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摘 要： 本文尝试着将图的Ｌａｐｌａｃｅ谱理论应用于癌症基因表达谱数据的分类上．计算出训练集中每个类的均
值作为类中心，选出与类中心欧式距离最小的若干样本用ｌａｐｌａｃｅ矩阵构造完全图，记为代表该类的标准图．用待测样
本依次替换标准图中所有的点，将生成的新图与标准图进行特征点匹配，并计算匹配点数总和．将待测样本划分为总
匹配点数最多的那个类．通过对白血病两个亚型（ＡＬＬ与ＡＭＬ）与结肠癌数据进行留一法实验，验证了本文方法的有效
性．
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１ 引言

在癌症的诊疗过程中，根据病人的生理状况以及癌

症类型选择正确的医疗方案是治疗成功的前提．然而癌
症种类繁多，即便是同种癌症的不同亚型也可能对应不

同的治疗方案．因此，如何准确地对癌症进行分类成为
癌症治疗中需要迫切解决的问题．ＤＮＡ微阵列技术的
出现使得人们可以从分子角度对癌症展开更加深入的

研究，同时也积累了大量的基因表达谱数据．
由于基因表达谱数据具有样本少、维数高的特点，

在数据维数远大于样本个数的情况下运用机器学习的

方法进行分类显得十分困难．因此，如何有效地从基因
表达谱数据中挑选出蕴含大量分类信息的特征基因显

得尤为重要．Ｇｏｌｕｂ［１］等人于１９９９年提出了以“信噪比”
作为特征提取指标，用投票表决法对白血病的两个亚型

进行了分类研究．此后，Ｓｉｎｇｈ．Ｄ［２］等人选用了与 Ｇｏｌｕｂ

相同的特征提取指标，用 Ｋ近邻法作为分类方法对前
列腺癌基因进行了分类研究．２００２年，Ｇｕｙｏｎ［３］等人使用
支持向量机（ＳＶＭ）迭代去除对构成分类超平面的元素
影响最小的基因，然后同样使用支持向量机（ＳＶＭ）进行
了分类实验．用于研究基因表达谱数据分类的方法还有
分层聚类法［４，５］，贝叶斯决策［６，７］，人工神经网络［８］，决

策树［９，１０］，遗传算法［１１］以及基于权重的关联空间分类

模型［１２］等．
传统的机器学习方法首先对基因表达谱数据进行

特征基因提取，然后将提取出来的特征基因作为分类特

征输入分类器以达到分类目的．然而基因表达谱数据所
具有的高维数、低样本的特性，使得传统方法很难从中

提取出有用的特征信息，往往无法取得较好的分类效

果．本文尝试着将图的 Ｌａｐｌａｃｅ谱理论应用到基因表达
谱数据的分类上来，将数据集中的每个样本作为图中的

特征点，而样本中的基因表达信息则作为该特征点的
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坐标信息，通过分析其不同点集在空间中的结构异同

点来进行癌症基因表达谱数据的分类．
本文所提出的分类方法是计算出训练集中每个类

的均值作为类中心，选出训练集中与类中心欧式距离

最小的若干个样本作为特征点集，构造Ｌａｐｌａｃｅ完全图，
并记为代表该类的标准图．然后用待测样本逐个替换
标准图中所有的点，将生成的新图与标准图进行特征

点匹配，计算匹配点数总和．最后将待测样本划分为总
匹配点数最多的那个类．通过对白血病两个亚型（ＡＬＬ
与 ＡＭＬ）和结肠癌的基因表达谱数据应用本文方法进
行了留一法实验，获得了良好的效果，并和传统方法进

行了对比，证明了本文方法的有效性．

２ 基于图的Ｌａｐｌａｃｅ谱的点匹配算法

对含有 ｍ个特征点ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）的图 Ｉ，其高
斯权Ｌａｐｌａｃｅ矩阵定义为：
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其中，参数σ可根据点的特征来选取．
对高斯权Ｌａｐｌａｃｅ矩阵 Ｌ进行ＳＶＤ分解，得到

Ｌ＝ＵΔＵＴ （２）
其中Δ＝ｄｉａｇ｛λ１，λ２，…，λｉ，…，λｍ｝，λｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）
是 Ｌ的奇异值，Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｉ，…，ｕｍ）是 ｍ阶正交
矩阵，ｕｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）是 Ｕ的列向量．

设待匹配的图 Ｉ与Ｊ经式（１）、（２）变换，得到 ｍ阶
正交矩阵ＵＩ，ＵＪ，记 ＵＩ与ＵＪ的第ｉ行为ｕｉＩ和ｕｉＪ，它们
分别是图 Ｉ与Ｊ的第ｉ个点的特征表示．构造如下匹配
矩阵：

Ｄ＝［ｄｉ，ｊ］＝ＵＩＵＴＪ＝［ｕｉＩ（ｕｊＪ）Ｔ］ （３）
若 ｕｉＩ与ｕｊＪ之间的距离越小，ｄｉ，ｊ＝ｕｉＩ（ｕｊＪ）Ｔ的值则

越大，这就意味着图 Ｉ的第ｉ个特征点与图Ｊ的第ｊ个
特征点匹配的可能性越大．因此，如果 ｄｉ，ｊ是它所在的
行与列的最大值，则认为图 Ｉ的第ｉ个特征点与图Ｊ的
第ｊ个特征点匹配［１３］．

３ 基于Ｌａｐｌａｃｅ谱的癌症基因分类算法

基因表达谱数据一般由若干个样本集合而成，可

将某个样本记为 Ｇ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝，其中 ｇｉ代表该样
本的第ｉ个基因在该次实验中的表达等级．由此可见单
个样本的基因表达谱数据是一个数字序列，并不能表

达结构信息，如果用图谱的方法来解决基因表达谱数

据分类的问题，就可以将同一类样本构造为一个图，而

该图的结构信息反映了本类样本的特征．
设基因表达谱数据集中包含类别 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，

ａｉ，…，ａｑ｝与类别 Ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｉ，…，ｂｐ｝两个集合，
其中 ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｑ）是 Ａ中的样本，ｂｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ）
是 Ｂ中的样本，每个样本包含 ｎ个基因表达等级数据．
基因表达谱数据集中的每个样本代表 ｎ维空间中的一
个点，不同类的点集间具有不同的空间分布，或者不同

的空间结构，因此不同点集所构成的图包含了大量的

分类信息．
本文算法如下：

Ｓｔｅｐ１ 从数据集中随机挑选出一个样本作为待

测样本 ｔ，剩余样本作为训练样本．训练样本数据集分
为两类，记为 Ａ类与Ｂ类．

Ｓｔｅｐ２ 计算类中样本均值 ｍｅａｎＡ＝
∑
ｑ

ｉ＝１
ａｉ

ｑ 与

ｍｅａｎＢ＝
∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉ

ｐ ，其中 ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ）为 Ａ类中样本的

基因表达等级，ｂｉ（ｉ＝１，２，…，ｑ）为 Ｂ类中样本的基因
表达等级．

Ｓｔｅｐ３ 从 Ａ类中挑选出 ｍ个基因表达等级与
ｍｅａｎＡ欧式距离最小的样本，称这 ｍ个样本为Ａ类的特
征点，利用这 ｍ个样本构造一个完全图，记为标准图
Ｉ．用同样的方法处理 Ｂ类，挑选出 ｍ个基因表达等级
与ｍｅａｎＢ欧式距离最小的样本作为Ｂ类的特征点，可以
得到标准图 Ｊ．

Ｓｔｅｐ４ 用待测样本 ｔ依次替换标准图Ｉ与Ｊ中的
第ｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）个样本（即图的第 ｉ个节点）得到两
个图序列，记为 Ｉｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）与 Ｊｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）．

Ｓｔｅｐ５ 利用 Ｌａｐｌａｃｅ谱的点匹配算法，将 Ｉｉ（ｉ＝１，
２，…，ｍ）依次与标准图 Ｉ进行匹配，记每次正确匹配的
点数为 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）．用同样的方法将图 Ｊｉ（ｉ＝１，
２，…，ｍ）依次与标准图 Ｊ进行匹配，得到 ｙｉ（ｉ＝１，２，
…，ｍ）．
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待测样本为 Ａ类；若 Ｘ＜Ｙ，则待测样本为 Ｂ类；若 Ｘ＝
Ｙ，则考虑样本错判代价：在正常样本与患病样本的二
分类实验中，当 Ｘ＝Ｙ时，待测样本被划分为癌症样本，
因为将癌症样本错判为正常样本的代价远大于将正常

样本错判为癌症样本．在多种癌症数据参与分类的实
验中，当 Ｘ＝Ｙ时，待测样本被划分为拒绝类，即不属于
训练集中的任何一类．

Ｓｔｅｐ７ 重复 ｓｔｅｐ１至 ｓｔｅｐ６的步骤，直到数据集中
的每个样本都被作为待测样本使用过一次为止，然后

统计该方法在留一法实验中的分类正确率．
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４ 实验结果与分析

本文使用白血病两个亚型（ＡＬＬ和 ＡＭＬ）以及结肠
癌的基因表达谱数据进行了留一法实验．白血病数据
包括５２个样本，每个样本包含 １２５６４个基因表达谱数
据，其中２４个样本为ＡＬＬ，另外２８个样本为 ＡＭＬ（数据
来 自 于 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｒｏａｄ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｃｇｉｂｉｎ／ｃａｎｃｅｒ／
ｄａｔａｓｅｔｓ．ｃｇｉ）．结肠癌数据包括６２个样本，每个样本包含
２０００个基因表达数据，其中正常样本为 ２２个，患病样
本为４０个（数据来自于 ｈｔｔｐ：／／ｌｉｎｕｓ．ｎｃｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／～ｂｒｂ／
ＤａｔａＡｒｃｈｉｖｅ－Ｎｅｗ．ｈｔｍｌ）．留一法实验即每次从数据集中
选取一个样本作为待测样本，其余样本作为训练样本

进行分类实验，直到数据集中每个样本都被作为待测

样本使用过一次为止．这种方法的训练集和测试集相
互独立，同时又能避免单次留取实验所造成的偏性，保

证了实验的客观性．
本文将从分类准确率、运算复杂度及鲁棒性三个

方面对算法进行分析．这是因为：
（１）基因表达谱具有低样本特性，因此如何在低样

本的条件下获得较好的分类效果将是基因表达谱分类

算法必须解决的最主要问题．
（２）基因表达谱具有高维数特性，使用传统的分类

方法将面对维数灾难问题，良好的实时性将是基因表

达谱分类算法运用于临床实践的重要保证．
（３）基因表达谱数据由ＤＮＡ微阵列实验获得，实验

误差及操作失误将使得数据中包含大量的随机噪声和

异常值，这将是对算法鲁棒性的巨大考验．
为评估本文算法在分类准确率、时间复杂度及鲁棒

性方面的表现，我们还选用了另外两种基因表达谱数据

分类算法与之相比较．这两种算法使用相同的特征提取
指标，即Ｇｏｌｕｂ［１］等人所提出的“信噪比”（Ｓ２Ｎ）指标，分别
以 Ｋ近邻法（ＫＮＮ）［２］和支持向量机（ＳＶＭ）作为各自的分
类器，下文中记为Ｓ２Ｎ－ＫＮＮ法和Ｓ２Ｎ－ＳＶＭ法．

本文的实验结果是在配置酷睿双核 １８ＧＣＰＵ及
２Ｇ内存的计算机上得到的．由表１中可以看出，本文的
方法在两个数据集中较另外两种算法都能得到较好的

分类正确率及较快的运算时间．这是由于所采用的基
于 Ｌａｐｌａｃｅ谱的特征点匹配算法能准确检测出加入待测
样本后的图结构变化，且该算法只需将各维数据进行

简单的加权运算，其运算速度快，运算复杂度不会随维

数增加而以几何级数递增，避免产生维数灾难．
图１和图２分别是白血病数据和结肠癌数据分类

准确率随信噪比的变化曲线图，可见，在加入高斯白噪

声的情况下，本文的方法相对于传统的分类方法有着

更好的正确率与稳健性．这是因为本文算法能够自动
剔除训练集当中离类中心较远的样本，降低了数据集

中异常值及实验误差对实验结果所造成的影响，具有

更强的鲁棒性．传统算法过分依赖于样本的数量，研究
者们希望将更多的样本信息输入分类器，以获得更好

的分类结果．而本文算法对样本数量的依赖不强，在剔
除不良样本之后，具有更好的正确率与稳健性．

表１ 实验结果对比

数据集 实验方法 分类正确率 运算时间

ＡＬＬ与ＡＭＬ 本文方法 ９８．０８％ ５．１３３ｓ
ＡＬＬ与ＡＭＬ Ｓ２Ｎ－ＫＮＮ ７６．９２％ ６８．２８１ｓ
ＡＬＬ与ＡＭＬ Ｓ２Ｎ－ＳＶＭ ８９．４７％ ７．１３２ｓ
结肠癌 本文方法 ８８．７１％ ０．９５５ｓ
结肠癌 Ｓ２Ｎ－ＫＮＮ ８５．４８％ ３３．３９９０ｓ
结肠癌 Ｓ２Ｎ－ＳＶＭ ７９．０３％ １０．０４３ｓ

图３与图４表明选取合适的特征点个数可以得到
较高的分类正确率．在谱图方法中，特征点的选取数量
与匹配结果是息息相关的，这是因为如果所取的特征

点数太少，分类信息就不足，算法无法较为完整地提取
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出该类的特征；当所取的特征点数太多时，又会包含一

些噪声较大的点，这些点不仅会降低分类正确率，还会

徒增算法运算量．因此如何选取合适的特征点数量，加
强算法的自适应能力将是以后的重点研究工作．

５ 结论

利用基因表达谱数据进行癌症的分类与识别是当

前生物信息学研究的主要方向之一．本文尝试着将基
于图的 Ｌａｐｌａｃｅ谱理论应用于癌症基因分类，在针对白
血病的两个亚型（ＡＬＬ与 ＡＭＬ）与结肠癌的基因表达谱
数据分类实验中都取得了较好的效果．实验结果证明，
用该方法进行基因表达数据的分类有着较高的分类正

确率及稳健性．由于基于图谱理论的分类过程较为复
杂繁琐，并且对特征点的要求也比较苛刻，因此本文的

进一步工作就是设法提高算法的运算效率及自适应

能力．
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