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摘 要： 从两两样本的类别关系出发，提出一种新的线性鉴别特征提取方法，叫做类别保留投影．相比经典的
ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别分析方法，类别保留投影具有最优子空间维数不受样本类别数限制、计算复杂度低的优点．通过对真实
基因表达数据进行样本分类识别，证实了本文方法的有效性．并将类别保留投影方法推广到非线性空间，提出核类别
保留投影，用于解决非线性特征提取问题，对基因表达数据的实验验证了方法的可行性．
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１ 引言

ＤＮＡ微阵列技术［１，２］能同时检测成千上万个基因
的表达水平，为人类在分子水平进行疾病的诊断和治疗

提供了全新的手段．如何利用基因表达数据［３］进行疾病
的诊断和治疗，就成为生物信息领域研究的热点问题．
模式分类［４］是信息挖掘的关键技术之一，常用于组织样

本的分类识别，如癌症分型［５］．特征提取是实现样本分
类前数据降维的有效方法之一，经典且常用的特征提取

方法之一就是 ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别分析（ＬＤＡ）［６～９］．ＬＤＡ利
用样本的已知类别信息指导特征的学习，通过最大化类

间散度而最小化类内散度来寻找最优鉴别特征．然而，
利用 ＬＤＡ进行基因表达数据特征提取时，存在如下两
个问题：一是 ＬＤＡ的最优子空间维数受样本类别数 ｃ
限制，最优子空间的维数不超过 ｃ－１；二是基因表达数
据的协方差矩阵的计算复杂度高，随着基因数的增加呈

指数增长．

为了有效提取基因表达数据的鉴别信息，同时克服

ＬＤＡ的以上两个缺点，本文从两两样本的类别关系出
发，提出一种新的鉴别特征提取方法———类别保留投影

（ＣｌａｓｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＰＰ）．通过最小化类内散度
而最大化类间散度来构造目标函数，把两两样本的类别

关系作为权重系数，使得同类样本尽可能地聚集，而异

类样本尽可能地发散，来寻找线性最优鉴别特征．与
ＬＤＡ相比，ＣＰＰ能获得更高维的最优子空间，不需要计
算协方差矩阵，能有效降低特征提取的计算复杂度．对
于非线性问题，本文通过“核技巧”将ＣＰＰ推广到非线性
空间，提出核类别保留投影（ＫｅｒｎｅｌＣｌａｓｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏ
ｊｅｃｔｉｏｎ，ＫＣＰＰ）．通过对真实基因表达数据的实验，验证
了ＣＰＰ和ＫＣＰＰ用于基因表达数据特征提取的有效性
和可行性．

首先，我们将线性投影问题描述如下：

设 ｎ×ｍ维的基因表达数据矩阵Ｘ，行代表基因，
列代表组织样本（简称“样本”），其元素 ｘｉｊ是基因ｉ在样
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本 ｊ上的表达水平．每个样本对应一个 ｎ维的表达向
量，即 ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ∈Ｒｎ．找一个变换矩阵 Ａ，使这 ｍ
个样本映射到ｌ维空间中的ｍ个点：ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ∈Ｒｌ，
使得 ｙｉ代表ｘｉ，这里 ｙｉ＝ＡＴｘｉ．

２ ＬＤＡ
设 ｍ个样本属于ｃ类，第 ｉ类的样本数是ｍｉ，且有

∑
ｃ

ｉ＝１
ｍｉ＝ｍ．ｘｊｉ，ｉ＝１，…，ｍｊ，ｊ＝１，…，ｃ表示第 ｊ类的第 ｉ

个样本．设 ａ是一个最优变换向量，ＬＤＡ的目标函数是：

ｍａｘ
ａＴＳｂａ
ａＴＳｗａ

（１）

其中，矩阵 Ｓｂ和Ｓｗ分别是类间散布矩阵和类内散布矩
阵，定义如下：

Ｓｂ＝
１
ｍ∑

ｃ

ｊ＝１
ｍｊ（μｊ－μ）（μｊ－μ）Ｔ （２）

Ｓｗ＝
１
ｍ∑

ｃ

ｊ＝１
∑
ｍｊ

ｉ＝１
（ｘｊｉ－μｊ）（ｘ

ｊ
ｉ－μｊ）Ｔ （３）

其中，μ是所有样本的均值，μｊ是第ｊ类样本的均值．
最优变换向量 ａ可通过解下列广义特征方程获得：

Ｓｂａ＝λＳｗａ （４）
式（４）的最大特征值对应的特征向量就是 ＬＤＡ的

最优变换向量 ａ．
矩阵 Ｓｗ和Ｓｂ的维数都是ｎ×ｎ，故直接利用式（４）

求解，其计算复杂度与基因数 ｎ有关，是基于基因空间
的求解．基因数 ｎ越大，则ＬＤＡ求解过程中特征方程求
解的时间就越长．同时对于基因表达数据来说，由于
ｎ＞＞ｍ，所以 Ｓｗ是严重奇异的．为了降低矩阵 Ｓｗ的奇
异程度、同时降低广义特征方程的计算复杂度，我们通

过简单的代数变换，把 ＬＤＡ的求解过程从基因空间转
换到样本空间，具体转换方法如下：

ＬＤＡ是利用 ｍ个训练样本寻找一个最优线性变
换，任一线性变换向量必位于所有训练样本在原属性

空间的张集，可找到最优变换向量 ａ的一种展开式：

ａ＝∑
ｍ

ｉ＝１
βｉｘｉ＝Ｘβ （５）

其中，Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，β＝［β１，β２，…，βｍ］
Ｔ是变换

向量 ａ在各个样本上的权重系数．将式（５）代入式（１），
ＬＤＡ的目标函数就变为

ｍａｘ
ａＴＳｂａ
ａＴＳｗａ

 ｍａｘβ
ＴＸＴＳｂＸβ

β
ＴＸＴＳｗＸβ

（６）

使式（６）的目标函数最大的系数向量β可以通过
求解以下的广义特征方程来获得：

ＸＴＳｂＸβ＝λ′ＸＴＳｗＸβ （７）
广义特征方程（７）的最大特征值对应的特征向量

就是最优变换向量 ａ的系数向量β，由β通过式（５）可

求得最优变换向量为 ａ．
矩阵 ＸＴＳｗＸ和ＸＴＳｂＸ的维数都是ｍ×ｍ的，ｍ是

样本个数，广义特征方程（７）的求解空间转换到了样本
空间，所以称以上 ＬＤＡ的求解方法为基于样本空间的
ＬＤＡ．在样本空间，数据的类内散布矩阵 ＸＴＳｗＸ的维数
是ｍ×ｍ，而由 ｍ个样本计算的矩阵的秩不超过ｍ－１，
所以矩阵 ＸＴＳｗＸ依然是奇异的，不过相比基因空间
ｎ×ｎ维的类内散布矩阵Ｓｗ，其奇异程度已大大降低．
可采用现有的解决ＬＤＡ矩阵奇异问题的方法解决矩阵
ＸＴＳｗＸ的奇异问题．本文主要采用三种方法：一是用矩
阵 ＸＴＳｗＸ的伪逆矩阵代替其逆矩阵的计算（“伪逆代替
逆”）［１０］；二是采用 ＰＣＡ的方法对矩阵 ＸＴＳｗＸ进行ＫＬ
展开，丢掉其零空间信息，再在其非零空间进行 ＬＤＡ特
征提取［１１］；三是采用 ＰＣＡ的方法对矩阵 ＸＴＳｂＸ进行
ＫＬ展开，丢掉其零空间信息，再在其非零空间进行ＬＤＡ
特征提取［１２］．

ＬＤＡ是由 ｃ个类均值计算的协方差矩阵作为类间
散布矩阵Ｓｂ，而由 ｃ个样本所撑子空间的维数不超过ｃ
－１，所以 ＬＤＡ的最优子空间的维数最大不超 ｃ－１．对
于基因表达数据的样本特征提取来说，样本的类别数 ｃ
都很少（如２类到 ５类），用 ＬＤＡ进行特征提取的最优
子空间维数就很少．同时，ＬＤＡ通过计算类内协方差矩
阵和类间协方差矩阵分别获得类内散布矩阵和类间散

布矩阵，对于基因表达数据来说，协方差矩阵的维数与

基因数 ｎ有关，是 ｎ×ｎ维的，所以协方差矩阵的计算
复杂度将会随着基因数的增加呈指数增长．

３ ＣＰＰ
ＣＰＰ从两两样本的类别关系出发，样本的类别关系

作为权重系数，构造目标函数，使同类的任意两样本的

距离尽可能地小，而异类的任意两样本之间的距离尽

可能地大．
设 ａ是一个变换向量，样本 ｘｉ在ａ上的投影记为

ｙｉ，即 ｙｉ＝ａＴｘｉ，ｉ＝１，…，ｍ，样本 ｘｉ的类别记为ｃｉ．则可
构造ＣＰＰ的目标函数为

ｍｉｎ
∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｗ１ｉｊ

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｗ２ｉｊ

（８）

其中，

Ｗ１ｉｊ＝
１， ｉｆ ｃｉ＝ｃｊ；
０， ｅｌｓｅ{ ．

（９）

Ｗ２ｉｊ＝
１， ｉｆ ｃｉ≠ｃｊ；
０，{ ｅｌｓｅ．

（１０）

权重系数矩阵 Ｗ１使得目标函数的分子只计算同
类两两样本的距离，而权重系数矩阵 Ｗ２使得目标函数
的分母只计算不同类两两样本的距离．通过最小化目
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标函数，就使得同类任意两样本之间的平均距离达到

最小，而不同类任意两样本之间的平均距离达到最大．
把 ｙｉ＝ａＴｘｉ，ｉ＝１，…，ｍ代入式（８），通过简单的代

数变换，目标函数可化简为

１
２∑ｉｊ（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗ１ｉｊ

１
２∑ｉｊ（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗ２ｉｊ
＝ａ

ＴＸＬ１ＸＴａ
ａＴＸＬ２ＸＴａ

（１１）

其中，Ｘ的第ｉ列是ｘｉ，Ｄｋ，ｋ＝１，２是对角矩阵，其元素
值是矩阵 Ｗｋ的列（或行）元素之和，即

Ｄｋｉｉ＝∑
ｊ
Ｗｋｉｊ （１２）

且 Ｌｋ＝Ｄｋ－Ｗｋ，ｋ＝１，２ （１３）
使目标函数（１１）最小的变换向量 ａ可通过求解以

下的广义特征方程来获得：

ＸＬ１ＸＴａ＝λＸＬ２ＸＴａ （１４）
可见，矩阵 ＸＬ１ＸＴ和 ＸＬ２ＸＴ是对称且半正定的．广

义特征方程（１４）的最小特征值对应的特征向量就是最
优变换向量 ａ．广义特征方程的前 ｌ个最小特征值对应
的特征向量ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｌ）就构成了 ＣＰＰ的最优变换
矩阵 Ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｌ）．

从ＣＰＰ的目标函数来看，矩阵 ＸＬ１ＸＴ是样本的类
内散布矩阵，矩阵 ＸＬ２ＸＴ是样本的类间散布矩阵．最小
化ＣＰＰ的目标函数，就使得样本的类内散度最小而类
间散度最大，从这点来看，ＣＰＰ与 ＬＤＡ是相同的．从类
内散度和类间散度的计算方法来看：ＣＰＰ的类内散度是
以类内两两样本的平均距离度量的，ＬＤＡ的类内散度
以类条件方差来度量，二者也是一致的；但是 ＣＰＰ的类
间散度是以类间两两样本的平均距离度量的，而 ＬＤＡ
的类间散度是以类均值之间的平均距离度量的，二者

是不同的．ＣＰＰ的类间散布矩阵是由 ｍ个训练样本计
算的，所以其秩不超过 ｍ－１；而 ＬＤＡ的类间散布矩阵
是由 ｃ个类均值计算的，所以其秩不超过 ｃ－１．正是由
于类间散度的计算方法不同于 ＬＤＡ，才使得 ＣＰＰ的最
优子空间的维数不受样本类别数的限制．所以 ＣＰＰ能
找到比 ＬＤＡ更高维的最优子空间．同时，ＣＰＰ的类内散
布矩阵和类间散布矩阵是通过矩阵相乘获得，而不需

要像 ＬＤＡ那样计算类内协方差矩阵和类间协方差矩
阵，这将大大降低散布矩阵的计算复杂度，数据的维数

ｎ越大，ＣＰＰ的计算优势就越明显．
ＣＰＰ的类内散布矩阵 ＸＬ１ＸＴ和类间散布矩阵

ＸＬ２ＸＴ都是 ｎ×ｎ维的，ｎ是数据的维数（基因数）．所
以广义特征方程（１４）的计算是基于基因空间的，当基因
数 ｎ很大时，广义特征方程（１４）的计算复杂度将会很
高．同时，对于基因表达数据而言，通常 ｎ＞＞ｍ，所以
由 ｍ个样本计算的类间散布矩阵ＸＬ２ＸＴ一定是严重奇

异的．这与 ＬＤＡ特征提取方法中存在的问题是一样的．
为解决这个问题，类似于 ＬＤＡ，我们采用基于样本空间
的ＣＰＰ．

ＣＰＰ是利用 ｍ个训练样本寻找一个线性变换，任
一线性变换向量 ａ必位于所有训练样本在原属性空间
的张集，因此可找到最优变换向量 ａ的一种展开式：

ａ＝∑
ｍ

ｉ＝１
βｉｘｉ＝Ｘβ （１５）

其中，Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，β＝［β１，β２，…，βｍ］
Ｔ是变换

向量 ａ在各个样本上的权重系数．
将式（１５）代入式（１１），ＣＰＰ的目标函数就变为

ｍｉｎａ
ＴＸＬ１ＸＴａ
ａＴＸＬ２ＸＴａ

ｍａｘβ
ＴＸＴＸＬ１ＸＴＸβ
β
ＴＸＴＸＬ２ＸＴＸβ

（１６）

使目标函数式（１６）最小的系数向量β可以通过求
解以下的广义特征方程来获得：

ＸＴＸＬ１ＸＴＸβ＝λ′ＸＴＸＬ２ＸＴＸβ （１７）
特征方程式（１７）的最小特征值对应的特征向量就

是最优变换向量 ａ的系数向量β，则最优变换向量 ａ＝
Ｘβ．
由以上分析可知，矩阵 ＸＴＸＬ１ＸＴＸ和ＸＴＸＬ２ＸＴＸ

的维数都是ｍ×ｍ的，ｍ是样本个数，广义特征方程
（１７）的求解空间转换到了样本空间，所以称以上 ＣＰＰ
的求解方法为基于样本空间的 ＣＰＰ．在样本空间，数据
的类间散布矩阵 ＸＴＸＬ２ＸＴＸ的维数是ｍ×ｍ，而由 ｍ
个样本计算的类间散布矩阵的秩不超过ｍ－１，所以矩
阵 ＸＴＸＬ２ＸＴＸ依然是奇异的，不过相比基因空间 ｎ×ｎ
维的类间散布矩阵ＸＬ２ＸＴ，其奇异程度已大大降低．本
文主要采用以下两种方法解决矩阵 ＸＴＸＬ２ＸＴＸ的奇异
问题：一是用矩阵 ＸＴＸＬ２ＸＴＸ的伪逆矩阵代替其逆矩
阵的计算（“伪逆代替逆”）；二是采用 ＰＣＡ的方法对矩
阵 ＸＴＸＬ２ＸＴＸ进行 ＫＬ展开，丢掉其零空间信息，再在
其非零空间进行 ＣＰＰ特征提取．

４ ＫＣＰＰ
由于ＣＰＰ是线性投影方法，对非线性可分的数据

而言，采用 ＣＰＰ进行特征提取和降维的效果并不理想．
为了解决非线性的问题，我们利用“核技巧”首先把数

据非线性地映射到某个特征空间，然后在这个特征空

间中进行 ＣＰＰ投影，这样就隐含地实现了原输入空间
的非线性判别．

设Φ是输入空间Ｒｎ到某个特征空间的非线性映
射，即：Ｘ→Φ（Ｘ），其中，Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，Φ（Ｘ）＝
［Φ（ｘ１），Φ（ｘ２），…，Φ（ｘｍ）］．在核空间 ＣＰＰ的目标函
数为：

ｍｉｎ
∑
ｉｊ
（ｙΦｉ－ｙΦｊ）２Ｗ１Φｉｊ

∑
ｉｊ
（ｙΦｉ－ｙΦｊ）２Ｗ２Φｉｊ

（１８）
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其中，ｙφｉ是Φ（ｘｉ）在投影向量 ａΦ上的一维表示，即
ｙΦｉ＝（ａΦ）ＴΦ（ｘｉ） （１９）

显然，如果核空间的维数很高甚至是无穷维的，直

接求解是不可能的．为此，我们使用核技巧，无需对数
据进行明确的映射，而是寻找算法的一种表达式，其中

只使用了样本在核空间的点积运算，只要能够有效地

计算这些点积运算，就能够解决原始的问题．可通过使
用Ｍｅｒｃｅｒ核来实现：这些核函数 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）计算了某个
特征空间的点积运算，即 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（Φ（ｘｉ），Φ（ｘｊ））．
常用的核函数有多项式核函数 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉｘｊ＋１）ｄ，
ＲＢＦ核函数 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－ ｘｉ－ｘ

 

ｊ２／（２σ２））等．
最优的变换向量 ａΦ 通过求解一个特征值问题得

到．根据再生核理论，任何 ａΦ必位于所有训练样本在核
空间的张集，因此可找到下列形式的 ａΦ的一个展开式

ａΦ＝∑
ｍ

ｐ＝１
βｐΦ（ｘｐ）＝Φ（Ｘ）β （２０）

其中Φ（Ｘ）＝［Φ（ｘ１），Φ（ｘ２），…，Φ（ｘｍ）］，β＝［β１，

β２，…，βｍ］
Ｔ．

将式（１９）和式（２０）代入式（１８），得
１
２∑ｉｊ（ｙ

Φ
ｉ－ｙΦｊ）２Ｗ１Φｉｊ

１
２∑ｉｊ（ｙ

Φ
ｉ－ｙΦｊ）２Ｗ２Φｉｊ

＝β
ＴＫＬ１ΦＫβ
β
ＴＫＬ２ΦＫβ

（２１）

其中，Ｋ＝（Φ（Ｘ））ＴΦ（Ｘ），ＬｋΦ ＝ＤｋΦ －ＷｋΦ，ＤｋΦ

[
＝ｄｉａｇ

∑
ｊ
ＷｋΦ１ｊ，∑

ｊ
ＷｋΦ２ｊ，…，∑

ｊ
ＷｋΦ]ｍｊ ，ｋ＝１，２．ＷｋΦ是类别关

系矩阵，其元素值是刻画核空间中两点的类别关系，它

与原空间的类别关系一样，即

Ｗ１Φｉｊ ＝Ｗ１ｉｊ＝
１， ｉｆ ｃｉ＝ｃｊ；
０，{ ｅｌｓｅ．

（２２）

Ｗ２Φｉｊ ＝Ｗ２ｉｊ＝
１， ｉｆ ｃｉ≠ｃｊ；
０，{ ｅｌｓｅ．

（２３）

根据式（２１），式（１８）的最小化问题就变为了

ａｒｇｍｉｎ
β
β
ＴＫＬ１ΦＫβ
β
ＴＫＬ２ΦＫβ

（２４）

从而系数向量β可通过求解下列特征值问题得到：

ＫＬ１ΦＫβ＝λＫＬ２ΦＫβ （２５）
其中 Ｋ＝（Φ（Ｘ））ＴΦ（Ｘ），ＬｋΦ ＝ＤｋΦ －ＷｋΦ，ＤｋΦ

[
＝ｄｉａｇ

∑
ｊ
ＷｋΦ１ｊ，∑

ｊ
ＷｋΦ２ｊ，…，∑

ｊ
ＷｋΦ ]ｍｊ ，ｋ＝１，２．ＷｋΦｉｊ由式（２２）

和式（２３）给出．
式（２５）对应的特征方程的最小特征值对应的特征

向量β
ｊ（ｊ＝１，２，…，ｌ）就是使目标函数最大的核空间的

投影向量的权系数，β
ｊ是ｍ维的向量．此时投影向量

ａΦ＝∑
ｍ

ｐ＝１
β
ｊ
ｐΦ（ｘｐ）＝Φ（Ｘ）βｊ，给定一个新的样本 ｘｉ，其

在 ａΦ上的一维投影是
ｙΦｊｉ＝（ａΦ）ＴΦ（ｘｉ）＝（βｊ）ＴＫ（Ｘ，ｘｉ） （２６）

给定一个新的样本 ｘｉ，采用 ＫＣＰＰ方法投影后的 ｌ
维投影向量ＹΦｉ＝［ｙΦ１ｉ，ｙΦ２ｉ，…，ｙΦｌｉ］Ｔ，即

ＹΦｉ＝［ｙΦ１ｉ，ｙΦ２ｉ，…，ｙΦｌｉ］Ｔ＝βＴＫ（Ｘ，ｘｉ） （２７）
其中，β是由广义特征方程式（２５）的前 ｌ个最小的特征
值对应的特征向量组成的ｍ×ｌ的矩阵，即β＝［β１，β２，
…，β

ｌ］，且 Ｋ（Ｘ，ｘｉ）＝（Φ（Ｘ））ＴΦ（ｘｉ）．

５ 实验结果

本节对本文提出的方法进行验证，并与 ＬＤＡ进行
比较．给出８个真实基因表达数据的实验结果，分别是
ＳＲＢＣＴ［１３］、Ｂｒａｉｎ［１４］、Ｃｏｌｏｎ［１５］、Ｌｙｍｐｈｏｍａ［１６］、ＡＬＬＡＭＬ［１７］、
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ［１８］、Ｐｒｏｓｔａｔｅ［１９］和 ＧＣＭ［２０］，数据具体描述见
表１．以下实验均是在 Ｉｎｔｅｌ的２ＧＨｚ、４核的处理器上，内
存为２ＧＨｚ、６ＧＢ的环境下运行的．由于基因表达数据的
基因数远大于样本数，所以本节我们对 ＣＰＰ和 ＬＤＡ均
采用基于样本空间的特征提取方法进行计算．对于基
因表达数据来说，基于样本空间的 ＬＤＡ和 ＣＰＰ依然存
在矩阵奇异问题．对 ＬＤＡ，可采用第２节提到的三种不
同的解决奇异的方法来进行 ＬＤＡ特征提取；对 ＣＰＰ，可
采用第 ３节提到的两种不同的解决奇异的方法进行
ＣＰＰ特征提取．
５．１ ＣＰＰ的实验结果

本节主要对 ＣＰＰ的计算复杂度、提取更高维最优
子空间的有效性和特征的鉴别性能进行验证，并与

ＬＤＡ进行比较．
５．１．１ ＣＰＰ的计算复杂度验证

为比较ＣＰＰ和ＬＤＡ的计算复杂度，本节均采用“伪
逆代替逆”的方法进行ＣＰＰ和 ＬＤＡ的特征提取，其计算
时间见表１．

表１ 数据和基于样本空间的特征提取时间

数据
基因数

（个）

样本数

（个）

类数

（个）

ＬＤＡ特征
提取时间

（秒）

ＣＰＰ特征
提取时间

（秒）

ＳＲＢＣＴ ２３０８ ６４ ４ １．４ ０．６２
Ｂｒａｉｎ ５５９７ ４２ ５ ９．５３ １．４７
Ｃｏｌｏｎ ２０００ ６２ ２ ２．７３ １０．２
Ｌｙｍｐｈｏｍａ ４０２６ ６２ ３ ３．８３ ２．５４
ＡＬＬＡＭＬ ７１２９ ７２ ２ ６．５９ ３．７７
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ １２５３３ １８１ ２ ６４２．４ １６．８
Ｐｒｏｓｔａｔｅ １２６００ １０２ ２ １１３６ ９．６７
ＧＣＭ １６０６３ １９０ １４ １０２９３８ ２５．８

从表１中可看出，ＣＰＰ在所有数据上（除数据 Ｃｏｌｏｎ
外）的特征提取时间要明显少于样本空间 ＬＤＡ的特征
提取时间．尤其当基因个数超过１万时，ＣＰＰ的计算优
势就愈发明显．如基因数为１２５３３的 ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ数据，

１６３第 ２ 期 王文俊：基于类别保留投影的基因表达数据特征提取新方法



其基于样本空间的ＬＤＡ特征提取时间是６４２４秒，而基
于样本空间的 ＣＰＰ特征提取只要１６８秒．这是因 ＣＰＰ
不需要计算协方差矩阵，所以相比 ＬＤＡ，其计算时间要
少．尤其随着基因数的增加，ＣＰＰ的计算优势就越明显，
如对基因数为１６０６３个的ＧＣＭ数据进行基于样本空间
的 ＣＰＰ特征提取，在当前运行环境下（内存为６ＧＢ、虚拟
内存为４０８９ＭＢ）的计算空间就够了，而且所花的时间仅
为２５８秒钟，相比样本空间 ＬＤＡ所花的 １０２９３８秒
（２８５９小时），其特征提取速度提高了近４０００倍．

综上可知，本文提出的鉴别特征提取方法 ＣＰＰ相比
ＬＤＡ来说，有效地减低了特征提取的计算复杂度．那么，
同样作为鉴别特征提取方法，ＣＰＰ的鉴别性能如何呢？

５１２节就主要分析和比较ＣＰＰ与ＬＤＡ的鉴别能力．
５．１．２ ＣＰＰ的鉴别性能验证

我们从学习能力和推广能力两方面进行验证．
（１）学习能力 首先我们对样本进行二维可视化，

数据分别在ＬＤＡ和 ＣＰＰ的前两个主分量上的散布见图
１和图２．从图 １和图 ２中可看出，ＣＰＰ的二维可视化
中，除两类数据外，对其他数据来说，同类样本几乎聚

为了一点，而且不同类的样本分的比较开；而两类样本

的数据的ＣＰＰ二维可视化中，有一类样本几乎聚为了
一点，而另一类数据在第一个主分量上也聚为了一点．
这说明：相比 ＬＤＡ，ＣＰＰ能保留更多的类别信息，其学习
能力更强．

（２）推广能力 下面我们验证 ＣＰＰ的推广能力．
ＬＤＡ分别采用第２节提到的三种解决矩阵奇异的方法，
ＣＰＰ分别采用第３节提到的两种解决奇异的方法．采用

５重交叉验证来分析特征的推广（泛化）能力，分别采用
ＣＰＰ和 ＬＤＡ特征提取后，采用最近邻分类器进行分类．
我们给出对数据ＳＲＢＣＴ和Ｂｒａｉｎ实验结果，见图３．其
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中，“ＬＤＡ样本空间”表示 ＬＤＡ采用“伪逆代替逆”的方
法、“ＬＤＡ类内散度去奇异”表示 ＬＤＡ采用“对类内散布
矩阵进行 ＫＬ展开消除类内散布矩阵奇异”的方法、
“ＬＤＡ类间散度去奇异”表示 ＬＤＡ采用“对类间散布矩
阵进行ＫＬ展开消除类间散布矩阵奇异”的方法；“ＣＰＰ
样本空间”表示 ＣＰＰ采用采用“伪逆代替逆”的方法、
“ＣＰＰ类间散度去奇异”表示ＣＰＰ采用“对类间散布矩阵
进行ＫＬ展开消除类间散布矩阵奇异”的方法．

从图３可以看出，总的来看，ＣＰＰ的分类正确识别
率要明显好于 ＬＤＡ，而且 ＣＰＰ在高维最优子空间的识
别率也比较平稳，而 ＬＤＡ达到最高识别率后，随着特征

维数的增加，识别率明显下降．对于 ＣＰＰ来说，采用“对
类间散布矩阵进行 ＫＬ展开消除类间散布矩阵奇异”
的鉴别性能又要好于采用“伪逆代替逆”解决矩阵奇异

的特征提取的鉴别性能．对 ＳＲＢＣＴ数据，采用“对类间
散布矩阵进行ＫＬ展开消除类间散布矩阵奇异”的 ＣＰＰ
在各个不同维的子空间上的正确识别率都要明显高于

ＬＤＡ，而且在特征子空间维数为 ７时，正确识别率达到
了最大值（达到了９８４４％）．而 ＬＤＡ的最高正确识别是
９６８８％．而且在维数大于７时，ＣＰＰ的正确识别率随着
特征子空间维数的增加基本趋于平稳．对数据 Ｂｒａｉｎ，采
用ＣＰＰ的整体识别率要高于ＬＤＡ，而且ＣＰＰ的正确识别
率最高达到了９２８６％（此时的最优子空间维数是 ６），
而 ＬＤＡ的正确识别率最高为８０９５％（此时的最优子空
间维数为４）．

综上说明：相比 ＬＤＡ，ＣＰＰ不仅降低了计算复杂度，
而且具有更好的鉴别性能，最优子空间的维数不受样

本类别数的限制，能找到更高维的最优子空间．
５．２ ＫＣＰＰ的实验结果

分别采用 ＣＰＰ和 ＫＣＰＰ对数据进行特征提取（其
中，ＫＣＰＰ采用高斯核函数，σ＝１０－３），并采用“伪逆代替
逆”的方法解决奇异矩阵问题；然后用最近邻分类器进

行分类识别，采用５重交叉验证分析其推广能力，循环
１０次求平均正确识别率．图４给出数据Ｃｏｌｏｎ、Ｌｙｍｐｈｏｍａ
和ＡＬＬＡＭＬ的实验结果．

从图４可以看出，Ｃｏｌｏｎ数据的ＫＣＰＰ识别率在不同
维的特征子空间都明显高于 ＣＰＰ识别率；Ｌｙｍｐｈｏｍａ的
ＫＣＰＰ识别率也基本上高于ＣＰＰ；ＡＬＬＡＭＬ数据在前９维
特征子空间的ＫＣＰＰ识别率要明显高于 ＣＰＰ．这说明对
非线性可分的基因表达数据而言，核类别保留投影也

能更好地挖掘数据的类别特征，有效地提取样本的非

线性特征．

６ 结论

本文提出了一种新的鉴别特征提取方法———类别

保留投影（ＣｌａｓｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＰＰ）．通过最小化
类内两两样本的平均距离和最大化类间两两样本的平
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均距离，来寻找最优鉴别特征．与 ＬＤＡ最大的不同在
于：ＣＰＰ类间散布矩阵是由所有样本计算的，而非仅仅
是类均值；而且类内散布矩阵和类间散布矩阵是通过

矩阵相乘计算得到，而避免了类内协方差矩阵和类间

协方差矩阵的计算．相比 ＬＤＡ，ＣＰＰ能保留更多的类间
信息，具有更好的鉴别性能；ＣＰＰ最优子空间的维数不
受样本类别数的限制，能找到更高维的最优子空间；而

且ＣＰＰ也大大降低了特征提取的计算复杂度．对基因
表达数据的实验，验证了 ＣＰＰ的这些优良性能．

通过核技巧，将ＣＰＰ推广到非线性空间，提出核类
别保留投影（ＫＣＰＰ），用于解决非线性特征提取问题．对
基因表达数据的实验验证了 ＫＣＰＰ特征提取方法在非
线性特征提取上的可行性和有效性．不同形式的核函
数其可能的非线性范围很广，故具有很高的灵活性．而
如何从众多的核函数中，搜索最优的核函数形式以及

其对应的最优参数，是我们今后要做的工作．
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