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基因表达数据在邻域关系中的特征选择
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摘　 要：基因特征选择是基因表达数据分析中的一种重要方法。 粗糙集是一种处理不确定性、不一致性、不精确性

数据的有效分类工具，其特点是保持基因表达数据集的分类能力不变，进行基因特征选择。 为了避免传统粗糙集特

征选择方法所必需的离散化过程带来的信息损失，将邻域粗糙集特征选择方法应用于基因的特征选取，提出了基于

邻域粗糙集的基因选择方法。 该方法从所有特征出发，根据特征重要度逐步删除冗余的特征，最后得到关键特征组

进行分类研究。 在 ２ 个标准的基因表达数据集上进行特征选取，并进行了分类实验，实验结果表明该方法是有效可

行的。
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　 　 美国人类基因组计划（ＨＧＰ）把基因组信息学

定义为：它是一个学科领域，包含着基因组信息的获

取、处理、存储、分配、分析和解释的所有方面。 基因

表达数据分析的对象是在不同条件下，全部或部分

基因的表达数据所构成的数据矩阵。 通过对该数据

矩阵的分析，可以回答一些生物学问题。 随着试验

技术及仪器的不断改进和基因组数据的急剧增长，
现代 ＤＮＡ 微阵列或芯片技术产生的各种基因表达

数据均规模庞大、内容复杂。 如何有效地分析利用

这些数据成为生物信息学中的挑战性课题。 在基因

表达数据分析中，基因的数目成千上万，但往往只是



很少一部分的关键基因影响样本的分类，其他的基

因往往是冗余的或者是不重要的。 在设计基因表达

数据分类器之前进行特征选择，可以有效降低分类

器的时间复杂度，提高分类精度。 目前最常用的基

因表达数据特征选择方法主要有 ２ 类：基于过滤算

法（ｆｉｌｔｅｒ）的选择方法［１］ 与基于 ｗｒａｐｐｅｒ 的选择方

法［２］。 基于 ｆｉｌｔｅｒ 的基因表达数据特征选择方法使

用数据本身的内在特性作为评价基因的准则，但通

过 ｆｉｌｔｅｒ 选择出来的若干个基因可能具有较强的相

关性。 基于 ｗｒａｐｐｅｒ 的基因表达数据特征选择方法

根据分类器的某种性能来评价基因或基因子集的重

要性，而基于 ｗｒａｐｐｅｒ 方法在基因的选择过程中反

复调用分类算法，往往造成较高的时间复杂度。
粗糙集由波兰科学家 Ｐａｗｌａｋ 于 １９８２ 年提

出［３］，用于处理不确定、不一致、不精确数据的数学

理论工具。 现已广泛应用在人工智能、数据挖掘、机
器学习等领域［４⁃７ ］。 然而，Ｐａｗｌａｋ 粗糙集只能处理

离散化的数据，对于现实世界广泛而大量存在的连

续数据却缺乏有效的处理能力。 基因表达数据也往

往都是连续的，目前大多数方法是将基因表达数据

先进行离散化［８］，离散化过程必定会造成某种程度

的信息丢失，并影响分类系统的分类精度。

１　 邻域关系

传统粗糙集理论采用等价类形式化地表示知识

分类。 然而，等价类是基于离散型的数据形成的等价

关系划分而得到的，对于连续型的数据并不能构造合

适的等价类。 因此，下面引入邻域关系处理连续型的

基因表达数据，用于基因表达数据的特征选择。
定义 １　 设五元组 ＩＳ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ，δ） 为邻域信

息系统，其中 Ｕ 是非空有限集，称为论域， Ａ 是有限

特征集， Ｖ ＝∪
ａ∈Ａ

Ｖａ， Ｖａ 表示特征 ａ 的值域， ｆ：Ｕ ×Ａ→

Ｖ 是一个信息函数， 即对 ∀ｘ ∈ Ｕ，ａ ∈ Ａ， 有

ｆ（ｘ，ａ） ∈Ｖａ，δ ∈ ［０，１］ 为邻域阈值。
定义 ２　 给定邻域信息系统 ＩＳ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ，δ），

对于任一 ｘ，ｙ∈ Ｕ，Ｂ⊆ Ａ，Ｂ ＝ ｛ａ１，ａ２，．．．，ａｎ｝， 定义

Ｂ 上的距离函数 ＤＢ（ｘ，ｙ） 满足：
１） ＤＢ（ｘ，ｙ） ≥ ０， 非负；
２） ＤＢ（ｘ，ｙ） ＝ ０， 当且仅当 ｘ ＝ ｙ；
３） ＤＢ（ｘ，ｙ） ＝ ＤＢ（ｙ，ｘ）， 对称；
４） ＤＢ（ｘ，ｙ） ＋ ＤＢ（ｙ，ｚ） ≥ ＤＢ（ｘ，ｚ）。

式中：
ＤＢ（ｘ，ｙ） ＝

（∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ ｜ ｆ（ｘ，ａｉ） － ｆ（ｙ，ａｉ） ｜ ） ｐ）

１ ／ ｐ

　 　 当 ｐ ＝ １ 时，称为曼哈顿距离，当 ｐ ＝ ２ 时，称为

欧氏距离。
定义 ３　 给定邻域信息系统 ＩＳ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ，δ），

对于任一 ｘ ∈ Ｕ， Ｂ ⊆ Ａ， 定义 ｘ 在 Ｂ 上的 δ 邻域

ｎδ
Ｂ（ｘ） 为

ｎδ
Ｂ（ｘ） ＝ ｛ｙ ｜ ｘ，ｙ ∈ Ｕ，ＤＢ（ｘ，ｙ） ≤ δ｝

根据距离函数的定义，邻域 ｎδ
Ｂ（ｘ） 满足：

１） ｎδ
Ｂ（ｘ） ≠ ⌀；

２） ｘ ∈ ｎδ
Ｂ（ｘ）；

３） ｙ ∈ ｎδ
Ｂ（ｘ）⇔ｘ ∈ ｎδ

Ｂ（ｙ）；
４） ∪

ｘ∈Ｕ
ｎδ
Ｂ（ｘ） ＝ Ｕ。

定义 ４　 给定邻域信息系统 ＩＳ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ，δ），
任一特征子集 Ｂ ⊆ Ａ 决定了一个邻域阈值 δ 上的邻

域关系 ＮＲδ（Ｂ） ： ＮＲδ（Ｂ）＝ ｛（ｘ，ｙ） ∈Ｕ × Ｕ ｜ ＤＢ（ｘ，
ｙ） ≤ δ｝。 Ｕ ／ ＮＲδ（Ｂ） 构成了 Ｕ的一个邻域划分，称
其为 Ｕ 上的一簇邻域知识，其中每个邻域划分称为

一个邻域类或者邻域知识。 上述邻域 ｎδ
Ｂ（ｘ） 即为一

个邻域类。

２　 基于邻域关系的基因选择方法

基于等价关系的信息熵、互信息、粗糙熵等概念

度量了知识的粗细程度，也反映了决策系统中的分

类能力大小，但主要处理离散型数据的决策系统，对
于连续型的数据并不能够直接处理。 下面结合邻域

关系与邻域类的定义，进一步定义了邻域特征选择

概念，用于连续型的基因表达数据的特征选择当中。
同时，提出一种基于邻域关系的启发式基因表达数

据特征选择算法。
２．１　 邻域特征选择

定义 ５ 　 定义 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，δ） 为一个

邻域决策表，其中 Ｃ 为条件特征，特征值为连续型

的数据，邻域阈值为 δ， 其邻域划分为 Ｕ ／ ＮＲδ（Ｃ） ＝
｛Ｘ１，Ｘ２，．．．，Ｘｍ｝， Ｄ 为决策特征，决策特征是一些决

策分类信息，为离散型的数据，以等价关系划分为

Ｕ ／ Ｄ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，．．．，Ｙｎ｝。
定义 ６ 　 设 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，δ） 为一个邻

域决策表， ∀Ｂ ⊆ Ｃ， Ｘ ⊆ Ｕ， 记 Ｕ ／ ＮＲδ（Ｂ） ＝ ｛Ｂ１，
Ｂ２，．．．，Ｂ ｉ｝， 则 称 Ｂ∗ （Ｘ） δ ＝∪ ｛Ｂ ｉ ｜ Ｂ ｉ ∈
Ｕ ／ ＮＲδ（Ｂ），Ｂ ｉ ⊆ Ｘ｝ 为 Ｘ 关于 Ｂ 的邻域下近似集，
称 Ｂ∗ （Ｘ） δ ＝∪｛Ｂ ｉ ｜ Ｂ ｉ ∈Ｕ ／ ＮＲδ（Ｂ），Ｂ ｉ ∩Ｘ≠∅｝
为 Ｘ 关于 Ｂ 的邻域上近似集。

定义 ７ 　 设邻域决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，
δ）， 其中 Ｃ 为条件特征，特征值为连续型的数据，邻
域阈值为 δ， Ｄ 为决策特征，决策特征是一些决策分
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类信息，为离散型的数据。 定义决策特征 Ｄ 对条件

特征 Ｃ 的邻域依赖度为 γＣ （Ｄ） δ ＝｜ Ｃ∗ （Ｄ） δ ｜ ／
Ｕ ， 其中 Ｕ 表示集合 Ｕ 的基数。

定义 ８ 　 设邻域决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，
δ）， 对 ∀ｂ∈Ｂ⊆Ｃ，若 γＢ （Ｄ） δ ＝ γＢ－｛ｂ｝ （Ｄ） δ，则称

ｂ 为 Ｂ 中相对于 Ｄ 是不必要的；否则称 ｂ 为 Ｂ 中相

对于 Ｄ 是必要的。 对 ∀Ｂ ⊆ Ｃ， 若 Ｂ 中任一元素相

对于 Ｄ 都是必要的，则称 Ｂ 相对于 Ｄ 独立。
定义 ９ 　 设邻域决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，

δ），若∀Ｂ⊆Ｃ， γＢ （Ｄ） δ ＝ γＣ （Ｄ） δ 且 Ｂ相对于 Ｄ是

独立的，则称 Ｂ 是选取的关键特征组，这一特征选

取过程称为邻域特征选择。
性质 １ 　 设邻域决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，

δ）， 若 Ｂ１ ⊆ Ｂ２ ⊆．．． ⊆ Ｃ， 则 ０ ≤ γＢ１
（Ｄ） δ ≤

γＢ２
（Ｄ） δ ≤．．． ≤ γＣ （Ｄ） δ ≤ １。
定义 １０ 　 设邻域决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，ｆ，

δ）， ∀ａ∈Ｃ， Ｒ⊆Ｃ，定义 ａ相对于 Ｒ的特征重要度

为 Ｓｉｇｎ（ａ，Ｒ，Ｄ） ＝ γＲ∪｛ａ｝ （Ｄ） δ － γＲ （Ｄ） δ。
２．２ 　 基于邻域关系的基因选择算法

性质 １ 表明邻域依赖度具有单调性，因此可以

采用删除法或添加法进行特征选择，基因表达数据

可以表示成前面定义的邻域决策表，依据上述邻域

特征选择的定义，可设计如下基于邻域关系的基因

选择算法。 下面以定义 １０ 的特征重要度为启发式

信息设计了一种基于邻域关系的基因选择算法。
算法 ＧＳＮＲＳ（基于邻域关系的基因选择算法）
输入：基因表达数据决策表 ＤＴ ＝ （Ｕ，Ｃ ∪ Ｄ，Ｖ，

ｆ，δ）；
输出： ＤＴ 的一个邻域约简 Ｒ。
１）计算整个条件特征集 Ｃ 相对于决策特征 Ｄ

的邻域依赖度为 γＣ （Ｄ） δ。
２） Ｒ： ＝ Ｃ。
３） 当 γＲ （Ｄ） δ ＝ γＣ （Ｄ） δ 重复：
①对所有的ａ∈Ｒ计算特征重要度Ｓｉｇｎ （ａ，Ｒ，Ｄ） ；
②在 Ｒ 中选择特征 ａ 满足特征重要度最小；
③ Ｒ： ＝ Ｒ － ｛ａ｝。
４） 输出 Ｒ。
在算法中，每次选择特征重要度最小的特征，若

去掉它后决策表的邻域依赖度仍然不变，则可以去

掉，否则保留下来，依次进行下去，直到得到一个条

件特征子集，在其中去掉任何一个特征，决策表的邻

域依赖度都会改变，则算法结束，该特征子集即为所

选取关键特征组。

３ 　 实验结果与分析

下面选用 ２ 个标准的基因表达数据集来验证

ＧＳＮＲＳ 算法的有效性。 ２ 个标准基因表达数据集分

别为 Ｌｙｍｐｈｏｍａ 和 Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ。 Ｌｙｍｐｈｏｍａ 数据集

包含了 ９６ 个样本，４ ０２６ 个特征基因，其中 ５４ 个

Ｏｔｈｅｒｔｙｐｅ 子类和 ４２ 个 Ｂ⁃ｃｅｌｌｌｙｍｐｈｏｍａ 子类。 Ｌｉｖｅｒ
ｃａｎｃｅｒ 数据集包含了 １５６ 个样本，１ ６４８ 个基因，其
中 ８２ 个 ＨＣＣｓ 子类和 ７４ 个 ｎｏｎｔｕｍｏｒｌｉｖｅｒｓ 子类。 实

验基因数据集如表 １ 所示。
表 １　 基因表达数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 基因个数 类别 样本数

Ｌｙｍｐｈｏｍａ ４ ０２６ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ４２

Ｌｙｍｐｈｏｍａ ４ ０２６ Ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅ ５４

Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ １ ６４８ ＨＣＣｓ ８２

Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ １ ６４８ Ｎｏｎｔｕｍｏｒ ｌｉｖｅｒｓ ７４

　 　 在 Ｌｙｍｐｈｏｍａ 和 Ｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒ 基因表达数据中分

别采用文献［９］中粗糙集的特征选择算法 ＴＲＳ 与本

文邻域特征选择算法 ＧＳＮＲＳ 进行比较。 首先进行

预处理，对于有缺失值的数据采用文献［１０］的方法

进行完备化。 基因表达数据集是连续型的数据，对
于经典粗糙集特征选择算法，需要对其数据进行离

散化，离散化过程采用文献［８］中的方法进行。 而

本文 ＧＳＮＲＳ 特征选择算法，不需要离散化。 设邻域

参数为 δ ＝ ０．１， 特征选择结果如表 ２ 所示。
表 ２　 基因数据集特征选择结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

数据集 基因个数 样本数 ＴＲＳ 算法 ＧＳＮＲＳ 算法

Ｌｙｍｐｈｏｍａ ４ ０２６ ９６ ７ ６

Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ １ ６４８ １５６ ６ ５

　 　 由表 ２ 可知，ＴＲＳ 算法在 Ｌｙｍｐｈｏｍａ 数据集中

选择出 ７ 个关键基因，在 Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ 数据集中选择

出 ６ 个关键基因。 ＧＳＮＲＳ 算法在 Ｌｙｍｐｈｏｍａ 数据集

中选择出 ６ 个关键基因，在 Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ 数据集中选

择出 ５ 个关键基因。 下面再比较 ２ 组基因的分类能

力，分别针对选取的关键基因采用 ＫＮＮ，Ｃ５．０ 分类

器进行分类实验，并用留一交叉法检验分类精确率，
实验结果如表 ３ 所示。

表 ３　 基因分类精确率

　 　 　 Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ　 　 　 ％

数据集

特征选择算法

Ｌｙｍｐｈｏｍａ 本文方法

ＴＲＳ ＧＳＮＲＳ

Ｌｉｖｅｒ ｃａｎｃｅｒ

ＴＲＳ ＧＳＮＲＳ

ＫＮＮ 分类器 ９３．６ ９４．９ ８９．１ ９１．４

Ｃ５．０ 分类器 ９５．１ ９６．５ ９１．４ ９３．２

　 　 上述实验结果表明，基于粗糙集的基因选择方
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法和基于邻域关系的基因选择方法都能正确提取有

效的基因。 基于邻域关系的基因选择方法不需要离

散化，而且由于避免了离散化过程的造成的信息丢

失，提取的特征基因个数较少。 在分类精度上，基于

邻域关系的基因选择方法提取的基因优于基于粗糙

集的基因选择方法提取的基因。

４　 结束语

传统粗糙集理论中的特征选择方法往往难以处

理连续性的基因表达数据，成为基因表达数据研究

中的主要缺陷和障碍。 本文针对传统粗糙集理论中

难以处理连续数据的缺点，在特征选择中引入邻域

关系，定义了邻域依赖度与邻域特征选择等概念，提
出了一种基于邻域关系的基因特征选择方法。 该特

征方法不用对数据进行离散化，避免了信息损失，从
而提高了被选择基因的分类准确率。 拓展了粗糙集

理论的应用范围，为基因表达数据分析技术提供了

一种新的尝试。
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