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两种基于树结构的基因选择算法 

谢倩倩 李订芳 章 文 

(武汉大学数学与统计学院 武汉430072) (武汉大学深圳研究院 深圳 518057) 

摘 要 癌症诊断是生物信息学领域的重要课题，其中从基因表达数据中选择与癌症相关的基因子集是癌症诊断的 

关键。随机森林是近年来很热门的算法，它能够评估分类中特征的重要性(该方法简称为 PBM)。受此启发，提 出了 

两种基于树结构的基因选择方法FBM 和 ABM，分别以树结构 中特征 出现的频率和重要性打分的平均值作为属性重 

要性的指标。数值实验中，使用提出的方法选取特征子集，并建立随机森林分类器，通过 AUC结果评估基因选择的 

优劣。实验结果表明，当PBM 的 AUC值不低于 0．900时，其在 Leukemia数据集上至少需要 26个基 因，在 Colon 

Cancer数据集上至少需要 48个基 因。而在仅选取前 10个基因时，FBM和 ABM在 Leukemia数据集的 AUC值均达 

到 0．989，在 Colon Cancer数据集的AUc值达到 0．900。此外，与其它典型的基因选择方法 mRMR和 ECRP等相比， 

提出的方法也有较高的精度 ，这对癌症的精确诊断和及早治疗具有重要的现实意义。 
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TwO Novel Tree Structure-based M ethods for Gene Selection 
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Abstract Cancer diagnosis is one of the most significant topics in bioinformatics．For the microarray datasets，selecting 

a small subset of genes from thousands of genes(named gene selection)is helpful for accurate identification and treat- 

ment of cancerous tumors．Motivated by the instinct of random forests measuring variable importance(named‘PBM ’)， 

we proposed two novel methods based on the tree structures for gene selection，namely FBM and ABM．They respec— 

tively make use of gene frequency and average scores yielded by a great number of decision trees，which are constructed 

on the microarray datasets．In computational experiments，the optimal gene subsets are determined by three methods， 

and random-forest classifiers are built on subsets to evaluate the perform ance of gene selection methods．AUC scores of 

PBM are greater than 0．900 when selecting 26 genes for leukemia dataset and 48 genes for colon cancer dataset，while 

the classifiers with FBM and ABM can achieve the AUC score of 0．989 for leukemia dataset and AUC score of 0．900 

for colon cancer dataset respectively with top ten genes selected．In addition，the proposed methods have better perfor- 

mance than the developed methods(such as mRM R and ECRP)，which play the critical roles in the accurate diagnosis 

and treatment of cancer． 

Keywords Classification，Gene selection，Random forests 

1 引言 

随着计算机技术在人类社会各个领域(如社交网络、基因 

表达微阵列和组合化学等[1,23)的应用，许多实际问题涉及到 

的数据均具有成千上万维的特征空间，但是实际样本数却很 

小，这些高维小样本的数据集对传统的机器学习算法提出了 

一 定的挑战。实际的大量研究结果却表明，真正表征事物本 

质的特征只是其中的很小部分，利用小部分特征进行分类和 

回归l3]的效果要远优于利用全部特征 j，因此引人了特征选 

择算法_5脚。特征选择指的是从高维数据中选取最优特征子 

集用于分类和回归 ，它在视频语义检测[7]、文本分类 ]、生物 

医学诊断_g]及入侵检测[1。_等方面均有广泛的应用 。其 中，在 

生物医学诊断方面，尤其是癌症诊断上的应用 ，是信息和决策 

领域的研究重点。 

癌症是一种致命的疾病，每年都会导致上千万人死亡。 

从生物学的角度讲，基因通常被看作是癌症的诱因。在大量 
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的人类基因中，只有极少比例的基因对细胞的癌变有着至关 

重要的作用 ，因此基因选择作为特征选择的一种应用 ，得到了 

越来越多的关注L11]。基因选择是指从微阵列数据中剔除大 

量冗余或无关基因的过程，从而简化原始数据集，进而提高分 

类性能。但是基因选择面临的一大挑战是样本数很小(通常 

小于 100)，而基 因数很 大 (通 常是数 以千计 甚至数 以万 

计)[ ]。因此，效率和泛化性能是基因选择算法首要考虑的 

因素[ 。 

近年来，随机森林 (RF)口3]在生物医学和生物信息学方 

面得到了越来越多的关注。作为一种集成选择算法，它不仅 

运行高效，而且对冗余特征不敏感，与其他机器学习方法相比 

具有更多的优势。此外，RF本身可以评估基因的重要性，受 

其启发，本文提出了两种新颖的基于树结构的基因选择方法。 

本文第 2节介绍新提出的算法；第 3节是实验的结果及讨论； 

最后给出研究结论。 

2 方法 

2．1 相关研究 

基于树结构的方法因其较强的解释性 ，在机器学习领域 

(如回归树(CART)和随机森林(Random Forest，RF))备受欢 

迎 。 

CART是由 Breiman等人在 1984年提出的l_1 。它由分 

类树和回归树两部分组成，并且采用基尼指数作为分裂标准。 

Bagging算法_I ]是由Breiman于 1996年提出的，是一种通过 

操作训练样本集来生成各异的子分类器的方法。RF是一种 

组合分类器算法，是树型分类器的集合。它利用 Bagging算 

法m 生成不同的抽样数据集，然后采取CART算法建立多个 

基础分类器。最终的分类或回归结果通过大多数投票法或简 

单平均法得到。RF由于集成了 Bagging和随机选择特征分 

裂两种方法的特点，因此具有运行效率高、可以评估分类特征 

或者属性的优势。 

用 RF来评估 特征重 要性 的方法 PBM (permutation- 

based—method)E13]的基本思想分为 3部分：(1)在原始数据集 

上建立 RF，并计算其 10一CV后的 AUC值 ；(2)将原始数据集 

中的每一个属性对应的所有值进行重排，其他属性值保持不 

变，并计算 10一CV后的 AUC值；(3)计算原始数据集与重排 

数据集对应的 AUC的差值 ，并将该差值作为属性重要性的 

评价标准。PBM 的流程见图 1。 

值 

图1 PBM的流程 

2．2 基于树结构的基因选择方法 

受 PBM 的启发，本文提出两种基于树结构的基 因选择 

方法，它们分别以树结构中基因出现的频率和重要性打分的 

平均值作为评价标准，即 frequency-based-method和 average- 

based-method，简记为 FBM和 ABM。 

对于一个包含M 行N 列的数据集(M《N)，M 行代表M 

个不同的样本，N列代表 N 个不同的特征。FBM 是在原始 

数据集上建立多棵树，将每个属性在所有树中出现的频率作 

为属性重要性的评价标准。FBM 的基本思想分为 4步：(1) 

从原始数据集中随机抽取一个 M行 列的子集( 《N)；(2) 

在子集上建立决策树 ；(3)重复上述步骤建立 棵决策树，并 

记录每个属性在 棵树中出现的频率 ；(4)将属性按照其出现 

的频率进行排序。出现频率高的属性比频率低的属性更为重 

要。FBM 的流程见图 2。 

厂 
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图 2 FBM 的流程 

ABM建立多棵决策树，并将每棵决策树对同一特征的重 

要性打分的平均值作为特征重要性的评价标准。决策树对每 

个特征的重要性打分，是指由某一特征作为分裂节点导致的 

特征重要性的变化值与分支节点个数的比值。如果没有代孕 

分裂 ，分支节点数就是所有分支上的分裂数；否则，分支节点 

数就是 每个分支节点包 含代孕分 裂在内的所有分 裂数。 

ABM 的基本思想也分为 4步 ：前两步与 FBM相同；第 3步是 

建立 志棵树 ，并且每棵树都对特征打分 ；最后用 k棵树的重要 

性打分的平均值作为最终的评价标准。FBM 的流程见图 3。 
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3 实验与分析 

3．1 数据集 

用两个公开的数据集来评估和比较基因选择算法。这两 

个公开的数据集分别是 Leukemia数据集Ⅲ和 Colon Cancer 

数据 集[1 ，都 是 两 分 类 问题。Leukemia数据 集来 源 于 

Whitehead研究所和麻省理工 学院基因研究 中心 j，它被 

Golub等人首次引用之后，得到了众多研究者的关注。Colon 

Cancer数据集曾被 Alon在文献E16]中进行研究。两个数据 
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集的详细信息见表 1。 

表 1 实验中的两个公开数据集 

3．2 实验设置 

无论是 FBM 还是 ABM，包含 M个样本 ( 《N)个特征 

的子集都是从原始数据集中随机抽取的。实验中，设定 为 

不超过N 的平方根的最大整数 ，原因在于随机森林中每个节 

点的分裂特征数默认为特征总数的平方根。此外，k取值为 

500，原因也在于随机森林中默认值为 500。 

文中采用了10-CV，将数据集随机划分为 1o份，每次以 

其中的9份作为训练集，余下的1份作为测试集。数值实验 

中，对于本文采用的 Leukemia和 Cobn Cancer这两个数据 

集，均在其特征子集上建立随机森林的分类器，以分类器的好 

坏作为分类评价的标准，而不是以唯一确定的基因数 目作为 

评价的标准。 

此外 ，本文采用 AUC值作为分类器好坏的评判标准。 

通过不断变化分类的阈值 ，可以得到一条表示错分为正类样 

本的比重与错分为负类样本的比重之间的变化曲线(即 R0C 

曲线)，比重越小表明分类器的分类性能越好。ROC曲线虽 

然很好地反映了分类器的性能表现，但是无法准确地 比较两 

条 ROC曲线 ，因此选择采用 ROC曲线下的面积(即 AUC)将 

其量化，AUC值越大表明分类性能越好。 

3．3 与随机森林自带的方法比较 

为了分析提出的两种方法(FBM和 ABM)与随机森林 自 

带的方法(PBM)，对 3种方法分别选取相同数 目的基因子 

集，然后在这些子集上建立随机森林分类器，以分类器的性能 

作为 3种基因选择方法的评估标准。 

将这 3种基因选择方法分别应用于 Leukemia数据集和 

Colon Cancer数据集。对于所有的方法和所有数据集，仅有 

极少部分基因具有很高的重要性打分，且 FBM 和 ABM两种 

方法的基因重要性排序比 PBM 明显很多。因此，FBM 和 

ABM均比PBM有更好的分类性能。 

进一步讨论 3种方法在各个基因子集上的分类性能。先 

选取包含前 1O个基因的子集 ，依次递增 1个基因构成新的基 

因子集。对于 Leukemia数据集，最大的基因子集包含 200个 

基因，而 Colon Cancer数据集包含 100个基因，它们对应 的 

AUC值的变化见图 4。从图 4(a)和图 4(b)可以看出，对于所 

有的方法，AUC值都是随着基因数的增加而有所增加的，但 

是到达一个峰值以后有所下降。这一现象表明基因数越多不 
一 定导致更好的分类性能，而且比较耗时。总体而言，3种方 

法都能产生较好的分类性能，但是 FBM 和 ABM 的表现优于 

PBM。尽管 PBM 是 3种方法中最差的，但是在 Leukemia数 

据集上选取 26个基因和 Co lon Cancer数据集上选取 48个基 

因时，其 AUC值也均达到了0．904。在仅选择十几个基因的 

情况下，PBM 在 Leukemia数据集上的 AUC值达到 O．851， 

在 Co lon Cancer数据集上的 AUC值达到 0．905；同等条件 

下，FBM 和ABM在 Leukemia数据集和Colon Cancer数据集 

上的 AUC值均在 0．995和 0．915左右。此外，FBM 和 ABM 

所能达到 的最好 的 AUC值在 0．998左右。鉴于 FBM 和 
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ABM的分类性能极为相似，接下来的实验重点考察这两类方 

法的优劣性。从图 4(c)和图 4(d)可以看出，FBM和 ABM在 

Leukemia数据集上均具有很好的表现。在图 4(c)中，FBM 和 

ABM在仅选取10个基因时，它们的 AUc值就达到了0．989， 

并且当基因数目在 55和 73之间变动时，FBM 的 AUC值一 

直维持在 0．998左右 ，但是 ABM 的 AUC值仅为 0．996。因 

此 ，在 Leukemia数据集上 ，FBM 的性能略优于 ABM。同样， 

对于数据集Colon Cancer，为了取得 0．915的 AUC值，FBM 

仅需要 1O个基因，而 ABM 却需要 15个基因。因此 ，在 Co— 

lon Cancer这个数据集上 ，FBM 的表现也优于 ABM。 

(a)3种方法在 Leukemia数据集上的对 

比结果 

(c)2种方法在 Leukemia数据集上的对 

比结果 

(b)3种方法在 Colon Cancer数据集 

上的对比结果 

(d)2种方法在 Colon Cancer数据集 

上的对比结果 

图4 在两个公开数据集上的对比结果 

总体而言，本文提出的两种方法均 比PBM 有更好的表 

现 ，不仅易于实施，而且易于解释。PBM独立地评估基因的 

重要性 ，没有考虑到基因间的关联性。而 FBM 和 ABM 通过 

树结构评估基因的重要性，在建树的过程中综合考虑了基因 

间的关联性，以所有树 的统计特征作为最终的评判。此外， 

FBM和 ABM均比PBM 高效，而且分类性能也优于 PBM。 

3．4 与其他基因选择算法的比较 

为了进一步阐述本文出提的两种基 因选择方法 的优越 

性 ，将 FBM 和 ABM 分别与 rnRMRc”]、ECRPc ]、RBFc ]、 

Reliefc ]、ACAE。叩等方法进行比较 ，它们都是最具代表性的 

基因选择方法。mRMRc” 和 ECRP[ ]分别是 由 Chris Ding 

等人和 Hojin Moon等人提出的。其 中，mRMR选择与类标 

签有较大相关度而与已选择的基因有较小冗余度的基因； 

ECRP则是一种集成基因选择法 ，它从原始空间中随机抽取 

大量基因子集，然后在这些基因子集上建立分类器，并通过大 

多数投票法进行整合。 

在下面的实验中，为了公平全面起见 ，对于 FBM、ABM、 

mRMR[”]和ECRP[ ]中的每种基因选择方法都选择相同数 

量的基因；同时，在已选定的基因子集上，分别采用贝叶斯算 

法(NaJ[ve Bayes，NBC)和 k近邻算法(k-nearest—neighbor， 

kNN)来建立分类器。实验中，kNN 中的 志取值为 3，简记为 

kNN。此外，采用最受欢迎的交叉验证来评估各种基因选择法 

的表现，实验 中分别验证 了五折交叉验证(5-fold eross-vali- 

dation，5-fold)和十折交叉验证 (10-fold cross—validation，10- 

fold)。 



 

表 2概括了 4种不同的基因选择法以 kNN为分类器时 

的分类误差，并分别采用 5-fold和 10一fold作为评估的标准。 

从表中可以看出，无论是以 5-fold为评估标准还是以 10一fold 

为评估 标 准，FBM 和 ABM 两 种 基 因选 择 方法 在 Colon 

Cancer~据集上的表现均优于其他两种方法；而在 Leukemia 

数据集上 ，虽然 FBM 和 ABM 的表现次于 mRMR，但是远优 

于 ECRP。对于以 NBC为分类器的情况，可得 出同样的结 

论 。 

表 2 4种基因选择法在两个数据集上 5-fold和 10～fold验证后的分类误差(kNN为分类器) 

在文献[19]中，以 NBC作为分类器的 RBF选择法在数 

据集 Colon Cancer和 Leukemia上 的分类 准 确率 分别 为 

88．71 和 98．61 (其所选择的基因个数分别为 4和16)，同 

时 Relief相应的准确率分别为 85．48 和 97．22 。FBM 在 

数据集 Co lon Cancer和 Leukemia上分别得到了 72．58 和 

97．22 的准确率，ABM 得到了 88．71 和 95．83 的准确 

率。Au等人[2oj提出的基于属性聚类的基因选择算法 (ACA) 

也以NBC为分类器，在数据集 Colon Cancer和 Leukemia上 

分别选取前 7个和前 5O个基因时，其分类误差分别为 35． 

5 和 38．2％，均高于本文所提方法的误差 ：FAM 的误差分 

别为 17．74％和4．17％，ABM 的分类误差分别为12．9O 和 

4．17 。Yang等人[2 ]采用 kNN作为分类器，在数据集 Leu— 

kemia选取前 3O个基因时，其分类误差为 5．6％，而 FAM 和 

ABM的分类误差均为 5．56％。此外，以 kNN作为分类器 

时，FAM 和 ABM 在两个数据集上的表现也均优于ACA。 

结束语 受到随机森林 自带的特征重要性评估方法的启 

发 ，本文提出了两种基于树结构的方法应用于癌症诊断中的 

基因选择问题。在两个公开数据集上的检验结果表明，提出 

的方法优于随机森林自带的特征重要性评估方法；与重要的 

基因选择方法 mRMR、ECRP、RBF、Relief和 ACA等相比，提 

出的算法也具有优势。因此，本文提出的新算法对于选择癌 

症相关基因、实现癌症诊断具有一定的实际意义。 
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