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基于邻域粗糙集的加权KNN肿瘤基因表达谱  
分类算法① 

陈智勤 (福建师范大学 数学与计算机科学学院 福建 福州 350007) 

摘 要：  肿瘤亚型的准确判别对肿瘤的治疗具有重要意义,对肿瘤的不同亚型进行准确判别是当前生物信息学
研究的重要课题.本文首先利用 Relief 算法排序基因并选出初始的肿瘤信息基因子集,然后利用向基
于邻域粗糙集模型的向前属性约减算法 FARNeM来计算加权基因集合,最后用加权 KNN算法对肿瘤
对这些数据进行分析, 从而发现有差异的基因表达。实验结果表明了上述方法的可行性和有效性。 
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Weighted KNN Algorithm for Tumor Gene Expression Profiles Classification Based on 

Neighborhood Rough Sets 
CHEN Zhi-Qin (School of Mathematics and Computer Science, Fijian Normal University, Fuzhou 350007, 

China) 
Abstract:   The accurate identification of tumour subtypes in the treatment of tumors is important; the classification of 

different tumor subtypes has recently received a great deal of attention in the field of bioinformatics. The 
paper sorts genes using Relief algorithm and selects the initial subset of the genes of tumor information 
firstly. Then, calculates the weighted gene sets using the forward attribute reduction algorithm based on 
neighborhood rough set model. Then the weighted K-NN algorithm is used to analyze the data in order to 
detect differentially expressed genes. The results showed the feasibility and effectiveness of the method 
proposed in this paper. 
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1 引言 

DNA 微阵列技术的到来将对生物学和医学产生
一场革命,微阵列实验正在生物学和医学研究中帮助
研究人员解决越来越多的问题。随着大规模基因表达

谱技术的推广,人们利用 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数据。如

何从基因表达谱数据中选取包含样本分类信息的特征

基因, 建立分类器, 实现肿瘤的分型诊断是当前生物
信息学研究的重要领域[1-4]。当前,对基因表达数据进
行分类分析的主要方法还有人工神经网络、 遗传算
法、支持向量机、贝叶斯和 K-近邻法等。 

 
 
粗糙集理论[5,6]作为一种研究现实中各种获得信

息的数学理论 ,主要是以集合的整体直接逼近的方式
完成对不完整不确定信息前提下的知识推理过程。近

年来，随着数据挖掘领域的兴起，粗糙集理论发展很

快，应用更加广泛，已逐步扩大到基因表达谱数据挖

掘和肿瘤分类等研究领域。文[7]提出了基于粗糙集理

论的肿瘤样本分类方法；文[8]采用粗糙集方法来预测

白血病，并在白血病数据集样本中发现 8个与白血病
有关的基因和 8个分类信息规则；针对数据海量现状
也有基于粗糙集理论的知识约简研究[9]与特征选择研

究[10,11]。本文将邻域粗糙集模型与加权 KNN算法相 
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结合，提出了一种基于邻域粗糙集的加权 KNN肿瘤基
因表达谱分类算法。该算法可以有效的避免同样重要

的依赖于所有属性的相似性度量引起的误导，可以克

服“维数陷阱”问题。 
 
2 Relief基因选择算法 

Relief 算法作为一种属性重要性排序的机器学
习算法在特征选取方面得到广泛的应用，其核心思

想是以属性区分“相近”样本的能力作为评估属性

重要性的标准，并由此给出属性的分类权重。Relief
算法首先对给定的一个样本找到与它距离最近的两

个邻居：一个邻居来自与它相同类别的群体，另一

个来自相异的类别的群体。然后在训练集中搜索某

一样本近邻的过程是以两个样本之间的距离为标准

进行的。 
基于 Relief算法来选择与肿瘤相关的信息基因的

算法伪代码描述如下： 
Relief 算法(Strn,F) //F 为待分析的属性集合，

Strn为训练样本集 
Step1: Set weights vector W to zeros   

//向量W 中第 i个元素对应于 F 中的第 i个属性的分
类权重 

Step2: For i=1 to card(Sm)    
  //card(Sm)为样本集 Strn中的样本数 
       Choose the i-th instance s in Strn 
       Find its nearest K Hits and nearest K Misses    
  // K>=1,当 K>1时称为 Relief-A算法 
       For j=1 to card (F) 
       W[g]:=W[g]-diff (g, Ri, H)/m+diff (g, Ri, 
M)/m 
       End 
  End 
  Step3:Return W  //返回权重向量 
其中 diff(g,s1,s2)用于计算基因 g 在样本 s1 和 s2
中 的 差 异 ， 定 义 为 ：   diff(g, 
s1,s2)=|value(g,s1)-value(g,s2)|/(max(g)-min(g)) 
 
3 邻域粗糙集基础 
邻域粗糙集模型是由胡清华在经典粗糙集理论模

型的基础上提出，能够直接处理连续数据而不需要事

先对其进行离散化处理的方法。由于在基因约简前不

存在信息损失问题，因此选出的基因子集具有更强的

分类能力。 
定义 1. 给定样本集合 1 2{ , , , }nU x x x= L ，A为属性

集，C是描述 U的实数型特征集合，D是决策属性集
合，如果 C 生成论域 U 上的一簇邻域关系，则称

,NDS U A C D= = U 为一个邻域决策系统。D 将 U 划
分为 N个等价类： 1 2, , , , ,NX X X B C∀ ⊆L 定义决策 D关
于 B的下近似和上近似分别为： 
 

1
( , ) ( , )

N

i
i

Lower D B Lower X B
=

= U       
      

1
( , ) ( , )

N

i
i

Upper D B Upper X B
=

= U                 (1) 
 

其 中 ， ( , ) { | ( ) , }i B i iLower X B x x X x Uδ= ⊆ ∈ ；

( , ) { | ( ) , }i B i iUpper X B x x X x Uδ φ= ≠ ∈I ， ( )B ixδ 是由属性

B和度量 ∆生成的邻域信息粒子。 
定 义 2. 给 定 一 个 邻 域 决 策 系 统

,NDS U A C D= = U ，设 B C∀ ⊆ ，那么决策属性 D关
于条件属性 B的依赖度定义为： 

( , ) ( ( , )) / ( )D B Card Lower D B Card Uγ =          (2) 
显然， 0 ( , ) 1D Bγ≤ ≤ 。 
定义 3：给定一个邻域决策系统 

, , ,NDS U A C D B C a B= = ∀ ⊆ ∀ ⊆U  
如果 ( , ) ( , )D B a D Bγ γ− < ，则称 a关于 B是必要的；否
则，如果 ( , ) ( , )D B a D Bγ γ− = ，则 a是冗余的。如果都
是必要的，则称 B 是独立的。如果 B 满足：

, ( , ) ( , )a B D B a D Bγ γ∀ ∈ − < 和 ( , ) ( , )D B D Cγ γ=  
则称 B为 C的一个约简。若 1 2, , , KB B BL 是此系统的全 

部约简，则称
1

K

i
i

Core B
=

= I 为系统的核。 
 
对 于肿瘤亚 型分类， 可形式 化表示 为

, , ,NDS S A C D V f= = U 这样的一个邻域决策表，其中

1 2{ , , , }mS s s s= L 是一个非空肿瘤样本集，称之为一个样

本空间。 1 2{ , , , }mG g g g= L 是一个非空基因子集，称之

为条件属性。 { }D L= 是一个输出特征变量，称之为决

策属性，L 表示样本所属类别的标记。 aV 表示属性

a G D∈ U 的值域， f 是一个信息函数，可以表示为

: ( )f S G D V× →U ，其中 a
a G D

V V
∈

=
U

U 。 
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基于邻域粗糙集模型的向前属性约简(forward 
attribute reduction based on neighborhood 
model,FARNeM)算法的伪代码如下： 
  输 入 ： . , ,NTD S A G D V f= = U and 
neighborhood δ   // δ is the threshold to 
control the size of  the neighborhood 
  输出：red;  //基因 Z 子集，即G的约简 
      1： a G∀ ∈ ：computing neighborhood 
relation N ; 
      2： red φ= ; 
      3：for each ia G red∈ −  Computing 
         ( , , ) ( , ) ( , )i iSIG a D red D red a D redγ γ= −U ; 
      4：Selecting gene ka   satisfying 
        ( , , ) max( ( , , ))k ii

SIG a D red SIG a D red=  ; 
      5：if ( , , ) 0kSIG a D red > kred red a= U ; 
               go to 3 
           else 
           return red; 
  算法结束 
 
4 基因表达谱分类算法 

K-近邻分类(K-nearest neighbor,K-NN)算法
是一种建立在通过类比学习的算法，它根据测试样本

在特征空间中 k个最近邻样本中的多数样本的类别来
进行分类，因此具有直观、无需先验统计知识等特点。

然而，传统的 K-NN算法选择的相似性度量通常是欧
几里得距离的倒数，也就是说，两者距离越小，表示

两者相似性越大，反之则相似性越小。由欧式距离的

定义可见，这种距离通常涉及所有属性，且认为这些

属性对距离的影响程度是等同的。同等重要的依赖于

所有属性的相似性度量会引起误导。克服此问题的一

般性措施就是对每一个属性增加一个特征权重参数，

以便不同的属性在分类中起不同的作用。本文提出了

一种基于邻域粗糙集的加权 KNN 肿瘤基因表达谱分
类算法(如图 1 所示)，利用邻域粗糙集的向前属性约
简来选择所有属性中的重要属性，给这些属性赋予更

大的权重。对于基因表达谱矩阵中的两个样本矢量

1 2{ , , , }pX x x x= L 和 ' ' ' '
1 2{ , , , }pX x x x= L ，其中，p 是基因

个数， ix 是第 i 个基因的表达值，那么它们之间的相

似度量采用欧氏距离： 
                                              

' ' 2 ' 2

1, 1,
( , ) ( ) (1 )( )

i i

p p

i i i i
i a Z i a Z

d X X x x x xβ β
= ∈ = ∉

= − + − −∑ ∑
                                           (3) 
其中，Z 为基于邻域粗糙集模型的向前属性约简

算法得到的约简后的基因集合， ia Z∈ 表示第 i个基
因属性属于约简后的基因集合， β 为重要属性的权重

0.5β > 。 
  基于邻域粗糙集的加权 KNN 肿瘤基因表达谱分
类算法的步骤如下： 

Step1:采用 Relief算法排序所有基因，然后选择
前 d个基因构成初始信息基因子集 Gd ; 

Step2:采用基因邻域粗糙集模型的前向属性约简
算法 FARNeM对信息基因集合Gd 中的基因进行约简，
进一步得到重要信息基因子集Go,其基数接近最小； 

Step3:近似重要信息基因子集 Go 作为加权

K-NN分类方法的输入，对肿瘤样本集进行分类训练，
训练后得到肿瘤分类模型。 

Step4:采用测试集评估分类模型。 
 
5 实验结果分析 
本实验采用Golub等收集的急性白血病的基因表

达谱数据集作为实验样本集，该数据集共含 72 个急
性白血病样本，每个样本均含 7129 个基因的表达数
据。该数据集共含 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(ALL) ,25 个被诊断为急性骨髓性
白血病(AML) 。如图 1所示: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 分类算法结构图 
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本实验主要分为 5个阶段： 
基因表达谱数据获取、用 Relief算法进行数据预

处理、利用向前属性约简算法选择重要信息基因子集、

加权 K-NN分类模型建立以及分类预测与评估。实验
步骤，首先对该数据集采用 Relief信息基因选择算法
选择出与样本类别相关的基因，然后，采用加权 K-NN
算法进行肿瘤分类，最后对分类预测的准确性进行评

估。为了提高分类精度的准确性与稳定性,本文采用 
10-折交叉验证 (CV, Cross Validation)在训练集
上进行样本识别,即将样本集分为 10 份 ,其中 9 份
作为训练数据集 ,而另外的 1 份作为测试数据集。
用测试集来验证所得分类器,循环 10 次,直到所有
10份数据全部被测试 1遍为止。每次循环得到一个
识别率 ,取所有识别率的算术平均值作为是最终的
识别率。 

表 1 急性白血病实验结果比较 

数据集与分类方法 基因数/描述 

分 类 精

度/% 

参考文

献 

Relief+DCT+PCA+K-NN PC=5 94.52 文[12] 

FSC+SVM - 94.1 文[13] 

RFSC+SVM(RBF kernel) 16 100 文[14] 

Relief+FARNeM+WKNN 0.78, 0.7δ β= =  98.02 本文 

Relief+FARNeM+WKNN 0.73, 0.9δ β= =  100 本文 

表 1 给出了本文的实验结果跟其他方法的比较,
从表可以看出文献[12]的基因选择方法基与本文的基
因选择方向相同,但是由于本文采用了加权 K-NN 而
获得了更高的分类精度。本文方法在参数的情况下能

获得与文献[14]一样 100%分类精度。从表 1 可以看
出由于参数不同分类精度不一样，令参数从 0.15 至
0.95均匀选取 10个数字，参数从 0.55至 0.95均匀
选取 5 个数字，两个参数组合进行 50次分类计算得
到的平均分类精度为 98.17%，比文献[12]和文献[13]
的精度要高。以上实验表明将邻域粗糙集模型与加权

K-NN 算法结合应用于基于基因表达谱的肿瘤分类是
一种可行的有效的方法。 

6 结论 
本文重点研究了基因表达数据分类问题 ,提出

了一种基于邻域粗糙集的加权 KNN 肿瘤基因表达
谱分类算法，该算法将邻域粗糙集模型与加权 KNN
算法相结合的一种监督学习技术。由于采用了邻域

粗糙集模型的向前属性约简(FARNeM)算法来选取
重要特征基因子集，在基因表达谱分类算法中给重

要特征基因子集赋予更大的权重，这样可以有效的

避免同样重要的依赖于所有属性的相似性度量引起

的误导，可以克服“维数陷阱”问题。对急性白血

病数据集进行了实验，实验结果表明该分类方法是

确实可行的有效的。 
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表 2 WAEF和WEAEF访问策略库次数比较 
访问策略

库次数 
Socket() 其他 合计 

WAEF 1000 50000 51000 
WEAEF 0 47651 47651 
性能提升 100% 4.70% 6.57% 

 
socket在创建的时候，我们完全去除了该操作

访问策略库的可能性。同时在对其他网络操作

connect、bind、send、receive、close等都进行
了预判，大大的减少了访问策略库的次数，从而提

高了系统的性能。 
 
6 总结 

本文通过对强制访问控制机制和通用的访问

控制实施框架 WAEF 的研究，提出了一个基于
Windows 操作系统的改进版设计框架。该设计框
架在对 Windows系统的进程，文件，网络 socket
以及安全模块功能划分进行了改进设计，提高了系 
统的稳定性，高效性。同时设计实现了 MINISYS
模块，分担了 WSMSYS的功能，节省了存储空间，
降低了冗余，提高了稳定性。下一阶段的研究主要 
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包括：对系统的安全对象的操作实现二次扩展，并

可以自由灵活配置安全度；继续完备该系统的日志

审计功能；对网络部分的 socket 的操作和安全项
进行扩展。 

参考文献 
1 刘邦明,邬浙艳,孙黉杰.SSDT 挂钩：基于 Windows 
内核的 RootKit 技术样本.网络安全技术与应用, 
2009,(3):62－64. 

2 Li L, Wu J, Guo XW, Li M, Niu XM. Framework for 
Windows Password Function Security Enhancement. 
Journal of Southeast Univesity, 2007,37(z1):26－28. 

3 Peter L, Stephen S. Integrating Flexible Support for 
Security Policies into the Linux Operating System. the 
FREENIX Track. 2001 USENIX Annual Technical 
Conference. Berkeley. CA: USENIX Association, June 
2001:29－42. 

4 Zhai GS, Li YD. Analysis and Study of Security 
Mechanisms inside Linux Kernel. Security Technology, 
2008. SECTECH '08. Washington DC: IEEE 
Computer Society, 2008:58－61. 

5 李奇,周学海,陈香兰.Windows 访问控制实施框架的
研究与设计.计算机系统应用, 2009,18(12):83－87. 
 
 
 
the 4th International Conference on Rough Sets and 
Current Trends in Computing. Berlin: Springer, 
2004:176－185. 

12 黄德双.基因表达谱数据挖掘方法研究.北京:科学
出版社, 2009. 

13 Furey TS, Cristianini N, Duffy N, et al. Support vector 
machine classification and validation of cancer tissue 
sample using microarray expression data. 
Bioinformatics, 2000(16):906－914. 

14 史朝晖. SVM算法及其在 HRRP分类中的应用[硕
士学位论文].西安:空军工程大学, 2005. 

 
 
 
 




