
随着高通量技术的飞速发展，高维组学数据的 分析成为了热点和难题［1］，传统的统计学方法如 t检

验、卡方检验和非条件 logistic回归等的使用受到了

限制。近年来，大量研究表明随机森林（random for⁃
est，RF）作为一个有效的机器学习方法，能较好地处

理高维组学数据［2-5］。RF既可以用于分类也可以用

于回归，不但能对结局进行预测，且能够提供每个

变量的重要性大小，从而可用于高维数据的变量筛

选，在组学数据分析中得到了日益广泛的应用。

然而大部分的生物医学数据来自于观察性研
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［摘 要］ 目的：探讨存在混杂因素时高维数据中随机森林（random forest，RF）的分析方法。方法：通过模拟实验和实例数

据分析对单纯随机森林分析、增加节点候选变量为最大值以及基于广义线性模型的残差校正混杂因素的结果进行比较，以重

要变量的重要性评分排序情况进行评价。结果：模拟实验表明，增加节点候选变量的方法对混杂因素的校正效果不明显，而基
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［Abstract］ Objective：This project explored a random forest（RF）analysis of high⁃dimensional data with the confounding effects.
Methods：We used computer simulations and real data validation to evaluate the performance of 2 methods which can potentially
account for the confounding effects in RF analysis：RF analysis with maximum candidate variables at each split（RFMCV）and RF with
glm ⁃ based correction. The distribution of ranks of the causal variable was used to evaluate these approaches. Results：Simulation
experiments suggested that RF with glm⁃based correction was more effective than the RFMCV to correct the confounding effects. The
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究，易受到混杂因素的干扰。在传统的多因素分析

中，往往通过多因素回归分析，将混杂因素作为协

变量以进行调整。因而，部分研究者在利用随机森

林模型进行多因素分析时，也视混杂因素与所关心

的研究因素地位相同，将两者等同对待，认为这样

能调整混杂因素的干扰。

本文将首先说明这种做法存在缺陷，然后再利

用模拟实验和真实案例，比较两种可能的混杂因素

调整方法。

1 原理与方法

1.1 随机森林

RF是利用 bootstrap重采样的方法从原始数据

中抽取多个样本，称之为bootstrap样本，然后对这些

样本分别构建决策树，组合多棵决策树构成最后的

随机森林。对于每棵决策树的生长，每个节点都将

随机从M个变量中随机选取m（m ≤ M）个进行分

割，即节点候选变量，而不是通过所有变量来决定，

从而引入随机性，提高预测精度。而节点候选变量

数的大小影响着RF的强度和相关性，从而影响着

RF的预测精度。RF在进行分析的时候，同时给出

变 量 重 要 性 评 分（variable importance measure，
VIM），用来衡量不同变量对模型的贡献量，变量重

要性评分越大说明该变量对模型的预测越重要。

RF的变量重要性评分有两种，分别是通过基尼（Gi⁃
ni）指数和变量值的置换方法计算其重要性［6-7］。有

文献报道置换法比基尼指数法具有更小的偏倚性，

尤其在处理高维数据时［4，8］。本文在分类（classifica⁃
tion）模型中选择MDA（mean decrease in accuracy）为

VIM统计量，回归（regression）模型中则选取 IMSE
（increased mean square error）。
1.2 传统方法无法在RF分析中调整混杂因素

医学研究中，混杂因素往往会掩盖或夸大研究

因素和结局之间的真实关联性，如何有效消除混杂

因素的影响至关重要。传统做法有协方差分析、分

层分析以及多因素回归分析。此类做法均是相当

于把混杂因素固定在某个水平上来评价研究因素

对结果的影响。而在RF中，这就必须要求混杂因

素位于高位节点。如图 1所示，当混杂因素C为根

节点时，随机森林按某个值将其分为两组，分别在

不同的组下继续评价研究因素的效应，这样即为将

混杂因素固定在某个水平上从而达控制混杂效应

的作用。然而在各变量竞争成为节点时，并不能保

证混杂因素在每棵树中都能较早被选中，更不能保

证混杂因素一定在重要变量的父节点上。此时，如

果按传统做法直接将混杂因素与各研究变量一同

构建随机森林，将不能起到调整混杂因素的作用。

1.3 通过增加节点的候选变量数调整混杂

为了提高预测精度，RF在节点变量的选取上引

入随机性，即每个节点的候选变量是从所有M个变

量中随机选取一部分。针对节点候选变量数，随机

森林对于不同模型有不同的默认值（分类模型为

M ，回归模型为M/3），在实际研究中也可自行设

置大小。因此，部分研究者认为，通过增加节点的候

选变量数，从而增加混杂因素被较早选中的概率来调

整混杂因素。为了尽可能让混杂因素被选中，本研究

将节点候选变量数设置为最大值M，即将所有变量都

作为节点的候选变量，继而竞争成为节点。

1.4 基于广义线性模型的残差调整混杂因素

本文作者在利用RF模型分析全基因组关联性数

据时，针对人群分层带来的混杂效应，提出了一种基

于主成分分析和广义线性模型的方法［9］。其基本原

理是：首先利用主成分分析获得主成分，用以量化人

群分层效应大小，再利用各变量与获取的主成分构建

广义线性模型，从而扣除人群分层带来的混杂效应。

具体做法为：首先将应变量与获取的主成分构建

广义线性模型，得到模型的残差，也就是真实值与模

型的拟合值之差，此时得到的残差即为调整后的应变

量。同样的，针对各个自变量分别与混杂因素构建广

义线性模型，相应的残差为调整后的各个自变量。

2 模拟实验

模拟实验将构建两种情况，分别设置不同的混

杂因素，并加入众多噪声变量，考察单纯RF法、增加

节点候选变量数来调整混杂因素的随机森林分析法

的应用效果，同时与基于广义线性模型的残差法进行

A、B：混杂因素的子节点；C：混杂因素；c：混杂因素节点分割值。

图1 随机森林图示

Figure 1 Overview of random forest
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比较。本研究随机产生100万例数据（包括病例和对

照），形成模拟数据，然后从中随机选取疾病组（Y=1）
和对照组（Y=0）的各1 000例构成样本。模拟重复1
000遍，观察单纯RF分析（节点候选变量数为默认

值）、节点候选变量数为最大值以及基于广义线性模

型的残差调整混杂因素时重要变量的排序情况。

模拟实验一设置1个重要变量、1个混杂因素以

及99个噪声变量，均为二分类变量。其中重要变量

和混杂因素通过R软件中的bindata包产生，相关系

数为-0.4，随机产生的99个噪声变量服从伯努利分

布。应变量 Y通过 logistic回归模型产生，模型为：

log it（πy）=-4+ln（1.5）Xcausal+ln（2）C，其中Xcausal为重要

变量，C为混杂因素。

模拟实验二同样设置均为二分类的1个重要变

量和99个噪声变量，而混杂因素将增加至2个。其

中重要变量和2个混杂因素（分别用C1和C2表示）的

相关系数矩阵如下：

R =
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产生应变量Y的Logistic回归模型如下：

log it（πy）=-4+ln（2）Xcausal+ln（1.5）C1+ln（2）C2

2.1 模拟结果

表1给出了单纯RF分析、节点候选变量数为最

大值以及基于广义线性模型的残差调整混杂因素

在模拟实验中重要变量的排序情况。模拟实验一

显示存在 1个混杂因素的情况下，节点候选变量数

从默认值改变到最大时，重要变量按VIM排序排在

第一的比例由0.5%提升至1.9%，而采用基于广义线

性模型残差校正混杂的方法，重要变量分别有

38.5%和65.2%的比例排在第1和前5位。模拟实验

二结果显示当存在 2个混杂因素时，节点候选变量

数为最大值时重要变量排第 1的比例从 2.1%仅提

升至4.0%，基于广义线性模型的残差调整混杂因素

的方法能大幅度的提升至83.0%，且有97.0%的比例

排在前5位。

图2和图3分别给出了只有1个混杂因素和2个
混杂因素时重要变量在各个方法下VIM排在第1的
分布情况。结果均显示通过增加节点候选变量数

的方法对混杂因素的校正效力较小，而基于广义线

性模型的残差法在随机森林分析中能有效地校正

混杂因素，使得重要变量能被识别出来。

2.2 实例验证

多项研究报道由于人群分层（population stratifi⁃
cation）所导致的LCT基因中的单核苷酸多态性（sin⁃
gle nucleotide polymorphisms，SNPs）与身高之间的虚

假关联［10- 12］。本研究使用哈佛肺癌易感性研究

（Harvard Lung Cancer Susceptibility Study）的全基因

表1 模拟实验中重要变量排序在第1、前5、前10位的比例

Table 1 Proportion of causal variables with ranks of 1, <=5, and <=10 in scenario 1 and 2

模拟实验

模拟实验一

模拟实验二

排序=1
0.005
0.021

排序≤5
0.267
0.249

排序≤10
0.393
0.379

排序=1
0.019
0.040

排序≤5
0.386
0.453

排序≤10
0.506
0.547

排序=1
0.385
0.830

排序≤5
0.652
0.970

排序≤10
0.733
0.983

单纯随机森林法 节点候选变量数最大化 基于广义线性模型的残差法
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图2 模拟实验一中重要变量排序分布图

Figure 2 Distribution of causal variables ranks from scenario 1
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图3 模拟实验二中重要变量排序分布图

Figure 3 Distribution of causal variables ranks from scenario 2

组 关 联 性 研 究（genome ⁃ wide association study，
GWAS）数据。DNA取自于全血且基因型分型使用

Illumina 610 k Quad chip。该研究的具体描述见

Zhao等［9］的文章。本研究选取了与LCT基因具有高

连锁不平衡（linkage disequilibrium，LD）的 SNP，分
别为 rs3754686和 rs2322660。最终数据包含 859个
样本以及1 000个SNPs。本研究将身高按175 cm为

界，划分为二分类变量用于随机森林模型的构建，

分别对数据进行单纯随机森林分析（即节点候选变

量数为默认值）、节点候选变量数为最大值以及基

于广义线性模型的残差来调整人群分层带来的混

杂效应，观察 rs3754686和 rs2322660的变量重要性

评分排序情况。其结果显示单纯随机森林分析，即未

对混杂因素作调整时，rs3754686和 rs2322660的重要

性评分在1 000个SNPs中分别排在第1和第2位。当

节点候选变量数为最大值时，rs3754686和 rs2322660
的变量重要性评分排序在第28和第111位。当使用

基于广义线性模型的残差调整人群分层时，此时

rs3754686和 rs2322660则分别排在第551和443位。

上述结果显示未做任何调整的单纯随机森林分析，

LCT基因的两个 SNPs由于混杂因素人群分层的存

在显示出了与身高的虚假关联；当节点候选变量数

为最大值时，对人群分层有一定的调整作用，但是

rs3754686的排序仍然较靠前，易被错误地筛选出

来；而基于广义线性模型的残差调整人群分层后，

rs3754686和 rs2322660两个变量的重要性评分排序

均非常靠后，从而打破了这两个SNPs与身高之间的

虚假关联。

3 讨 论

随机森林作为一种机器学习方法，由若干决策

树构成的组合模型，也是目前最精确的学习算法之

一，能有效处理非线性、交互作用等问题，同时还能

够防止过拟合，也可用于高维组学数据的预测和变

量筛选。Hsieh等［13］比较了几种机器学习方法，发

现相较于人工神经网络和支持向量机，随机森林的

预测更准确。Pang等［14］的研究表明RF可以处理变

量为多分类的情况，并进行回归分析，相比于判别

分析等分类方法，具有更大的优势。

但当研究数据中存在混杂时，简单地将混杂因

素当协变量一同放入RF中的分析方法并不能有效

地校正混杂因素。本研究利用模拟实验，比较了当

存在1个、2个混杂因素时，不进行校正、增加节点候

选变量数和基于广义线性模型的残差调整法的分

析结果。本研究的模拟实验可见，当节点候选变量

数为默认值时，并不能有效筛选出重要变量，从而

也验证了简单将混杂因素作为协变量的处理方法

在RF分析中并不适用，这是因为并不能保证在RF
中混杂因素总出现在重要变量的父节点上。如果

增加节点候选变量将候选变量数设为最大值，即在

每个节点处候选变量为所有变量，模拟实验结果显

示该种方法校正混杂因素的效果并不明显，这是因

为当两个变量竞争成为节点变量的时候，混杂因素

效应较强的时候，重要变量的重要性可能会被削弱，

从而不能有效地筛选出重要变量。而基于广义线性

模型残差法校正混杂因素，则是通过各变量与混杂因

素构建广义线性模型，用真实值减去拟合值得到残

差，从而达到将混杂效应从各变量中分离出去的效

果。模拟实验也显示不论是只存在1个混杂还是2个
混杂因素，基于广义线性模型的残差法均能很好地校

正混杂因素，继而再用RF分析能准确地筛选出重要

变量。
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本研究选用经典的由混杂因素人群分层的存

在导致 LCT 基因与身高的虚假关联作为实例验

证。直接将混杂因素作为协变量放入 RF 中

rs3754686和 rs2322660排在前 2位，将节点候选变

量数增加为最大值时，rs3754686的排序仍然较靠

前，显示出该方法并没有很好地校正人群分层的效

应。采用基于广义线性模型残差的方法，rs3754686
和 rs2322660的排序均非常靠后，从而打破了LCT基

因与身高的虚假关联。从模拟实验以及实例验证

的结果可见，增加节点候选变量数的方法不能有效

校正混杂因素，基于广义线性模型残差的方法在随

机森林中能有效调整混杂因素，从而正确地筛选出

重要变量。

作为一种数据挖掘方法的RF已经在很多领域

中得到较好应用，使用时应注意根据不同的数据设

定相应的参数，如决策树的数量等。另外，本研究模

拟实验只探讨混杂因素只有1个或2个的情况，更复

杂的混杂因素情况还有待进一步研究。
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