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基于相交邻域粗糙集的基因微阵列数据分类 

孟 军 李 锐 郝 涵 

(大连理工大学计算机科学与技术学院 大连 116024) 

摘 要 在对基因微阵列数据的特征选择和分类的研究中，粗糙集理论是一个可以消除冗余基因的有效工具。但是 

传统的粗糙集模型不能很好地处理连续型数值数据，而离散化方法可能会导致信息的丢失。为此，提出了一种基于相 

交邻域粗糙集模型的属性约简算法，即将传统粗糙集中的距 离邻域扩展为相交邻域，采用基于集合的方式来定义近 

似，以此构建粗糙集模型。在癌症数据集上进行实验，结果表明基于集合近似和相交邻域的粗糙集模型可以取得较好 

的分类效果，并且通过对选择出的基 因进行 GO术语分析 ，进一步证明了该模型的有效性。 
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Abstract In the research of gene microarray data classification and feature selection，rough set theory is an effective 

tool，as it can eliminate redundant genes．However a drawback in traditiona1 rough set is that it cannot handle with con— 

tinuous numeric data wel1．and discretization method may lead to the lOSS of information．We proposed an attribute re— 

duction algorithm based on intersecting neighborhood rough set，extended the distance neighborhood tO intersecting 

neighborhood and employed the definition of approximation based on set，to build the rough set mode1．Experimental re— 

suits on three cancer data sets show that the rough set model based on the set approximate and intersecting neighbor— 

hood is effective and efficient．Meanwhile，the analysis of GO  term s on selected genes further proves the validity of the 

mode1． 
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1 引言 

随着微阵列和高通量技术的发展，研究者们得到了海量 

的基因表达数据。如何对这些数据进行分析，从中挖掘出有 

价值的知识，是生物信息学的一个研究热点[1 ]。 

在对基因表达数据的分类研究中发现 ，简单地使用统计 

学和机器学习的方法 ，不能达到很好的分类效果，并且由于微 

阵列数据的高维度和小样本的特点，采用传统的方法对其进 

行分类会出现训练时间长和分类准确率偏低等不足。为了解 

决这些问题，需要对传统的方法进行适当的加工与处理，以适 

应这种特点 。 

人们发现，在微阵列数据中有很大一部分基因，对其分类 

是没有意义的，因此选择合适的基因用于分类是一个关键的 

问题。基因选择也即特征选择的方法可以分为两大类 ：Filter 

方法和 Wrapper方法。其中 Filter方法独立于所选择的分类 

器，它是通过某种标准或者统计检验的方法，将基因进行排 

序 ，进而选择相应的基因_3]。这种方法的计算速度很快，使得 

它适用于处理高维度的数据，但是 Filter方法与分类器无关， 

因此筛选出的基因并不真正适用 于该分类器。而 Wrapper 

方法与具体的学习算法有关，它通过搜索优化算法来为分类 

方法找到一个合适的基因子集l-4]，因而在大多数情况下， 

Wrapper方法的性能要优于 Filterc 。但是其在计算方面花 

费的代价更高；另外，该方法由于不是直接基于基因表达值的 

差异，因此所选出的基因可能不具有明确的生物学意义。 

然而，经过Filter和Wrapper方法的处理，仍然会存在冗 

余的信息，因为在相似生物通路下的基因有相近的得分[7]。 

粗糙集理论可以用来消除这些冗余信息_8]，它是一种处理不 

精确、不一致、不完备等数据信息的数学方法 ，已经被应用于 

模糊模型 的结构辨 识、微 阵列数据 特征选择 和分类等领 

域Ig 。给定一个具有离散属性值的数据集 ，使用粗糙集理 

论可以从原始的属性中选取一个子集，并且使信息损失降至 

最低。 

属性离散化是粗糙集的一个重要研究方向。现实生活中 

的数据一般都是连续型的，但传统的粗糙集模型只能处理离 

散形式的数据，有很大的局限性。所以在属性约简之前，需要 

对基因进行离散化，但这可能会导致信息丢失。为 了弥补传 
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统粗糙集模型不能直接操作数据值的不足，胡清华等人[” 利 

用粒计算中的邻域，将粗糙集中的等价关系扩展为邻域关系， 

建立邻域粗糙集模型。在此模型的基础上，人们相继提出了 

一 系列的属性约简方法，以直接 用于处 理数值 型数据 ，如 

2012年闵帆等人提出通过误差范围来构建邻域粗糙集_19]。 

本文依据基因微阵列数据的特点 ，提出基于相交邻域的 

粗糙集模型，给出一种基于正域的、满足向前删除策略的基因 

选择方法，用于处理基因微阵列数据的基因选择与分类问题。 

通过在癌症基因数据集上的实验，分析在不同近似方法、邻域 

构建方式下特征提取的不同情况，比较不同方法的分类效果 

及各自适应的数据集。 

2 问题定义及描述 

2．1 粗糙集理论 

粗糙集理论于1982年由波兰数学家 Pawlak提出，它的 

主要思想是在保持数据分类能力不变的前提下 ，对数据进行 

属性约简、特征提取等操作。在该理论中，用于分类或属性约 

简的数据集可以用决策表的形式表示 ，具体 的相关定义如 

下 。 

定义 1 给定一个决策表 DT=(U，A—CUD，{ }， 

) ∈ ，其中U为非空有限对象集合，称为论域；C和D 为两 

个非空有限集 ，分别代表条件属性集和决策属性集 ，并且满足 

cUD=A；V是所有属性的值域集合， — U ， 表示属 

性 a的值域集合；厂是所有属性的信息函数，厂一 U f。，其中， 

．厂口表示从 U到 V(f的映射。 

定义 2 如果对象 z， 在属性 口上的取值相等，即 (z)一 

( )，则称 z和 在属性a上是不可分辨的，属性子集B A 

在U上的不可分辨关系定义为： 

IND(B)一{( ， )∈U×Ul V6∈B， (z)一 ( )}(1) 

这种关系是一种等价关系，且满足 jND(B) n ∈eIND 

(6)。式(1)表示等价关系 B将 U划分的等价类集合。 

定义 3 对于任一对象子集 X U和属性子集R C，X 

的下近似和上近似分别定义如下： 

R(X)一{ ∈Ul ]R X} (2) 

R(x)={：rEUl[z n x≠D} 

也可定义为： 

力不变的前提下，尽可能地除去冗余的信息。具体可分为相 

对约简和绝对约简l_1 。 

定义 4 给定一个决策表 DT一(U，A—CU D，{ }， 

)。EA，对于Va∈R C，若 IND(R)一IND(R一{a})，则称 

a为R中不必要的，否则就为必要的。若每个 a都是 R 中必 

要的，则称 R为独立的，否则称为依赖的。 

定义 5 对于一个决策表 DT=(U，A—CU D，{ }， 

) ∈ ，决策属性 D将 U划分成 S个等价类，令属性 子集 

Rc_C，决策属性 D的R正域定义为： 
S 

POSR(D)一U R(D ) 
i一 1 一  

(9) 

定义 6 对于VⅡ∈R C，若 POSR一㈨(D)一P (D)， 

则称口为R中相对D不必要的，否则称n为R 中相对D必要 

的。若对于所有的 n∈R都为R中相对 D必要的，则称 R为 

相对D独立的。 

定义 7 若 R是相对 D独立的，并且 P0 (D)=POSc 

(D)，则称 R为 C的一个相对于 D 的约简，简称相对约简。 

对于属性子集 R，若 R是独立的，且 IND(R)一IND(C)，则 

称 R为 C的一个绝对约简。 

2．3 基于相容关系的粗糙集模型 

等价关系约束下的经典粗糙集模型只能处理离散化形式 

的数据，具有明显的局限性。基于相容关系的粗糙集模型，可 

以方便地处理数值型数据。对粗糙集模型进行扩展 ，提出了 

基于相交邻域的粗糙集模型。 

定义 8 给定论域 U和其上的相容关系 T，对于 V ∈ 

U，关联一个在 ，，上与 有关的对象 的集合N ( )： 

Nr( )一{ l(z， )∈T且 ∈U} (10) 

称 M (z)为对象 z在 U上关系 T 的邻域，映射 T： — 

Nr(z)叫做相容邻域系统[1 。 

定义 9 给定二元组 K：(U， )，其中 由一个或多个相 

容关系构成。若 是一个相容关系，那么 K为相容近似空 

间；若 a由多个相容关系构成，那么 K为相容知识库l_1 。在 

关系子集 上的二元关系用 表示： 

一 {(z，3，)I( ，3，)∈U×U，VTE口且3C∈N-r( )}(11) 

定义 10 对象 在关系集 上的最近邻元素集合定义 

R(x)一U{[ EU／Rl[z x} (4) 

R(x)=U{[ ]R EU／RI[ ]R nX≠D) (5) 

在等价关系下，上述两种定义方式是等价的，第一种是基 

于点的近似；第二种是基于集合的近似。集合 X的正域、负 

域和边界域分别定义如下： 

POSR(x)一垦(x) (6) 

NEC (X)一U—R(X) (7) 

BNDR(X)一R(X)一R(X) (8) 

POSR(X)是根据 R判定一定属于 X 的U 中对象 的集 

合 ；NE (X)是根据 R判定一定不属于 X 的U中对象的集 

合 ；BNDR(X)是不能确定是属于 X还是属于X 的补的对象 

集。 

2．2 基于粗糙集的属性约简 

基因选择是一个属性约简的过程，即在保证数据分类能 
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NB(z)一{ I(z， )∈ 且 ∈U} (12) 

K一(U， )是一个相容知识库且 p-----~，对于 VX U，其 

下、上近似分别用 (X)和J9(X)表示，基于点的近似定义为： 

口(X)一{zIN (z) X且 ∈U} (13) 

(x)一{zI (z)nx≠ 且 xEU} (14) 

基于集合的近似定义为： 

(X)一U{ (z)l ( ) X且,37∈U} (15) 

(X)一U{N ( )I ( )nx≠ 且 xEU} (16) 

在等价关系下，两种近似定义方式的结果相同；而在相容 

关系下，基于集合的下近似定义优于基于点的下近似定义。 

3 基于相交邻域粗糙集模型的基因选择 

通过相交邻域粗糙集模型的构建，提出基因选择方法的 

具体架构以及基于向前删除策略的基因选择方法。 



3．1 秩和检测 

微阵列数据的维度一般都在数千甚至上万以上，直接对 

原始数据进行基因选择代价很高，因此首先需要进行基因初 

选。主要的思想是通过某种标准来衡量每个基因的分类能 

力，按照计算得出的值进行排序 ，选择前 个基因。常用的方 

法有 T_检测、Relief-检测和 Wilcoxon秩和检测等[2 ]。由于 

前两者都要求数据满足高斯分布的条件 ，否则会出现基因的 

排序结果与基因对样本的真实分类能力的排序不一致等问 

题，而秩和检测是一个不需要参数的假设检验方法，因此本文 

采用 Wilcoxon秩和检测进行基因的初选。 

秩和检测的目标是比较两个样本间的差异，它的基本思 

想是：若两个样本的容量满足 。≤；r／z，首先将两个样本的数 

据混在一起，然后按照数据从小到大的顺序，为每一个数据编 

秩次，最小的数据秩为 1，最大的数据秩为 n +nz。如果两个 

样本的秩次和相等或接近，那么两个样本无较大差别 ；如果两 

个样本的秩次和相差较大，那么两个样本的水平差异较大。 

设{z l 一1，2，⋯， }和{Y li一1，2，⋯， z}是两个独立 的随 

机样本集，令U表示为所有Y观察值大于-z观察值的个数， 

当 ， z均大于 1O时，检测量定义如下： 

z=(u一 ：／2)／v／ F ～N(o，1)(17) 

得出每个基因的Z值以后，再计算其相应的 P值 ，按照 P 

值由大到小排序，选择前 个基因。 

3．2 相交邻域的定义 

在获取对象邻域的过程中，根据何种度量方式计算对象 

间的相似程度是至关重要的因素，处理实数类型数据时最常 

用的是欧氏距离。给定一个决策表 DT=(U，CUD，{ }， 

)。∈c，任意两点 ，yEU在特征子集R C上的欧氏距离定 

义为： 

A(x，Y，R)一 ／ ( (z)一 ( ))。 (18) 

在特征子集R中，根据欧氏距离构建对象z的邻域有两 

种方法： 

(1)利用欧氏距离计算出 与 U中其它对象之间的几何 

距离，将距离小于所给阈值的对象放入z的邻域中； 

(2)对每一维分别利用欧氏距离计算 z的邻域，将 在 

所有维上的邻域相交构成 的邻域。 

其中，前者称为距离邻域，只需要设定一个适 当的阈值， 

是目前常用的邻域构造方法 ；后者即是本文提出的相交邻域， 

需要针对每一维给出适当的阈值，用于构建实数型数据对象 

邻域。对于任意 z∈U和R C，z在U上由特征子集R限定 

的距离邻域定义为 ： 

N食( )={YlY∈U，A(x，Y，R)≤ } (19) 

其中， O，是给定的阈值。在特征子集 R中，所有对象及其 

邻域可以构建一个关系矩阵T一( ) × ，该矩阵满足自反性 

和对称性，是一个相容关系。 在 U上由特征子集R限定的 

相交邻域定义为： 

( )一n{YfyEU，A(x，Y，{n})≤&且a∈R，＆∈ } 

(20) 

其中， ∈ 是在属性n上的阈值 ， 是特征子集R 中每个 

属性的阈值集合。同上，利用相交邻域构建对象的邻域 ，也可 

形成一个相容关系。 

在进行基因选择的过程中距离邻域的获取方式会在一定 

程度上影响不 同基因间的相互作用，而有些基因在共同作用 

时可能会对分类产生负面的效果 。当两个基因的阈值取值相 

同时，距离邻域可能会忽视一些原本与 相似的对象。当设 

定两个不同的阈值时，相交邻域的度量方式更加灵活。因此， 

传统的基于欧氏距离的距离邻域并不一定是最好的选择，本 

文为每一个维度指定一个阈值，来计算对象的相交邻域。但 

是，要对每一个基因取一个合适的阈值 ，需要一个复杂的参数 

优化的过程，并结合一定的生物学知识，所以本文对所有维度 

的阈值取相同的值，后续将深入研究。 

3．3 基于相交邻域粗糙集模型的基因选择算法 

本文提出基于相交邻域粗糙集模型的基因选择算法，利 

用集合近似定义，采用向前删除搜索策略。具体的步骤如下： 

(1)首先利用秩和检测将所有基因排序，选择前 300个基 

因 ； 

(2)采用基于相交邻域粗糙集模型的属性约简算法进行 

基因选择，获得不同阈值下的基因子集； 

(3)利用分类器获得每组基因的最高分类准确率； 

(4)根据每组基因的分类准确率排序，得到前 1o组基因 

作为最终结果。 

基于相交邻域粗糙集模型的基因选择具体算法如下： 

输入 ：DT=(U，A—CUD，{va}，f ) ∈A 

输出：DT的一个约简B 

Begin 

(1){Nc(x)【x6U }；／／计算所有对象在 C上的邻域集合 

(2)U／IND(D)一(D ”，Di，⋯，Ds)；／／获得决策属性形成的等价类 

(3) POSc(D)一getPRegi0n(C，U／IND(D))，B—C； 

(4) for each aEC 

(5) POSB—l al(D)一getPRegion(B--{a}，U／IND(D))； 

(6) if POSB { )(D)一POSc(D)then 

(7) B=B--{a)； 

End 

其中，getPRegion是计算新属性集下的决策正域的方法， 

详细描述如下： 

输入：属性集 B及决策属性等价类 U／IND(D) 

输出：POSB(D) 

getPRegion() 

Begin 

(1){NB(x)lxEU )； ／／计算所有对象在属性集 B上的邻域 

(2) for each Di∈U／IND(D) 

(3) for each x6 U 

(4) if NB(x) Di then 

(5) POSB(Di)一POSB(Dj)UNB(x)； 

(6) POSB(D)一POSB(D)UPOSB(Di)；／／正域合并 

End 

该属性约简算法的时间复杂度为 0(1 Cl l Ul )，与目前 

大多数基于粗糙集模型的基因选择算法时间复杂度相同。其 

中，POSB(D)的计算方式是影响算法结果的核心因素。 

4 实验结果与分析 

4．1 数据集及实验方法 

本文利用 3个常用的癌症 数据集 Colon、Leukemia和 

Lung进行实验验证，分别从 http：／／www．broad institute． 

org／cgi-bin／cancer／datasets．cgi，http t} n ．datatang．com／ 

data~17097和 http：／／www．datatang．com／data／17103处下 

载。数据集性质如表 1所列。 
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表 1 数据集性质 

数据集 基因数 样本数 类 1个数 类2个数 

Colon 2000 62 40 22 

Leukemia 7129 72 47 25 

Lung 12533 181 150 31 

采用 4种方法进行了实验，分别是基于点近似和距离邻 

域的、基于点近似和相交邻域 的、基于集合近似和距离邻域 

的、基于集合近似和相交邻域的4种粗糙集模型。为了后续 

表示方便，在这里分别将 4种模型标记为 ： 

Appl
— Neighborl：基于点近似和距离邻域； 

Appl
— Neighbor2：基于点近似和相交邻域； 

App2
一 Neighbor1：基于集合近似和距离邻域； 

App2
一 Neighbor2：基于集合近似和相交邻域。 

由于得到的基因子集与设定的阈值有关，因此令 取值 

范围为 0．01到 1，以步长 0．01递增，可以获得 100组基因子 

集 。分别利用 CA．5、KNN和 SVM分类器进行缺一验证，根 

据各个分类器的准确率，选择排序靠前且子集中基因个数少 

于 1O的作为最终结果。 

4．2 实验结果及 GO术语分析 

本文所有实验是在Windows 7系统、2．19GHz酷睿处理 

器和 2G内存环境下进行的。结果如表 2一表 4所列，Acc．为 

其相应的准确率( )，括号 内数字 Num表示所选基 因的个 

数 ，这里的准确率和基因个数是所选 1O组基因的平均数。 

表 2 Colon数据集在 3种分类器下的分类准确率及基因个数 

表3 Leukemia数据集在3种分类器下的分类准确率及基因个数 

表 4 Lung数据集在 3种分类器下的分类准确率及基因个数 

表 2中，基于距离邻域方法的分类准确率要高于基于相 

交邻域的方法 ，而基于集合近似和点近似的方法分类效果差 

别不大。表 3中，基于集合近似的方法要优于点近似的方法 ， 

基于相交邻域的分类模型在这个数据集上的表现更好。表 4 

中，基于集合近似的方法的表现略优于点近似的方法 ，基于距 

离邻域和相交邻域的分类模型在这里都获得了较高的分类准 

确率。另外，可以看到 3种分类算法下的准确率没有太大的 

差别，也说明了该方法具有较强的鲁棒性 。 

以Leukemia数据集为例，4种方法的分类准确率的比较 

如图 1所示。 
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图 1 Leukemia数据集上的分类准确率比较 

总体来看，基于集合近似的粗糙集模型的分类效果要优 

于基于点近似的粗糙集模型 ，而基于距离邻域和相交邻域的 

粗糙集模型有着各自较适应的数据集，这也应证了上文提到 

的有些基因数据集并不适用于传统的欧氏距离度量方法。 

为了进一步验证本文所提出方法的有效性，对实验所筛 

选出的基因通过 GO术语进行生物学 的分析，这里选取的是 

在阈值 —0．14条件下 (在这个阈值下，选 出的基因个数较 

少，且取得了很高的分类准确率)、Leukemia数据集得到的基 

因选择结果，如表 5所列。 

表 5 Leukemia数据集的基因功能注释 

从表 5不难看出，基因M23197与细胞的黏附、增殖和细 

胞间的信号相关[1 ，基 因 M31523与 B细胞的生物过程相 

关[“]，基因 M92287与细胞的分类和 T细胞的增殖相关[j ， 

而 Ml1722则与 DNA的结合与修正有关系l1 。这说明本文 

提出的方法所选择的基因同其导致的癌症疾病有密切的关 

联，进一步证明了本方法的有效性。 

结束语 本文提出了基于相交邻域的粗糙集模型，可以 

很好地对非球型结构分布数据集进行直接处理，相交邻域的 

每一个属性都可以有不同的阈值，所以它比距离邻域更灵活 

地适用于各种结构的数据集；并结合基于向前删除策略的属 

性约简算法，应用于基因选择问题。在 Colon、Leukemia和 

Lung数据集上进行实验，仅利用筛选出的不到 1O个基因，就 

获得了较高的分类准确率。除此之外，实验结果表明，基于集 

合近似的粗糙集比基于点近似的模型可以取得更好的效果； 

(下转第 66页) 



 

2002：79—86 

f,15]徐琳宏，林鸿飞，杨志豪．基于语义理解的文本倾向性识别机制 

_J]．中文信息学报，2007，21(1)：96—100 

Xu L H，Lin H F，Yang Z H．Text Orientation Identification 

Based on Semantic Comprehension口]．Journal of Chinese Infor— 

mation Processing，2007，21(1)：96—100 

[16]唐慧丰，谭松波，程学旗．基于监督学习的中文情感分类技术比 

较研究口]．中文信息学报，2007，21(6)：88—94 

Tang H F，Tan S B，Cheng X Q Research on Sentiment Classifi— 

cation of Chinese Reviews Ba sed on Supervised M achine Learn— 

ing Techniques[J]．Journal of Chinese Information Processing， 

2007，21(6)：88—94 

[17]Liu Bing，Hu Min-qing，Cheng Jun-sheng．Opinion Observer： 

Analyzing and Comparing Opinions on the web[C] ，the 14th 

International Conference on World Wide Web．Chiba，Japan， 

2005：342—351 

[18]周城，葛斌，唐九阳，等．基于相关性和冗余度的联合特征选择方 

法口]．计算机科学 ，2012，39(4)：181—184 

Zhou C，Ge B，Tang J Y，et a1．Joint Feature Selection Method 

Based on Relevance and Redundancy[J]．2012，39(4)：181—184 

[19]情 感评 论 语料 [EB／OL]．http：／／ searchforum．org．cn／ 

tansongbo／senti— corpus．jsp 

Semantic Comment Corpus[EB／OL]．httpt|} n ．searchfo— 

FUlT~org．cn／tansongb0／senti—corpus．jsp 

[2o]张启蕊，董守斌，张凌．文本分类的性能评估指标IJ]．广西师范 

大学学报：自然科学版，2007，25(2)：119—122 

Zhang Q R，Dong S B，Zhang L．Performance Evaluation Metric 

for Text Classifiersf,J~．Journal of Guangxi Normal University： 

Natural Seience Edition，2007，25(2)：119—122 

[21]王卫玲，刘培玉，初建崇．一种改进的基于条件互信息的特征选 

择算法[J]．计算机应用，2007，27(2)：433—435 

Wang W L，Liu P Y，Chu J C．Improved feature selection algo— 

rithm with conditional mutual information[J]．Journal of COrn— 

puter Applications，2007，27(2)：433—435 

[22]Platt J C．Fast Training of Support Vector Machines Using Se— 

quential Minimal Optimization f,M]，f Schoelkopf B，Burges C， 

Smola A．Advances in Kernel Methods．Cambridge，USA：MIT 

Press。1999：185—208 

(上接 第 4O页) 

并且，不是所有基因微阵列数据都适用于距离邻域的粗糙集 

模型，有些数据集在相交邻域下的分类效果更加出色。另外， 

如何对每一个基因设定一个合适的阈值 ，以及相容关系粗糙 

集与其它生物知识的结合应用，将是今后的研究重点。 
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