)While每个连接属性 ∈S do 

(3)Begin 

(4) If POS(s一{6 })(D)一POS(s)(D)，then 

(5) Begin 

(6) 6t是不必要的属性并且在T 中删除该连接属性，即S—S一 

．  { )； 

(7) Re —Red—B ； 

(8) 合并相同的对象； 

(9) End 

(10) Else 

(11) Be gin 

(12) 将一个子表 TBI与主表T 合并成中间表 T ； 

(13) While每个属性 aE B{d0 

(14) Begin 

(15) If POS(~一㈨)(D)=POS(MI)(D)，then 

(16) Begin 

(17) n是不必要的属性并且在 T 中删除该属性，即 B一 

晟一{口)； 

(18) R =Red--{口}； 

(19) 合并相同的对象； 

(2O) End 

(21) End 

(22) End 

(23)End 

(24)输出Red。 

实际上，决策表的条件属性集被分成几个部分。算法处 

理每个部分而不是每个条件属性。每部分被一个连接属性所 

代替。换句话说，决策表中的I C1个条件属性被压缩成主表 

中的k个连接属性。如果连接属性是不必要的，则与连接属 

性相对应的条件属性子集是不必要的，这个条件属性子集能 

够被一次性全部删掉，在条件属性子集中的每个属性不必再 

逐一进行判断。即使连接属性是必要的，也需要把主表与子 

表转化为中间表，中间表的比例也被压缩很多。对于l C1个 
l，1I 

条件属性而言，中间表的属性的数量是( )+忌，这个数量 

已经非常小了。因此算法节省了很多计算时间。在最好情况 

下，只需要判断主表中的k个连接属性就可以得到一个属性约 

简。DAR的最小时间复杂度是 0(1 NI。*(忌+I D1)。)(忌《 

IC1)。在最差情况下，要判断中间表的(1C J／k)+k个属性来 

获得一个属性约简。DAR的最大时间复杂度是 0(1 Nl * 

((ICl +志)+lD{)。)，GAR的平均时间复杂度是0(INl。* 

(1Cl+lDI) )。DAR的最大时间复杂度远远低于 GAR的 

平均时间复杂度。因此，DAR的性能要优于 GAR。 

4 实验结果与分析 

基因表达数据集可以归为决策表，其中每一个记录对应 
一 个样本。条件属性集包含每一个基因，决策属性对应癌症 

的子类。选用4个公开的基因表达数据集：Leukemia数据集 

(http：／／www．broa&mit．edu／MPR)包含有 7129个基因、72 

个样本，其 中 47个是 ALL子类 ，25个是 AML子类；Colon- 

cancer数据集 (http：／／microarray．princeton．du／oncology) 

包含有 2000个基因、62个样本，其 中 40个 Colon-cancer子 

类，22个 Normal子类；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，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 子类，74个 nontu- 

nlor livers子类。实验数据集见表 7。实验运行在 Intel Dual 

E2140 1．60GHz(处理器)，1G(内存)，Windows XP(操作系 

统)的个人计算机上。实验程序语言是 VC++ 6．0及 SQL 

server数据库。 

表 7 实验所用数据集 

粗糙集方法只能处理离散的数据，在约简之前先要对数 

据集进行离散化。实验中使用了文献[16]中的简单离散化算 

法对基因表达数据进行离散化，对离散化后的基因表达数据 

集应用上述约简算法进行特征选择，找出对疾病分类有较强 

区分能力的基因特征子集。根据本文提出的基于拆分的特征 

选择算法，假设子表的个数为6。实验结果见表8。前 3列是 

数据集的基本描述，第 4，5列是约简后的属性数。后两列表 

示两个算法的运行时间(单位 s)，实验结果是 1O次实验的平 

均值。 

表 8 运行时间实验结果 

正如表8所列，两种算法挑选出的特征子集均包含不到 

10个属性。在 Colon-cancer和 Liver cancer数据集上，DAR 

算法约简后的属性数比GAR约简后的属性数要少。从这个 

对比结果可以看出，从 GAR算法得到的约简要包含比DAR 
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算法更多的冗余属性。在找出相对最优约简方面，DAR要优 

于GAR。同时，从表8的结果发现，DAR算法的运行时间明 

显比GAR的运行时间要少。DAR的计算效率远远高于 

GAR的计算效率。 

为验证选择出的基因子集对疾病分类的有效性，将两种 

算法约简对应的规则集分别用作各自分类器，来预测未知样 

本的类别。10一折交叉检验用于检验分类器的有效性。实验 

结果见表 9。 

表 9 预测正确率实验结果 

数据集 GAR预测正确率 DAR预测正确率 

从表9可以看出，两种算法均达到了高于9O 的预测准 

确率，并且DAR算法的预测率要高于 GAR算法。 

为了与现有基因表达数据的选择算法进行有效比较，选 

用 SVME” 算法、NSGA[ 算法和Cho[加 算法对 4个基因表 

达数据集进行基因选择。表 10和表 l1分别表示用 DAR算 

法、SVM算法、NSGA算法和Ch0算法选择的基因数和运行 

时间。 

表 l0 选择基因个数实验结果 

数据集 运D

行

A

时

R

间 运

S

行

V

时

M

间 运 间 

如表10中所列，DAR算法选择的基因数明显少于其他3 

种现有的基因选择算法。从这个结果可以看出其他3种基因 

选择算法选择出的基因可能包含较多的冗余基因。DAR算 

法能够找出重要度较高的基因，并且选择的基因数量较少。 

从表 l1的实验结果中发现，DAR算法的运行时间比SVM 

算法、 A算法和Cho算法的运行时间要少。DAR算法的 

时间效率明显比其他 3种基因选择算法的时间效率要高。 

表 l2 预测正确率实验结果 
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为了检验基因选择算法对未知样本的预测精度，选择 

KNN、Naive Bayes和 C5．0分别作为分类器，对未知样本的 

类别进行预测。同样选用 10一折交叉检验用于分类器的有效 

性的检验。实验结果见表 12。 

从表 12的结果能够看出，选择 KNN和 Naive Bayes作 

分类器时，对 DAR算法选择的基因进行类别预测时，预测正 

确率低于Cho算法，大部分高于SVM算法和 NSGA算法。 

选择C5．0作分类器时，DAR算法选择的基因进行类别预测 

时，预测正确率是最高的。并且本文的DAR算法的预测正 

确率高于或部分高于文献[17—2o]中的结果。 

上述的实验结果说明，本文提出的算法不仅能用很短的 

时间选择出高区分能力的特征子集，而且能保证较高的分类 

精度。 

本文提出的基于拆分的特征选择算法需给定子表的个 

数，子表的个数将会影响运算性能。4个数据集再次被用到 

测试上。分别选用2，4，6，8，10，12，14，16个子表对本文算法 

进行重复实验。实验结果见图 2。 

图2 DAR算法对不同个数的子表运算的性能对比 

从图 2中能够看出，子表的个数在 4与 12之间时，执行 

时间较少。即使不能选择最适合的子表个数，本文算法的执 

行时间也是较少的(见表 8，表 11)。 

结束语 粗糙集理论提供了寻找特征子集的有效数学工 

具，但是现有的粗糙集约简算法的低效性限制了粗糙集理论 

的广泛应用，特别是在基因表达数据上的应用。针对粗糙集 

一 个经典的属性约简算法，本文引入拆分的思想，即把一个复 

杂的问题拆分成小的、简单的、更容易处理的子问题。这些子 

问题可以用现有的算法进行处理，然后把它们的结果连接到 

一 起解决初始问题。给出了一种基于拆分的基因选择算法， 

它可有效地降低计算属性约简的时间复杂度。在4个公开的 

基因表达数据集上的实验结果表明，本文提出的算法不仅有 

较高的计算性能，而且取得了较高的预测未知样本的正确率。 
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通信高效可靠，以及如何选择更优的解，以达到最佳态势，并 

未做深入探讨。近年来，分布式约束满足问题和分布式约束 

最优化问题(D( P)[11]越来越受到关注，理论渐趋成熟，多飞 

行器即时路径规划问题也开始利用其理论框架。然而，针对 

具体的算法优化和最优解的选择还有待研究，这是未来的研 

究重点。 
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