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用于微阵列数据分类的子空间融合演化超网络

王　进，刘　彬，张　军，陈乔松，邓　欣
（重庆邮电大学计算智能重庆市重点实验室，重庆４０００６５）

　　摘　要：　针对传统模式识别方法在学习具有小样本特性的ＤＮＡ微阵列数据时存在的过拟合问题，本文提出了
一种子空间融合演化超网络模型．该模型通过子空间划分、超边全覆盖和子空间融合三种方法降低模型对初始化的依
赖，减少了对数据空间的拟合误差，提高了演化超网络的泛化能力．对四个ＤＮＡ微阵列数据集的实验结果表明，子空
间融合演化超网络的识别率和在小样本训练集下的泛化能力均优于参与对比的其他传统模式识别方法．
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１　引言
　　ＤＮＡ微阵列技术的出现为从分子水平研究疾病的
发病机理和临床诊断提供了强有力的手段，特别是在

临床诊断白血病［１］、结肠癌［２］等恶性肿瘤上具有较高

的应用价值．与传统基于形态学信息的癌症诊断方法
相比，基于ＤＮＡ微阵列技术获得的基因表达谱的癌症
诊断方法具有更高的准确率和可信度［１］．

传统的模式识别方法在学习具有小样本特性的

ＤＮＡ微阵列数据时存在过拟合问题［３］，这导致模型分

类的泛化能力下降．同时 ＤＮＡ微阵列数据包含着不同
基因之间庞大而复杂的并行交互作用，这些基因间的

交互作用对我们研究癌症的复杂发展机制有着重要意

义．传统模式识别方法［４～７］虽然取得了较好的分类效

果，却难以深度挖掘基因之间的相互作用．
超网络（Ｈｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＨＮ）是受生物分子网络启发

而建立的一种基于超图（Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ）的认知学习模
型［８，９］．通过演化学习，超网络可以有效获取与分类相
关的关键特征，拟合输入模式空间中数据的分布概率，

从而表达复杂数据的内在结构和相互之间的关系．因
能有效挖掘与癌症分类相关的基因以及基因间的相互

作用，演化超网络模型已成功用于 ＤＮＡ微阵列数据分
类［１０，１１］，然而该模型的分类效果与泛化能力受超边库

初始化质量的影响较大．
针对上述问题，本文将子空间概念引入到演化超

网络模型中，提出了一种子空间融合演化超网络（Ｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙＨｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈＳｕｂｓｐａｃｅＦｕｓｉｏｎ，ＳＦＨＮ）．通
过子空间超边覆盖，弱化模型对超边初始化过程的依
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赖，提升其在小样本训练集下的泛化能力．为验证子空
间融合演化超网络的性能，本文根据部分替代整体思

想提出了一种分类器泛化能力评价方法．通过对四个
ＤＮＡ微阵列数据集进行试验，证明了该模型具有更优
的准确性和泛化能力．

２　演化超网络
　　超网络是一种由大量超边组成的概率图模型，通
过超边表达模式空间中数据的分布概率［８］．超边所连
接的顶点数称为超边的阶数（Ｏｒｄｅｒ），所有超边阶数都
为ｋ的超网络称为 ｋ阶超网络［１２］．超网络演化学习通
过调整超边库，提高模型与数据在模式空间概率分布

的拟合度．超边替代法［１１］和梯度下降法［１２］是常用的演

化学习方法．在分类模式下，超网络通过输入样本 Ｘ与
输出类别 Ｙ的联合概率 Ｐ（Ｘ，Ｙ）以及 Ｘ的分布概率
Ｐ（Ｘ），得到最终的决策输出：
Ｙ ＝ａｒｇｍａｘ

Ｙ
（Ｐ（Ｘ，Ｙ）／Ｐ（Ｘ））＝ａｒｇｍａｘ

Ｙ
（Ｐ（Ｙ｜Ｘ））

（１）
细粒度演化超网络（ＦｉｎｅＧｒａｉｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＨｙｐｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＧＨＮ）［１１］将最优类别信息离散化（Ｏｐｔｉｍａｌ
ＣｌａｓｓＤｅｐｅｎｄｅｎｔＤｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ，ＯＣＤＤ）算法与超网络结
合，采用多位二进制来表述特征属性，降低了数据离散

化过程中的信息损失．然而 ＦＧＨＮ仍无法解决在学习
具有小样本特性的 ＤＮＡ微阵列数据时存在的过拟合
问题．

３　子空间融合演化超网络
　　传统演化超网络只对输入模式中的训练样本集进
行学习，处理小样本数据时，其泛化性将受到影响．为了
提高模型的泛化能力，本文在 ＦＧＨＮ［１１］的基础上提出
了一种子空间融合演化超网络．

令Ｓ＝Ａ１×Ａ２×…×ＡＤ表示 Ｄ维数据空间，Ａｊ（ｊ＝
１，…，Ｄ）表示Ｓ中的一个属性域，ｋ维空间 Ｐｉ＝Ａｉ１×Ａｉ２
×…Ａｉｋ（ｉｋ≤Ｄ）为Ｓ的一个子空间．Ｓ＝Ｐ１∪Ｐ２∪…∪Ｐｉ
∪…为空间Ｓ的一个子空间划分．在分类过程中，Ｘ＝Ａ１
×Ａ２×…×ＡＤ表示特征属性空间，Ｙ表示类别标签空
间．对于空间Ｘ的数据进行离散化处理，特征Ａｊ的离散
区间数为ｍｊ，则子空间Ｐｉ包含的总数据点为 ｍ＝ｍｉ１×
ｍｉ２×…×ｍｉｋ，ｍ也称为 Ｐｉ的秩，空间中的数据点也称
为单元格．超边所包含的特征空间可表示为 Ｅｉ＝Ａｉ１×
Ａｉ２×…×Ａｉｋ．将超边看作输入模式空间的子空间，超边
库表示特征属性空间 Ｘ的一个划分 Ｘ＝Ｅ１∪Ｅ２∪…∪
Ｅ｜Ｌ｜，其中｜Ｌ｜表示超边总数．

偏斜度ＳＯＤ（Ｔ，Ｐ）［１３］是衡量子空间划分效果的评
价指标，其定义如下：

ＳＯＤ（Ｔ，Ｐ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
｜ｐｉ－μ｜２Ｎ （２）

其中，Ｎ为训练集 Ｔ的样本数，Ｐ为子空间，ｐｉ为训练集
Ｔ投影在子空间Ｐ的第ｉ个单元格上的样本数，ｍ是子
空间的秩，μ＝Ｎ／ｍ表示平均分布在单元格上的数据点
数．ＳＯＤ（Ｔ，Ｐ）的取值范围为［０，１］，其值越小，数据点
的分布越均匀；反之，则分布越集中．

在ＳＦＨＮ中，首先进行子空间划分，选择样本分布
均匀的子空间集合；其次，生成超边并把超边决策范围覆

盖到整个子空间；接着融合子超边簇，生成初始化模型；

最终通过梯度下降方法对模型进行演化学习，提高模型

对输入数据的拟合精度．子空间融合演化超网络流程如
图１所示，其中超网络中的每种连线代表一条超边（例如
实线表示一条包含顶点Ａ４，Ａ１和Ａ６的３阶超边）．

３１　子空间划分算法
超网络是对输入模式空间数据分布概率的拟合，

当数据散列分布时，其覆盖的数据空间广，拟合时的误

差小．因此在子空间划分算法中，采用训练集在子空间
上的偏斜度对子空间的优劣进行评价，并选取样本分

９０３２
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布信息较多的子空间集合．
子空间划分算法的流程为：首先生成ｓｎｄ条 ｋ阶

超边，ｓｎ表示超边总数（既划分子空间数），ｄ表示冗余
倍数；然后提取每条超边所表述的子空间，将训练集在

该子空间上进行投影操作，计算子空间的偏斜度；最后

根据偏斜度对子空间排序，选取偏斜度最低的 ｓｎ个子
空间作为模式空间的划分．此外，为了平衡冗余倍数与
子空间性能的关系，在算法中加入阈值 ｔｓｏｄ，当选取的
子空间偏斜度值大于该阈值时，就剔除该子空间并重

新生成．ｔｓｏｄ的取值为 ＳＯＤ（Ｔ，Ｅｔ），其中 Ｅｔ为只包含 ｋ
个相同特征Ａｉｎｄ的子空间，ｉｎｄ＝ａｒｇｍｉｎｉ∈｛１，２，…，Ｄ｝

（ＳＯＤ（Ｔ，ＡＳｉ））

是具有最小ＳＯＤ值的特征下标，ＡＳｉ为只包括一个特征
Ａｉ的子空间．

算法１　子空间划分算法

输入：训练集Ｔ，超边阶数ｋ；子空间数ｓｎ，冗余倍数ｄ，阈值ｔｓｏｄ．
输出：划分的子空间集合Ｅ．
步骤１　ｎｕｍ←ｓｎ，Ｅ←Φ，计算ｔｓｏｄ．
步骤２　初始化ｎｕｍｄ条阶数为ｋ的超边．
步骤３　将Ｔ向每条超边对应的子空间 ＥＥｉ投影，并计算 ＳＯＤ（Ｔ，

ＥＥｉ）．
步骤４　将所有子空间按ＳＯＤ值升序排序．
步骤５　若选择前ｎｕｍ个子空间的ＳＯＤ值均小于ｔｓｏｄ，则将前ｎｕｍ个

子空间加入 Ｅ；否则将满足 ＳＯＤ（Ｔ，ＥＥｉ）＜ｔｓｏｄ的子空间加
入Ｅ，并记录仍需生成的子空间个数ｔｓｕｍ←ｓｎ－｜Ｅ｜．

步骤６　若ｔｓｕｍ＞０，ｎｕｍ←ｔｓｕｍ，转入步骤２；否则转入步骤７．
步骤７　返回Ｅ．

３２　子空间超边生成算法
子空间超边生成算法通过产生由训练样本映射得

到的与训练集完全拟合的映射超边和通过映射超边信

息确定类别的预测超边，加入样本关联信息，扩展超边

的决策范围，对子空间进行超边全覆盖．
子空间超边生成算法的流程为：将子空间 Ｅｉ中对

应的单元格转化为超边加入到子超边簇ＬＳｉ中，此时超
边不包含类别信息；将训练集 Ｔ在子超边簇 ＬＳｉ上投
影，并确定至少有一个样本映射到对应单元格的超边

类别；最后对剩余未知类别信息的超边进行类别预测．
由于输入模式空间数据为连续分布，因此对模式空间

中的数据点，其类别可由其相邻数据点的类别确定．故
对每条未知类别超边，统计其相邻超边的类别，并将包

含超边最多的类别赋给待预测类别超边；若不同类别

包含的超边数相等，则此超边处在类别分界线上，不对

其类别赋值．当无新确定类别的超边时，算法终止．

算法２　子空间超边生成算法

输入：训练集Ｔ，子空间Ｅｉ．

输出：子超边簇ＬＳｉ．
步骤１　ＬＳｉ←Φ．
步骤２　子空间Ｅｉ中每个单元格ｆｊ转化为超边ｌｊ并加入到子超边簇

ＬＳｉ，其中超边的类别标签为空．
步骤３　将训练集Ｔ在子超边簇ＬＳｉ上投影．
步骤４　遍历每条超边ｌｊ对应的单元格ｆｊ，若至少有一个样本映射到

ｆｊ，则将该超边类别赋为映射到相应单元格中数量最多的样
本类别．

步骤５　统计未知类别超边的数量ｌｎ，ｌｔ←ｌｎ．
步骤６　统计每条未知类别超边的相邻超边类别，若不同类别超边数

量不等，则将包含超边数量最多的类别赋给该超边．
步骤７　统计未知类别的超边数量ｌｎ，若ｌｔ≠ｌｎ，转入步骤５；否则转入

步骤８．
步骤８　返回ＬＳｉ．

３３　子空间融合算法
覆盖子空间的子超边簇既包含由训练集映射而成

的超边，也包含由映射超边对未知类别超边进行预测

扩展而成的超边．子超边簇中由训练集映射而成的超
边是对训练集样本分布的零误差拟合，而经预测扩展

而成的超边则存在拟合误差，并且不同子空间中预测

超边的拟合误差不同．子空间融合算法通过融合不同
子空间上的子超边簇，降低预测超边的拟合误差，进而

提高模型对训练集的拟合精度．由于偏斜度低的子空
间生成的超边簇具有更优的拟合效果，在融合时采用

加权集成的方式，将１ＳＯＤ（Ｔ，Ｅｉ）作为子空间对应超边
簇的权重．

算法３　子空间融合算法

输入：训练集Ｔ，超边簇集合ＬＳ．
输出：超边库Ｌ．
步骤１　Ｌ←Φ．
步骤２　遍历每个子超边簇，根据Ｔ在每个子超边簇 ＬＳｉ对应子空间

Ｅｉ的投影，计算 ＳＯＤ（Ｔ，Ｅｉ），并将 ＬＳｉ中每个超边的权重设
为１ＳＯＤ（Ｔ，Ｅｉ）．

步骤３　将赋予权重的超边簇加入到Ｌ中．
步骤４　返回Ｌ．

３４　子空间融合超网络的演化学习
ＳＦＨＮ通过将子超边簇融合为一个超边库，拟合模

式空间的数据分布．因模型对子空间进行了超边全覆
盖操作，无需替代操作，故采用梯度下降演化学习方

法［１２］，通过训练集来控制超边权重的调整方向，调整模

型结构，降低融合后模型对未知样本的预测误差．权重
变化值Δｗｊ计算公式为：

Δｗｊ＝η∑
ｘｉ∈Ｔ
（Ｐ（ｙ｜ｘｉ）－Ｐ（ｙ

｜ｘｉ））×Ｉｌｊ＝（ｘｉ，ｙ）（３）

其中，Ｐ（ｙ｜ｘｉ）和 Ｐ
（ｙ｜ｘｉ）分别表示样本 ｘｉ属于类

别ｙ的实际概率和目标概率，ｙ是超网络对样本 ｘｉ的
分类结果，ｙ是样本 ｘｉ的真实类别，η是学习速率．Ｉ为
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匹配函数，当超边ｌｊ与样本 ｘｉ匹配时值为１；否则值为
０．子空间融合超网络的分类方法与传统超网络的流
程［１１］相似，唯一的区别在于估计概率时统计超边权重

之和而不是数量之和．

算法４　子空间融合超网络演化学习算法

输入：训练集Ｔ，子空间数ｓｎ；超边阶数ｋ；梯度下降演化代数ｉｔｅｒｎｕｍ．
输出：超边库Ｌ．
步骤１　根据子空间划分算法，生产包含 ｓｎ个子空间的子空间集

合Ｅ．
步骤２　对每个子空间Ｅｉ，利用子空间超边生成算法，生成子超边簇

ＬＳｉ．最终得到包含ｓｎ个子超边簇的超边簇集合ＬＳ．
步骤３　对超边簇ＬＳ，利用子空间融合算法，得到初始超边库Ｌ．
步骤４　ｔ←０．
步骤５　用当前子空间融合超网络模型对训练集分类．
步骤６　对每个错分样本ｘｉ，更新与ｘｉ匹配的超边ｌｊ的权重ｗｊ＝ｗｊ＋

Δｗｊ，其中通过式（３）计算Δｗｊ．
步骤７　ｔ＋＋，若ｔ＜ｉｔｅｒｎｕｍ，转入步骤５；否则转入步骤８．
步骤８　返回Ｌ．

４　实验结果与分析
　　为验证子空间融合演化超网络的分类准确性和泛
化性，本文采用结肠癌［２］、急性白血病［１］、肺癌［１４］、前列

腺癌［１５］四个ＤＮＡ微阵列数据集进行实验验证．数据集
的具体信息如表１所示．
４１　分类性能测试

本文采用ＯＣＤＤ算法［１６］对输入数据进行离散化处

理，采用信噪比特征基因选择方法［１］对数据进行降维

处理．为了验证ＳＦＨＮ的分类效果，将其与其他文献方
法（ＧＳＶＭＲＦＥ［５］，ＮＮ［４］，Ｂａｇｇｉｎｇ［７］）、传统分类方法

（Ｃ４．５决策树、朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、支持向
量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ））以及ＨＮ和ＦＧＨＮ
进行对比．本文的所有实验结果为２０次实验的平均值．
ＳＦＨＮ的参数通过训练集５折交叉验证来确定，其参数
设置如表２所示．ＨＮ和ＦＧＨＮ采用文献［１１］中的实验
参数设定，分类算法 Ｃ４５、ＮＢ、ＳＶＭ采用 Ｗｅｋａ机器学
习开源项目提供的算法（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｗａｉｋａｔｏ．ａｃ．ｎｚ／
ｍｌ／ｗｅｋａ／），其输入数据的特征维度与 ＦＧＨＮ相同．此
外，本文通过ｔ检验来测试ＳＦＨＮ在统计学上是否显著
优于Ｃ４５、ＮＢ、ＳＶＭ、ＨＮ和ＦＧＨＮ方法．

通过对完整的训练集进行学习，然后对独立测试

集进行测试，所得结果如表３所示．在表３中，“·”表
示ＳＦＨＮ在ｐ＜００１的水平下显著优于对比方法．相对
于其它对比分类算法，ＳＦＨＮ具有较好的分类性能和显
著性优势．这主要是由于 ＳＦＨＮ在空间中进行超边覆
盖，增加了模型的信息熵，从而更有效地拟合输入模式

空间中的数据分布．
表１　数据集信息表

数据集 训练集样本数 测试集样本数 特征维度

结肠癌 ３８ ２４ ２０００
急性白血病 ３８ ３４ ７１２９
肺癌 ３２ １４９ １２５３３

前列腺癌 １０２ ３４ １２６００

表２　ＳＦＨＮ的参数设置

数据集 特征数 离散区间数 超边阶数

结肠癌 ３２ ３ ３
急性白血病 ２０ ４ ３
肺癌 ４５ ４ ５

前列腺癌 ３２ ４ ２

表３　不同方法对４个ＤＮＡ微阵列数据集的测试集分类结果

ＧＳＶＭＲＦＥ［５］ ＮＮ［４］ Ｂａｇｇｉｎｇ［７］ Ｃ４．５ ＮＢ ＳＶＭ ＨＮ［１１］ ＦＧＨＮ［１１］ ＳＦＨＮ

结肠癌 ９１．６８％ ８７．９０％ － ９１．６７％· ９１．６７％· ９５．８３％ ８９．５８％· ９５．００％· ９５．８３％
急性白血病 － ９５．９０％ － ８８．２３％· ９１．１８％· ９４．１１％· ９３．２０％· ９５．６０％· ９６．４７％
肺癌 － － ９３．２９％ ９３．９５％· ９７．３１％· ９９．３２％· ９８．１９％· ９９．４０％· ９９．６０％

前列腺癌 ９８．２９％ － ７３．５３％ ９１．１７％· ９４．１２％· ９７．０６％· ９６．４７％· １００．００％ ９９．７０％

４２　泛化性能测试
泛化能力表示分类器通过对训练集的学习，对未

知样本的预测能力［１７］．但在据作者所知的文献中，还缺
乏公认的对分类器泛化性能评价的定量指标．机器学
习领域通常认为泛化性能好的算法在小样本训练集下

仍可获得较高的分类精度．本文采用部分替代整体思
想进行泛化性能测试的实验设计，通过拆分原始训练

集获得小样本训练集，进而验证不同分类方法在小样

本训练集下的泛化性能．泛化性测试的主要流程为：首
先是将训练集按原正负类别的比例平均分为 ｎ份；之
后利用拆分后的每一份数据分别训练分类器并对独立

测试集进行测试．对得到的 ｎ个独立测试集测试结果
求取平均，作为分类器泛化能力评价指标．在本文中，
训练集平均划分为ｎ份以ｎｂｔ表示．

泛化性能测试中对训练集进行拆分后，训练集中

样本数量减少，离散区间数过大将导致数据中同类别

样本间的关联概率降低；而阶数过大的超边很难与样

本进行匹配．因此对四个数据集，特征选择数设为３２，
特征最大离散区间数为设为３，ＨＮ、ＦＧＨＮ和ＳＦＨＮ的
阶数分别设定为５、４、３．对每个数据集，采取２ｂｔ、３ｂｔ、
４ｂｔ、５ｂｔ泛化性能实验．

泛化性测试结果如表４～７所示．相对于其他方法，
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在３ｂｔ、４ｂｔ、５ｂｔ设定下 ＳＦＨＮ具有更高的泛化性能．
这是因为在分类器的学习过程中，ＳＦＨＮ通过对超边
类别的预测，对子空间进行超边覆盖，在本质上类似于

虚拟样本生成，通过增加样本的数量，实现了对数据分

布的更优拟合．而在２ｂｔ时，由于某些数据集中正负类
别的界限较宽，ＳＶＭ能够发挥更优的性能．当 ｎ－ｂｔ中
的ｎ增大时，所有方法对独立测试集的识别率随之降
低．这是因为随着训练集样本数的减少，关于模式空间
描述的信息量相应减少，从而导致分类器对模式空间

的描述可信度降低．然而相对其它方法，ＳＦＨＮ下降趋
势最缓慢．这是因为 ＳＦＨＮ通过子超边簇对子空间进
行全覆盖，增加了超边对未知样本的匹配概率，避免了

超边对其生成样本的过度依赖，不会出现对训练集的

过拟合，在小样本数据中具有较高的优势．
表４　结肠癌数据集不同分类器泛化性能测试结果

Ｃ４．５ ＮＢ ＳＶＭ ＨＮ ＦＧＨＮ ＳＦＨＮ

２ｂｔ８７．５０％ ９２．７５％ ９４．１７％ ８８．８９％ ８９．７２％ ９３．０８％
３ｂｔ８３．３３％ ８６．１１％ ９１．０５％ ８７．４８％ ８９．１２％ ９１．８０％
４ｂｔ８１．９４％ ８２．５０％ ８９．６７％ ８７．０８％ ８８．８８％ ９１．６７％
５ｂｔ７３．３３％ ８１．２５％ ８７．５９％ ８５．８３％ ８７．５０％ ８８．６５％

表５　急性白血病数据集不同分类器泛化性能测试结果

Ｃ４．５ ＮＢ ＳＶＭ ＨＮ ＦＧＨＮ ＳＦＨＮ

２ｂｔ８４．５６％ ７９．４１％ ９３．１２％ ９２．０８％ ９３．８５％ ９５．２８％
３ｂｔ８４．３１％ ７２．５５％ ９３．５３％ ９２．５０％ ９１．４７％ ９５．００％
４ｂｔ８３．８３％ ７０．５９％ ９２．１６％ ９１．４７％ ８４．５５％ ９３．７０％
５ｂｔ７９．４１％ ６９．１２％ ９０．４４％ ８９．３１％ ８４．３５％ ９２．５１％

表６　肺癌数据集不同分类器泛化性能测试结果

Ｃ４．５ ＮＢ ＳＶＭ ＨＮ ＦＧＨＮ ＳＦＨＮ

２ｂｔ８１．７２％ ９９．３２％ ９９．３２％ ９８．５９％ ９９．２４％ ９９．３２％
３ｂｔ８１．２１％ ９８．８３％ ９９．１３％ ９７．９８％ ９８．８２％ ９９．２２％
４ｂｔ７４．７２％ ９７．８５％ ９９．１０％ ９７．２４％ ９８．１８％ ９９．１９％
５ｂｔ７１．５３％ ９５．９７％ ９８．８９％ ９６．１９％ ９７．９４％ ９８．９２％

表７　前列腺癌数据集不同分类器泛化性能测试结果

Ｃ４．５ ＮＢ ＳＶＭ ＨＮ ＦＧＨＮ ＳＦＨＮ

２ｂｔ８１．６２％ ９０．４４％ ９６．７７％ ８５．２２％ ８６．８６％ ９５．１８％
３ｂｔ８０．８８％ ９０．１５％ ９２．２９％ ８５．０６％ ８６．５４％ ９３．５１％
４ｂｔ７７．４５％ ８９．２％ ８５．２９％ ８４．７１％ ８５．２９％ ８９．２５％
５ｂｔ６２．３５％ ８７．６５％ ８３．５３％ ８４．５１％ ８５．００％ ８８．１８％

５　结论
　　本文提出了一种子空间融合演化超网络模型．通
过将子空间概念引入到演化超网络中，把超边包含的

特征看作是输入模式空间的子空间，在子空间进行超

边覆盖，减弱了模型对超网络初始化效果的依赖；同时

通过超边子空间覆盖和子空间融合，加入样本间的关

联信息，提高了模型对未知样本的分类效果和泛化性

能．本文根据部分替代整体思想设计了分类器泛化性

能测试实验，并提出了评价分类器泛化性能的方法．通
过四个ＤＮＡ微阵列数据集下的对比实验表明，本文方
法的识别率和在小样本训练集下的泛化能力均优于其

他传统模式识别方法．
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