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基于Stacking集成和偏探索贝叶斯优化的特征选择
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摘 要：针对高维基因数据集的最优特征子集不易确定，以及传统的贝叶斯优化算法容易陷入局部最优，导致无法

快速筛选出最优参数等问题，本文提出了一种基于Stacking集成和偏探索贝叶斯优化的基因选择方法。首先，使用

卡方过滤法剔除原始特征空间中的冗余基因，获得相关性较高的基因，通过贝叶斯优化算法的采集函数进行改进，

引入跳出系数，使得贝叶斯优化算法能够自适应地跳出局部最优，降低开销并加快寻优的效率；然后，使用偏探索

贝叶斯优化寻找随机森林的最优参数，使用优化后随机森林模型筛选最优基因子集；最后，设计了一种 Stacking 集

成模型框架来构建分类器，并对最优基因子集进行分类，进而构建了基于Stacking集成和偏探索贝叶斯优化的基因

选择算法。在9个公开的基因表达谱数据集上进行仿真实验，结果表明所提算法可以快速筛选出最优的基因子集，

且具有较高的分类精度。
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Abstract： To address the problems that the optimal feature subset of high-dimensional gene datasets is not easy to be determined and 

the traditional Bayesian optimization algorithm is prone to falling into local optimum, which cannot quickly select the optimal pa‐

rameters, in this paper, we propose a gene selection method based on the Stacking integration and partial exploration Bayesian opti‐

mization. Firstly, the Chi-square filtering scheme is used to eliminate the redundant genes in the original feature space, so as to ob‐

tain the genes with high correlation. The acquisition function of the Bayesian optimization algorithm is improved, and the jump out 

coefficient is introduced, so that the Bayesian optimization algorithm can adaptively jump out of the local optimum. The cost can be 

reduced and the efficiency of optimization will be speeded up. Secondly, the partial exploration Bayesian optimization is used to find 

the optimal parameters of random forest. Then, the optimized random forest model is employed to screen the optimal feature subset. 

Finally, a framework of the Stacking integration model is designed to construct classifier and classify the optimal feature subset, and 

then a gene selection algorithm based on the Stacking integration and partial exploration Bayesian optimization is constructed. The 

experimental results on nine public gene expression profile datasets show that the proposed algorithm can quickly select the optimal 

gene subset with higher classification accuracy.
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0 引言 

近年来，从大量基因数据中选择有效的基

因子集进行判别，已成为生物信息学和计算机

科学的研究热点［1］。特征选择是从原始特征集

合中选择具有区分能力的特征子集，在不改变

特征含义的前提下减少特征的维度，提高分类

的精度［2］。根据在选择过程中子集评价准则和

后续的学习算法的关系，可将特征选择方法分

为过滤、封装和嵌入［3］。

信噪比、卡方过滤、邻域互信息和皮尔逊相

关系数等过滤法是根据数据的特点来进行特征

选择，时间复杂度低但精选效果欠佳［4］。随机

森林、遗传算法和粒子群优化算法等封装法由

于有后续学习算法参与特征选择的评估和筛

选，能够筛选出比过滤法更好的特征子集，分

类效果较优但复杂度较高［5］。其中，随机森林

算法适用进行特征选择和处理高维非线性数据

的问题，而遗传算法和粒子群优化算法更适用

解决全局搜索最优解的问题。由此，本文采用

结合过滤式和封装式的特征选择方法，即两阶

段的特征选择。其中，卡方过滤在进行特征过

滤的同时，确保筛选出的特征是与标签相关

的，提供了有效的决策信息；作为封装式的随

机森林特征选择方法，通过训练得到各个特征

的权重系数，依此进行特征选择，是一种快速

高效的方法。贝叶斯优化算法多用来对模型的

参数进行优化，使模型具有更高的表现和泛化

性能，但目前的贝叶斯优化算法存在容易陷入

局部最优的困境。为解决该问题，本文对贝叶

斯优化算法的采集函数进行改进，提出了自适

应跳出系数，使得在优化的过程中更加倾向于

探索，从而跳出局部最优。

尽管目前大多数方法在特征选择方面取得

了比较突出的研究成果，但是多采用单一的模

型进行特征的筛选，模型的泛化性能不高。徐

久成等［6］提出了一种基于信噪比和随机森林的

肿瘤基因选择方法，快速筛选基因子集，但是

存在随机森林泛化误差大的问题。唐容［7］通过

贝叶斯优化得到决策树模型的最优参数，提出

了基于贝叶斯优化和决策树的特征选择算法，

但是贝叶斯优化存在陷入局部最优的风险。

Deng 等［8］提出了一种基于极端梯度提升算法和

多目标优化遗传算法相结合的两阶段基因选择

模型，可以快速的筛选分类精度高的基因子集，

但需手动设置模型的参数。Lu 等［9］提出了一种

集成 AdaBoost 和遗传算法的混合模型，为每个

基分类器设置权重，增加了基分类器池的随机

性和多样性，但存在耗时长的问题。Mohammed
等［10］提 出 了 一 种 基 于 一 维 卷 积 神 经 网 络 和

Stacking 的堆叠集成深度模型，但是它不适用于

小样本的数据集。基于此，本文提出一种 Stack⁃
ing 框架，集成式完成特征选择的任务，提高模

型表现能力的同时也确保了较高的泛化性能。

针对决策树模型容易出现过拟合、剪枝复

杂和贝叶斯优化陷入局部最优，以及目前大多

数方法使用单一分类器等问题，本文提出了基

于偏探索贝叶斯优化随机森林模型，寻找最优

特征子集，并使用 Stacking 集成模型构建集成

分类器，提高模型的泛化性能和分类的准确

度。实验结果也表明该算法筛选特征速度快，

准确率高。本文的主要贡献为：

（1）设计一种偏探索贝叶斯优化模型，引入

跳出系数，使贝叶斯优化尽早地跳出局部最优。

（2）使用贝叶斯优化算法改进随机森林特

征选择模型，快速筛选特征的同时确保特征子

集的精确性。

（3）针对高维基因数据，构建两阶段训练

Stacking 集成模型，结合 Stacking 集成和偏探索

贝叶斯优化提出基因选择算法。

1 相关工作 

1.1　贝叶斯优化　

贝叶斯优化对于超参数的优化，可以看作

是反应泛化误差的未知黑盒的优化［11］。采集

函数评估采取点的有用性，以实现最大化黑盒

函数的目标。

　　（1） 概率最大化　

利用后验估计模型值大于目前最大值的概

率来确定下一采样点。概率最大化 PI ( x ) 函数

表示为

PI ( x )= ϕ ( μ ( )x - f ( )x+ - ε
σ ( )x )， （1）

其中 μ (x) 和 σ (x) 是根据后验模型得到的期望

和方差，ε ≥ 0 为可调参数，ϕ ( ⋅ )为标准正态分
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布的累计分布函数。 PI 属于开发过程，方差

σ (x)的作用很小，即使在不确定性很小的地方

也可能计算得到一个较大的 PI 值，会使整个优

化过程陷入局部最优。

　　（2） 期望最大化　

假设采集样本点的观测值为 f（x），若 f（x）> 
f（x+），则定义 [ μ (x) - f ( x+ ) ]+ 为采集点的提

升，这种期望函数 EI（x）表示为

EI ( x )=
ì
í
î

( μ( x )- f ( x+ ) )ϕ( Z )+ σ ( x )φ( Z )， σ ( x )> 0，
0， σ ( x )= 0，

（2）

Z = μ( x )- f ( x+ )
σ ( x ) ， （3）

xnew = arg max
x

{ EI ( x ) }， （4）

其中，x+为新的采集点，ϕ(⋅) 和 φ(⋅) 分别为累计

分布函数和标准正态分布的概率密度函数。当

μ( x )- f ( x+ ) 越大，则 EI（x）越大。

　　（3） 上置信区间　

为了比较置信区间的大小，则上置信区间

函数 UCB ( x ) 定义为

UCB ( x )= μ( x )+ βσ ( x )， （5）
其中，μ( x ) 为当前预测分布的高均值，β 为调节

参数，可理解为上置信边界。

1.2　过滤法　

通过方差筛选特征，其方差越小，表示样本

在特征上没有差异，应优先消除掉低方差的特

征。方差过滤后，可继续筛选与分类关联且有

意义的特征。卡方过滤通过计算每个非负特征

和标签之间的卡方统计量，从高到低排名。排

名越高表明特征与分类关联度越大。卡方统计

量的计算公式为

χ 2 =∑
i = 1

n ( xob
i - xep

i )2

xep
i

， （6）

其中，xi
ob 表示第 i 个样本在该特征上的实际值，

xi
ep 表示在第 i 个样本的期望值。卡方统计量值

越大，表明该特征与分类的关联度越大。

1.3　随机森林特征选择　

随机森林（Random Forest， RF）通过对弱分

类器分类结果进行投票，获得最优的分类结

果［6 ，12］，即 T=｛max（S（ti），i=1，2，…，n）｝表

示为 RF 模型的分类结果，ti 为每一棵决策树，Si

为每个决策树的投票结果，max 表示取 n 个决

策树的最优投票结果。

Bootstrap［12］是构成 Bagging 算法和 RF 模型

的基础。在利用 Bootstrap 生成树的过程中，未

使 用 的 样 本 成 为 袋 外 数 据（Out of Bag data， 
OOB data），特征重要性通过 OOB data 计算得

出。于是，本文基于 OOB data 方法对特征进行

筛选。假设有 n 棵决策树，使用 OOB 样本在训

练好的决策树 ti（i=1，2，…，n）上运行，其 Boot⁃
strap 对应的数据集记为 Di

oob（i=1，2，…，n），则

特征 xj 的重要性 Fj 的计算步骤为：

Step1：： 使用 ti 对 OOB 数据 Di
oob 进行分类，

统计分类正确的数目，记为 Ni
oob；

Step2： 对其中第 j 列特征加噪音，保持其他

列不变，记扰动后的 OOB 数据集为 Dij
oob，再次

使用 ti 进行分类，分类正确的数目记为 Nij
oob；

Step3： 对所有的决策树重复 Step1 和 Step2；
Step4： 得 出 特 征 xj 的 重 要 性 Fj =

1
n ∑

i = 1

n

( N oob
i - N oob

ij )。

2 特征选择方法 

2.1　改进的贝叶斯优化　

贝叶斯优化与是否找到全局最优及其效率

和采集函数 Ac（x）有很大的关系。Snoek 等［13］

指出：在求解最优解的过程中，函数 PI 的开发

和探索是根据 ε 来平衡的，ε 的取值需要针对不

同的问题具体定义，而且对 ε 的值很敏感，过小

则会陷入局部最优，过大则会大大降低效率，ε
的 大 小 不 能 动 态 地 选 择 。 期 望 函 数 EI 考 虑       
f（x）比 f（x+）大多少，在贝叶斯寻优的过程中，

会倾向于取 x+周围的点，原因是 ϕ（Z）在 x+周

围的概率大，也会存在陷入局部最优的问题。

为了解决上述两种 Ac 函数存在的局部最优

问题，结合 PI 和 EI 函数，自适应跳出系数定义为

ω = | lg |f ( x )- f ( x+ )| |+ |f ( x )- f ( x+ )|，（7）

Z = μ ( )x - f ( )x+ - ε
σ ( )x

， （8）

其中，ω 由当前 f（x）和当前最大 f ( x+ ) 得出，其

大小随 |f（x）-f（x+）|改变，当两者越趋近，跳出

系数越大，越容易跳出，是一种正则约束；当两

者差别大时，跳出系数的范围为（0，1），继续进
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行开发。基于 PI 函数加入参数 ε 进行扰乱，扩

大 x 的采集范围，是一种偏探索的策略。由此

对采集函数 Ac 进行改进，则新的采集函数 PEI ω

（x）定义为

PEIω(x)=
ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

1
ω [ ]( )μ ( )x - f ( )x+ φ ( )Z + σ ( )x ϕ ( )Z ，

                                         σ ( )x > 0，ω > 1；

ωφ ( )μ ( )x - f ( )x+ - ε
σ ( )x

，     

                                         σ ( )x > 0，0 < ω < 1；
0，                                    σ ( )x = 0。

（9）

由式（9）可知，在开始寻优的过程中，ω 的

值位于［0，1］之间，使用第二个函数对参数进

行寻优，目的是偏向于寻找下一个值最大的概

率；当 ω 的值大于 1 时，Ac 函数选择式（9）中的

第一个函数。因而，使用 ω 在寻优的过程中既

能确保较大的期望，也能保持偏向探索的能

力。当陷入局部最优时，通过 ω 减小其期望值，

从而跳出局部最优。同时，PEI ω（x）也可以避免

模型多次使用重复值，从而提高模型效率。

综上可知，结合 PI 和 EI 这两种函数，构建新

的 Ac 函数 PEI ω（x），其中自适应跳出系数 ω 和集

合杂乱参数 ε 可以扩大 x 的搜索范围，同时也

帮助贝叶斯优化算法在寻优过程中跳出局部最

优，加快搜索效率。

2.2　Stacking集成模型　

Stacking 模型使用不同的基分类器，得到了

异质的集成模型，具有并行度高、泛化性能好

的优点［14］，于是使用 Stacking 模型构建肿瘤基

因分类模型。该模型利用高级学习器和低级学

习器获得更好的预测准确度，分为两层，第一

层为基学习器，其具备比较高的精度，且第一

层分类器差异较大。第二层为元学习器，是较

为简单的分类器，解决过拟合的问题。由此，

本文使用逻辑回归作为元分类器。在第一层不

同的分类器上对同一数据集进行训练，得到多

个不同的基学习器，其分类结果作为第二层元

分类器的输入。元学习器的输入还包括真实样

本的类别，元学习可以做到改正基分类器的分

类错误，提升分类的准确度。Stacking 算法的具

体步骤描述如下：

算法1 Stacking 算法算法

输入：数据集 D = {( x1，y1 )，( x2，y2 )，⋯，( xn，

yn ) }，基学习算法 { A1，A2，⋯，AN } 和元学习算

法 A*；

输出：元学习器 Lf 和分类结果。

Step1： 使 用 不 同 的 基 学 习 算 法

{ A1，A2，⋯，AN } 得 到 不 同 的 基 学 习 器

{ L1，L2，⋯，LN }；
Step2： 用基学习器对原始数据集进行分类

得到输出 { o1，o2，⋯，oN }，并构建新的数据集

Dnew ={(o1，y1 )，(o2，y2 )，⋯，(oN，yN ) }；
Step3： 使用元学习算法 A*训练得到元学习

器 Lf；

Step4： 基于元学习器 Lf 进行分类，输出分

类结果。

2.3　算法描述　

本文基于偏探索的贝叶斯优化对 RF 模型

的参数进行寻优，目标函数是使模型的交叉验

证得分越高越好；对卡方过滤后的肿瘤基因数

据集，设计基于偏探索的贝叶斯优化和 RF 模

型的特征选择算法（Exploration Bayesian Optimi⁃
zation and Random Forest-Based Feature Selec⁃
tion， BRFS），寻找最优基因子集；对 BRFS 算

法筛选出的最优特征子集进行 Stacking 集成模

型 研 究（BRFS with Stacking Integrating Algo⁃
rithm， BRFS-S）；最后使用不同的分类器进行

分类。其伪代码如算法 2 所示。

算法2 BRFS--S 算法算法

输入：基因数据集、改进的贝叶斯优化模型、

RF 模型及其参数取值空间和 Stacking 集成模型

输出：最优基因子集

Step0： 卡方过滤基因数据集，得到初步基

因子集 Fstart；

Step1： While 不满足最大迭代次数或停止

条件 do；
Step2： 归一化基因数据集，设定期望交叉

验证得分 y；
Step3： 随机选取一组 RF 参数集合 ξold；

Step4： 初始贝叶斯优化模型；

Step5： ξold 为已知所有参数集合中交叉验

证 tar（x）取得最大值的参数；

Step6： if tar ( ξold ) > y then 返 回 ξold 和
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tar ( ξold )；
Step7： else 随机初始化；

Step8： While tar ( ξnew ) < y；

Step9： 高斯回归求解未知参数集合，使用

PEIω ( x ) 寻 找 贝 叶 斯 优 化 猜 测 的 最 大 值 参 数

取值 ξnew；

Step10： 返回 ξnew 和 tar ( ξnew )，使用 ξnew 构建

RF 分类器；

Step11： 对数据集进行卡方过滤并导入 RF
分类器；

Step12： 选择出重要性排名的前 n 个基因；

Step13： 挑选 tar（x）最高的类别个数 m；

Step14： End while；
Step15： 输出最优基因子集 Fend；

Step16： 构建 Stacking 集成模型进行分类。

在 BRFS-S 算法中，假设基因数据集包括 m
个样本和 n 个基因，则卡方过滤的计算复杂度

为 O（m）；第二阶段执行基于贝叶斯优化和 RF
的特征选择，假设树深度为 q，则计算复杂度为

O（m log q）。由此分析可知，该算法的计算复

杂度为 O（m + m log q）。

3 实验结果与分析 

3.1　实验数据集和预处理　

为评估本文算法的性能，选用支持向量机

（Support Vector Machine， SVM）、K- 近 邻（K-

Nearest Neighbor， KNN）和 朴 素 贝 叶 斯（Naive 
Bayes， NB）这 3 种 分 类 器 ，在 http：//portals.
broadinstitute. org/cgi-bin/cancer/datasets. cgi 上 选

择 9 个基因表达数据集（如表 1 所示），进行仿

真实验。实验硬件配置为酷睿 i5-1035G7、1.2 
GHz 和 16 GB 内存，在 Pycharm 2020 软件中编

程实现。为保证对比算法的稳定性，选择验证

数据集上分类正确率（Accuracy， Acc）最高作为

特征选择的依据，并将 10 次迭代的平均分类正

确率作为迭代所构建分类器的分类精度［15］。

接下来，首先使用方差过滤对基因数据集进行

过滤，将方差为 0 的过滤掉，然后对过滤后的基

因计算卡方值并排序，由于卡方值大于 0，需要

对基因数据进行无量纲化，加快模型的求解速

度。这里将基因数据集的值归一化，对每一个

基因求其卡方值，其中卡方值越大，表明该基

因对分类的作用越大，分类相关性越大。为选

出较优的基因子集，使用学习曲线确定卡方值

的阈值，筛选出若干个基因作为预选基因子

集。于是，对表 1 中 9 个基因数据集进行学习

曲线分析并确定卡方值的下限，以得到不同基

因数据集的最优预选基因子集。在下面所有实

验结果中，粗体表示最优值。

3.2　RF最优参数及Stacking集成模型设置　

BRFS 算法中使用贝叶斯优化对 RF 进行参

数寻优，参数分别为树的个数 n，树的深度 d，最

大特征 Fmax，最小样本分割 Smin，最小样叶 Lmin，将

PEIω ( x ) 作为 Ac 函数对 RF 分类器的参数进行寻

优，目标函数为十则交叉验证均值得分最高的结

果。参数的取值空间分别为树的个数为［100， 
800］、树的深度为［5， 40］，最小样本分割为［5， 
40］，最小样叶为［5， 40］，最大特征为［0.05， 1］，

贝叶斯优化迭代次数为 300，寻找表 1 中的 9 种基

因数据集进行 RF 分类器的最优参数集合。通过

贝叶斯优化可得到多组最优解，考虑到树的个数

对于内存的影响最大，树的个数越多，消耗的内

存越多，因此选择多组最优解中树的个数最少的

一组作为模型的优化参数。各基因数据集在取

值空间内的最优参数如表 2 所示。

表 2 为使用 PEI ω（x）得到的最优参数，在构

建 RF 分类器时，由于 RF 模型的参数过多，本

文只对上述 5 类重要的参数构造取值空间，当

模型的参数过多时会造成过拟合现象。通过贝

叶斯优化可以得到多组最优解，鉴于模型中树

表1　9个基因数据集信息

Table 1　Information of nine gene datasets 

序号

D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9

注：SRBCT： Small Round Blue Cell Tumors（小圆蓝细胞肿瘤）；

MLL：Mixed-lineage Leukemias（混合谱系白血病）；DLBCL：Dif⁃
fuse Large B-cell Lymphoma（弥漫性大B细胞淋巴瘤）

数据集

Conlon
Breast

SRBCT
Leukemia

MLL
Lung
Brain

Prostate
DLBCL

基因个数

2 000
9 216
2 308
7 129

12 582
12 600
10 509
12 600

5 469

样本个数

62
82
83
72
72

203
102
136

77

类别个数

2
5
4
2
3
2
2
2
2

97



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

的个数越多，需要的计算资源越多，以树的个数

为主要评判依据，使用树的个数最少的一组参

数来构建模型。在训练阶段，利用 Stacking 集成

模型对 9 种基因数据集构建分类预测模型。将

通过卡方过滤和 BRFS 算法筛选基因和原始的

真实标签作为集成模型的输入。此外，在训练

集成模型时，使用留一交叉验证（Leave-one-out 
Cross-validation，LOOCV）模型，对样本的利用

率极高，尤其适合肿瘤基因小样本的情况。对

于第一层分类模型，使用 SVM、KNN 和 NB 的

分类模型进行分类预测。第二层模型考虑泛化

性能，使用逻辑回归算法进行最后的分类。

3.3　卡方过滤实验结果　

使用卡方过滤初选，对不同基因数据集筛选

得分最高的基因，作为初步基因子集，在不降低

Acc 的前提下去除无关基因以及与分类关联度

较低的基因。因此，用卡方过滤减少 9 个高维基

因数据集的维度。对这 9 个数据集使用 RF 分类

器进行分类，参数设置为本文改进的贝叶斯优

化模型得出的最优参数（见表 2），其分类结果如

表 3 所示。针对基因数据集样本数少的情况，采

用文献［11］中的准确度，将 10 次结果得分的平

均值作为最终的 Acc。通过卡方过滤在不同的

基因数据集上初选的基因子集，筛选的依据为

使用网格搜索在一定的范围内进行搜索，搜索

的范围为［30，500］，确保筛选出的初选基因子

集维度固定，便于后续进行精选基因子集。使

用 RF 分类器对各个数据集初选的基因子集进

行分类。由表 3 可知，卡方过滤对基因数据集进

行初择后，各数据集去除了无关基因，RF 分类

器的 Acc 在一定程度上均有所提升，这说明了初

择保留了与分类关联度相关的基因。

3.4　BRFS与RF的实验结果分析　

为了验证 BRFS 算法的有效性，与使用偏探

索贝叶斯优化后的 RF 模型在 3 种分类器下进

行分类性能比较。表 4 为 RF 和 BRFS 这两种算

法在 SVM、KNN 和 NB 这 3 种分类器下的分类

效果，由于基因数据维度较高，而表 4 中数据集

是经过卡方过滤后筛选出的新样本数据。由表

4 可 知 ，在 SVM 分 类 器 下 的 9 个 数 据 集 上 ，

BRFS 算法的 Acc 均优于 RF 算法。具体来看，

BRFS 算法在 SRBCT 数据集上达到全局最优

值，Acc 达到 99.60%，表现最优；在 Lung 数据集

上，RF 与 BRFS 算法的 Acc 差别不大，BRFS 算

法相较于 RF 算法的 Acc 高出 0.17%；在 Conlon
数据集上，BRFS 算法的 Acc 比 RF 算法高出

3.34%。因此，在 SVM 分类器下，BRFS 算法整

体 表 现 较 好 ，提 升 效 果 为 0.17%~3.34%。 在

KNN 分类器下，在这 9 个基因数据集中，BRFS
算 法 的 Acc 也 均 优 于 RF 算 法 。 具 体 来 看 ，

BRFS 算法在 Leukemia 与 Lung 数据集上达到最

优，Acc 达到 98.68%；在 Lung 数据集上，RF 与

BRFS 算法的 Acc 表现相同；在 Breast 数据集

上，BRFS 算法的 Acc 比 RF 算法高出 4.29%。

因此，在 KNN 分类器下，BRFS 算法整体上效果

可观，提升了 0%~4.29%。在 NB 分类器下，这

9 个基因数据集中，BRFS 算法的 Acc 均优于 RF
算法。具体来看，BRFS 算法在 SRBCT 数据集

上达到全局最优值，Acc 达到 99.20%，在此数据

表3　卡方过滤前后使用RF分类器的结果对比

Table 3　Comparison between results obtained using RF 

classifier before and after chi-square filtering

数据集

Conlon
Breast

SRBCT
Leukemia

MLL
Lung
Brain

Prostate
DLCBL

原始特征集合

基因数

2 000
9 216
2 308
7 129

12 582
12 600
10 509
12 600

5 469

Acc
0.832 7
0.859 7
0.952 3
0.973 2
0.9
0.97
0.880 1
0.88
0.885 7

初选特征子集

基因数

300

155

90

75

255

55

70

90

50

Acc
0.878 9

0.927 8

1.0

0.985 7

0.957 1

0.99

0.909 9

0.91

0.92

表2　9个基因数据集上贝叶斯优化的RF模型的最优参数

Table 2　The optimal parameters of the RF model based on 

the Bayesian optimization on nine gene datasets

数据集

Conlon
Breast

SRBCT
Leukemia

MLL
Lung
Brain

Prostate
DLBCL

树的个数

172
736
100
186
171
357
195
165
180

树的深度

8
5
5

16
25
32
5

15
16

最大特征

0.37
0.6777
0.1
0.885 5
0.891 7
0.967 6
0.05
0.999 9
0.695 0

最小分割

18
7

21
7

10
24

5
39
23

最小样叶

5
5
5

20
12
5
5
6

19
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集 上 ，RF 与 BRFS 算 法 的 Acc 表 现 相 同 ；在

MLL 数据集上，BRFS 算法取得较好的提升，比

RF 算法的 Acc 高出 4.55%。因此，在 NB 分类器

下，BRFS 算法整体表现较好，提升效果最高可

达 4.55%。结合在 SVM、KNN 和 NB 这 3 种分

类器上 Acc 的实验对比，相较于 RF 算法，BRFS
算法在 Acc 上表现良好。

为了更直观地呈现在不同分类器上的分类

效果，图 1—3 给出 3 种分类器下 10 次实验结果

的平均值。实验结果表明，在 3 种分类器上

BRFS 算法均优于 RF 算法，尤其是在 MLL 数据

集上提升效果最为显著，提升效果为 3%~5%。

在分类器 SVM 上，分类预测的时间开销最短，这

是因为 SVM 训练完成后只与支持向量有关，使

得模型更加高效。在 SRBCT 数据集上，BRFS 和

RF 这两种算法的 Acc 都很高，这表明本文使用

卡方过滤来消除冗余基因的有效性。同时，在不

同的基因数据集上，BRFS 算法在各分类器下的

Acc 差距很小，表明经过卡方过滤后再进一步精

选基因确保了后续的分类任务的稳定性。

为了进一步分析 BRFS 算法的有效性，这

里比较了 RF 和 BRFS 在表现最好情况下筛选

出的基因数量。两种算法中 RF 模型的参数均

为本文改进贝叶斯优化算法得到的最优参数。

这里以 SVM、KNN 和 NB 分类器上的最高得分

作为其 Acc。表 5 为 RF 算法与 BRFS 算法的

Acc 确度和筛选基因个数的对比，Acc 取 3 种分

类器中表现最优的。从表 5 可以看出，BRFS 算

法均展现了比 RF 的 Acc 高以及基因数少的优

表4　3种分类器上BRFS与RF在9个基因数据集上的正确率

Table 4　Comparison of accuracy between BRFS and RF on 

nine gene datasets under three classifiers

数据集

Conlon
Breast

SRBCT
Leukemia

MLL
Lung
Brain

Prostate
DLCBL

SVM
RF

0.884 2
0.938 4
0.992 0
0.945 4
0.927 2
0.981 9
0.922 5
0.912 1
0.904 1

BRFS
0.917 6

0.95

0.996 0

0.977 2

0.954 5

0.983 6

0.945 1

0.926 8

0.920 8

KNN
RF

0.889 4
0.902 3
0.979 9
0.954 5
0.922 7
0.986 8
0.919 3
0.904 3
0.912 5

BRFS
0.915 7

0.946 1

0.984 0

0.986 8

0.963 6

0.986 8

0.929 0

0.926 8

0.916 7

NB
RF
0.9

0.938 1
0.992 0
0.963 6
0.909 0
0.981 9
0.912 2
0.902 4

0.9

BRFS
0.910 5

0.953 8

0.992 0

0.968 1

0.954 5

0.983 6

0.935 4

0.926 8

0.912 5

图1　SVM分类器上BRFS与RF在9个基因数据集上的正确

率（Acc）
Fig.  1　Acc of BRFS and RF on nine gene datasets under the 

SVM classifier

图3　NB分类器上BRFS与RF在9个基因数据集上的正确率

（Acc）
Fig.  3　Comparison of accuracy (Acc) of BRFS and RF on 

nine gene datasets under the NB classifier

图2　KNN分类器上BRFS与RF在9个基因数据集上的正确

率（Acc）
Fig.  2　Comparison of accuracy (Acc) of BRFS and RF on 

nine gene datasets under the KNN classifier
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点。具体来看，在 SRBCT 数据集上，BRFS 算

法在筛选出 5 个基因时的 Acc 达到 99.60%，表

现最优；在 MLL 数据集中，RF 与 BRFS 算法所

选择的基因数相同，均为 10 个，但 BRFS 算法的

Acc 比 RF 算法高 3.64%，同样在 Conlon 数据集

中，选择基因数均为 7 个的情况下，BRFS 算法

的 Acc 比 RF 算法高 3.64%。因此，BRFS 算法

整体上效果可观，提升效果最高可达 3.64%，可

以说明贝叶斯优化寻优是有效的。需要说明的

是，在 Lung 数据集上，这两种算法的 Acc 均为

0.986 8。但是，BRFS 算法选出的基因个数比

RF 特征选择算法少了 4 个，表明了 BRFS 算法

提取了更加关键的基因子集。

3.5　BRFS与BRFS-S实验结果分析　

为验证 Stacking 集成框架对于模型泛化性

能的提升效果，在 9 个基因数据集上 3 种分类

器下比较 BRFS 和 BRFS-S 这两种算法的 Acc。
表 6 给出这两种算法在 9 个基因数据集上的平

均 Acc。 从 表 6 结 果 可 知 ，BRFS-S 算 法 在

SRBCT 和 Leukemia 这两个数据集上的 Acc 均

为 100%，而 BRFS 算法在这两个数据集上的

Acc 分别为 0.996 0 和 0.986 8，表明单分类器存

在一定的分类误差，通过引入 Stacking 集成模

型可以很好地解决这个问题；在 Lung 数据集

上，BRFS-S 算法虽未取得最优值，但两种算法

的 Acc 差距较小，仅为 0.23%；在 DLCBL 数据

集上，BRFS-S 算法的 Acc 比 BRFS 算法高出

6.25%，提升效果最为明显。总体来看，在大部

分数据集上，BRFS-S 算法能够带来较好的分

类效果，提升效果为 0.4%~6.25%。

为了更形象地展示 BRFS 和 BRFS-S 这两

种算法的最优结果，表 7 给出了 9 个数据集上

在召回率（recall）［6］、精确率（precision）［6］以及

调和精确率和召回率的均值（F1）［15］的实验结

果。由表 7 可知，从 recall 指标来看，BRFS-S 算

法在 Brain、MLL 与 Lung 这 3 个数据集上的 Acc
可以达到 100%；在 Leukemia 与 SRBCT 这两个

数据集上，BRFS 算法与 BRFS-S 算法的 Acc 均

为 100%；在 Conlon 数据集上，BRFS-S 算法的

Acc 比 BRFS 算法高出 5.55%；在 DLCBL 数据

集上，虽然 BRFS-S 算法的 Acc 略逊于 BRFS 算

法，但差距仅为 1.67%。除在 DLBCL 数据集

上，BRFS-S 算法均优于 BRFS 算法。从 preci⁃
sion 指标来看，BRFS-S 算法在 9 个基因数据集

上均最优。在 Conlon 数据集上，BRFS-S 算法

的 Acc 比 BRFS 算法高出 5.87%，提升最为明

显 ；在 Leukemia 与 SRBCT 这 两 个 数 据 集 上 ，

BRFS 算 法 与 BRFS-S 算 法 的 Acc 均 为 1.0；
BRFS-S 算法在 MLL 与 Lung 这两个数据集上

的 Acc 达 到 100%，而 BRFS 的 Acc 分 别 为

99.28% 和 99.24%。从 F1 指标来看，BRFS-S 算

法在 9 种数据集上同样均优于 BRFS 算法。在

Breast 数据集上，BRFS-S 算法的 Acc 比 BRFS
算法高出 4.08%，提升较为明显；BRFS-S 算法

在 Leukemia、MLL 和 Lung 这 3 个 数 据 集 上 的

Acc 可以达到 100%。总体上看，在 3 种指标上，

BRFS-S 算法在绝大部分基因数据集上均能够

带来较好的分类效果。

3.6　与其他算法的实验对比　

为进一步验证本文所提算法的有效性，与现

有 8 种其他算法进行比较，主要包括：文献［8］中

结合 XGBoost 和多目标遗传算法（Genetic Algo⁃

表5　RF与BRFS的Acc和筛选基因个数对比

Table 5　Comparison of accuracy and number of 

features selected by the RF and BRFS algorithms

数据集

Conlon
Breast

SRBCT
Leukemia

MLL
Lung
Brain

Prostate
DLBCL

RF
Acc

0.9
0.938 4
0.992 0
0.963 6
0.927 2
0.986 8

0.922 5
0.912 1
0.912 5

选择基因数

7

12
12
10
10

10
10

8
9

BRFS
Acc

0.917 6

0.953 8

0.996 0

0.986 8

0.963 6

0.986 8

0.945 1

0.926 8

0.920 8

选择基因数

7

6

5

6

10

6

7

6

5

表6　9个基因数据集上BRFS和BRFS-S的平均Acc

Table 6　Average Acc of BRFS and BRFS-S on nine gene datasets

算法

BRFS
BRFS-S

Colon
0.917 6
0.947 3

Breast
0.953 8
0.961 5

SRBCT
0.996 0

1.0

Leukemia
0.986 8

1.0

MLL
0.963 6
0.986 3

Lung
0.986 8

0.983 6

Brain
0.945 1
0.974 2

Prostate
0.926 8
0.975 6

DLCBL
0.920 8
0.983 3
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rithm，GA）优 化 的 XGBoost-MOGA 算 法 ，将

RF［12］、SVM 和反向传播（Backpropagation，BP）
神经网络［10］分别与文献［9］的 AdaBoost 算法结

合设计 3 种算法：AdaBoost-RF、AdaBoost-SVM
和 AdaBoost-BPNN，以及半监督学习故障检测

与诊断算法（Semi-supervised Learning Fault De⁃
tection and Diagnosis，SLFDD）［16］、信息增益和标

准遗传算法（Information Gain and Standard Genetic 
Algorithm, IG-SGA）［17］和两阶段稀疏逻辑回归

T 算 法（Two-stage Sparse Logistic Regression，
TSLR）［18］。参照文献［16］的实验安排，从表 1
中选择 5 个代表性的基因数据集，对这 9 种算法

开展 Acc 的对比实验，其结果如表 8 所示。

从表 8 可知，XGBoost-MOGA 算法虽然在

Lung 和 Leukemia 这两种数据集上表现较优，但

在 Breast 数据集上的 Acc 较低，波动较为明显。

IG-SGA算法也存在类似问题，在 Lung 数据集上

的 Acc 可达 100%，但在 Conlon 数据集上 Acc 较

低，为 85.50%。基于 AdaBoost 的 3 种算法在 5 种

基因数据集上的表现效果较为稳定，其中 Ada⁃
Boost-RF 算法在 Colon 数据集上取得了最好的

结果。综合来看，与其他 8 种算法相比，BRFS-S
算法在 Leukemia、Breast 和 Brain 这 3 个基因数据

集上取得了最优结果，且均超过其他算法的平均

水平，表现稳定。具体来讲，在 Leukemia 数据集

上表现最优，BRFS-S 算法的 Acc 达到 100%，相

较于其他算法高出 0.93%~1.94%；在 Breast 数据

集上，BRFS-S 算法的 Acc 相较于其余算法高出

0.77%~13.82%；在 Brain 数据集上，相较于其余

算法的 Acc 高出 1.08%~13.72%。除了 Colon 数

据集之外，BRFS 算法的实验结果也均高出平均

水平。这也充分验证了本文提出的 BRFS 和

BRFS-S 这两种算法的高效性和稳定性。

4 结束语 

为了有效识别和分类肿瘤基因，本文提出一

种基于 Stacking 集成和偏探索贝叶斯优化的基

因选择方法。首先，为了设计偏探索的贝叶斯

优化算法，将两种采集函数结合并引入跳出系

数设计了新的采集函数，进而约束贝叶斯优化

算法，提高寻优速度，避免局部最优；然后，使用

偏探索的贝叶斯优化改进 RF 模型，并将其应用

到特征选择上，快速精选特征子集，引入 Stack⁃
ing 集成模型来提高分类效果并降低泛化误差；

最后，一系列实验证明了本文所研究的算法具

有更好的分类性能和稳定性。但是，本文算法

在计算开销、贝叶斯搜索过程的并行优化以及

Stacking 模型的层数设置上有待进一步改进。

因此，在下一步研究工作中专注解决上述问题。
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