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基于稀疏类别保留投影的

基因表达数据降维方法

王文俊
（西安电子科技大学计算机学院，陕西西安７１００７１）

　　摘　要：　针对基因表达数据高维小样本特性所带来的维数灾难问题，结合回归和类别保留投影方法，提出一种
新的基因表达数据降维方法，叫稀疏类别保留投影．相比类别保留投影，能有效避免类别保留投影在基因表达数据降
维上存在的矩阵奇异和过拟合问题．通过对真实基因表达数据进行数据可视化和分类识别，验证了方法的有效性．
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１　引言
　　基于基因表达数据［１～３］的肿瘤分类［４～６］研究对癌

症诊疗有着非常重要的意义．基因表达数据的高维小
样本特性，成为传统模式分类研究的瓶颈．如何有效降
低基因表达数据的维数，成为基因表达数据分类研究

的关键问题之一．
为克服这一问题，已有学者尝试开发基因表达数

据降维方法．这些方法主要包括基于基因选择的方法、
基于非监督特征提取的方法和基于监督特征提取的

方法：

（１）基于基因选择［７～１４］的方法，这是目前基因表达

数据降维的最主要的方法．基因选择通过选取差异显
著基因可能会达到很高的分类正确率，但并没有考虑

基因之间的关系．很多疾病并不单纯是由差异显著基
因的改变造成的，而是由复杂调控机制的改变引起的，

所以很多疾病易感基因在不同类别样本间的表达并没

有显著差异，但基因选择很可能会丢失这些疾病易感

基因．面对不同的肿瘤分类任务，各种基因选择算法并
没有统一的标准，如果基因选择算法设计的不好，就可

能丢失对分类有用的信息基因，从而影响分类性能．
（２）基于非监督特征提取的方法，包括主分量分析

（ＰＣＡ）［１５，１６］、独立分量分析（ＩＣＡ）［１７］、非负矩阵分解法
（ＮＭＦ）［１８］和保局投影（ＬＰＰ）［１９］等．这些特征提取方法
都是没有考虑分类信息的降维方法，降维后往往还需

借助一些鉴别特征提取方法来提取有效的分类特征，

或采用支持向量机（ＳＶＭ）［２０］等比较复杂的分类器来提
高分类性能，从而增加了分类识别的复杂性．

（３）基于监督特征提取的方法，经典监督特征提取
方法是线性鉴别分析（ＬＤＡ）［２１］．相比基因选择和非监
督特征提取方法，监督特征提取方法能避免基因选择

带来的信息丢失问题，同时减轻分类器设计的负担．在
基因表达数据的应用上，ＬＤＡ主要是用于数据降维后
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的鉴别特征提取，而没有直接用来实现高维基因表达

数据的降维．这主要是由于 ＬＤＡ面对基因表达数据的
高维小样本特性，存在计算复杂度高、矩阵奇异、过拟合

和最优子空间维数受样本类别数限制等问题，使 ＬＤＡ
作为基因表达数据的降维手段遇到了瓶颈．类别保留
投影（ＣｌａｓｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＰＰ）［２２］是 ２０１２年提
出的一种新的监督特征提取方法，ＣＰＰ能有效解决最优
子空间维数受样本类别数限制的问题，同时基于样本

空间的鉴别特征提取［２３］能大大降低特征提取的计算复

杂度．但面对基因表达数据的高维小样本特性，ＣＰＰ依
然存在矩阵奇异、过拟合等问题．

为克服类别保留投影方法的不足，本文提出一种

基于稀疏类别保留投影的基因表达数据降维方法，将

ＣＰＰ方法和线性回归相结合，避免类别保留投影在基因
表达数据降维上存在的矩阵奇异和过拟合问题，提高

肿瘤基因表达数据分类的准确性和可靠性．

２　方法
　　给定ｍ个训练样本的基因表达数据矩阵Ｘｎ×ｍ和样
本类别属性集合 Ｃ＝［ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ］．矩阵 Ｘ的行代表
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∈Ｒ

ｎ，样本 ｘｉ的类别记为 ｃｉ．找
一个变换矩阵Ａ，使这ｍ个样本映射到ｄ维空间中的ｍ
个点：ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ∈Ｒ

ｄ，使得ｙｉ代表ｘｉ，这里ｙｉ＝Ａ
Ｔｘｉ．

２１　类别保留投影ＣＰＰ
ＣＰＰ是２０１２年提出的一种鉴别特征提取方法，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．
相比经典的线性鉴别分析方法（ＬＤＡ），ＣＰＰ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．

设ａ是一个变换向量，样本 ｘｉ在 ａ上的投影记为
ｙｉ，即ｙｉ＝ａ

Ｔｘｉ，ｉ＝１，…，ｍ，ＣＰＰ的目标函数为：

ｍｉｎ
∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗ１ｉｊ

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２Ｗ２ｉｊ
（１）

其中，Ｗ１ｉｊ＝
１， ｉｆｃｉ＝ｃｊ
０，{ ｅｌｓｅ

，Ｗ２ｉｊ＝
１， ｉｆｃｉ≠ｃｊ
０，{ ｅｌｓｅ

．

把ｙｉ＝ａ
Ｔｘｉ，ｉ＝１，…，ｍ代入式（１），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

（２）

其中，Ｌｋ＝Ｄｋ－Ｗｋ，ｋ＝１，２，Ｄｋｉｉ＝∑ｊ
Ｗｋｉｊ．

使目标函数（２）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 （３）
广义特征方程（３）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 ｄ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，…，ａｄ）．

对于基因表达数据而言，由于其高维小样本特性，

ＣＰＰ容易出现数据堆积（ｄａｔａｐｉｌｉｎｇ）而出现过学习，从
而降低方法的推广能力．同时，由于 ｎｍ，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，
这些问题在ＬＤＡ特征提取方法中同样存在．为解决这
些问题，我们结合回归方法，提出稀疏类别保留投影

ＳＣＰＰ．
２２　稀疏类别保留投影ＳＣＰＰ

ＳＣＰＰ将回归和ＣＰＰ相结合，把广义特征值问题转
化到回归框架，特征向量转化为回归系数，用 ｅｌａｓｔｉｃ
ｎｅｔ［２４］获得回归系数的稀疏解，提高特征的可解释性．
　　步骤１　通过求解以下的广义特征方程来获得训
练样本的鉴别特征映射

Ｌ１ｙ＝λＬ２ｙ （４）
广义特征方程的前 ｄ个最小特征值对应的特征向

量就是训练样本的鉴别特征映射 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ｝．Ｙ
为ｍ×ｄ维的矩阵，ｄ为特征维数．
　　步骤２　获得稀疏变换矩阵

通过求解以下的回归优化问题获得稀疏的列向

量ａｉ：
ａｒｇｍｉｎ

ａｉ
‖ＸＴａｉ－ｙｉ‖＋α‖ａｉ‖２＋β‖ａｉ‖１ （５）

获得的ｄ个稀疏向量ａｉ组成最终的稀疏变换矩阵
Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｄ｝．
　　步骤３　通过稀疏变换矩阵实现数据降维

对于任一样本ｘｎｅｗ，求得其在Ａ上的投影值为
ｙｎｅｗ＝Ａ

Ｔｘｎｅｗ （６）
ｘｎｅｗ∈Ｒ

ｎ，ｙｎｅｗ∈Ｒ
ｄ，ｄｎ，实现数据降维．

由于变换矩阵 Ａ是由稀疏列向量 ａｉ组成的，所以
样本ｘｎｅｗ的特征向量ｙｎｅｗ对应的每个特征都是少数基因
线性组合的结果，从而使特征更具解释性．

３　实验
　　对ＮＣＩ和ＧＣＭ这两组真实基因表达数据进行实验
研究，采用ＳＣＰＰ进行降维，并与ＣＰＰ进行比较，从可视
化效果和分类识别准确率以及特征基因选择方面验证

ＳＣＰＰ的有效性．
ＮＣＩ数据［２５］　该数据由美国癌症研究院（ＮＣＩ）提

供的来自ｎｅｕｒｏｂｌａｓｔｏｍａ神经细胞和非霍吉金氏淋巴细
胞肿瘤这两类样本的源基因表达数据，这是在４种病类

４７８
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８８个人的人群中所采集的这些人的基因表达数据，即
其基因空间的维数为２３０８，样本数为８８，病类数为４，其
中６４个样本的所属类别已知，各病类中的样本数分别
为：２３、８、１２、２１
　　ＧＣＭ数据［２６］　１９０例不同癌症类型的组织样本
的１６０６３个基因片段的表达情况．该数据包含１４种癌
症类型．

两组实验数据的详细信息如表１
表１　实验数据

数据集名称 基因数 样本数 样本类别数

ＮＣＩ数据 ２３０８ ６４ ４

ＧＣＭ数据 １６０６３ １９０ １４

３１　可视化效果和分类准确率
分别采用ＳＣＰＰ方法和ＣＰＰ方法实现数据降维后，

实现数据在前三个特征（主分量）上的可视化，并在鉴

别特征空间采用最近邻分类器进行样本分类识别，计

算样本分类的正确率，并通过５重交叉验证分析方法的
推广能力．数据的可视化结果见图１和图２，分类正确
率曲线见图３和图４图３、图４中，横坐标表示降维后

的特征维数，纵坐标表示采用５重交叉验证和最近邻分
类器获得的分类正确率．ＮＣＩ数据降维后的特征维数最
高选到４９，ＧＣＭ数据降维后的特征维数最高选到１５０

从图１、图２可以看出，ＳＣＰＰ在前三个特征上的数
据散布不会出现数据堆积现象，ＣＰＰ的数据堆积严重．
从图３、图４可以看出，ＳＣＰＰ的分类正确识别率要明显
好于ＣＰＰ，而且ＳＣＰＰ的正确识别率比较平稳，随着特征
维数的增加呈单调不减趋势，而 ＣＰＰ达到最高识别率
后，随着特征维数的增加，识别率下降明显．对于 ＮＣＩ
数据，在特征维数为３时，ＳＣＰＰ的正确识别率达到了最
大值（达到了９８４４％），而 ＣＰＰ的最高正确识别率是
９６８８％．对于 ＧＣＭ数据，ＣＰＰ的最高正确识别率是
６２６３％（此时的特征维数是１６），而 ＳＣＰＰ在特征维数
为１３时，正确识别率已经达到了６５７９％，最高正确识
别率可达到６６３２％．这说明 ＳＣＰＰ能有效避免 ＣＰＰ的
过拟合问题，从而提高特征的推广能力．
３２　特征相关基因选择

在特征变换向量上系数不为零的基因称为特征相

关基因．对ＮＣＩ数据采用 ＳＣＰＰ方法获得的特征中，只
有４个特征有相关基因，见表２

５７８
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表２　ＮＣＩ数据的特征相关基因

第１个特征

２２个相关基因：
１５３２５５４６９７６１８４９８５７８６７１０９３１２０７１２２１１２８３
１３８９１５３６１６０１１６６２１７６４１８６７１８８８１９０８２０５０
２１４４２２７５

第２个特征

４５个相关基因：
９４１０７１２３２４６２５５３６５３８４４７７５２１５３２５３３５４５
５８９６０７６６７７１９７３１７５８８４６８６５８８１９３７９９８１００２
１０３６１０９９１１４２１３２４１３８９１４４３１４５３１４７９１５２２
１５６５１６０６１６５７１７７８１８８４１９３２１９４９１９５６１９７４
２１２７２１５９２１６２

第３个特征

３３个相关基因：
６７１７４２５５４２６４８３５０９６０３６２４６５５７４２８２８８７９
９１０９５１１００３１０３０１１５８１３１６１４３４１５７６１６０１１６２６
１７２３１７３８１８０４１９２４１９５５１９８０２０００２０８３２１５３
２１５７２２０３

第３６个特征
９个相关基因：
１７４２１２３６１５７４６５６６８９７５４１２９１１７１６

　　从表２可以看出，ＳＣＰＰ从２３０８个基因中选出了
１０４个不重复的特征相关基因．这四个不同特征的特征
相关基因及其个数几乎都不相同，只有少数基因在不

同特征中重复出现．如编号为２５５的基因跟前三个特征
都相关，而基因 １７４、１３８９、１６０１只与其中 ２个特征相
关．可见，ＳＣＰＰ并不是象基因选择那样，只选出少数特
征基因作为分类基因，而是不同的特征包含了许多不

同的特征相关基因，故能更多地保留信息基因．
限于论文篇幅，ＧＣＭ数据的特征相关基因没有

列出．

４　结论
　　本文将类别保留投影问题转化到回归框架，实现
稀疏鉴别特征提取，克服了类别保留投影在基因表达

数据降维上存在矩阵奇异、过拟合的问题．采用稀疏类
别保留投影实现基因表达数据降维，避免基因选择所

带来的信息基因丢失，减轻分类器设计的负担，提高肿

瘤基因表达数据分类的准确性和可靠性．
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