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摘 要： 肿瘤基因表达数据是典型的高维小样本数据，直接对其进行识别存在维数灾难，需要对数据进行维数

约简．提出了一种基于谱回归分析和核空间最近邻分类器的基因表达数据分类方法，采用谱回归分析得到可有效提取
低维鉴别特征的投影矩阵，然后通过投影矩阵对基因表达数据进行维数约简，得到的低维数据用核空间最近邻分类器

进行识别．通过在Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ，４－Ｔｕｍｏｒｓ两种肿瘤数据集上的实验，证明了该方法的有效性；同时证明了核空间最
近邻具有比最近邻更好的分类效果．
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１ 引言

基因表达数据，或叫微阵列数据，对理解生命起着

非常重要的作用［１］．从基因数据中挖掘有用的信息还有
助于基因的功能研究、基因之间的调控机制及医药研

究，并广泛应用于癌症的研究，基于基因表达水平的癌

细胞识别为癌症的早期诊断提供了强有力的决策支持，

并成为模式识别的热门领域．基因表达数据在数据挖掘
分析中，其中最为关键的一步就是进行分类．然而，基因
表达数据往往是极少样本上的成千上万个基因的表达．
对于基因表达数据的样本分析而言，直接进行样本分类

研究时，往往存在维数灾难问题，故有必要对数据进行

维数约简［２］；同时维数约简也有助于数据的２维或３维
可视化．另外，对于基因表达数据而言，不论是样本分类
还是基因分类，直接在基因表达空间进行分类，得到的

结果往往不是很理想．究其原因是样本或基因在基因表
达空间并不能很好按类别聚类，故为了有效地进行分类

识别，需要进行特征提取，即降维．
应用比较广泛的降维算法有主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［３～５］，线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［５～７］，保局投影 （ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅ
ｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ），近邻保持嵌入（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅ
ｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＰＥ）等．ＰＣＡ是在全局最小重构误差
的情况下把高维数据投影到低维子空间，而数据点的协
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方差矩阵最大的几个特征值所对应的特征量成为子空

间［８］，然而ＰＣＡ并没有考虑样本的类别信息，不一定是
能很好地区分不同类的样本［９］．ＬＤＡ是通过最小化类
内散度矩阵和类间散度矩阵的比值来寻找最有效的判

别方向［１０］．保局投影方法（ＬＰＰ）［１１］、近邻保持嵌入
（ＮＰＥ）［１２］是两种较新的线性投影方法．ＬＰＰ通过使用样
本最近邻图模型保留样本的近邻结构，在实现降维的

同时能很好地保留样本的近邻结构，但是 ＬＰＰ并没有
考虑样本的类别信息．ＮＰＥ同样保留样本局部特性，但
是没有考虑到样本的类别信息．由于它们都需要对稠
密矩阵进行特征分解，占用的大量的计算时间和存储

空间［１３］，实验表明这几种降维算法在基因表达数据的

识别中误判率相对较高［５，１４］．当样本的特征数量大于样
本个数时，ＬＰＰ和ＮＰＥ为了获得稳定的最优解，还要进
行预处理，如：ＰＣＡ、ＳＶＤ，因此实际应用到癌细胞基因表
达数据的识别受到很大的限制．为了克服以上降维算
法的缺点，Ｃａｉ等人提出了谱回归（ＳｐｅｃｔｒａｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＲ）算法［１３］，ＳＲ是通过最小化目标函数得到嵌入函数，
它保持了数据的整体结构，将流形上的近邻点映射到

低维空间时仍为近邻点，远离点映射后仍然为远离

点［１５］．相对于前面的几种降维算法，ＳＲ具有更优的计
算复杂度和更低的空间复杂度．

本文提出的谱回归和核空间最近邻分类方法是先

用 ＳＲ对基因表达数据进行维数约简，然后再用核空间
最近邻（ＫｅｒｎｅｌＳｐａｃｅＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＫＮＮ）对降维之
后的数据进行分类．通过谱回归对基因表达数据进行
维数约简之后，特征维数降为 ｃ１［１４］（ｃ为肿瘤数据的
类别数量），然后再用 ＫＫＮＮ和 ＫＮＮ进行分类．最近邻
（ＫＮＮ）是一种经典的分类算法，它对低维数据有较好的
分类效果，但不是最优的．本文在ＫＮＮ的基础上提出了
一种新的分类算法———核空间最近邻（ＫＫＮＮ），它是通
过内积核函数将数据投影到高维空间，然后再利用最

近邻算法对高维数据进行分类．通过用 ＫＫＮＮ和 ＫＮＮ
算法分别对 Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ和 ４－Ｔｕｍｏｒｓ两个肿瘤基因
数据集进行分类实验，表明核空间最近邻的分类效果

明显优于最近邻算法．

２ 图嵌入的子空间学习算法

本章将从图嵌入的观点出发，为 ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ等
子空间学习算法提供一种通用的框架．

对于给定的数据集｛ｘｉ｝ｍｉ＝１，其中 ｘｉ∈Ｒｎ，维数约简
的目的是在低维空间找到｛ｚｉ｝ｍｉ＝１Ｒｄ，ｄ＜＜ｎ．在图嵌
入方法中，给定含有 ｍ个顶点的图Ｇ，每个顶点用一个
数据点表示，Ｗ是ｍ×ｍ的对称权值矩阵，Ｗｉ，ｊ为ｉ，ｊ
的连接权值．图嵌入的目的是把图中点用低维向量表
示，通过连线边权重描述点对间的相似度．在有监督学

习的情况下，假定有 ｃ类样本，第 ｔ类有ｍｔ个样本，其
中 ｍ１＋ｍ２＋…＋ｍｃ＝ｍ．

定义 ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］Ｔ是矩阵 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，
…，ｘｍ］的一维投影，最佳的 ｙ是在一定约束条件下使
下式最小

∑
ｉ，ｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｗｉ，ｊ （１）

式（１）可以通过矩阵形式表述

∑
ｉ，ｊ
（ｙｉ－ｙｊ）２Ｗｉ，ｊ＝２ｙＴ（Ｄ－Ｗ）ｙ＝２ｙＴＬｙ （２）

式（２）中 Ｄ是对角矩阵，对角线上的元素为 Ｗ的每一
行的和（或者每一列的和，因为 Ｗ是对称矩阵），即 Ｄｉ，ｉ
＝∑ｊ

Ｗｉ，ｊ．加入约束条件 ｙＴＤｙ＝１，最小问题将转化

为求解最优 ｙ．

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙＴＤｙ＝１

ｙＴＬｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ

ｙＴＬｙ
ｙＴＤｙ

（３）

将 Ｌ＝ＤＷ代入式（３）中
ｙ＝ａｒｇｍｉｎ

ｙＴＤｙ＝１
ｙＴ（Ｄ－Ｗ）ｙ

＝ａｒｇｍｉｎ
ｙＴＤｙ＝１

ｙＴ（Ｄ－Ｗ）ｙ
ｙＴＤｙ

＝ａｒｇｍｉｎ
ｙＴＤｙ＝１

－ｙ
ＴＷｙ
ｙＴＤｙ

（４）

式（４）等效于下式

ｙ＝ａｒｇｍａｘ
ｙＴＤｙ＝１

ｙＴＷｙ＝ａｒｇｍａｘ
ｙＴＤｙ＝１

ｙＴＷｙ
ｙＴＤｙ

（５）

其中最优的 ｙ是下列特征问题的最大特征向量
Ｗｙ＝λＤｙ （６）

为了获得所有训练样本和测试样本的映射，选择线

性函数 ｙｉ＝ｆ（ｘｉ）＝ａＴｘｉ，即 ｙ＝ａＴＸ，将其代入等式（５）中

ａ＝ａｒｇｍａｘ
ａＴＸＤＸＴａ＝１

ａＴＸＷＸＴａ
ａＴＸＤＸＴａ

（７）

ａ的最优解为下面等式的最大特征向量
ＸＷＸＴａ＝λＸＤＸＴａ （８）

以上是图嵌入的线性扩展（ＬｉｎｅａｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＧｒａｐｈ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＧＥ），选择不同的权矩阵 Ｗ，ＬＧＥ将导出很
多不同的线性降维算法，如：ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ等，下面将
列出与这些算法相对应的的权矩阵 Ｗ．
ＬＤＡ：

对于 ｃ类样本，ｍｔ表示第ｔ类样本的数量，其中 ｍ１
＋ｍ２＋…＋ｍｃ＝ｍ

Ｗ＝
１／ｍｔ， 如果 ｘｉ和ｘｊ同属于第ｔ类
０{ ， 其他

（９）

很容易得到 Ｄ＝Ｉ，是一个单位矩阵．
ＬＰＰ：
Ｎｋ（ｘｉ）表示 ｘｉ的ｋ个最近邻点

Ｗ＝ ｅ－
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

２σ
２ ， 如果 ｘｉ∈Ｎｋ（ｘｊ）或 ｘｊ∈Ｎｋ（ｘｉ）

０
{
， 其他

（１０）
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其中 Ｄｉ，ｉ＝∑ｊ
Ｗｉ，ｊ．

ＮＰＥ：
Ｎｋ（ｘｉ）表示 ｘｉ的ｋ个最近邻点，Ｍ是一个ｍ×ｍ

的重构系数矩阵，Ｍ的定义如下：
对于 Ｍ的第ｉ行，如果 ｘｊＮｋ（ｘｉ），则 Ｍｉｊ＝０；其

它情况下，Ｍｉｊ由下面的目标函数确定

ｍｉｎｘｉ－∑
ｊ∈Ｎｋ（ｘｉ）

Ｍｉｊｘ

 

ｊ
２
，∑
ｊ∈Ｎｋ（ｘｉ）

Ｍｉｊ＝１ （１１）

Ｗ的定义如下
Ｗ＝Ｍ＋ＭＴ－ＭＴＭ （１２）

很容易证明对角矩阵 Ｄ＝Ｉ，即 Ｄ为一个单位矩阵．

３ 谱回归降维算法

在实际中，满足 ｙ＝ａＴＸ的ａ有可能不存在，最可
能的解决办法是用最小二乘算法来最大限度的逼近

ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ ∑

ｍ

ｉ＝１
（ａＴｘｉ－ｙｉ）２

＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
（ＸＴａ－ｙ）Ｔ（ＸＴａ－ｙ） （１３）

通过对式（１３）的左边求偏导，（ａｒｇｍｉｎ
ａ
（ＸＴａ－ｙ）Ｔ

·（ＸＴａ－ｙ））／（ａ）＝０，可以得到以下等式
ａ＝（ＸＸＴ）－１Ｘｙ （１４）

当样本的数量小于特征维数时，ＸＸＴ会是奇异矩
阵，等式（１４）将呈现病态．一种可能的解决办法是强制
对 ａ施加一个惩罚因子α

ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
（∑

ｍ

ｉ＝１
（ａＴｘｉ－ｙｉ）２－α

 

ａ２）

＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
（（ＸＴａ－ｙ）Ｔ（ＸＴａ－ｙ）－α

 

ａ２） （１５）

同样将式（１５）的右边对 ａ求偏导
ａ＝（ＸＸＴ＋αＩ）－１Ｘｙ （１６）

式（１６）中，Ｉ是一个ｎ×ｎ的单位阵．很明显，ＸＸＴ＋αＩ
不再是一个奇异矩阵，

 

ａ２被称为 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化．在
统计学上，这种回归算法叫做岭回归．其中当α＞０（本
文中α取值为００１），正则解将不能满足线性方程 ｙ＝
ａＴＸ，且不是特征问题（８）的特征向量；当α无限趋近于
零时，正则解就是特征问题（８）的特征向量．

对于 ｃ类的样本，只要具有 ｃ１维的特征就能够对
其进行分类．所以对于特征问题（１６），如果选取最大的
ｃ１个特征向量，则最后将得到 ｃ１个投影向量，ｃ１个
投影向量组成一个投影矩阵 Ａ，则降维后的样本矩阵
Ｙ＝ＡＴＸ．
图１是用谱回归对４－Ｔｕｍｏｒｓ基因表达数据进行降

维后的三维分布图，因为有４类数据，所以在进行维数
约简时，只需要取其中最大的３个特征（对于 ｃ类的样
本，只要具有 ｃ１维的特征就能对它们进行区分）．从图
１中可以看出４类肿瘤基因数据经过谱回归降维之后，

能够很清楚的分开，没用重叠区域，说明 ＳＲ能够很好
的对基因表达数据进行特征提取．

４ 核空间最近邻分类器

４．１ 最近邻分类算法

Ｋ最近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）分类算法，是一
个理论上比较成熟的方法．该方法的思路是：如果一个
样本在特征空间中的 Ｋ个最相似（即特征空间中最邻
近）的样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属

于这个类别．该方法在定类决策上只依据最邻近的一
个或者几个样本的类别来决定待分样本所属的类别．
ＫＮＮ方法虽然从原理上也依赖于极限定理，但在类别
决策时，只与极少量的相邻样本有关．因此，采用这种
方法可以较好地避免样本的不平衡问题．另外，由于
ＫＮＮ方法主要靠周围有限的邻近的样本，而不是靠判
别类域的方法来确定所属类别的，因此对于类域的交

叉或重叠较多的待分样本集来说，ＫＮＮ方法较其他方
法更为适合．
４．２ 核空间最近邻分类算法

用谱回归计算得到的投影矩阵 Ａ，根据公式
ｙ＝ＡＴｘ计算测试样本ｘ投影后的向量ｙ，对降维后的
基因数据用最近邻算法进行分类时，发现效果不是很

好．因此本文提出了一种基于最近邻的核算法———核
空间最近邻算法，它兼有最近邻的稳定性好，抗噪能力

强等优点，同时克服了它线性不可分的缺点．
核空间最近邻（ＫＫＮＮ）分类算法的中心思想是，通

过一个非线性映射Φ将原始特征空间映射到希尔伯特

空间 Ｈ，在特征空间 Ｈ中再用最近邻分类算法对样本
进行分类．

对于降维后的数据集｛ｙｉ｝ｍｉ＝１，其中 ｙｉ∈Ｒｃ－１，对应
的希尔伯特空间的数据集为｛Φ（ｙｉ）｝ｍｉ＝１，高维空间中点
对之间的欧式距离计算公式为

ｄ（Φ（ｙｉ），Φ（ｙｊ））＝〈Φ（ｙｉ）－Φ（ｙｊ），Φ（ｙｉ）－Φ（ｙｊ）〉１／２

＝（〈Φ（ｙｉ），Φ（ｙｉ）〉＋〈Φ（ｙｊ），Φ（ｙｊ）〉
－２〈Φ（ｙｉ），Φ（ｙｊ）〉）１／２ （１７）

用核函数 Ｋ（ｘ，ｙ）代替点积〈Φ（ｘ），Φ（ｙ）〉，式
（１７）将重写为
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ｄ（Φ（ｙｉ），Φ（ｙｊ））＝（Ｋ（ｙｉ，ｙｉ）＋Ｋ（ｙｊ，ｙｊ）
－２Ｋ（ｙｉ，ｙｊ））１／２ （１８）

由于径向基内积函数是比较常用的核函数，更具

有代表性，所以本文中采用径向基内积函数

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ － ｘ－ｙ２

２５６σ{ }２ （１９）

σ
２取值不同会直接影响最后的识别结果，经过多

次实验，表１所示，当σ２取值为０３，识别效果和稳定性
最好，因此本文中的σ

２都取值为０３．
表１当σ２取不同值时核空间最近邻对数据集４－Ｔｕｍｏｒｓ的识别率（％）

分类

算法
σ
２的取值

σ
２＝０．１σ２＝０．２ σ２＝０．３ σ２＝０．４ σ２＝０．５σ２＝０．６

ＫＫＮＮ ９６．７５
（２．２５）

９６．８７
（２．２７）

９７．１２
（２．１８）

９７．０４
（２．９５）

９６．２５
（２．５０）

９６．１２
（２．０６）

注：表１中括号内的数据为标准差

将待测样本 Φ（ｙ）与已知类别的训练样本

Φ（ｙｉ）（Φ（ｙｉ）∈｛Φ（ｙｉ）｝ｍｉ＝１）计算欧氏距离，并从中选
取与Φ（ｙ）距离最小的 ｋ个点，假设 ｋｉ是Φ（ｙ）的 ｋ个
近邻点中第ｉ类的个数（ｋ１＋ｋ２＋… ＋ｋｃ＝ｋ），然后根
据下面的判别式，对Φ（ｙ）进行判别归类

ｋｉ＝ｇｉ（Φ（ｙ）），ｉ＝１，２，…，ｃ （２０）
ｇｉ（Φ（ｙ））为计算Φ（ｙ）的 ｋ个近邻点中第ｉ类的数量
的函数，如果

ｋｊ＝ｍａｘ｛ｇｉ（ｙ）｝ｃ１ （２１）
则Φ（ｙ）属于第 ｊ类，即 ｙ属于第ｊ类．

５ 实验结果及分析

在这一节中，我们将进行一些实验，以对比本文提

出的算法与现存算法之间的优劣．
５．１ 实验说明

为了验证本文提出的谱回归和核空间最近邻（ＳＲ
＋ＫＫＮＮ）分类算法的优越性，及在两分类和多分类的
情况下的正确率；同时对比谱回归和核空间最近邻分

类算法与传统的分类方法的识别效果．本文采用两个
具有代表性的肿瘤基因表达数据集 Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ和
４－Ｔｕｍｏｒｓ对其进行测试．Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ为前列腺肿瘤
基因数据，共两类，每类为 ５０个样本，共 １００个样本，
１０５０９个特征：一类为肿瘤基因，另一类为正常基因．４－
Ｔｕｍｏｒｓ共包含４类肿瘤基因，每类２０个样本，共 ８０个
样本，１２５３３个特征，４类肿瘤基因分别为卵巢肿瘤基
因、乳腺肿瘤基因、直肠肿瘤基因、前列腺肿瘤基因．

实验步骤如下：

（１）从肿瘤基因数据集中为每类数据随机选取 ｌ
（对于 Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒｓ，ｌ＝２，５，１０，１５，２０，２５，３０；对于４－
Ｔｕｍｏｒｓ，ｌ＝４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２）个数据构成训练样
本集，其余的基因数据为测试样本集．

（２）分别用 ＳＲ、ＬＤＡ、ＫＤＡ、ＰＣＡ、ＫＰＣＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ对
训练样本进行特征提取，计算得到一个嵌入函数 ｆ（ｘ）
（即一个投影矩阵 Ａ）．

（３）然后通过公式 ｙ＝ｆ（ｘ）对测试样本进行降维，
对降维之后的测试样本分别用 ＫＫＮＮ和 ＫＮＮ进行分
类．对于每类训练样本的 ｌ，为了消除单次选择样本的
随机性，独立重复实验２０次，最后取平均识别率作为最
终的识别率，同时得到识别率的方差．

（４）对比同种分类器所对应不同的降维算法的识
别率和不同分类器所对应的同种降维算法的识别率，

同时通过方差对比ＫＫＮＮ和ＫＮＮ的稳定性．
５．２ Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ数据

各种分类方法在数据集 Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ上进行测
试，相应的分类效果如表２所示；同时验证本文提出的
谱回归和核空间最近邻分类方法的优越性．

表２中，ＳＲ＋ＫＫＮＮ的正确率明显高于其他的分类
方法，当训练样本数量为５时，正确率已达 ８０％，当训
练样本的数量超过 １５时，正确率为 ９０％以上．随着训
练样本的增加其正确率不断的提高，训练样本的数量

为３０个时，正确率接近 ９３％．对于同样的降维算法，
ＫＫＮＮ的正确率明显高于 ＫＮＮ，方差却小于 ＫＮＮ，说明
本文提出的ＫＫＮＮ分类算法的正确率和稳定性更优．表
２中 ＰＣＡ和ＫＰＣＡ的正确率很低，不适于基因表达数据
的分类，ＬＤＡ、ＫＤＡ、ＬＰＰ和ＮＰＥ的效果相对较好，但通过
实验数据的对比，表明 ＳＲ的正确率最高的，更适于基
因表达数据的分类．

从图２中可以直观的看到各种分类器的分类效果，
当训练样本数量为２时，谱回归和核空间最近邻分类方
法的正确率已接近为６９％，高于其他的分类方法．随着
样本数量的不断增加，其正确率也逐步升高，并且一直

保持着最高的识别率．

５．３ ４－Ｔｕｍｏｒｓ数据
各种分类方法在数据集 ４－Ｔｕｍｏｒｓ上进行测试，相

应的分类效果如表３所示；同时验证本文提出的谱回归
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和核空间最近邻分类方法的优越性．
表３中，ＳＲ＋ＫＫＮＮ的识别率最高，当训练样本只

有４个时，其正确率已达到９１％，当训练样本为１１个时
正确率更是接近 ９８％．而其它的分类方法的正确率相
对较低，尤其是用 ＰＣＡ和 ＫＰＣＡ进行降维时，正确率一
直低于８０％，根本不适于肿瘤基因表达数据的特征提

取．ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ的识别率虽然很高，但是还是略低于
ＳＲ＋ＫＫＮＮ，且这三种降维算法需要对稠密矩阵进行特
征分解，浪费了大量的计算时间和存储空间．对于同一
种降维算法，ＫＫＮＮ的正确率明显高于 ＫＮＮ，方差却明
显小于 ＫＮＮ，说明相对于 ＫＮＮ来说，本文提出的 ＫＫＮＮ
分类算法的正确率和稳定性更优．

表２ 各种分类算法对Ｐｒｏｓｔａｔｅ－Ｔｕｍｏｒ的识别率（％）

分类算法
每类训练样本数量

ｌ＝２ ｌ＝５ ｌ＝１０ ｌ＝１５ ｌ＝２０ ｌ＝２５ ｌ＝３０
ＳＲ＋ＫＫＮＮ ６８．８５（９．４５） ８０．８２（４．３９） ８７．０６（２．９８） ８８．７１（４．０１） ９１．２５（２．８０） ９２．００（３．００） ９２．７５（２．５５）
ＳＲ＋ＫＮＮ ６０．１４（１１．４９） ６８．９６（９．２２） ７５．９４（６．８８） ８３．０７（８．３７） ８２．５０（１０．６７） ８６．４０（６．２４） ８９．６２（５．９２）
ＬＤＡ＋ＫＫＮＮ ６３．９１（９．８７） ７９．６１（７．０６） ８５．２５（４．４７） ８７．８５（１．９３） ８８．８３（５．０９） ９０．８（２．８６） ９０．７５（４．２６）
ＬＤＡ＋ＫＮＮ ６１．６７（７．７０） ７３．２８（１１．６２） ８０．０３（７．２７） ８４．１４（７．７５） ８３．８３（８．８９） ８８．８０（２．１５） ８６．２５（６．９９）
ＫＤＡ＋ＫＮＮ ５９．４７（１７．３２） ７３．７７（１２．１７） ６９．５５（９．４０） ７８．５（１３．００） ８１．１５（１１．２） ８８．４０（３．５０） ８８．７５（９．４６）
ＰＣＡ＋ＫＫＮＮ ６２．５０（１０．０２） ６４．７８（９．６７） ６２．９４（７．３５） ６５．９３（７．１７） ６７．７５（７．１７） ６９．７０（５．５５） ７２．１３（５．４０）
ＰＣＡ＋ＫＮＮ ６０．９９（１１．１１） ６４．７２（９．４８） ６２．４３（７．１１） ６４．２９（７．２２） ６５．１７（６．５２） ６８．５０（６．３８） ７２．００（６．２７）
ＫＰＣＡ＋ＫＮＮ ５８．３３（９．７５） ６０．４４（７．３２） ６４．６２（９．４４） ６４．００（６．３２） ６０．３２（９．２２） ６３．５０（７．３３） ６４．５（８．８８）
ＬＰＰ＋ＫＫＮＮ ６８．０７（７．４６） ７９．９４（６．４２） ８４．６２（５．１８） ８７．０７（３．０８） ９０．４２（２．０８） ９１．６０（３．５３） ９１．７５（２．７４）
ＬＰＰ＋ＫＮＮ ５８．８５（８．７０） ６８．９４（１０．１４） ７７．００（９．３２） ８２．０７（１０．０４） ８４．１７（７．８６） ８７．１０（６．５７） ８９．１２（４．１６）
ＮＰＥ＋ＫＫＮＮ ６７．１９（７．４１） ７４．４４（７．５９） ８０．４３（３．５２） ８１．７１（５．７９） ８３．５０（４．０４） ８６．００（４．４８） ８７．６２（４．６９）
ＮＰＥ＋ＫＮＮ ５９．７９（９．３７） ７４．３９（７．７６） ７８．６９（４．０４） ８１．３６（６．９５） ８３．２５（４．１４） ８６．００（５．３１） ８７．１２（５．２７）

注：表２中加粗的数据表示最优的分类方法所对应的识别率，括号内的数据为标准差

表３ 各种分类算法对４－Ｔｕｍｏｒｓ的识别率（％）

分类算法
每类训练样本数量

ｌ＝４ ｌ＝５ ｌ＝６ ｌ＝７ ｌ＝８ ｌ＝９ ｌ＝１０ ｌ＝１１ ｌ＝１２
ＳＲ＋ＫＫＮＮ ９１．０１（４．４７） ９２．９２（２．８５） ９３．２１（２．７５） ９５．５８（３．１３） ９５．８３（２．６１） ９６．０２（２．５４） ９７．１３（１．８６） ９７．７８（１．７１） ９７．７９（１．６８）
ＳＲ＋ＫＮＮ ８８．９８（６．４８） ９１．８３（３．７４） ９１．８７（３．９５） ９３．９４（３．３１） ９５．３１（２．６９） ９５．２３（２．０７） ９６．７５（１．５３） ９７．３６（２．１０） ９７．４７（２．００）
ＬＤＡ＋ＫＫＮＮ ８９．８４（３．０５） ９１．１７（３．０４） ９２．５０（４．５１） ９２．８９（３．９０） ９４．５８（３．２８） ９５．２３（２．３４） ９６．００（２．４０） ９６．９４（２．０５） ９６．９８（２．０４）
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注：表３中加粗的数据表示最优的分类方法所对应的识别率，括号内的数据为标准差

从图３可以看出随着训练样本数量的增加，各种分
类器的正确率也随之升高，且 ＳＲ＋ＫＫＮＮ的识别率一
直都高于其它分类算法，当训练样本数量为４个时，正
确率达到９１％以上．从图３中还直观的可以看出 ＳＲ＋
ＫＫＮＮ的正确率显著高于 ＳＲ＋ＫＮＮ，进一步说明 ＫＫＮＮ
的分类效果好于ＫＮＮ．

６ 结论

大量的实验结果表明，无论是对肿瘤基因和正常

基因进行识别的两分类，还是对多种不同肿瘤基因的

多分类，ＳＲ＋ＫＫＮＮ都表现出比其他分类方法更为优越

９５９１第 ８ 期 于 攀：基于谱回归和核空间最近邻的基因表达数据分类



的分类效果．对于同一种降维算法，无论是正确率还是
稳定性，本文提出的 ＫＫＮＮ分类算法都明显好于 ＫＮＮ．
通过本文的实验可以看出 ＰＣＡ不适于对肿瘤基因数据
进行特征提取，ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ虽然效果相对较好，但是
稍逊于 ＳＲ，并且这三种降维算法由于要对稠密矩阵进
行特征分解，占用了大量的计算时间和存储空间，在实

际的运用中也收到一定的限制．
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