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一 种基于互信息的模糊粗糙分类特征基因快速选取方法 
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摘 要 依据基因表达谱建立有效肿瘤分类模型的关键在于准确找出决定样本类别的一组特征基因。粗糙集理论已 

成功应用于肿瘤分类特征基因选取中。然而，粗糙集方法处理连续值的基因表达谱数据集所必需的离散化过程会使 

得部分信息丢失，对所选取的特征基 因的分类精度造成一定影响。因此，曾提 出基于互信息的模糊粗糙集基因表达谱 

数据集特征基因的选取算法。然而，该算法计算代价较高，当所选取的基因数较多时难以实现 为此，对该算法进行 

了改进，从最大相关性和最重要性(最小冗余)两方面对互信息进行了近似替代计算，大大降低了算法的复杂度，提高 

了算法的效率。以急性白血病亚型(1eukemia)、直肠癌(colon)和乳腺癌(Breast)分类特征基 因选取为例进行实验，然 

后分剐采用 1NN和 SVM 分类器进行特征基因分类精度检验，结果证实了新方法的可行性和有效性。 
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Abstract Feature selection is an essential step to perform cancer classification with DNA mi croarrays．Rough set theory 

has already been successfully applied to gene selection．To avoid losing information by discretization of continuous gene 

expression data in rough set theory。the theory of fuzzy rough sets is applied to gene selection．A fuzzy rough attribute 

reduction algorithm based on mutual information was proposed and applied to gene selection． The cost of computation of 

the algorithm  is too high to be carried Out if the number of the selected genes is large．This paper raised an approximate 

replacement of computation of the mutual information，from both maximum relevance and maximum significance．The 

novel method improves the efficiency and decreases the complexity．Extensive experiments were conducted on three pub- 

lic gene expression datasets．The experimental results confirm the efficiency and ef{ectiveness of the algorithm． 
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1 引言 

近年来，随着肿瘤基因表达谱技术的出现，肿瘤学的研究 

进入了一个全新的阶段。通过 DNA芯片可以在一次实验中 

同时获得组织样本中成千上万个基因的表达水平，即肿瘤基 

因表达谱_13。如何对肿瘤基因表达谱进行有效的分析，挖掘 

和发现其中蕴含的信息和知识，是当前生物信息学研究的重 

点课题[2， 。肿瘤基因表达谱数据的一个显著特点是样本维 

数过高，每个样本都记录了组织细胞中所有可测基因的表达 

水平，而实际上只有少数基因才真正同样本分类有关，这些基 

因被称为分类特征基因。分类特征基因选取问题是肿瘤基因 

表达谱分析研究的核心内容，是建立有效分类模型的关键所 

在 ，同时也是发现肿瘤分类与分型的基因标记物及药物治疗 

潜在靶点的重要手段。 

目前已有很多学者针对分类特征基因选取问题进行了研 

究[4_”]，然而如何在表达谱成千上万个基因中有效地选出样 

本的分类特征基因，一直是肿瘤基因表达谱分析中的难点所 

在，仍有待深入研究。在模式识别中，基因通常被认为是特 

征，分类特征基因选取问题即为特征选择问题。特征选择方 

法一般分为 3大类：过滤式(H1ter)、封装式(Wrapper)和嵌入 

式(Embedded)[1 。过滤法与分类算法相互独立，其时间复 

杂度低，但没有考虑特征集与分类算法之间的关联和相互影 
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响，因此精度不高。经典的过滤法包括 Fisher RatioL1 、互信 

息 1 、Mahalan0bis嘲 和 t值过滤[ ]等。封装法则直接利用 

分类算法的训练准确率评估特征子集，因此可对不同的分类 

器选出最适应的近似最优的特征子集，但其计算量很大，在高 

维、高噪的数据中容易产生过拟合现象。嵌入式方法将特征 

选择算法本身作为组成部分嵌入到学习算法中，特征选择过 

程通过向逻辑公式表达式中加减特征来实现，其时间复杂度 

较低，但准确性不高。最典型的有决策树算法，如 Quinlan的 

ID3和 C4．5[17’他]以及 Breiman的 T算法。 

基于封装法的分类特征基因选择方法可选择对于分类来 

说重要的基因组合，而不仅是对单个基因重要性进行排序选 

择。微阵列数据的特征高维性，使得用穷尽法从所有特征组 

合中找到最优组合成为NP难题。因此，所有的封装法都是 

指定分类器，以启发式算法逼近分类误差最小解来寻找优化 

的特征集合。从理论上讲，封装法能够提供比过滤法更好的 

分类精度L1 。2002年 Guyon等人结合支持向量机和递归特 

征消除方法提出的SVM-RFE方法在白血病和结肠癌数据的 

应用中取得了良好的基因选择效果L2”。粗糙集理论[2z]作为 

一 种新的软计算方法，能有效地分析和处理各种不精确、不一 

致、不完整的数据，通过属性约简方法能提取出与分类相关的 

特征子集。近年来，粗糙集理论凭借自己的独特优势，开始逐 

渐应用到生物信息学领域中[2。3，在肿瘤分类特征基因选取方 

面取得了一些较好的结果[2 ～83。然而，粗糙集处理的是离散 

化的数据，基因表达谱数据集却往往都是连续的。一种方法 

是将基因表达谱数据集先进行离散化E。蚺 ，但离散化过程必 

定会造成某种程度的信息损失。而模糊粗糙集[32]结合了模 

糊集[。。 和粗糙集[ ]两种理论的优点，将对等价类的精确划 

分转变为模糊划分，确定对象对每个模糊等价类的隶属度，从 

而避免了一定程度的信息丢失。利用模糊粗糙集方法对特征 

进行选取，能最大限度地保持原数据集的分类能力[3 。 。 

特征选择的目的是在保持尽可能多的类别信息条件下选 

取最小的特征子集。互信息可以很好地表示两个随机变量之 

间的相关性，并且对噪声数据具有很好的鲁棒性L3 。同时， 

互信息对分类器也具有很好的鲁棒性，理论上说，无论分类器 

如何，互信息方法均可以选择出最优的特征子集E403。目前， 

计算连续属性的互信息大多采用 Parzen窗密度估计方法。 

文献E343从信息论观点下的粗糙集引出信息论下的模糊粗糙 

集表示，为计算连续属性的互信息提供了一条新的思路。该 

文献还提出一种基于互信息的模糊粗糙集特征选择方法，并 

将其成功应用于分类特征基因提取中，然而当选择的基因较 

多的时候，每次计算互信息的代价很大。这些问题在实际应 

用中较为显著。假设每个基因平均模糊化产生c个类，选取 

d个基因，则计算一次互信息的复杂度为一。当模糊等价类 

的个数较多时，条件互信息将很难被正确计算。因此，尽管基 

于互信息的特征选择方法在选取较少的特征时是有效的，但 

当模糊等价类和所选取的特征个数较多时，该方法是不合适 

的。 

本文提出一种新的特征选择评判标准，并改进了文献 

E34]的算法，在3个常用的基因表达谱数据集急性自血病亚 

型(1eukemia)、直肠癌(colon)和乳腺癌(Breast)上分别进行了 

实验，将标准化、模糊化后的数据利用文献E343和本文提出的 

改进算法筛选出分类特征基因，然后采用 INN、SⅥ 作为分 

类器分别进行分类测试，给出了详细的实验结果。结果表明， 

改进后的算法与原方法相比，大大提高了时间效率，并且两种 

方法所选择出的特征子集在分类准确率上相差不大。 

本文第 2节简要介绍了信息观下的粗糙集和模糊粗糙集 

理论中一些必要的知识；第 3节介绍了文献／-34]提出的基于 

互信息的模糊粗糙集属性约简算法，在此基础上，分析了新的 

互信息特征选择评判标准，给出了改进后的算法；第4节给出 

了我们在常用基因数据集急性白血病亚型(1eukemia)、直肠 

癌(colon)和乳腺癌(Breast)上的实验结果，并作出了详细的 

分析。 

2 信息观下的粗糙集和模糊粗糙集 

1982年波兰数学家Pawlak提出的粗糙集理论是一种有 

效的、新的数据处理方法，粗糙集理论认为知识是一种分类能 

力，从而可以在保持知识分类能力的基础上对其进行约简。 

但Paw1ak对粗糙集的描述是建立在代数集合论上的，对于一 

些运算缺乏直观性，为此文献E413从信息论的角度对粗糙集 

做出了新的描述。 

2．1 粗糙集 

文献[-41]阐述了信息观点下的粗糙集理论，并且证明在 

一 致决策表的情况下与 Pawlak的代数观点下的粗糙集是等 

价的。 

定义1 E 设U为一个论域，P，Q为U上的两个等价关 

系(即知识)。P，Q在U上导出的划分分别为X，Y：X一{X1， 

X2，⋯， )，y一{Y1，Yz，⋯， }，则 P，Q在U的子集组成的 

一代数上定义的概率分布为： 

一 [p盏 美 ] 
= [ ] 

式 (x )一 ，州 '2’⋯，唧 ( )： ，j=l 2 ”， 

m；符号lEI表示集合 E的基数。则知识 P的熵 H(P)定义 

为： 

H(P)=一 ~p(XDlog2p(Xi) (1) 

知识Q相对于知识P的条件熵H(QIP)定义为： 

H(QIP)：一量p(Xi)量p( fx)logzp(Yj Ix) (2) 

利用上述知识表示方法，文献[42]提出了一种属性约简 

算法，该算法能在保持原数据集分类能力的基础上约简冗余 

的属性。但如上文所述，粗糙集处理的是离散化的数据，要处 

理属性值为连续值的基因表达谱数据集，必须先将数据离散 

化，这样就存在信息丢失。为此，我们提出用模糊粗糙集来处 

理连续属性值的基因表达谱数据集。 

2．2 模糊粗糙集 

模糊粗糙集理论是对粗糙集理论的推广，它将粗糙集中 

讨论的对象集合拓展为模糊集，并且将等价关系R转换为模 

糊等价关系研，扩大了粗糙集理论的应用范围，有着广泛的理 

论和应用价值。文献E343对模糊粗糙集在信息观下进行表 

示 。 

定义2 【厂是非空有限对象集合，U一{-2：1，zz，⋯，-TN)， 

模糊属性集 由一族模糊属性 { ， ，⋯， M， 卅 }组成， 
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其中D={ M十 }是模糊决策属性，其他为模糊条件属性 C； 

{ ， ，⋯， M)。每一个模糊属性可以将论域划分成 个 

模糊等价类，即 F(．Aj)={ ， ，⋯， }( =1，2，⋯，M+ 

1)，其中 (1≤ ≤Pi)为一模糊集。厂是一个u× 到属性 

值集合 上的一个映射，它表示每个对象在每个属性的每个 

模糊等价类上对应一个值，VE[0，1]。由这样的论域与模糊 

属性集构成的二维信息表S=(U，A=cUD， ， 为模糊决 

策表。 

定义 3 设模糊决策表 s一(U，A—CUD，V，．厂)，P，Q为 

模糊属性构成的模糊等价关系(也即知识)，U／IND(P)一 

{ ， 。，⋯， )，己，／IND(Q)一{ ， ，⋯， )，这里 V ∈ 

U／IND(P)， ∈U／IND(Q)都是论域u上的模糊集，知识P 

的熵定义为： 

H(P)=一 ∑p(Xf)logzp(X ) 

喜 。戤 (3) 
知识 Q相对于知识 P的条件熵 H(Q 4P)定义为： 

H(Qfp)----一葛p(豆)萎 ( f )log2p(~I-L) (4) 
其中，【，／IND(P)=(~U／IND(Aj}，乃 ∈P，【厂／jND(Q)= 

U／IND{乃}，乃∈Q，亍1O 一{ N V ∈ ，V ∈ ， 

n~y≠ }。此外， (·)为模糊集的隶属度 函数，且 

n n．_．n ( )一rnin{ 1(z)， (z)，⋯， ( )}， 是 U 

上的模糊集。 

将互信息的概念引入到模糊粗糙集中，用于度量模糊决 

策表中模糊属性的相对重要性。 

设模糊决策表s：(U， =cU D，V， ，研是模糊条件属 

性集合。那么，在规中添加一个模糊属性 之后互信息的 

增量为： 

J( U{ )；D)一I( ；D)一H(Dl 一H(DI U{ }) 

(5) 

定义4 设模糊决策表 S一(U，~=CUD，V，-厂)， 是模 

糊条件属性集合。则对于任意属性 ∈C一 的重要性 SGF 

(乃 ，研，D)定义为： 

SGF(~J，研，D)：j(研U{ )；D)--I(~；D) 

：H(DI 一H(DI U{ }) (6) 

若 研=D，则 SGF(~j， D)为 SGF( ，D)=H(D)一H 

(DI )=I( ；D)，即为模糊属性 与模糊决策属性D的 

互信息。SGF(~2， ，D)的值越大，说明在已知观的条件下， 

模糊属性 对于模糊决策属性D就越重要。 

3 改进的基于互信息的模糊粗糙集特征选择算法 

文献1-34~提出了一种基于互信息的模糊粗糙集特征选择 

方法，避免了粗糙集离散化方法带来的信息损失，具体算法如 

下 。 

3．1 基于互信息的模糊粗糙集特征选择算法 

基于互信息的模糊粗糙集特征选择算法是以bottom-up 

的方式求相对约简的。以空集为起点，依据上述定义的属性 

重要性，逐次选择最重要的属性添加到集合中，直到终止条件 

满足。 

算法 1 MIBAFRAR(Mutual Information-Based A1go— 

rithm for Fuzzy-Rough Attribute Reduction) 
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Step1 计算模糊决策表中条件属性 C与决策属性 D的互信息I(c；D)} 

Step2 令 研一 ，对条件属性集 C一规重复： 

Step2．1 对每个属性 ∈C一 ，计算条件互信息I( }DI∞ ； 

Step2．2 选择使条件互信息I( ；D1缈最大的属性，记作 (若同 

时有多个属性达到最大值，则从中选取一个相似类个数最少的属性作 

为 五j)；并且 骁U{五j}； 

Step2．3 若 I(C；D)=I(卿；D)，则终止；否则，转 Step2．1； 

Step3 最后得到的观就是条件属性 C相对于D的一个相对约简。 

属性即为特征，相对约简即为所选取的特征子集。寻找 

最小知识相对约简是 NP-hard问题，其复杂性主要是由模糊 

决策表中的属性组合引起的。对于 MIBAFRAR算法而言， 

在最坏情况下，每次所考虑的属性数依次为 ，住一l，⋯，l 

(n为模糊决策表的模糊条件属性数)，故总次数为 +(n一1) 

+⋯+1= ( +1)／2。 

因此，如果忽略对象数对计算时间的影响，那么，在最坏 

情况下，该算法能够在0( )时间复杂性内找到满意的约简。 

3．2 一种基于互信息的模糊粗糙集快速特征选取方法 

由于肿瘤基因表达谱数据的样本数较少，很难得到比较 

合理的模糊等价类；并且当已选择的基因较多的时候，每次计 

算互信息的代价很大。这些问题在实际应用中较为显著。如 

前文所述，假设每个基因平均模糊化产生c个类，选取d个基 

因，则计算一次互信息的复杂度为 。当模糊等价类的个数 

较多时，条件互信息将很难被正确计算。因此，尽管基于互信 

息的特征选择方法在选取较少的特征时是有效的，但当模糊 

等价类和所选取的特征个数较多时，该方法是不合适的。 

由于条件互信息的计算比较困难，为了使所选取的特征 

子集相对于决策具有最大的互信息，一种替代的方法是基于 

最大相关性的评价标准选取特征[4 。最大相关性是指采用 

所有选择的模糊属性 与模糊决策属性D的互信息的平均 

值近似表示所选取的特征子集相对于决策的互信息，即 

max R(观，D)，R一 ∑ I j；D) (7) 
I I ∈ 

基于最大相关性所选取的特征很可能具有很大的冗余 

性，即特征之间的相关性可能很高。当两个特征相互依赖的 

程度很高时，删除其中一个特征对其区分能力的影响不大。 

因此，添加以下最大重要性的条件来选取相互不相关的特征： 

max S(现，D)， 

s 两  (I ；Dl )+工 ；DI )} 

(8) 

结合以上两个约束条件，定义算子 (R，S)使得R和S 

同时达到最大化 ： 

max西(R，S)，雪=R+S (9) 

在实际应用中~43,44]，采用递增的搜索方法寻找根据 

(·)定义的近似最优的特征子集。给定特征子集 一 (已选 

出d一1个特征)，我们的目的就是在剩下的特征集{C一 

％一 }中选取第 d个特征(使得 (·)最大)，即满足以下条 

件 ： 

眦 x [f( ；D)+· ∑ r(乃；DI )] (10) 
d-：{C--0 —1} “ ∈ 

一

1 

根据上面的讨论，可以得到以下一些结论： 

i．仅最大化式(9)的第一项，即式(7)maxR( ，D)，只能 



达到最大相关性。式(7)没有考虑到特征之间产生的对目标 

类 D的共同作用。 

iL仅最大化式(9)的第二项，即式(8)max S( ，D)，等价 

于寻找互相独立的特征，不足以选出具有强区分能力的特征。 

iii．对比式(6)，式(10)可以避免计算多个特征下的条件 

互信息，仅需要计算两个特征相对于决策类D的互信息，可 

以很容易地得到结果并且使得结果更加精确，这也使得特征 

选择算法更加有效。 

算法2 基于互信息的模糊粗糙特征选择快速算法 

Stepl 令 观一0，对条件属性集 C一 重复： 

Step1．1 对每个属性 j∈c一研，及每个属性 五i∈骁，计算条件互 

信息之和 ∑ I( ；DI五 )]； 
五 ∈露 

Step1．2 选择使 I( ；D)+ I( ；DI五 )最大的属性，记 
u ∈翁 

作 (若同时有多个属性达到最大值，则从 中选取一个 

相似类个数最少的属性作为 Aj)； 

Step1．3 若 I(骁iD)一I(研U ；D)，则终止；否则，转 Step1．1， 

U{五j}。 

Step2 最后得到的 就是条件属性 C相对于D的一个相对约简。 

需要说明的是，文献E43]提出的mRMR算法通过最大化 

特征子集之间的相关性并且最小化其之间的冗余度来选取特 

征子集。然而，mRMR算法对冗余度的衡量并没有考虑到类 

标签 。而本文提出的相关性和重要性两个评价标准均基于类 

标签。因此，本文提出的算法比已有的rn】 MR方法具有更好 

的性能。文献[44]提出的MPdVIS算法是建立在代数集合论 

上的，对一些运算缺乏直观性，为此，本文从信息论的角度，结 

合模糊粗糙集提出一种基于互信息的模糊粗糙集快速特征提 

取方法。 

4 实验结果与分析 

4．1 肿瘤基因表达谱数据描述 

基因表达谱是指利用DNA芯片所测定的组织样本中基 

因的表达水平值。本文分析的对象是基因表达谱数据集分析 

中常用的两个数据集 Leukemia、Colon。LeukemiaE ]是Golub 

等人公布的急性白血病基因表达谱数据集，下载地址 http：／／ 

Ⅵ九 r broad．miL edu／cgi-bin／cancer／datasets．egi。该数据集 

共有 72个急性白血病样本，每个样本均含 7129个基因的表 

达数据。其中47个样本被诊断为急性淋巴性白血病(acute 

lymphoblastic leukemia， 6 )，25个被诊断为急性骨髓性白 

血病(acute myeloid leukemia，AML)。整个数据集被划分为 

训练集和测试集，如图 l所示。 

圈+因 
Training Sets Testiag Sets 

图1 急性白血病基因表达谱数据集 

直肠癌数据集(Colon Microarray)[ ]在 1999年由Alon 

描述和在网上提供下载，可从网站 http：／／mieroarray．prince— 

f0I1．edn／oneology／affydafa／inder~htm／下载。该数据集是在 

DNA Microarray数据中提取的。在提取数据之前，需要做前 

期处理，包括图象扫描、信噪对比、生物学意义上的归一化等 

等。我们用的数据中有 62个样本和2000个基因表达数据 

(62 tissuesX 2000 genes expression values)。在这 62个样本 

中有22个是正常人，标签为 Positive~40个是直肠癌病人，标 

签为Negative。我们的数据中有2000个基因表达数据。 

乳腺癌数据集(Breast)E 中包含 7129个基因表达数据 

和49个样本。这些样本中有 25个是正常的，标签为 posi— 

five，其余 24个样本属于乳腺癌病人，标签为 Negative。 

表 1 3个基因表达数据集的基本信息 

本文以急性白血病的亚型和是否患有直肠癌、乳腺癌的 

分类为例，对肿瘤基因表达谱数据进行分析。对基于互信息 

的模糊粗糙集属性约简算法(算法 1)与改进的快速算法(算 

法 2)进行比较，分析的目标是在提高时间效率的同时，找出 

决定样本类别的一组分类特征基因，实现对Leukemia数据集 

中舭 和 ALL两类样本、Colon数据集中Positive和 Nega— 

tive两类、Breast数据集中Positive和Negative两类样本的准 

确分类。 

4．2 实验过程 

本实验在 windows环境下采用 matlab编写 ，机器配置为 

CPU奔腾 Ⅳ 2．4OHz，1MB cache，2GB内存。 

4．2．1 标准化 

大量实验表明：基因表达数据在 log空间里满足正态分 

布。因此，先将基因表达矩阵中的元素进行对数转换，使其满 

足正态分布。通过式 =— ，卫 竺====分别对每 

丽  鱼‘锄一丑厂 

个基因的样本数据进行标准化，使每个基因上的样本满足均 

值为0、标准差为1的标准正态分布。 

4．2．2 t_检验(分类无关基 因的过滤) 

肿瘤基因表达谱数据集的一个显著特点是样本少、维数 

高，每个样本都记录了组织细胞中所有可测基因的表达水平。 

然而只有少数基因才包含了样本具体的类别信息，大部分基 

因与样本类别并不相关，其作为分类无关基因存在，被称为 

“无关基因”或“噪声基因”。 

尽管大多数过滤法选择出的特征不如封装法或嵌入式方 

法，但由于后者的极高计算量使得过滤法广泛地应用于特征 

选择问题的预处理过程。因此一般可以先对基因表达谱数据 

进行过滤。就模式识别而言，样本数据分布差异较大的属性 

(参数)提供较多的样本分类信息。所以本文采用 t-检验，先 

选取分布差异较大的前 200个基因，以提高实验的整体效率。 

4．2．3 模糊化 

如前文所述，对基因表达谱数据模糊化首先要对每个属 

性值聚类。本实验采用等频法，即根据预先设定的所需类别 

数k采用等频法将对象进行聚类。事实上，k的选取对实验 

结果影响较大，一般k的个数为2～8个较好。 

k设定之后，则需要确定每个对象对每个属性的每个区 

间的隶属度。本实验选取常用的三角隶属度函数确定每个对 

象对每个属性的每个类的隶属度。三角隶属度函数确定方法 

如下：选择每个对象对每个属性的每个类的平均值作为三角 
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隶属度函数每个等价类的最高点，即纵轴为1的点，再选择相 

邻两个类，即较小类的最大值和较大类的最小值的中点作为 

纵轴为0．5的点，构造三角函数；然后根据基因表达谱数据的 

取值确定每个样本属于某个属性的某个类的隶属度，最后得 

到一张模糊决策表。 

4．2．4 基于模糊粗糙集的基因选择 

经过上述方法得到模糊决策表后，就可采用基于互信息 

的模糊粗糙集基因选择算法从中选取出肿瘤分类特征基因。 

终止条件为误差不超过0．01。对 Leukemia(72个对象)数据 

集的训练集(38个样本)进行实验，模糊化区间数 k分别取 2， 

3，4，5，6，7，8，将原模糊粗糙集属性约简方法(算法 1)与改进 

后的方法(算法 2)分别进行基因选择，记录运行时间及所选 

取的基因，如图 2、图3所示。 

图 2 Leukemia数据集模糊化区间 图3 Leukemia数据集模糊化区 

数所对应选取的基因个数 间数选取基因所需时间 

由上图可看出，模糊化区间数与选取的基因个数无关 ，模 

糊化区间数越多，笛卡尔乘积对应的类也越多，但所需时间并 

非越多。对同一个算法来说，在选取基因数相同的条件下，一 

般随着模糊化区间数的增加，所需时间也增加。而选取 的基 

因数越多，一般所需时间越多。由上图可知，改进的算法所需 

的时间远低于原方法所需时间。 

将上述选取的基因分别用 1NN与SVM作分类器对 38 

个训练集进行训练，再将测试集的 34个样本进行测试，得到 

的平均分类准确率及基因选择所需的平均时间如图 4所示。 

蕴 ．． 属性平均时问提取(s) 

图4 leukemia数据集基因选择平均时间与分类准确率 

实验过程中发现，当k一4即模糊区间数为 4时，选取 

1NN作分类器的原方法和改进方法的分类准确率均为最高， 

分别为88．24 和 100 。当忌一2时，原方法选取的基因数 

为 3个，k=3时，原方法选取的基因数为 5个，k=4时，原方 

法选取的基因数为4个，但分类准确率均为 88．24 。此外， 

我们发现两种方法在 惫=7与忌=8时所选取的基因均一样， 

此时选用INN与 SVIV1分类器的分类准确率均不高。实验 

发现，随着模糊化区间数的变化，改进的方法所选取的前两个 

基因与原方法选取的前两个基因均相同。 
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表 2 k=4时原方法所选取的基因 

表3 一2时原方法选取的基因 

表 4 一4时改进的方法选取的基因 

表 5 一2时改进方法选取的基因 

选取的基因 描述 1NN分类准确率 

U82671 cds2 at 

X59405 at 

U12465 at 

HG2825一HT2949 at 

M55131 at 

HSP1-A gene extracted from Homo 

sapiens 

MCP Membrane cofactor protein 

muscle 
RPS11 R sornal Dr0tein sn 85．29 

RetTransformingC．v~le 

CFTR Cystic fibmsis conductance 

regulator 

将我们提出的两个算法(算法 1、算法 2)与粗糙集属性约 

简算法在leukemia(72个对象)、colon(62个对象)和 breast 

(49个对象)数据集上进行实验，采用“留一法”(1eave-one-out 

cross validation，L，0OCV)进行分类准确率统计，并将结果与 

未约简的数据集的分类准确率进行对比，结果见表 6。 

表 6 分类准确率 

表 7 对应方法名 

方法1 不进行属性约筒 

方法2 基于互信息的粗糙集方法 

方法3 基于互信患的模糊粗糙集方法(算法1) 

方法4 改进的互信患模糊粗糙集方法(算法2) 

4．2．5 分类结果与分析 

由图3和图4(a)可看出，改进的算法大大提高了原基于 

互信息的模糊粗糙集属性约简算法的效率，并且在 Leukemia 



数据集上所提取的基因在 1NN与 SVM作分类器时平均准 

确率与原方法相差不大。由于模糊化区间数选取对分类结果 

影响较大，实验表明当区间数为4时，两种方法的分类准确率 

均为最高，尤其是改进算法的分类准确率达到 100 。当区 

间数较多时，分类准确率下降。改进方法与原方法所选取的 

前两个基因均相同。 

理论上，未经过约简的基因分类能力强，准确率应该高。 

从实验结果看，若采用 1NN作分类器，未约简的Colon基因 

分类准确率比其它方法均高一些。但在其它数据集上，未约 

简的基因分类准确率 比其它方法略低，但相差不大，这可能是 

因为基因表达谱数据高于4O 的数据不是反映真实的值，是 

噪声数据。而无论是粗糙集方法还是模糊粗糙集方法，都对 

基因表达谱数据进行了基因选择，去除了噪声数据，所以比未 

约简数据的准确率高。由于模糊粗糙集方法对基因表达谱数 

据进行了模糊化处理，避免了粗糙集离散化过程 中的信息丢 

失，因此算法具有很强的鲁棒性，从而分类能力比粗糙集选取 

的基因组略强。 

由表 6可以看出，无论粗糙集方法还是模糊粗糙集方法 

提取的基因，都能够保持整个基因数据集的分类能力，并且在 

采用 SVM 作分类器时，在 Colon和 Breast数据集上粗糙集 

方法提取的基因分类精度略高于模糊粗糙集提取的基因组。 

改进后的方法所提取的基因组与原基于互信息的模糊粗 

糙集属性约简算法提取出的基因组相比，分类精度相差不大， 

采用 SVM作分类器时，在 Colon和 Breast数据集上经过改 

进的模糊粗糙集方法提取的基因均比原方法提取的基因分类 

准确率有所提高。 

对 Leukemia数据集来说，采用留一法的平均分类准确率 

比训练集(38个样本)训练后再用剩余 34个测试样本测试的 

分类准确率高。 

上述实验表明，无论粗糙集还是模糊粗糙集提取的基因， 

都能够保持整个基因数据集的分类能力，并且模糊粗糙集由 

于避免了粗糙集离散化过程的信息丢失，提取的特征基因分 

类精度优于粗糙集方法提取的基因。改进后的算法大大提高 

了基因选取的效率，并且所提取的基因组分类准确率与原方 

法提取的基因组分类准确率相差不大。尤其选用 SVM作分 

类器时，新方法提取的特征基因能得到比原方法提取的基因 

组更高的分类准确率。 

结束语 基于互信息的模糊粗糙集属性约简方法进行基 

因选择时避开了离散化过程，因此减少了信息损失，从而相对 

于基于粗糙集理论属性约简方法选择的基因有较好的准确 

率。然而，基于互信息的模糊粗糙集属性约简方法计算代价 

较高，当所选取的基因组个数较多时，该方法无法实现。因 

此，本文对互信息的计算从最大相关性与最大独立性两方面 

考虑，采用了近似替代的方法，大大减少了计算互信息的代 

价。实验结果表明了这一点，并且还表明新的基于互信息的 

模糊粗糙集属性约简方法选择出的基因与原方法得到的基因 

分类准确率大致相近，尤其选用 SVM作分类器时，分类准确 

率比未约简的数据集还高。这说明新方法具有较优的时空效 

率以及很好的抗噪性能。然而，属性模糊化过程中不同的隶 

属度函数的选择以及聚类方法的选择对约简结果具有一定的 

影响，实验中选取的隶属度函数不一定是最优的，这也是我们 

下一步要研究的问题。 
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