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摘要 

在重症监护室（Intensive Care Unit 简称 ICU）中，急性低血压（Acute 

Hypotension Episode 简称 AHE）的发生往往会对患者引起严重的后果，对器官

造成不可逆的损坏，衰竭，严重时甚至危及患者的生命。临床上主要依据医生的

经验进行预见性的判断，由于目前 ICU 病房中医疗资源紧张，人手严重短缺的问

题，并且急性低血压发作前缺少可以直接观测到的有效征兆，导致医护人员难以

及时发现急性低血压的病人，致使病人的存活率低下。 

ICU 病房中存着大量有关患者的临床医疗数据，其中包括病人的实时体征数

据，例如病人的血压，脉搏，呼吸等，在计算机技术飞速发展的今天，若能利用

计算机辅助诊断，提前预测出急性低血压的发生，将会为医生的诊断赢得宝贵的

时间，从而降低病人的死亡率。 

为了实现急性低血压的的提前预测，本文采取基于基因表达式编程（Gene 

Expression Programming，简称 GEP）的随机森林（Random Forest，简称 RF）算

法进行预测。主要分四步：1. 首先对平均动脉血压（Mean Arterial Pressure,简称

MAP）信号进行经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，简称 EMD）分解；

2. 然后对分解后本征函数（Intrinsic Mode Function，简称 IMF）信号进行特征提

取；3. 通过随机森林对数据和特征进行分组，对每组数据和特征用 GEP 进化算

法进行进化出一个预测函数；4. 最后建立随机森林分类预测模型，并通过随机

森林投票进行最终的分类。最后，利用 5 折交叉验证对该算法的泛化能力进行了

测试，得到准确率为 77.55%，灵敏度 80.55%，特异性 75.14%。实验表明，该方

法可以为 ICU 监护中 AHE（急性低血压）的发生提前预测和提前干预提供技术支

撑，具有重要的临床应用价值。 

 

关键词：急性低血压，EMD 分解，基因表达式编程，随机森林 
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Abstract 

In ICU (intensive care unit, ICU), occurrence of acute hypotension 

episode (AHE) tends to cause serious consequences to the patient and cause 

irreversible damage to organs, exhaustion, even endanger the patient's 

life. The predictability of judgment is mainly based on the doctor's 

experience in clinically, because of the shortage of ICU medical resources 

currently, a serious shortage of manpower and the lack of directly 

observed effective symptom before the occurrence of acute hypotension 

episodes, so the medical staff is difficult to find the acute hypotension 

patients timely, resulting in the patient's survival rate is low. 

There is a large number of clinical data about patients in ICU, 

including the patient's signs in real time data, such as the patient's 

blood pressure, pulse, respiration, in the rapid development of computer 

technology today, if we make use of the computer aided diagnosis, 

predicting the occurrence of acute hypotension in advance, it will win 

precious time for the doctor's diagnosis, thereby reducing the patient 

mortality. 

In order to realize the prediction of acute hypotension, this paper 

takes an algorithm based on the gene expression programming (GEP) and 

random forest (RF). Can be divided into four steps: 1.The mean arterial 

pressure (MAP) signals are analyzed by empirical mode decomposition (EMD); 

2.The algorithm obtains features of the signal through the Intrinsic Mode 

Function (IMF) signal produced by applying empirical mode decomposition 

(EMD) to the arterial blood pressure (MAP) signal in step 1; 3.Then the 

feature sets and the data sets are grouped to evolve decision functions 

via GEP. 4. Finally, a random forest is formed and the classification 

result is obtained by voting. The achieved accuracy of the proposed method 
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is 77.55%, the sensitivity is 80.55% and specificity is 75.14% after the 

five-fold cross-validation. 

 

Keywords：Acute hypotensive episode; Empirical mode decomposition; Gene 

expression programming; Random forest 
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第一章 绪论 

1.1 研究的背景及意义 

随着经济和科学技术的飞速发展，人们生活质量的提高和对自身健康的重视，现代医

疗卫生事业得到迅猛的发展，在现代社会发展中占据重要位置，并逐步成为衡量社会发展

的重要因素之一。在现在的医院中，重症监护室（ICU）成为必须的医疗单元，对急性的，

危及生命的危重病人提供生命支持和医疗照顾。采用先进的医疗设备，维护病人器官的正

常功能和内环境的相对稳定，无疑成为危重病人的最后一道防线。 

近几年，医疗监护技术的快速发展，大多数 ICU 都装备了先进的监测仪器和相关设备。

对病人的生理生化指标进行经常性或连续性的监测，从而获得大量的临床数据。常规的生

理监测主要包括心电图，血压，呼吸，心率，血氧饱和度，体温等生理体征指标。医疗仪

器的监护技术大大减轻了医护人员的劳动强度，提高工作效率，及时向医生反应病人病情

的发展状况，便于医生做出科学准确的治疗方案，从而减少并发症，降低危重病人的死亡

率[1]。 

急性低血压是危重病人术后在 ICU 监护中经常遇到的凶险并发症之一。因为迅速降低

的血压对身体组织器官的供血供氧不足，对器官组织的生成运行造成严重的阻碍，所以急

性低血压不仅会破坏治疗效果，如果未及时发现治疗的话，会造成器官衰竭，对器官造成

不可逆的损坏，甚至死亡，严重威胁中病人的生命安全。 

急性低血压是指在一个小时的检测时间内有任何 30 分钟或更长时间内有至少有 90%的

平均动脉血压小于或等于 60mmHg。 

如下图 1，横坐标为时间序列，纵坐标为平均动脉血压值。从图 1 中我们可以看到虽

然在 40 分钟左右的时刻，出现平均动脉血压值小于 60mmHg，但是该次出现并未持续 30 分

钟，所以 40 分钟时刻出现的平均动脉血压小于 60mmHg，并不能称为急性低血压。然而在

在 150 分钟到 180 分钟之间出现了持续 30 分钟的平均动脉血压值小于 60mmHg，所以在认

定在 150-180 分钟期间发生了急性低血压。 
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图 1. 含有急性低血压发生的平均动脉血压信号 

根据美国复杂生理信号研究资源-PhysioNet 的数据库 MIMIC Ⅱ（the Multi-Parameter 

Intelligent Monitoring for Intensive Care Ⅱ,即多参数智能重症监护数据库）统计

的 2008 年 12 月数据显示[2],ICU 监护中记录了 1237 例患者的动脉血压，其中术后监护中

发生急性低血压的有 511例，死亡率达 37.6%。急性低血压发生后，需要及时有效的干预，

如果不加以处理，将会造成严重的后果。因此，如何及时发现和处理急性低血压是术后监

护过程中的一个重要问题。 

目前临床上，急性低血压的预测主要是靠具有丰富临床经验的医生预见性判断，然而

在医护资源紧张的 ICU 中，这无疑降低医生的工作效率。随着计算机辅助诊断技术和信号

分析处理方法的发展，使得利用计算机根据临床数据进行预测急性低血压的发生成为一种

可能。如果计算机能根据监测到的体征信号，通过数据分析，模式识别，数据挖掘等手段，

进行预测急性低血压的发生，将会为医生争取更为宝贵的干预时间，对患者做出及时有效

的干预措施，极大减轻医生和医护人员的工作负担，提高工作效率，大大降低病人的死亡

率。因此，基于计算机的急性低血压预测的智能方法具有重要的临床应用意义和研究价值。 

1.2 研究的现状 

时序信号的预测是一个很难的问题，并且在各个领域中扮演着很重要的角色，比如经

济学中对股票的预测，工程学对天气的预测，以及生物医学对疾病的预测等。在生物医学

领域，对急性低血压预测的研究兴起于 21 世纪初期，值得一提的是在 2009 年

PhysioNet/Computers 举办了一场关于 AHE 预测的竞赛，该竞赛吸引大量学者在该领域的
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研究。在 ICU 中，先进的医疗监测仪器能实时收集到大量的临床信息，包括血压（ABP），

心率（HR），养饱和度（SO2）等[3]，在这篇文章中，我们利用 ABP信号来训练一个分类器

去预测 AHE 的发生。   

2001 年，J．Bassale 用参数非参数的方法表示和分析低血压之前的 ABP 信号，最终

得出 ABP 信号的变化和形状能够预测急性低血压的发生[4]。 

2002 年，C.Crespo 假设 ABP 信号形态学的变化能够在急性低血压发生之前被检测到，

发现 ABP 信号的方差和冲击波斜率的方差在预测急性低血压时是一些重要的因素[5]， 

2007 年，M.Saeed[6]一种基于将时序信号数据转换为直观的符号表示的临时相似度衡

量，他们用小波分解在多个时间尺度上进行表征时序信号。他们的方法用于辨别在 ICU 病

人的血液动力学方面的时序信号之间的相似生理模式，还有一个潜在的用途就是能够进行

预测血液动力学方面的疾病的发生。 

2008 年 L.Lehman[7]种基于相似性搜索和模式匹配的算法来区分来自于大规模，多参

数的数据库中有相似动态的时序信号。 

2009 年，X.Chen[8]窗口附近的 ABP 信号上提取出 6个基本指数，包括 ABP 的均值和

舒张压，利用这基本指数对急性低血压进行基本的分类。M.A.Mneimneh[9]提出一个基于规

则的方法，用动脉血压信号的均值作为预测急性低血压的指标。PA.Fournier[10]用两个分

布的信息散度，去找出最有识别能力的特征，并用这些特征去训练基于最近邻算法的分类

模型。 

2011 年，T.Rocha[3]提出将多模神经网络应用在急性低血压的预测中，主要分两个阶

段，第一阶段主要是训练模型，该模型是基于当前血压时序信号和收集到的历史血压信号

模板之间的分析。第二阶段用多模态的结构算法在当前血压信号未来演化的基础上进行预

测急性低血压。 

2013 年，V.Awandekar[11]提出一个算法，该算法是用 MAP信号的概率分布和信息散度

的方法去计算两个概率分布之间的统计距离。 

从上述研究可知，对急性低血压的预测的研究思路大体上都是由先对时序信号进行

特征提取，然后将提取好的特征输入到机器学习分类预测算法中进行分类模型的训练，最

终得到对该时序信号的分类器。 

1.3 本文的研究内容和结构安排 

本文提出一个基于随机森林的预测算法，随机森林算法分类器是已被成功证明的强大
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的集成算法之一。特别是该随机森林在模式识别和机器学习中的高维分类问题上的强大能

力[12][13]。随机森林中的生成决策树的方法是基于 CART 算法的方法[12]。基因表达式编程是

一种以自然进化为基础的演化算法，由于基因表达式编程强大的全局搜索能力，在本文中，

随机森林中的决策树不再利用 CART 的方法生成，而是改用基因表达式编程的方法全局搜

索最优决策树。正如本文实验结果中所得，该方法比传统的随机森林方法得到更高的预测

准确率。 

该算法（基于基因表达式编程的随机森林，简称 GEP-RF）主要包括两部分：第一部分，

利用基因表达式编程自动进化并选出最有决策树；第二部分是通过得到的决策树进行投票

来获得最终预测结果。 

本文中样本特征的获取：首先将 MAP 信号通过经验模态分解（EMD），从得到的本征信

号（IMF）中提取出的统计特征。EMD 是一种处理非平稳信号的方法，通过对原始信号的逐

步分解获得信号的局部特征。 

特征获取后，对数据样本和特征进行分组，然后通过基因表达式编程对每组数据和特

征进行进化出一个最优的决策函数，众多决策函数组成随机森林，最终通过投票机制进行

得到最终的预测结果。 

本文各个章节的结构安排如下： 

第一章：绪论。说明论文工作的背景意义，介绍国内外 AHE 预测的发展状况。 

第二章：主要是 AHE数据特征的提取以及数据集的介绍。 

第三章：主要介绍本文的算法实现部分，包括基因表达式编程，随机森林以及二者结

合而出的新算法。 

第四章：本文所做的实验。 

第五章：总结与展望。本章节会对本文所讨论的算法做出优缺点分析与小结，并分析

在本文的基础上，还可以加深对某一些领域的展望。 
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第二章 AHE数据特征提取 

2.1 特征提取概述 

 特征提取在提高分类的准确性中起着非常关键的作用，然而特征提取的方法主要有四

大类
[14]
： 

1. 基于基本统计方法的特征提取，就是提取数据波形的均值，方差，极值，过零点，

功率谱，平均功率谱等基本统计特征来代表原有的时序数据。 

2. 基于模型的特征提取，是指用模型去刻画时间序列数据，然后提取模型的系数作为

特征矢量去进行分类器训练，比如对于平稳时间序列，可通过自回归模型等来进行

拟合。 

3. 基于变换的特征提取，通过变换的手段，使适合分类的特性突显出来，也是经常用

到的特征提取方法。变换包括时频变换，线性变换等，比如通过傅里叶变换提取频

域特征，小波变换等，提取特征进行训练分类模型。 

4. 基于分形理论的特征提取，分形是指具有无限精细，非常不规则，无穷自相似和非

整点的点集。在大自然中，海岸线，雪花，云雾这些不规则的形体都属于分形，即

部分与整体有自相似性。基于分形理论的特征提取是用它的定量分析指标分维数作

为特征矢量，进行数据分类，建立分类模型。 

在急性低血压特征提取方面，2011 年王志刚等[15]运用医学信息学理论，选取功率，谱

幅度的中位数，平均值，最大值，标准偏差和极差等特征，运用支持向量机对急性低血压

信号进行预测。陈朝虹等运用双谱分析提取动脉血压数据特征，构建特征向量，利用 BP

神经网络对急性低血压信号进行预测[16]。赖丽娟等对发生和未发生的急性低血压信号两者

之间的平均动脉压信号进行小波多尺度分解，并选取各层小波系数的统计特征参数中位数

和最大值，用支持向量机对急性低血压信号进行分类预测
[17]

。 

本文是先用基于变换的特征提取方法，即对 MAP 信号进行经验模态分解（EMD），然后

对分解之后对得到的本征信号（IMF）进行提取特征，提取的特征主要有统计特征，频域

特征以及一些其他特征。 
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2.2 特征提取 

2.2.1 数据集介绍 

实验所采用的数据集来自美国 PhysioNet 网站的 MIMIC-Ⅱ数据库的数据，这些数据均

为美国 ICU 病房病人的真实数据。在该数据库中收集了超过 30,000 个病重监护病人的临

床数据。数据中包含了大量的医疗记录和生理数据，其中大概有 5000 条记录包含生理波

形数据，例如：心电图，血压和呼吸等。 

该文章利用 MIMIC-Ⅱ数据库中的 1599 条数据进行训练模型和测试，其中 799 条 AHE

记录的 ABP信号，800 条正常 ABP 信号。该数据为以 125HZ 频率采集得到 ABP 的时序信号

数据。然后再对该采样后的时序信号，求得其平均动脉血压（MAP）。MAP由舒张压（DABP）

和收缩压（SABP）组合求得如下公式： 

𝑀𝐴𝑃 = 𝐷𝐴𝐵𝑃 +
𝑆𝐴𝐵𝑃−𝐷𝐴𝐵𝑃

3
       (1)  

根据公式求得的平均动脉血压信号如下图 2： 

 

图 2. 平均动脉血压信号 

获得 ABP 信号的平均动脉血压信号，是论文的第一步。在对 ABP 信号进行急性低血压

的预测，实际上是对有 ABP 信号而来的 MAP 信号进行预测。论文中我们根据 2.5 小时的 MAP

信号，来预测在接下来的 30 分钟内是否会出现急性低血压。如下图 3： 
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图 3. 含有急性低血压的 MAP 信号 

从图 3中，我们可以看到前 2.5 小时未发生急性低血压，而在 2.5 小时后发生了急性

低血压。在该论文中，我们即根据前 2.5 小时的 MAP 信号中所含有的特征，对后 0.5 小时

是否发生急性低血压进行预测。 

2.2.2 EMD 经验模态分解 

经验模态分解（Empirical Mode Decomposition,EMD）法是黄锷（N. E. Huang）在

美国国家宇航局与其他人于 1998 年创造性地提出的一种新型自适应信号时频处理方法，

特别适用于非线性非平稳信号的分析处理[18]。文章中所用特征来自于对 MAP 信号进行 EMD

分解得到的 IMF信号。EMD 是一个自适应的方法，将一个信号分解成本征模态信号[19]。该

方法由 N.E.Huang 在 1998 年作为一个非线性非平稳信号的处理工具提出，并应用在很多

应用之中[20]中。 

EMD 将一个复杂的信号分解成几个本征模态信号（IMF），其中每一个 IMF 都满足一下

两个条件[19]： 

1. IMF 信号的极值点的个数（极大值和极小值）和过零点的个数相等或者最多相

差一个。 

2. IMF信号具有局部对称，并且上下包络线的均值为 0. 

正如[20]中所述，将原始信号分解成 IMFs是一个迭代算法。迭代的终止条件如下[19]: 

1. 残差信号小于一个预先设定的阈值。 

2. 残差信号是一个模态函数，不能再分解成更多的 IMFs。 
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经验模态分解的过程可以被总结为以下步骤： 

1) 假设 i=1 

2) 找到信号 x(n)的所有极大值和极小值点 

3) 求得信号 x(n)的极小值和极大值的包络线：𝑒𝑚𝑖𝑛 (𝑛), 𝑒𝑚𝑎𝑥(𝑛) 

4) 计算上下包络线的均值： 

𝑚(𝑛) =  
𝑒𝑚𝑖𝑛(𝑛)+𝑒𝑚𝑎𝑥(𝑛)

2
         (2)  

5) 计算信号 x(n)与均值信号 m(n)的差值信号：ℎ(𝑛) = 𝑥(𝑛) − 𝑚(𝑛) 

6) 将 h(n)作为一个新的信号继续步骤 1-4的迭代，直到满足终止条件。假设

𝑐𝑖 (𝑛) = ℎ(𝑛),然后将残差信号𝑥(𝑛) − ℎ(𝑛)作为一个新的信号 x(n)继续该过程，

并 i+1。 

在 EMD 分解完成之后，原始信号可以写作其 IMFs之和，如下公式： 

𝑥(𝑛) =  ∑ 𝑐𝑖(𝑛)𝑁
𝑖=1         (3)    

例如，下图 4 就是将一个急性低血压的 MAP 信号通过经验模态分解后得到的 IMFs。其

中左上角第一个子图为原始 MAP 信号，后面的 11 个为其分解得到的 IMFs。 

 

图 4. 原始信号和其 IMFs 

从上图中，我们可以看出，每一个 IMF 信号均满足其两个条件：1.极值点个数和过零

点个数相差不超过 1,2.局部对称，上下包络线均值为 0。 
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为了保证每个信号提取出的特征个数相同，这里在处理 MAP 信号得到的 IMF 时用到了

一个方法，因为每一个 MAP 信号经过 EMD 分解后得到的 IMF 个数不一定相同，我们要得到

相同个数的特征就要保证每一个 MAP 信号分解的 IMF 个数相同。所以这里根据大多数 MAP

信号分解成 11个 IMF 后分解停止，部分分解后的 IMF 个数大于 11，部分小于 11。将那些

分解后 IMF个数为 n多于 11 的，保留第 n个趋势信号，删除第 n-1，n-2，…，直至剩余

11 个 IMF。而将那些分解后为 m 少于 11 个 IMF 的信号，将第 m 个 IMF 信号进行复制直至

凑够 11 个 IMF 信号。 

2.2.3 特征提取 

在每一个 MAP 信号经过经验模态分解得到本征信号之后，在原始信号和 IMFs中提取

出一些统计特性作为训练模型所用的特征。其中包括原始信号和 IMFs 的最小值，最大值，

均值，中值和方差。 

另外，一些其他的特征包括： 

1. 每一个 IMF 信号的最大瞬时频率，最大瞬时频率由下公式 4计算得到。 

max (
𝑑

𝑑𝑡
(∠ℎ𝑖𝑙𝑏𝑒𝑟𝑡(𝑥(𝑡))))  (4) 

  这个特征表示 IMF 信号的瞬时变化量，其中 hilbert 是对一个复杂信号数学上的

转换，∠表示该复杂信号的相位[19]。 

2. 高频能量与低频能量的比值，在原始 MAP信号被分解成 IMFs后，原始信号 MAP

可以写为如下： 

𝑀𝐴𝑃 =  ∑ 𝑐𝑖(𝑛)𝑁
𝑖=1        (5)    

其中𝑐𝑖 (𝑛)为 MAP 信号的第 i 个本征信号，现在我们可以定义高频能量 E1 和低频能量

E2 如下： 

𝐸1 = ∑ 𝜀{𝑐𝑖(𝑛)}
|𝑁

2⁄ |

𝑖=1         (6)    

𝐸2 = ∑ 𝜀{𝑐𝑖(𝑛) }

𝑁

𝑖=|𝑁
2⁄ |+1

     (7) 

其中𝜀{𝑐𝑖(𝑛) }表示𝑐𝑖 (𝑛)的能量，计算如下： 

𝜀{𝑐𝑖(𝑛)} = ∑ 𝑐𝑖
2(𝑛)∞

𝑡=−∞        （8） 
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E1和 E2如此定义是合理的，因为每一个 IMF 的频率随着 EMD 的分解逐步降为 0。

正如在图 1中显示，第一个 IMF 信号相对于最后一个 IMF 信号含有更高的频率[19]。而

最后一个 IMF 信号的频率几乎为 0. 

此外，还提取了最后一个 IMF 和原始信号的 12%分位数，以及最后一个 IMF 的偏斜，

峰度和众数作为训练分类模型的特征。这里介绍下偏斜，峰度和众数。 

a. 偏斜： 

 

图 4. 偏斜 

偏斜是对统计分布偏斜方向及程度的度量，正的偏斜说明样本数据中位于右侧的

数据多余位于左侧的数据，而负的偏斜说明样本数据中位于左侧的数据多余右侧的

数据。如果样本分布呈正态分布，则偏斜为 0。如上图 4：偏斜值的计算公式如下公

式：其中𝜇为样本均值，𝜎为样本标准差。 

 𝑠𝑘𝑒𝑤𝑛𝑒𝑠𝑠 =
𝐸(𝑥 − 𝜇)3

𝜎 3        （9） 

b. 峰度： 

 

图 5. 峰度 

峰度描述的是样本分布形态的陡缓程度。峰度值为 3表示与正态分布相同，大于

3表示比正态分布陡峭，小于 3表示比正态分布更为平坦。峰度的计算公式如上图 5：

其中𝜇为样本均值，𝜎为样本标准差。 

𝑘𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =
𝐸(𝑥 − 𝜇)4

𝜎 4    （10） 
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c. 众数： 

 

图 6. 众数 

众数是 MAP 时间序列中出现次数最多的 MAP 值，在分布形态上表现为分布顶点对应

的横坐标值如上图 6，如果分布中出现多个顶点，则取第一个。 

至此，我们一共获得 77 个特征：原始信号和 11 个 IMF 信号的最小值，最大值，均

值，中值和方差共 60个，每个 IMF 的最大瞬时频率 11 个，高频低频能量比 1个，原

始信号的 12分位数 1个，最后一个 IMF 信号的 12分位数，偏斜，峰度和众数共 4 个。

总共 77 个特征，用来对分类模型进行训练。 

2.3 本章小结 

本章主要介绍了急性低血压方面的特征提取部分，简单介绍了国内外对急性低血压信

号的特征提取，包括利用小波变换，双谱分析等方法进行特征提取，并简单介绍了数据集

的来源。本章的重点在与经验模态分解的实现原理，将 EMD 的方法应用在急性低血压信号

MAP 上，对 MAP 信号进行分解，并详细介绍了对分解后的 IMFs信号的特征提取。 
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第三章 AHE 分类算法 

3.1 AHE 分类算法综述 

 分类是数据挖掘，机器学习和模式识别中一个重要的研究领域。解决分类问题的方法

很多，单一的分类方法主要包括：决策树，贝叶斯，神经网络，k-近邻，支持向量机和基

于关联规则的分类等，另外还有一些包含单一分类方法分集成学习算法，比如 AdaBoost，

随机森林等集成算法。其中本文采取的分类方法为基于进化算法的随机森林分类算法。这

里简单介绍一下以上几个常见的分类算法： 

1. 决策树，决策树算法是用于分类和预测的主要技术之一，是一种非常常用的分类算

法，决策树是一种树形结构，其中每个内部节点表示一个属性上的测试，每个分支

代表一个测试输出，每个叶节点代表一种类别，根据测试属性值，通过对几种可能

方案的选择，得到最终的解决方案
[21]
。主要的决策树生成算法有 ID3，C4.5，CART

等算法。 

2. 贝叶斯分类器，贝叶斯分类器是一种利用概率统计知识进行分类的算法，如朴素贝

叶斯算法。这些算法主要贝叶斯定理来预测一个未知类别的昂本属于各个类别的可

能性，选择其中可能性最大的一个类别作为该样本的最终类别。 

3. 神经网络，人工神经网络是在现代神经科学基础上提出的，类似于大脑神经进行信

息处理的数学模型。在大脑神经中，信息的处理通过突触进行交换，而在这种模型

中，存在大量的节点（类似突触）之间相互联接构成网络，即“神经网络”，从而

达到处理信息的目的。神经网络的处理往往需要通过样本对模型进行训练，训练的

过程就是模型进行学习的过程。训练通过改变节点的权值，从而使其具有分类的功

能，经过训练的人工神经网络就可用于对象的识别。比如 BP神经网络。 

4. 支持向量机，支持向量机（SVM）是根据统计学习而提出的一种新的分类方法 ，其

优点是根据结构风险最小化的准则，以最大化分类间隔为标准来构造最优的分类超

平面，进而来提高学习机的泛化能力，优秀地解决了高维数，非线性和局部极小点

等问题。对于分类问题而言，SVM 根据区域中的样本计算出该区域的决策曲面，并

由此确定该区域中未知样本的类别。 

5. K-近邻，k-近邻(kNN，k-Nearest Neighbors)算法是一种基于样本的分类方法。该

方法就是找出与新的未知样本 x距离最近的 k个已知类别的训练样本，看这 k 个训
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练样本中大多数属于哪一类，然后就把 x 归为那一类。KNN 是一种懒惰学习方法，

它并不需要进行分类模型的训练，只是简单的在分类时候进行样本距离的计算。这

样若样本集比较复杂庞大，就可能会导致很大的计算开销，导致 KNN 算法无法应用

到要求实时性很强的场合。 

6. 随机森林，随机森林是一种集成学习方法。因为实际应用的复杂性和数据的多样性

往往使得单一的分类方法无法达到预期有效的分类效果，因此诞生了多种分类算法

融合的学习算法。本文中用的机器学习算法就是利用多颗决策树进行投票得出最终

分类结果的集成算法，该算法克服了单颗决策树在该问题下分类准确率低下的问题。

最终得出一个较为理想的分类器。 

对于急性低血压的预测方面的分类算法，正如前面国内外研究现状中提及的，主要是

从时序信号中运用不同的方法进行特征提取，然后基于机器学习算法进行训练模型。例如，

利用 2011 年 Teresa Rocha 运用神经网络进行对急性低血压预测[3],2011 年赖丽娟运用支

持向量机进行 AHE 的预测[15]。 

本文是基于基因表达式编程的演化算法的强大的全局搜索能力，寻找最优的决策树，

通过对数据和特征的分组，实现在不同数据特征组中寻找出不同的决策树，最后众多决策

树组合成随机森林，利用随机森林的投票机制进行得出最后的分类结果。 

3.2 基因表达式编程算法 

3.2.1 遗传算法 

遗传算法类似于自然进化，通过在众多个体中寻找出最优的一个个体进行解决问题。

它是 20 世纪 60年代美国密执安大学 Holland J.H 教授提出
[22]
，并随后由他和他的学生发

展起来的。首先，通过随机产生一个种群，包含多个个体，个体之间通过遗传操作比如：

交叉，变异，复制等进行产生新的个体。同自然界一样，遗传算法对求解的问题一无所知，

在保持种群大小恒定的情况下，通过对每个新个体进行一个适应值的数值评价，淘汰适应

值低的个体，选出适应值高的个体，让适应值高的个体再进行遗传操作产生新的个体，如

此循环进化下去，直到种群收敛或者满足终止条件。这就是遗传算法的基本原理。 

遗产算法的主要步骤如下： 

1) 随机产生一个有固定长度的特征串组成的染色体的初始种群。 

2) 对初始种群中的个体进行复制，交叉，变异等遗传操作，产生新的个体。 
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3) 对种群中的每个个体进行适应值评价，在保持种群大小不变的情况下进行淘汰适

应值低的个体。 

4) 对种群一直执行步骤 2,3直至满足停止标准： 

遗传算法一般流程图如下： 

 

图 7 .遗传算法流程图 

从该流程图中，我们可以看出，首先是进行初始化种群，该种群中的个体是以串编码

形式体现。之后就是对种群中的个体进行适应值评估，判断是否满足进化终止条件，如果

不满足则对种群进行遗产操作，产生出新的种群，直至满足终止条件，输出最优个体，则

进化结束。 

一般情况下，种群的收敛标准有以下三种情况： 

(1) 种群收敛，即种群中的所有个体都一样，通过遗传操作产生不出新的个体。 

(2) 达到预先设置的进化代数，可以预先设置一个进化代数，达到之后停止进化。 

(3) 达到预先设置的评价次数，可以设置进化评价多少次即可停止。 

当进化停止后，种群中的最优个体，即是解决问题的最优方法。比如，我们需要通过

遗传算法进行从众多特征中选取比较好的特征，此时先进行初始化种群，种群中的个体都

是随机产生的字符串如：0101001101，该个体在生物学中成为染色体，该染色体由 10 个

基因组成。这里的 0表示该特征未被选中，1 表示选中，最后通过评价函数计算出该个体

的适应值，评价函数可以是将选中的特征输入到机器学习算法中比如支持向量机分类中得

到的准确率，最后进化结束得到的最优个体就是最终使分类准确率最高的个体，对应的即

是最优的特征。 

遗传算法中个体之间的遗传操作主要包括复制，交叉和变异。其中复制很简单，即将
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父代中的某个个体完整的保留在子代中，而交叉，则如下图 8： 

 

图 8. 遗传算法个体间的交叉操作 

从上图我们可以看出，在两个父代的最后四个基因进行了互换，产生出了新的个体。

交叉操作中交叉点（即从哪个基因开始进行互换）的选择是随机选择的。 

在遗传操作中的变异操作则如下图 9： 

 

图 9. 遗传算法中变异操作 

在变异操作中，随机选择变异的基因，如上图中将染色体上的第 6 个基因进行了变异。 

总结起来，遗传算法中的个体是进行简单的串编码，通过简单的复制交叉变异等遗传

操作进行进化，解决简单的问题，面对复杂的问题，比如进化决策树，遗传算法还是未能

解决。 

3.2.2 基因编程 

基因编程是将遗传算法的思想用在以计算机程式为种群的进化计算[20][21]。基因编程和

遗传算法的主要区别是在于个体的编码方式上。在遗传算法中，个体的编码方式是进行串

编码，然而，在基因编程中，个体的编码方式是树编码。例如下图 10： 

 

图 10. 基因表达式编程个体编码方式 
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在上面的树编码中，像 Q,+，-，*等在节点上的称为操作符，其中 Q 为执行开根号操作，

+，-，*为算术运算符，而像 a,c,b,d 在叶子上的称之为参数。当然，像图 2 这样的树编

码，解码成数学表达式如：√(𝑎 − 𝑐) + 𝑏 ∗ 𝑑 

如此编码，与遗传算法比起来，采取了更加复杂的树结构编码，因此能解决更加复杂

的问题[21]。1992 年，J.Koza 在他的书《基因编程》中详细描述了此算法[15]。 

如上所述，基因编程与遗传算法的主要区别是在于对种群中个体的编码形式，在遗传

算法中个体的编码方式为串编码，而在基因编程中是以树编码的形式形成个体。一个基因

编程算法的流程图如下图 11： 

 

图 11. 基因表达式编程流程图 

从该流程图上可以看出，算法的思想和遗传算法十分相似。区别仅在于个体的编码形

式，当然由于编码形式的变化，导致遗传操作形式的变化。首先初始化种群，适应值评估，

评估之后看下是否满足终止条件，如果不满足终止条件，则进行遗传操作，包括树个体之

间的复制，交叉，变异等，来产生新个体，然后对新个体再进行评估等下一轮进化。直至

满足终止条件，输出最优个体。 

在这里，适应值评估函数是该个体在数据样本上的分类的准确率。这里的遗传操作交

叉变异和复制，其中交叉是指两个子树进行互换，如下图 12，将父代 1的右子树和父代 2

中的右子树进行互换，以产生出新的个体子代 1和子代 2，如下图： 
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图 12. 基因表达式编程中交叉操作 

而变异操作则如图 13，是将其中的某一个子树或者某一个节点（包括叶子）随机变成

另一个节点或者叶节点，从而产生一个新的个体。图 13 中是将个体的右子树中的节点“Q”，

替换为节点“/”，产生出一个子代。 

 

图 13 基因表达式编程中的变异操作 

在树编码形式的个体之间进行遗传操作时，特别是进行交叉和变异操作时，在产生新

个体后，需要检验新个体是否畸形，即检验新个体的有效性。比如在交叉变异后，特别是

开根号操作和除法运算时有可能产生对负数开根号，或者除数为 0的情况，在新个体出现

畸形时，当即淘汰（剔除）该个体，重新生成。 

总的来说，基因编程强大有效的全局搜索能力，能解决比较复杂的问题。但是其编码

方式为复杂的树编码，所以在运行效率上较慢。 
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3.2.3 基因表达式编程 

 基因表达式编程是葡萄牙学者 Candida Ferreira[23][24]于 2001 年首次提出，是一种

基于生物基因结构和功能发明的一种新型自适应演化算法。基因表达式编程是从遗传算法

和基因编程中发展而来，它在吸收二者优点的同时，又克服了二者的不足之处。其显著特

点就是可以利用简单的编码来解决复杂的问题。 

 总体来说，基因表达上编程算法总共分三步：编码，解码，遗传操作。 

1. 编码： 

GEP中个体的编码是实行有些类似于遗传算法中的串编码，有一串字符组成的

字符串。其中的字符包括函数符号和终结符号。其中的函数符号比如：+，-，*，

/，sin,cos,exp 等运算符号，而终结符号包括常数比如 a,b,c,d 等数值型常数，

例如一个基因编码为：Q*-+abcde（其中 Q 为开二次根号）。 

个体中的基因包括头部和尾部两部分。头部中既可以含有函数符号，也可以含

有终结符，而尾部只能含有终结符。基因头部的长度 h可以根据具体情况而设置，

而尾部的长度 t则是由头部长度 h和函数符号集中的最大操作数 n决定，函数符

号的操作数由函数本身决定，比如“+”，该函数符号具有两个操作数才能完成运

算，例如 a+b。而“sin”函数符号具有的操作数就是 1 个，比如 sin(x)。基因的

头部长度和函数符号集确定后，基因的总长度就确定下来了，其中尾部的长度

t=h*(n-1)+1,h 为头部的长度，n 为函数符号集中的符号的最大操作数。 

比如：我们确定一个基因的头部长度为 4，函数符号集为{Q,+,-,*,/}，终结

符为{a,b,c,d,e}。此时我们从函数符号集中可以看出最大操作数 n=2，则基因的

尾部长度为 t=h*(n-1)+1=4*(2-1)+1=5,从而我们得知基因的总长度为头部长度+

尾部长度为 9.根据编码规则，基因的头部可以有函数符和终结符，基因的尾部只

能含有终结符，我们可以产生一个基因： 

a) 随机在函数集和终结符中抽取（可重复）4 个字符，依次排列成为基因的

头部 

b) 随机在终结符中抽取（可重复）5 个字符，依次排列在头部的后面。 

这样一个基因就产生了，比如我们抽取的四个头部依次为：+ a Q *,尾部

依次为：c b d a e，则整个基因即为：+ a Q * c b d a e 

然而，基因产生了，从这一串字符串上，我们看不出该基因的作用，就好
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比我们人类的基因一样，我们无法从一串 DNA 上判断出哪里是我们的哪个

部位一样。这就需要对基因进行解码。 

2. 解码： 

在上一步中，我们产生了一个基因：+ a Q * c b d a e。GEP 算法总是按照

“层次遍历建树，后续遍历求值”的方式进行解码， 

比如，我们将上基因解码成下编码树： 

 

图 14. GEP 解码的编码树 

解码后，可以看到上面基因中的后三个 d a e 在该编码树种并未看到。这是

因为每一个基因都有一个有效长度，基因的解码仅在有效长度范围内有效，基因

的有效长度由基因的头部决定。在有效长度之外的基因均无效，即不在编码树中

体现。 

然而，该树编码解析成数学表达式为：𝑎 + √𝑐 ∗ 𝑏。如果每次都按照层次遍

历建树的方式进行解码，那么这种显式建树的方式，显然会拉低算法的运算效率。

由于其编码串在编码规则限制范围内变动总有效，姜大志
[25]

提出了一个称为基因

阅读运算器（gene read & computer machine,GRCM）的个体适应值计算方法。

该方法只需要对基因进行阅读遍历，不需要层次化构造树，就能实现对基因适应

值的计算。该算法在运算的时候只计算基因的有效部分，以达到快速计算的效果。

GRCM 算法的伪代码如下表： 
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表 1. GRCM 解码伪代码 

 

也就是说，首先，我们需要计算该基因的有效长度，然后从有效长度中的最

后一个非终结符开始运算，逐步运算与替代函数符，直至基因的有效长度为 1，则

停止计算，该非终结符就是基因的适应值。 

3. 适应值函数: 

所有的演化算法都需要对代表问题解答的个体进行一个环境适应能力的评估。

个体的适应度是度量个体对环境适应能力强弱的指标，在选择个体进行遗传操作

时，就是根据个体的适应值进行轮盘赌选择。一个个体的适应值函数的计算需要

以下 3步： 

1. 对个体的的编码串进行解码。比如，我们对上面编码中产生的个体进行解

码成一个编码树。 

2. 由解码后的个体计算出对应个体的函数值。在上面的例子中就相当于求出

数遍码解析成数学表达式的值。 

3. 根据优化问题的类型，由目标函数值按照一定的规则求出个体的适应度函

数。假如上面问题的类型是一个符号回归的问题，那么该个体解析成数学

表达式的值与训练样本的真实 值之间的误差就可以作为适应值函数。比如： 
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T 为训练集集合，里面有 m条数据，𝑦𝑖表示训练集中第 i条数据的观测值，

𝑦�̂�表示第 i 条数据在数学表达式上的值，即拟合值，那么该问题的适应值函

数可以设置为如下公式： 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  ∑(𝑀 − |𝑦𝑖 − 𝑦�̂�|)

𝑚

𝑖=1

      （11） 

如果问题是一个分类问题，那么个体在分类训练集上的准确率就可以作为

适应值函数。总之，适应值函数的设置是根据具体的问题而定。 

4. 遗传操作： 

由于 GEP 采用了线性等长字符串编码，所以其遗传操作类似于遗传算法中的遗

传操作，只要在进行遗传操作时满足“基因的长度不变，尾部只能出现终结符”，

那么产生出来的新基因即为有效。所以在基因表达式中的遗传操作非常灵活，简

单。 

GEP的基本遗传操作算子有选择，变异，倒串，插串，跟插串，单点重组，两

点重组和基因重组 8种[26]。这些遗传算子使得种群的活力增强，避免种群出现早

熟的现象。 

1. 选择： 

根据个体的适应度，进行选择父代个体进行遗传操作。在进行选择的时候采用

“轮盘赌”的方法，适应值高的个体在选择的过程中选中的概率越大。也就是说

适应值越高的个体越有可能作为父代进性遗传操作产生子代。其中轮盘赌的模型

如下图： 

 

图 15. 轮盘赌模型 
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这里假如有三个个体 s1,s2,s3，假如第一个个体占所有个体总适应值的 35%，

第二个个体占总适应值的 16%，第三个个体占总适应值的 49%。运用轮盘赌选择个

体的时候，就产生一个 0-1 之间的随机数 x，如果 x在区间[0,0.35）中，则选择

第一个个体；如果 x 在区间[0.35,0.51),则选择第二个个体；如果 x在区间[0.51,1]

之间，则选择第三个个体作为父代参加到遗传操作中产生子代。 

2. 变异： 

变异作用在基因上，随机选取基因上的一位，重新产生该位置上的编码。如果

变异位置在头部，那么可以再所有符号中重新选择一个，如果变异位置在尾部，

那么久在终结符中选择一个，替换该位置。如下图，该基因发生变异的位置为第

四个画横线的编码，由编码 b变异为 a。 

 

图 16. GEP 中基因变异 

 

3. 倒串： 

倒串操作作用在基因的头部，它随机在基因的头部选择一段基因，然后使该基

因段以其中间字符为中心，各字符顺序位置对调。下图演示了基因倒串的情况，

在父代中选择了一段基因粗体下划线段，经过倒串之后产生的新子代，粗体下划

线段与父代中顺序对调。 

 

图 17. GEP 中基因倒串 

 

4. 插串算子： 

插串是基因表达式编程算法中所特有的遗传算子。它随机地在基因中选择一段

子串，然后将该子串插入头部随机指定的一个位置（但不能是第一个位置），将头

部的其他符号依次向后顺延，超过头部长度的编码将被截去。下图演示了父代基

因经过插串操作后产生子代的过程。它选择了父代中粗体下划线段的基因，将其

插入到头部第三个位置，父代基因中超出头部的编码被截去。 
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图 18. GEP 中插串操作 

5. 跟插串算子： 

在上面的插串操作中，算子不允许将选择的子串插入到基因的第一个位置，跟

插串算子则是专门将选择的子串插入到第一个位置。但是这里对基因串的选择是

有要求的：从头部随机选择一个位置开始扫描，找到第一个函数符，然后从该位

置起选择一段子串，将该子串插入到基因的第一个位置，头部编码依次后移，超

出头部的部分被截去。如果扫描的过程中，遇不到函数符号，则不做任何事情。

这样做的目的就是为了保证基因的头部的第一个位置一定是一个函数操作符号。

如下图演示了一个基因经过跟插串后产生子代的过程。图中选择了粗体下划线部

分的子串，然后跟插串到基因的头部第一个位置，其余部分后移，超出部分截去。 

 

图 19. GEP 遗传操作中的根插串 

6. 单点重组算子： 

单点重组算子类似于遗传算法中的交叉操作。单点重组发生在两个父代基因上，

随机选择一个交叉位置，互换交叉点后面的基因部分，得到两个子代基因。下图

中显示了单点重组的发生过程，选择交叉的位置为基因的第五个位置，第五个位

置后的基因两个父代互换，从而产生出两个子代。 

 

图 20. GEP 单点重组算子 

7. 两点重组算子： 

两点重组算子和单点重组算子有些类似，也是作用在两个基因上，它在两个父

代基因上随机选择两个交叉点，然后互换两个交叉点之间的基因段。如下图，演

示了两个父代染色体进行两点重组操作产生两个子代的过程。 
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图 21. GEP 两点重组操作 

8. 基因重组算子： 

上面我们所说的 GEP 的遗传操作均在单个基因上进行，然而，一条染色体上也

许不止一个基因，当一条染色体上存在着多条基因的情况下，就可能发生基因重

组。它也是发生在两条染色体上，它是指随机选择一条染色体上的一个基因，然

后同另一个父代相同位置的基因互换重组的过程。 

很显然，这些算子的使用有很少的限制，得到的子代基因仍然符合 GEP 基因的

定义，当然也能够解码成一个完整的编码树。经过这些遗传算子的作用，大大增

加了种群的多样性。能够更大程度的避免陷入局部最优点。 

基因表达式编程的流程图与上面的基因编程和遗传算法有些类似，如下图： 

 

图 22. GEP 流程图 

从流程图上可以看出，基因表达式编程与遗传算法和基因编程算法的最大区别

就是 GEP 需要对基因个体进行解码和丰富多彩的遗传操作。 

3.3 随机森林算法 

 随机森林一个已被证明了的成功的集成分类器，特别是用在多维分类问题上更是体现
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出其强大之处[10][22]。一个随机森林是一个决策树的集合，可以看作是一个分类器包括很多

不同的决策树[22]。整个算法包括三部分：特征和数据的分组，训练决策树，最后的结果投

票 

3.3.1 随机森林的分组策略 

为了保持在随机森林中每个决策树的差异性，选择在生成决策树的时候选择不同特征

集在不同的数据集上进行训练，生成最终的决策树。因此，我们需要对数据集和特征集进

行分组，在分组的过程中，分别对数据集的分组和对特征集的分组。 

在分组的过程中，采用基于 Bootstraping Aggregation(Bagging)[27]分组策略的改进

方法。在 Bagging 分组策略的方法思路如下： 

1. 首先对个数为 n的样本集通过重采样（有放回的采样）进行分组，每组大小为 n

个，分成 m组。这样相当于是 m 个大小为 n的样本集。 

2. 在所有属性上，分别对 m个样本集进行分类模型训练。这样训练完成后就得到 m

个分类器。 

3. 利用 m个分类器对数据进行分类。根据 m 个分类器的投票结果决定数据最终归结

为哪一类。 

然而，随机森林为了更能体现出其随机性，在 Bagging 分组策略的基础上进行了一些

改进：不仅对样本集进行分类，还对特征集进行分类。具体如下： 

1. 首先对个数为 n的样本集通过重采样（有放回的采样）进行分组，每组大小为 n 个，

分成 m组。这样相当于是 m个大小为 n的样本集。 

2. 对属性进行分组，属性的个数为 t，在所有属性上无放回的随机选取 k个属性（k<t），

重复 m次，这样共选取 m组，大小为 k的特征集。 

3. 在 m 组属性集和 m组样本集中，利用一组属性集在一组样本集上训练得到一个决策

树分类器。这样训练完成后就得到 m个分类器。 

4. 利用 m个分类器对数据进行分类。根据 m个分类器的投票结果决定数据最终归结为

哪一类。 

首先通过重采样对数据集进行分组，将数据集分为 t组。如图 24 所示： 
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图 23. 对数据集进行分组 

在该分组过程中，输入是原始的数据集，输出为分好组的子数据集 𝑫𝒊，其中子数据集的

长度是和原始数据集的长度相同，值得注意的是为了保持数据集大小的一致和数据的多样性，这里采用

重采样，所以在每一个子数据集中，允许有重复的样本出现。 

对数据集进行分组后，对特征集进行分组，如图 25 所示： 

 

图 24. 对特征集的分组 

对特征集的分组，如上图所示，输入是原始全部 77 个特征集。通过采样得到 t 组𝐹𝑖，

在对特征集进行分组的时候，是通过直接采样进行的，所以每个子特征集中的特征不会重

复。这里特征集的长度应比原始特征集的长度小，如果等于原始特征集的长度，则在子特

征集中特征不重复的情况下，每个子特征都一样，缺少了子特征集的多样性，从而限制了

随机森林中，决策树的多样性。。 

3.3.2 决策树的建立 

决策树的建立，主要分两步：构建完全决策树和决策树剪枝。首先是通过一定的方法

选择决策树节点，构建出一个未剪枝的决策树。然后，对该决策树进行剪枝来提高其分类

的泛华能力。在构建完全决策树的时候节点的选择通常有三种方法，分别为 ID3算法中所
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用的信息增益方法，C4.5 中所用的信息增益率方法和 CART 中所用的 Gini 指标的方法： 

1. ID3 算法构建完全决策树的信息增益法[28]是一种利用贪心算法构建决策树，以信息

熵的下降速度为选取测试属性的标准，即在每个节点选取还尚未被用来划分的具

有最高信息增益的属性作为划分标准，然后继续这个过程，直到生成的决策树能

完美分类训练样例。 

ID3 构建决策树的规则是基于信息增益的原则，它选择具有最高信息增益的属性来

作为节点 N的分裂属性。该属性使结果划分中的元组分类所需信息量最小。对数

据集 D中的元组分类所需要期望信息计算如下： 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) = − ∑ 𝑝𝑖

𝑚

𝑖=1

𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)          (12) 

𝐼𝑛𝑓𝑜(D)又称为熵，其中𝑝𝑖为第𝑖类的概率值。现在假定按照属性 A 将数据集 D划分

为 v 个不同的类。在该划分之后，为了得到准确的分类还需要的信息由下面的式

子度量： 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) = ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
× 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗)

𝑣

𝑗=1

       (13) 

信息增益定义为原来的信息需求（即仅基于类比例）与新需求（即对 A划分

之后得到的）之间的差，即 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) − 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷)        (14) 

一般来说，对于一个具有多个属性的元组，用一个属性将其完全分开几乎是不可

能的。否则的话，决策树的深度就只能是 2了，从这里可以看出，一旦我们选择

一个属性 A，假设将元组分成了两个部分 A1和 A2，由于 A1和 A2 还可以用其它属

性接着再分，所以又引出一个新的问题：接下来我们要选择哪个属性来分类？对 D

中元组分类所需的期望信息是𝐼𝑛𝑓𝑜(D) ,那么同理，当我们通过 A 将 D 划分成 v 个

子集𝐷𝑗 (j=1,2,…,v)之后，我们要对𝐷𝑗的元组进行分类，需要的期望信息就是

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗),而一共有 v个类，所以对 v 个集合再分类，需要的信息就是公式（13）

了。由此可知，如果公式（13）越小，就意味着我们接下来对 A分出来的几个集

合再进行分类所需要的信息就越小，而对于给定的训练集，实际上𝐼𝑛𝑓𝑜(D)已经固

定了，所以选择信息增益最大的属性作为分裂点。 
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 但是使用信息增益的话有一个缺点，就是他偏向于具有大量值的属性。就是说

在训练集中，某个属性所取的不同值的个数越多，那么越有可能拿它来作为分裂

属性。例如一个训练集中有 10个元组，对于某一个属相 A，它分别取 1-10 这十个

数，如果对 A 进行分裂将会分成 10个类，那么对于每一个类𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗)=0，从而式

（13）为 0，该属性划分所得到的信息增益（14）最大，但是很显然，这种划分没

有意义。 

2. C4.5 算法构建完全决策树的信息增益率法。 

正是因为基于信息增益的偏向具有大量知道属性的缺点，Quinlan [29]提出利用信息

增益率作为节点的选择。信息增益率使用“分裂信息”值将信息增益规范化。分

类信息类似于𝐼𝑛𝑓𝑜(D),定义如下： 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) = ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
× 𝑙𝑜𝑔2(

|𝐷𝑗|

|𝐷|
)

𝑣

𝑗=1

       (15) 

其中𝑗表示属性 A的第𝑗个取值，|𝐷𝑗|表示在 A属性中取𝑗值的样本个数，|𝐷|表示样

本集的个数。这个值表示通过将训练数据集 D 划分成对应于属性 A测试的 v个输

出的 v个划分产生的信息。信息增益率定义： 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴)
        (16) 

其中𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)是指上述公式几中的信息增益。这样，对每个属性进行计算器信息增

益率，C4.5 通过选择具有最大增益率的属性作为节点分裂属性。 

3. CART 算法构建完全决策树的𝐺𝑖𝑛𝑖方法。 

CART 算法利用𝐺𝑖𝑛𝑖指标进行分裂节点的选择。𝐺𝑖𝑛𝑖指标度量数据划分或训练数据

集 D 的不纯度，其中特征 A 的取值𝐴𝑖的不纯度定义为； 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴𝑖) = 1 − ∑ 𝑝𝑗
2

𝑚

𝑗=1

      (17) 

 其中𝑖表示取值𝐴𝑖时样本的类别，𝑗为该取值下的类别，则特征 A 的不纯度表示为： 
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𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) = ∑ 𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

∗ (1 − ∑ 𝑝𝑗
2

𝑘

𝑗=1

)       (18) 

 其中𝑖表示特征 A所取的值，𝑗表示所分的类别。 

选择不纯度最小的属性作为节点，进行决策树的构建。  

 这里我们给出一个小例子，来进行三种方法选择第一个节点，样本集是一个根据天气，

温度，湿度和风速来判断是否举办活动的数据集，如下表： 

表 2 构建决策树数据集 

序号 天气 温度 湿度 风速 活动 

1 晴 炎热 高 弱 取消 

2 晴 炎热 高 强 取消 

3 阴 炎热 高 弱 进行 

4 雨 适中 高 弱 进行 

5 雨 寒冷 正常 弱 进行 

6 雨 寒冷 正常 强 取消 

7 阴 寒冷 正常 强 进行 

8 晴 适中 高 弱 取消 

9 晴 寒冷 正常 弱 进行 

10 雨 适中 正常 弱 进行 

11 晴 适中 正常 强 进行 

12 阴 适中 高 强 进行 

13 阴 炎热 正常 弱 进行 

14 雨 适中 高 强 取消 

 

从上表中，我们可以看出，数据集有 4 个属性，即属性集为 A={天气，温度，湿度，

风速}，而标签集有两类{进行，取消}。 

 数据集 D 包含 14 个训练样本，其中属于“进行”的样本有 9 个，属于“取消”的样本

有 5个。则计算数据集 D的信息熵：按照公式 12 有： 

Info(D) = -9/14 * log2(9/14) - 5/14 * log2(5/14) = 0.940 

下面对属性集中的每个属性进行计算其信息熵，如下所示： 
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1 
Info(天气) = 5/14 * [- 2/5 * log2(2/5) – 3/5 * log2(3/5)] + 4/14 * [ - 4/4 * log2

(4/4) - 0/4 * log2(0/4)] + 5/14 * [ - 3/5 * log2(3/5) – 2/5 * log2(2/5)] = 0.694 

2 
Info(温度) = 4/14 * [- 2/4 * log2(2/4) – 2/4 * log2(2/4)] + 6/14 * [ - 4/6 * log2

(4/6) - 2/6 * log2(2/6)] + 4/14 * [ - 3/4 * log2(3/4) – 1/4 * log2(1/4)] = 0.911 

3 
Info(湿度) = 7/14 * [- 3/7 * log2(3/7) – 4/7 * log2(4/7)] + 7/14 * [ - 6/7 * log2

(6/7) - 1/7 * log2(1/7)] = 0.789 

4 
Info(风速) = 6/14 * [- 3/6 * log2(3/6) – 3/6 * log2(3/6)] + 8/14 * [ - 6/8 * log2

(6/8) - 2/8 * log2(2/8)] = 0.892 

根据上面的数据，我们可以计算第一个根节点所依赖的信息增益值，计算如下： 

1 Gain(天气) = Info(D) - Info(天气) = 0.940 - 0.694 = 0.246 

2 Gain(温度) = Info(D) - Info(温度) = 0.940 - 0.911 = 0.029 

3 Gain(湿度) = Info(D) - Info(湿度) = 0.940 - 0.789 = 0.151 

4 Gain(风速) = Info(D) - Info(风速) = 0.940 - 0.892 = 0.048 

至此，我们如果按照 ID3 算法中采用的信息增益值进行节点选择的话，我们的根节点

将会是湿度，因为湿度的信息增益值最大。 

为了计算信息增益率，我们计算公式 15 的分裂信息度量 Splotinfo.记为 H（V）： 

在属性天气中，有 3个取值，其中晴有 5 个样本，雨有 5个样本，阴有 4 个样本，所

以，我们有： 

H(天气) = - 5/14 * log2(5/14) - 5/14 * log2(5/14) - 4/14 * log2(4/14) = 1.577 

在属性温度中，有 3个取值，其中炎热有 4个样本，适中有 6个样本，寒冷有 4 个样

本，所以，我们有： 

H(温度) = - 4/14 * log2(4/14) - 6/14 * log2(6/14) - 4/14 * log2(4/14) = 1.557 

在属性湿度中，有 2个取值，其中正常有 7个样本，高湿度有 7 个样本，所以，我们

有： 

H(湿度) = - 7/14 * log2(7/14) - 7/14 * log2(7/14) = 1.0 
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在属性风速中，有 2个取值，其中强有 6 个样本，弱有 8个样本，所以，我们有： 

H(风速) = - 6/14 * log2(6/14) - 8/14 * log2(8/14) = 0.985 

然后，我们根据公式 16计算每个属性的信息增益率，记为 IGR。有如下结果： 

IGR(天气) = Info(天气) / H(天气) = 0.246/1.577 = 0.156 

IGR(温度) = Info(温度) / H(温度) = 0.029 / 1.557 = 0.019 

IGR(湿度) = Info(湿度) / H(湿度) = 0.151/1.0 = 0.151 

IGR(风速) = Info(风速) / H(风速) = 0.048/0.985 = 0.049 

如果我们根据 C4.5 算法中的信息增益率算法进行选择决策树的节点，对该节点进行

分裂。从上面的 IGR可以知道属性天气的信息增益率最大，所以我们选择天气作为其根节

点。 

现在，我们计算每个属性的 Gini 指标： 

Gini(天气) =  
5

14
(1 − (

2

5
)

2

− (
3

5
)

2

) + 
5

14
(1 − (

2

5
)

2

− (
3

5
)

2

) + 
4

14
(1 − (

4

4
)

2

− (
0

4
)

2

)

= 0.3429 

Gini(温度) =  
4

14
(1 − (

2

4
)

2

− (
2

4
)

2

) + 
6

14
(1 − (

4

6
)

2

− (
2

6
)

2

) + 
4

14
(1 − (

3

4
)

2

− (
1

4
)

2

)

= 0.4405 

Gini(湿度) =  
7

14
(1 − (

4

7
)

2

− (
3

7
)

2

) + 
7

14
(1 − (

6

7
)

2

− (
1

7
)

2

) = 0.3673 

Gini(风速) =  
8

14
(1 − (

2

8
)

2

− (
6

8
)

2

) + 
6

14
(1 − (

3

6
)

2

− (
3

6
)

2

) = 0.4286 

从四个属性的𝐺𝑖𝑛𝑖指标上，我们可以看出，在 CART 算法选择 Gini 指标最小的属性作

为根节点，此时，选择天气作为根节点进行分裂。 

当决策树构建完全之后，由于数据中的噪声点和离群点。许多分枝反应的是训练数据

集中的异常。剪枝方法是用来处理构建决策树后的这种过拟合的问题。通常的剪枝方法都

是使用统计度量的方法，即剪去最不可靠的分枝。 

剪枝一般分为两种方法：先剪枝和后剪枝 
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先剪枝的方法是通过提前停止树的构造（比如决定在某个节点不再分裂）而对树剪枝，

一旦停止，这个节点就编程树叶，该树叶可能取它持有的子集最频繁的类作为自己的类。

先剪枝有很多方法，比如当决策树达到一定的高度就停止决策树的生长；或者到达此节点

的实例个数小于某个阈值的时候也可以停止树的生长，不足之处是不能处理那些数据量比

较小的特殊情况。先剪枝有个缺点就是视野效果问题，也就是说我们很难确定基于先剪枝

生成的决策树是否是最优的决策树。 

更常用的是第二种方法后剪枝。它由完全成长的树剪去子树而形成，通过删除节点的

分枝并用树叶来替换它。树叶一般用子树中最频繁的类别来标记。这个方法称为基于误判

的剪枝。这个思路很直接，因为完全决策树过拟合，所以通过一个测试数据集来纠正它。

对于完全决策树中的每一个非叶子节点的子树，我们尝试着把它替换成一个叶子节点，该

叶子节点的类别我们用子树所覆盖训练样本中存在最多的那个类来代替，这样就产生了一

个简化决策树，然后比较这两个决策树在测试数据集中的表现，如果简化决策树在测试数

据集中的错误比较少，并且该子树里面没有包含另外一个具有类似特性的子树（所谓类似

的特性，指的就是把子树替换成叶子节点后，其测试数据集误判率降低的特性），那么该

子树就可以替换成叶子节点。该算法以 bottom-up 的方式遍历所有的子树，直至没有任何

子树可以替换使得测试数据集的表现得以改进时，算法就可以终止[30]。 

在我们的随机森林算法构建决策树的时候，就是在在对数据集和特征集分组之后，将

子特征集和子数据集分组进行训练分类模型： 

𝐺 = {𝐺1 , 𝐺2 , … , 𝐺𝑖 , … , 𝐺𝑡 },  𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐺𝑖 = {𝐷𝑖 , 𝐹𝑖}     (19)    

 在传统的随机森林算法中，决策树的建立是通过 CART 算法进行训练决策树模型。CART

算法的基本原理是通过由测试变量和目标变量构成的训练数据集的循环分析，而构成的二

叉树形式的决策树
[23]
CART 算法在最佳测试变量和分割阈值准则上采用经济学中的基尼系

数𝐺𝑖𝑛𝑖, 𝐺𝑖𝑛𝑖系数的定义上。通过 CART 的方法对每组𝐺𝑖进行构建决策树。这样我们就

可以构建 t颗决策树。 

3.3.3 投票机制 

投票机制是指根据投票者的选择以选出最终结果的一种常用方法。其中主要分一下几

种： 

1. 一票否决制（一致表决）：一票否决制是指在投票的过程中，只有在大家都同意 A
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结果的情况下，最终的结果才为 A，任何一票不同意，则最后的结果均不为 A。 

2. 少数服从多数制：是指在投票的过程中，最终的结果是大多数人认可的结果，少数

人须服从多数人的意愿。 

3. 阈值表决制：在投票的时候，为每个类设置阈值，当投票结果达到某一类的阈值时，

即选取该类为最终结果。 

4. 加权投票制：即指在投票的过程中，某些人投票分量比较重，在 GEP 中，可以看做

适应值高的个体投票份额较大。 

5. 贝叶斯投票机制：简单的投票法假设每个分类器都是平等的，在实际生活中，我们

听取一个人的意见，会考虑这个人过去的意见是否有用，从而加大或减少权值。也

就是说贝叶斯投票机制是基于每个分类器在过去的分类表现设定一个权值，然后按

照这个权值进行投票。 

 

随机森林的决策树的传统方法通过使用 CART 的方法训练决策树，在根据 t 组数据和特

征获得 t棵决策树后，需要利用每一棵决策树对测试集进行决策出一个结果。这样就会对

一个测试样本得到 t个测试结果。最简单的，这里每颗决策树投一票，根据少数服从多数

的原则，得到该测试样本的最终分类结果。如下图 8： 

 

图 25 随机森林流程图 

整个随机森林的流程图如上图所示。首先对数据集和特征集进行分组，然后对每一组

数据集和特征集通过 CART 算法进行决策树的构建，对于一个测试样本，每一个决策树都

会得出一个决策结果，最后根据少数服从多数的原则进行投票得出最终是分类结果。 
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3.4 GEP-RF 算法 

3.4.1 决策树的建立 

正如前面所讨论的，在 GEP-RF 算法中，决策树的建立采用有基因表达式编程进化出

来的决策时代替传统方法由 CART 算法得到的决策树。由于决策树在 GEP算法中是以基因

串的形式展现进化，所以在进化决策树阶段，对决策树的建立也就是对基因串的建立，主

要分以下两步： 

1. 定义决策树参数： 

如同前面 GEP 中所述，首先我们先定义基因的函数符号集：{Q,+，-，*，

/,sin,cos,tan,cot}，终结符为{f1,f2,f3,f4,…,f75,f76,f77}，终结符为提取

的特征集。其中决策函数的节点为数学运算符号，而叶子节点为特征集的属性值。 

其中基因的头部，我们能从函数符号集和终结符集中进行选取，而基因的尾部，

我们能只能从终结符中进行选取。定义基因的头部长度，从基因的头部长度，我

们可以计算出基因的总长度。  

2. 定义过基因的一些参数之后，我们就可以通过产生随机数进行构建基因串。 

此时，假如基因的头部长度为 5，可以得到基因的总长度为 11.我们可以按照规则，

从函数符号集和终结符集中随机选择 5个字符：+ sin * / f2，生成该基因的头

部，再从终结符集中随机选取 6 个字符：f5 f3 f7 f1 f9 f11，作为基因的尾部。

这样头部尾部组合到一起就产生出一个基因：+ sin * / f2 f5 f3 f7 f1 f9 f11 

这样经过基因解码（翻译成数学表达式）就能得到一个函数，我们可以根据该函

数进行预测分类。可以将该基因解码成一颗编码树，例如下图： 

 

图 26 进化决策树中的一个树编码个体 

在图 26 这个个体中，+, sin, *, /是来自于符号集中的一些数学运算符号，f2,f5,f3,f7
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是来自于特征集中的一些特征值。例如，f2表示特征集中的第二个特征，在该文章中，所

有的特征均是以数值的形式存在。当然，如果对上图 9 进行解码，或者按照前面我们所讲

的 GRCM 解码算法，则可以将其解码为下面一个函数式： 

𝑦 = sin (
𝑓3

𝑓7
) + 𝑓2 ∗ 𝑓5           (20) 

现在，当一个新的数据输入该决策树之后，将该数据的特征 2,3,5,7 带入函数 11，我

们可以根据函数得到一个 y 值。至此，用户可以设置一个阈值来进行一个决策分类。比如

我们设置 y>0 表示发生急性低血压，而 y<0 表示该记录未发生急性低血压。实际上，我们

可以把该函数作为一个决策函数。 

3.4.2 GEP-RF 算法 

进化过程中的适应值函数为决策树分类的准确率，比如计算图 26 个体的适应值时，我

们可以将训练集的样本输入到该决策树中，进而可以得到一个该决策树对训练集的一个准

确率，通过该准确率的高低，在整个种群进化的过程中优胜劣汰。 

至此，我们已经介绍完了树编码和解码，因此第一步，我们可以按照图 11 的流程图进

行种群进化，首先，先初始化一个种群，种群中包含 n 个解码后类似于图 26 的个体。利

用样本的训练集对该种群中的个体进行适应值评估，即计算每一个个体对训练集中的所有

样本进行分类的准确率。根据轮盘赌法则，从种群中选出个体作为父代，然后让父代个体

之间进行遗传操作，变异，插串，重组等遗传操作，对操作产生的新个体，再利用 GRCM

解码方式进行适应值评估，在保持种群大小不变的情况下根据适应值大小进行优胜劣汰的

筛选。即淘汰适应值低的个体，选中适应值高的个体。让优秀的个体有更大的机会进行产

生下一代。如此直至进化结束。 

进化算法收敛的条件一般分为三种： 

1. 种群进化收敛，也就是说种群中的个体再也进化不出适应值更高的个体来了，至此，

进化结束。 

2. 人为设定进化代数，让种群进化 m代之后，停止进化，比如 5000 代，等根据情况

而定。 

3. 人为设定进化的评价次数，让种群达到个体的评价次数后，停止进化。 

在这里，我们选择种群收敛和进化代数相结合的终止进化的方法：即在种群收敛和进

化 m代，二者满足其一就终止进化。 
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进化随机森林分类器的伪代码如下表; 

表 3 GEP-RF 伪代码 

GEP-RF Algorithm 

Input : 

-t: the number of trees, 

-D: the training data set, 

-F: the feature set, 

-m: the size of subset of the feature 

-g: the generation of GEP’s evolution 

 

Output:  

-A random forest RF 
 

Method: 

1. For i=1 to t do 

2. Grouping the data set as in Figure 6. 

3. Grouping the feature set as in Figure 7. 

4. Tree(i) = evolveTrees(Di,Fi,g); 

5. End for 

6. RF is obtained with the set of trees with 

   the number of t 

 

Function evolveTrees() 

1. Initialize the population  

2. For i=1 to g do 

3. Evaluate the fitness of individuals in population 

4. Keep the best individual through elitism strategy 

5. Apply genetic operations  

6. Whether the population is convergence 

7. End for 

8. Obtain a tree from the best individual of all the   

 generations 

从该伪代码中，可以看出 GEP-RF 算法的输入是 t-随机森林中决策树的个数，D-训练

数据集，F-特征集，m-子特征集的长度，g-进化的代数。算法的输出是一个随机森林分类

器。首先按照图 23 对数据集进行分组，得到子数据集 Di，其中 Di 的长度和原始数据集一

致。然后对特征集按照图 24 进行分组，得到子特征集 Fi，其中 Fi 的长度比原始特征集要

小。分完组后利用基因表达式编程对分好组的数据集和特征集进行全局搜索出一个最优的

决策树。在进化决策树的过程中，首先初始化一个种群，然后对种群中的个体进行适应值

评估，通过遗传操作产生出新的个体，在保持种群大小不变的情况下实施优胜略汰精英保

留策略。这里进化终止条件为达到 g 代或者收敛之后停止计划。进化完成之后便得到一个
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类似于上面所说的一个基因串，可以将该基因串解码成图 26 的决策树。在整个算法运行

完成之后，最终输出一个含有 t 个可解码成决策树的基因串的随机森林。 

3.5 本章小结 

 本章主要介绍了： 

1. 基因表达式编程算法，遗传算法的编码解码，基因表达式编程的编码解码，基因表

达式编程与基因编程，遗传算法之间的不同之处。 

2. 随机森林算法，随机森林算法如何分组，如何获得决策树，以及投票机制。 

3. GEP-RF 算法，基因表达式编程算法与随机森林算法的结合，如何建立决策树以及

算法的流程。 
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第四章 论文的实验 

4.1 实验框架 

 论文的实验部分是基于 VS2010 平台实现的，论文的实验主要分 3 个部分，首先是对原

始数据集进行 EMD 分解得到 IMF 信号，并对 IMF 信号进行特征提取获得特征集 F。然后进

行随机森林分类器模型的建立，最后利用分类器对测试集进行投票得出最后结果。 

 

图 27 论文实验流程图 

 算法的最终验证采取交叉验证的方法。交叉验证是一种评估统计分析，机器学习算法

对独立于训练数据的数据集的泛化能力。常见的验证算法的方法有三种： 

1. 保留样本法：保留样本法是将原始数据集随机分为两组，一组用来做训练集，训练

分类模型，一组作为验证集，用来验证分类模型的分类能力，利用其在验证集上的

性能指标作为衡量分类器的标准。这种方法比较简单，只需将数据分为两组即可。

但是这种验证方法得到的结果其实并不具有说服性，主要原因是训练样本集太少，

通常不足以代表母体样本的分布。 

2. K 折交叉验证：k折交叉验证是常用的验证算法泛化能力的方法，其主要思想是将

原始数据分成 k组（一般是均匀分），然后将每个子集数据分别做一次验证集，其
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余 k-1组做训练集，这样就会得到 k个模型，用这 k 个模型最终的在各自验证集上

的分类性能的平均指标作为此算法的性能指标。K一般大于 2.一般来说 k取 5 或者

10（经验参数）。K折交叉验证可以有效的避免过学习以及欠学习状态的发生，最后

得到的结果也比较具有说服性。 

3. 留一手交叉验证：其实该交叉验证法是 k折交叉验证的一个特殊情况。就是将这个

k 值取为数据集样本的总数。假如，数据集中总共有 m个数据，那么这个 k 就取为

m，这样，每一次只由 1 个样本用来作为测试集，其余的 m-1个样本作为训练集来

训练分类模型，同 k 折交叉验证类似，取最终 m 个模型在各自验证集上的分类性能

的凭据作为此算法的性能指标。当然，该验证方法的缺点也是比较明显的，那就是

计算成本过高，实现起来比较困难。 

在本算法中，我们用 5折交叉验证的方法对该算法进行泛化能力的评价，五折交叉

验证的流程如下图： 

 

图 28. 5 折交叉验证流程图 

 5折交叉验证是先将数据集分成5份：1,2,3,4,5个子数据集，如上图。首先用2,3,4,5，

数据集进行训练分类模型，用 1 子数据集测试模型的分类性能，得到准确率 1；然后类似，

用子数据集 2 作为测试集，其余的为训练集，得到准确率 2；依次对每一个子数据集都进

行测试，其余的用来训练。最后得到的 5次准确率求平均值即得到算法的最终平均准确率。 
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4.2 实验参数及结果 

 实验数据集来自于来自美国 PhysioNet 网站的 MIMIC-Ⅱ数据库的数据，实验中共共

1599 条数据，其中 799 条 AHE记录的 ABP 信号，800 条正常 ABP 信号。首先将该信号转换

为 MAP信号。然后在对 MAP 进行 EMD 分解提取特征。实验中采用 5折交叉验证来验证算法

的泛化能力，随机森林中决策树的个数为 5，从 IMFs 和原信号中提取的特征 77 个，在随

机森林分组阶段，子特征集的个数为 30。进化决策树的参数如下： 

表 4. 决策树进化参数设置 

基因个数 1 插串概率 0.1 

种群大小 100 跟插串概率 0.1 

头部长度 10 单点重组概率 0.3 

进化代数 1000 双点重组概率 0.3 

变异概率 0.1 倒串概率 0.1 

函数符号集 +，-，×,/,sin,cos,tan,cot,exp 

终结符集 特征 f1,f2,…,f76,f77 

 

 实验结果以准确率 ACC，灵敏度 SE，特异性 SP 表示。其中 ACC,SE,SP 表示如下： 

 

𝐴𝐶 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
       （21）      

  

𝑆𝐸 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
             （22）       

       

𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
             （23）             

 

 其中 TP,FP,TN,FN 分别为真阳性，假阳性，真阴性，假阴性。对于一个二分类问题来

说，会出现四种情况。如果一个实例是正类并且也被预测成正类，即为真正类（True 

positive）,也成为真阳性（TP）。如果实例是负类被预测成正类，称之为假正类（False 

positive），也成为假阳性（FP）。相应地，如果实例是负类被预测成负类，称之为真负类

（True negative），又叫真阴性（TN）,正类被预测成负类则为假负类（false negative），
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也称假阴性（FN）。 

 我们对原始数据集进行 5 折交叉验证后，其中训练集中的 ACC,SE,SP 的结果如下表，

其中最后一列为 5次交叉验证最终得到的平均指标： 

表 5 交叉验证在训练集的结果 

Training set 

Time 

Precision 

First 

validation 

Second 

validation 

Third 

validation 

Forth 

validation 

Fifth 

validation 

Average 

validation 

ACC 0.7852 0.7648 0.8016 0.7727 0.7945 0.7837 

SE 0.8225 0.8146 0.8029 0.7910 0.8094 0.8081 

SP 0.7553 0.7292 0.8003 0.7575 0.7798 0.7644 

 

从上表中，我们可以看出，对数据集进行五折交叉验证后在训练集上的平均准确率为

78.37%，灵敏度为 80.81%，特异性为 76.44%。 

5 折交叉验证中测试集的 ACC,SE,SP 的结果如下表，其中最后一列为 5 次交叉验证最

终得到的平均指标： 

表 6 交叉验证在测试集的结果 

Testing set 

Time 

Precision 

First 

validation 

Second 

validation 

Third 

validation 

Forth 

validation 

Fifth 

validation 

Average 

validation 

ACC 0.7524 0.8245 0.7524 0.7962 0.7524 0.7755 

SE 0.7635 0.8786 0.7607 0.8786 0.7462 0.8055 

SP 0.7427 0.7821 0.7436 0.7318 0.7566 0.7514 

 

 从上面的结果上可以看出，该算法最终在测试集上得到的最终准确率为 77.55%，灵敏

度为 80.55%，特异性为 75.14%。 

 基于基因表达式编程的随机森林算法同只用基因表达式编程的方法训练决策树的方法

进行比较，以及传统用 CART 算法构建决策树的随机森林的方法比较。5折交叉验证后训练

集上的结果如下表。 
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表 7 本文算法与其他算法在训练集上的比较 

Training set 

        Algorithm 

Precision 
GEP GEP-RF RF 

ACC 0.7803 0.7837 0.6938 

SE 0.8089 0.8081 0.6870 

SP 0.7575 0.7644 0.7009 

  

在训练集上，我们可以看到基于基因表达式编程的随机森林算法在 ACC 和 SP指标上均

高于 GEP 算法，在与随机森林算法的比较上看，三项指标均高于随机森林算法 

 在测试集上，GEP-RF算法在 ACC,SE,SP 三个指标上均高于基因表达式编程和随机森林

算法。如下表： 

表 8 本文算法与其他算法在测试集上的比较 

Testing set 

         Algorithm 

Precision 
GEP GEP-RF RF 

ACC 0.7705 0.7755 0.7289 

SE 0.7975 0.8055 0.7297 

SP 0.7478 0.7514 0.7284 

  

从上面结果来看，我们可以得出基于基因表达式编程的随机森林算法在本文数据集上的准

确率 77.55%，灵敏度为 80.55%，特异性为 75.14%，并且高于基因表达式编程和随机森林

算法。 

 三种方法为了有一个更好的比较，这里做了一个 T-测试，T 测试是用于小样本（样本

容量小于 30）的两个平均值差异程度的检验方法。它是用 T 分布理论来推断差异发生的概

率，从而判定两个平均数的差异是否显著。 

其结果如表下表。 

p-value of T-test result 

         Algorithm 

Precision 
GEP-RF &GEP 

GEP-RF 

&RF 

ACC 0.3864 0.02251 

SE 0.4175 0.03923 
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SP 0.3876 0.1211 

表 9 T-测试结果 

从表 9，我们可以看出，基于基因表达式编程的随机森林在准确率和灵敏度上明显优

于随机森林算法，在准确率和灵敏度上略优于基因表达式编程算法。 

总的来说，本文算法基于基因表达式编程的随机森林算法在准确度，灵敏度和特异性

上均高于基因表达式编程算法和传统的随机森林算法。在临床上对急性低血压的预测有着

重要的指导意义。 
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第五章 总结与展望 

 在本文中，我们提出了一个新的算法叫做 GEP-RF，该算法融合了基因表达式编程和随

机森林算法。这里随机森林主要用其强大的分类能力来进行分类，而基因表达式编程算法

主要用其强大的全局搜索能力来训练决策树。在文章的实验部分，利用 5 折交叉验证对该

算法进行了泛化能力的验证，在验证阶段得到准确率为 77.55%，灵敏度 80.55%，特异性

75.14%的结果。通过比较得出该算法优于基因表达式编程和随机森林算法在该数据集上的

性能。 

 在接下来的工作中，会再次设置机制进行提升该算法的分类准确率以及将该算法用在

图像处理领域中。 
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