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� � 摘 � 要: � 利用微阵列基因表达谱分类癌症患者样本对患者的治疗具有非常重要的意义.针对高维、高冗余的微

阵列基因数据中致癌因子存在局部相关性的特点, 提出一种基于权重的关联空间分类模型( Weight based Classification

with Related Space, WCRS) .基本思想是首先利用协方差矩阵的对角化来构建癌症组的关联空间, 并提出一种基于癌症

关联空间的基因表达模式,然后提取使得癌症组具有最小组能量的最小扩展空间,最后在最小扩展空间上建立一种基

于权重的癌症分类算法.实验结果表明, WCRS 在精确度上比传统分类算法具有更好的性能.

关键词: � 癌症分类; 基因表达谱; 关联空间

中图分类号: � TP391� � � 文献标识码: � A � � � 文章编号: � 0372�2112 ( 2008) 04�614�06

A Relative Space Based Cancer Classification

with Gene Expression Profiles

LU Xin�guo1, LIN Ya�ping2, 1,WANG Hai�jun1, LI Xiao�long1, YI Ye�qing1

(1. School of Computer and Communication, Hunan University , Changsha , Hunan 410082, China ;

2. School of Sof tware , Hunan University , Changsha, Hunan 410082, China)

Abstract: � Classification of patient samples with gene expression profiles is important to cancer treatment. In the large redun�
dant and high dimensional gene expression data, a cancer is sensitive to some cancerogenic factors while another cancer is sensitive

to some others. So we proposed a weight based classification with relative space(WCRS) . The main idea is that a cancer� s relative
space is obtained via the diagonalization of its covariance matrix, and we built the cancer� s model based on its relative space. Then

the energy of a cancer is presented for measuring its relative spaces, and a minimal spread space based classification algorithm is

propo sed. The experiments show WCRS makes better precision than traditional classifications.
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1 � 引言

� � 对癌症的精确分类是提高癌症诊断准确率和治愈
率至关重要的一个环节.近年来,研究人员利用基因微

阵列( Microarray)技术获得大规模基因表达谱数据( Gene

Expression Profiles) .一方面,在高维基因表达谱中存在大

量噪声;另一方面,在大规模的基因表达数据中存在大

量在分类学意义上的冗余基因. 如何利用这种具有高

维、高噪、高相关(冗余)特点且只包含有限样本的基因

表达谱数据,识别对疾病有鉴别意义的特征基因或与疾

病相关的基因,为机器学习研究提出了新的课题
[ 1, 2]

.

降维方法经常被利用来处理高维、高噪问题. 对于

癌症检测与分类,一类主要的降维方法是特征选择法,

包括信噪比 ( Signal to Noise Ratio, SNR ) [ 3] , 邻居分析

( Neighborhood Analysis) [ 4] ,排秩法 (Rank) [ 5]等.由于不同

的特征选择法使用的搜索机制和评价策略不同,挑选出

的特征基因明显不同[ 6] .并且在高冗余的基因表达谱数

据中选取数量有限的基因容易丢失有生物价值和分类

意义的信息.另一类降维方法是特征变换法. Conde等

利用聚类方法[ 7, 8]产生基因簇,然后用簇的平均值训练

检测癌症的感知器模型
[ 9]
. Khan 等利用主分量分析法

( Principal Components Analysis, PCA ) 研究儿童小圆形蓝

色细胞恶性肿瘤 4 种亚型的癌症识别[ 10] .建立在降维

方法之上的癌症分类模型的基本思想是通过特征选取

或特征变换法获取基因特征,然后利用获取的特征来训

练分类器以识别测试样本的癌症类型.但是目前的癌症

分类模型都是利用统一的基因特征建立分类器,没有充

分考虑在生物意义上致癌因子存在局部相关性,即某一
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癌症组与一些致癌因子的表达非常相关,而另一癌症组

则与另外一些致癌因子的表达非常相关.

本文通过特征变换法来揭示每一组癌症表达数据

中隐含变量的空间结构,选择具有最小扩展性的隐含变

量组成这一组癌症的最小扩展空间,一组癌症的最小扩

展空间具有使得该组癌症样本组能量最小的特性,并提

出一种基于权重的关联空间分类模型.在基于权重的关

联空间分类模型中每组癌症都具有各自相关的基因特

征,不同癌症组的分类器建立在不同的基因特征子集之

上.每组癌症的最小扩展空间揭示出隐含的致癌因子和

基因在癌症组中的表达,从癌症生物病理上有效地排除

噪声和冗余的干扰.

2 � 问题描述

� � 基因表达谱数据是典型的高维数据,在微阵列数据

中包含有数目巨大的变量(成千上万的基因) ,但只有有

限的几十个样本.影响利用基因表达谱进行癌症分类的

主要问题是 维数灾难!( Curse of Dimensionality)问题,即

有限的对象被分散到高维空间,造成对象(样本)的分布

非常稀疏,基因特征的扰动对识别样本类型没有任何影

响[ 11] .

影响癌症分类的另外一个因素是在基因数据集中,

致癌因子存在局部相关性,即不同癌症组具有不同的致

癌因子.如图 1所示,数据集合中有两个癌症模式 P、Q,

癌症 P中样本在 x- y 平面图中相互邻近,癌症 Q中样

本在 x- z 平面图中相互邻近,但在 x- y 平面图中并

不能发现癌症Q,在 x- z 平面图中也不能发现癌症 P.

同时,在所有维空间中也不能发现这两个模式.目前的

癌症分类模型都是利用统一的基因特征建立分类器,没

有充分考虑生物学意义上致癌因子存在的局部相关性.

3 � 基于关联空间的癌症分类算法

� � 微阵列基因表达谱数据是典型的高维、高噪和高相

关数据.传统的癌症分类方法利用降维方法来排除 维

数灾难!的影响,但是没有从癌症病理上考虑致癌因子

存在的局部相关性.本节构造了癌症的关联空间,以揭

示基因特征与癌症之间的相关性以及基因在癌症样本

中的表达,并提出了一种基于权重的关联空间癌症分类

算法.

3�1 � 预备知识

设  X 是一组对象集合,  X = { !x 1, !x 2, ∀, !xn } , ∀xi =

( x i1, x i 2, ∀, x im)T , X 是由  X 中对象组成的矩阵,

X= ( ∀x 1 , ∀x 2, ∀, ∀xn) =

x11 x 21 ∀ xn1

x12 x 22 ∀ xn2

� � # �

x 1m x 2m ∀ xnm

定义 1(质心) � 对于集合  X , M(  X )表示的  X 质心,

M(  X ) = 1/ n #
n

i= 1

∀x i.

定义 2(迹) � 如果 X 是方阵,即 m= n 时,TR( X )

表示 X 的迹,TR( X) = #
i= 1

x ii .

3�2 � 基因微阵列表达谱

DNA微阵列是在一定尺寸的基片 (如硅片、玻璃、

塑料等)表面固定一系列可寻址的识别分子的点阵,点

阵中每一个点都可以视为一个传感器的探头.主要是通

过 DNA�DNA 杂交反应或是蛋白质之间的特异性结合,
同时观测数千甚至数万个基因.基因表达谱是指利用

DNA微阵列所测定的组织样本中基因的表达水平值,

通常利用矩阵形式表示.假设 X 为一个m ∃ n(通常 m

∃ n)的基因表达矩阵,矩阵 X的第 i 行是第 i 个基因在

所有观测样本中的表达值, 第 j 列是第 j 个样本中所有

观测基因的表达值.矩阵 X 的元素x ij表示第 i 个基因在

第 j 个观测样本中的表达水平.

3�3 � 提取癌症的关联空间

假设基因微阵列表达谱 n 中个样本属于 k 种不同

的癌症,第 i 类癌症样本集合是  Ci ,  C i 的样本数目为ni .

根据癌症样本的类别, 则可以将矩阵基因表达矩阵 X

进行如下变形:

C( X) = ( C1, C2, ∀, Ck) ( 1)

其中 Ci 是  C i 中样本的基因表达矩阵, 则 Ci 为m 行 ni

列的矩阵.

通过以下的方法来获取  C i 的关联空间 �,然后  Ci
中样本在 �的方向上映射以降低样本维数. CT

i = ( ∀g 1,

∀g 2, ∀, ∀gm) ,其中 ∀gj 是第j 个基因在  Ci 样本中的基因表

达向量,那么 CT
i 的协方差矩阵为:

Cov ( CT
i ) =

Var (∀g 1) Cov (∀g 1, ∀g 2) ∀ Cov( ∀g 1 , ∀gm)
Cov (∀g 1, ∀g 2) Var (∀g 2) ∀ Cov( ∀g 2 , ∀gm)

� � # �

Cov(∀gm, ∀g 1) Cov (∀gm, ∀g 2) ∀ Var( ∀gm)

其中 Var( ∀g i )为 ∀gi 的方差, Cov ( ∀gi , ∀gj )为 ∀g i, ∀gj 之间的
协方差.

Cov ( CT
i )是半正定的 m维方阵,可以进行如下矩阵

分解:
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Cov( CT
i ) = #  r ∀p r∀pT

r = P !PT ( 2)

其中,  r是 Cov( CT
i )特征值, ! 是非负的对角矩阵,对角

线上元素由  r( 1 % r % m )组成, ∀p r 是  r 对应的特征向

量, P= (∀p 1 , ∀p 2, ∀, ∀pm) .
定义 3(关联空间) � 设癌症  C i 和表达矩阵 Ci ,  1,

 2, ∀,  m, 是 Cov ( C
T
i )的特征值, ∀p 1, ∀p 2, ∀, ∀pm 是  1,

 2, ∀,  m 对应的特征向量. 对于 d % m, 则由 ∀p 1 , ∀p 2,

∀, ∀pd 组成了 Ci 上秩为d 的关联空间�, �= { ∀p 1 , ∀p 2, ∀,
∀pd} , ∀p i 为 �的第 i 维方向,  i 称为方向∀pi 的方向扩展系

数, P= (∀p 1 , ∀p 2, ∀, ∀p d)为  Ci 的关联空间矩阵.
定义 4(最小扩展空间) � 对于癌症  C i 和表达矩阵

Ci ,假设 �̂是 C i 的d 维关联空间,  1,  2, ∀,  d 是方向扩

展系数,满足max(  1,  2 , ∀,  d) % min(  d ,  d+ 1, ∀,  m)

时,称 �̂为 d 维最小扩展空间.

定义 5(映射) � 对于癌症  C i 和 d 维关联空间�,设

 Ci= { !s1 , !s 2, ∀, !sn
i

} , !sl= ( s l1, s l2, ∀, s lm )
T, 则P( !sl , �)表

示 !s l 在�的映射, P( !sl , �) = ( !sl&∀p 1, !sl&∀p 2, ∀, !sl&∀pd )T,

其中, ∀pj 为 �的第j 维方向, !sl&∀pj= #
m

k= 1

slkp jk .

定理 1 � 对于癌症  C i 和d 维关联空间 �,  C i 中癌症

样本在∀pj (∀pj ∋ �)上映射的方差等于方向 ∀p j 的扩展系
数,在不同方向上的映射之间不相关.

证明 � 设癌症  C i 和表达矩阵 Ci ( !s 1, !s 2, ∀, !s∀) .癌
症样本 !s l( 1 % l % ni )在 �上的映射为P ( !sl , �) ,设 P( !s l,
�) = ( p 1, p 2, ∀, pd )

T,其中 p j= !s i&∀p j= ∀pT
j !si, 1 % j % d.不

妨假设 P( !sl , �) ( 1 % l % ni )为 d 维正态随机列向量,则

Var( p j) = ∀pT
j  j ∀pj =  j . Cov ( p j , pk ) = Cov ( ∀pT

j!si , ∀pT
k!si ) =

∀pT
jCov( C

T
i ) ∀p k=  k ∀pT

j ∀p k ,由于 ∀p j 与∀p k 正交,所以 Cov( pj ,

pk )= 0,那么 P( !s i, �) (1 % l % ni )在 ∀p j 与∀p k 方向上不相
关. 证毕.

由定理 1可知,癌症样本在 �上映射后,不仅可以

降低样本维数,同时产生的基因特征之间互不相关,可

以消除微阵列表达谱数据的冗余和噪声.方向扩展系数

描述了样本在关联空间 �上不同方向上的相异度,即方

向扩展系数越小,癌症样本在该方向上映射后的相异程

度越小,相似程度越大.通过定义 4,样本在最小扩展空

间的方向上具有比其它相同秩的关联空间方向上更大

的相似度.

3�4 � 基于关联空间的基因表达
假设在癌症  C i 中存在d 个控制因子, 这些控制因

子隐含于基因表达谱 Ci 中,并调控所有基因在  C i 中的

表达.对于 !sl ∋  Ci , !s l 在�的映射可用矩阵形式表示为:
P( !sl , �) = PT!sl
!sl= P&P( !sl , �) ( 3)

其中, P为  C i 的关联空间矩阵, P
T为 P的转置矩阵.我

们可以这样理解癌症  Ci 的基因表达:一方面,关联空间
矩阵 P的行和列分别对应基因和控制因子,其元素 pjk

表示该癌症中第 j 个基因中第 k 个控制因子的控制量.

另一方面, P ( !sl , �)的行和列分别对应控制因子和样
本,第 k 个元素表示第k 个控制因子在该样本中的调控

度.因此,在样本 !sl 中第 j 个基因的表达水平即 Ci 的元

素 cj l为所有遗传控制因子p jk和其对应的在该样本中调

控度乘积之和.

3�5 � 选取关联空间的维数
定义 6(关联空间距离) � 设癌症样本 !s i, !sj 和关联

空间 �, D( !si , !sj , �)表示样本 !si 和!sj 在d 维关联空间 �

上的距离, D ( !s i, !sj , �) = P( !si , �) - P( !sj, �) ,其中 ∀p k
是 �的第k 维方向.

定义 7(组能量) � 对于癌症  Ci 和质心M(  Ci ) , ni 是
 C i 中的样本数目, E(  Ci , �)为  Ci 的组能量, E (  C i , �) =

1
ni

#
n
i

!sl ∋  Ci, l= 1

{ D ( !sl , M(  C i) , �) }
2 .

组能量 E(  C i, �)反映的是  C i 中的癌症样本和  Ci
的质心在 �上映射后的距离,它与癌症样本总体  C 在�
上的组能量E(  C, �)有如下性质:

定理 2 � 设癌症样本集合  Ci 和癌症样本总体  C ,假

设 �是 C i 的关联空间, d 是 �的秩,则 lim
d ( )

E(  C i, �)
E(  C, �) = 1.

证明 � 设癌症样本总体  C 包含 k 种癌症类型,癌症

 C i( 1 % i % k )的样本数是 ni,  C 的样本数是 n, n= #
k

i= 1

ni .

由于, D( !sl , M(  Ci ) , �) = #
d

r= 1

!sl&∀p r- M(  C i)&∀p r 2
,

那么, E(  Ci , �)=
1
ni

#
n
i

l= 1
#
d

r = 1

!sl&∀pr - M(  Ci )&∀p r 2

=
1
ni

#
d

r= 1
#
ni

l= 1

!sl&∀pr - M(  Ci )&∀p r 2
.

同理, E(  C, �) = 1
n #

k

i= 1
#
d

r= 1
#
ni

l= 1

!sl&∀p r- M(  Ci )&∀p r 2
.

显然, lim
d ( )

E(  Ci , �)
E(  C, �) = 1. 证毕.

定义 8(组能量均值 ) � 设癌症  C 包含k 种癌症类

型,  Ci ( 1 % i % k)的关联空间为 �i,则用 averE(  C )表示  C

的组能量均值, averE(  C ) = 1
k #

k

i= 1

E(  C i , �i )
E(  C , �i )

.

如何确定关联空间的维数是选取癌症关联空间非

常重要的一个方面.从定理 2可以看出,如果选取的关

联空间的维数过高,则  C 中的癌症样本和  Ci 的质心在
�i 映射后的距离接近于癌症样本总体  C 中的癌症样本

和  C 的质心在 �i 映射后的距离. 同样会导致 维数灾
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难!.显然,当在 �i 下可以识别癌症 C i 时, averE (  C) % 1.
为了避免利用所有不同秩的关联空间来训练分类模型

所消耗的大量时间开销,我们首先确定一个参数阀值  

(0<  < 1) ,然后计算所有维 aveE (  C ) ,选择满足 averE

( C) %  的最大值d 作为关联空间的秩.例如假设 k=

2, 不妨假设 aveE (  C ) = 0�02, 其中
E(  C1, �1)
E(  C , �1)

= 0�02,

E(  C2, �2)
E(  C, �2)

= 0�02.由定义 7可知,在 �i 下,  C1中的癌症

样本到其质心的距离  C 是中的癌症样本到其质心的距
离的 1/ 50,所以可以从  C 中识别癌症  C1 .同理,在 �2下

可以从  C 中识别癌症  C2.

3�6 � 分类模型
假设已知癌症样本训练集 (Training Set) 和测试集

(Test Set) ,训练集中样本的癌症类型都已知,而测试集

中样本的癌症类型未知.如何根据关联空间来判断测试

集中样本的癌症类型,本小节提出一种基于权重的关联

空间的分类模型 ( Weight based Classification with Related

Space,WCRS) . WCRS 的主要思想是将训练集中每个样

本 !sl 与测试样本!t 在!sl 所属癌症类型  C i 的最小扩展空

间�i 上的映射距离D( !sl , !t , �i )作为 !sl 在 �i 上对!t 的权
重,然后将训练集中癌症类型  C i ( 1 % i % k )的所有样本

权重之和作为 !t 属于  C i 的权重,即 #
!s
l
∋  C

i

D( !sl , !t , �i ) ,最后

取具有最小权重的癌症  C i∗为!t 的癌症类型.
WCRS可以用如下数学模型来描述:

� � preV( !t ) = #
l , !s

l
∋ trainingset

weight( !sl , !t ) vec ( !s l)

� � pre( !t ) = classofmin( preV( !t )) ( 5)

其中 !sl ∋  Ci , weight ( !sl, !t ) = D( !sl , !t , �i ) , �i 是  Ci 的最小
扩展空间, vec ( !s l)是 !s l 的癌症类型矢量.设存在三种类
型癌症  C1,  C2,和  C3 ,其中 !sl ∋  C2,则 vec ( !sl ) = ( 0, 1, 0).

classofmin( preV( !t ) ) .表示 preV( !t )中最小元素对应的癌
症类型.

4 � 算法分析

� � 由组能量的定义可知, 癌症  Ci 在关联空间 �i 的组
能量反映的是 C i 的癌症样本和 C i 的质心在�i 上映射后

的距离,是  C i 中的癌症样本在�i 上相似性的度量,组能

量越小,组内样本的相似程度越大, 反之组内样本的相

异程度越大.我们利用组能量来评价癌症  Ci 的关联空
间�i .考虑本文提出的关联空间,有如下定理:

定理 3 � 对于癌症样本集合  C i 和表达矩阵 Ci ,假

设 �i 是 Ci 的关联空间, �i 的秩为d ,  r ( 1 % r % d)是 �i

的方向扩展系数,则 E(  Ci , �i) = #
d

i= 1

 r .

证明 � 对于癌症样本集合  C i,由于

� � E(  Ci , �i ) =
1

ni #
n
i

l= 1
#
d

r = 1

( !sl&∀pr - M( Ci )&∀p r)2

=
1
ni

#
d

r = 1
#
n
i

l= 1

( !sl&∀pr - M( Ci )&∀p r)2 ,

又由定理 1 知, #
ni

l= 1

( !sl &∀p r - M (  C i ) &∀p r) 2 = ni  r , 因此

E(  Ci , �i ) = #
d

i= 1

 r . 证毕.

推论 � 设癌症样本集合  Ci 和表达矩阵Ci ,如果

�i= {∀g 1, ∀g 2, ∀, ∀gm} ,则 E(  C i, �i ) = TR( Cov ( CT
i ) ) .

证明 � 设  C i = { !s 1, !s 2, ∀, !sn
i

} , !s l = ( !s l1 , !s l2 , ∀,

!s lm )T, slj ,是基因 ∀gj 在!sl 中的表达.如果 �i= {∀g 1, ∀g 2, ∀,

∀gn} ,则

E( Ci , �i )= E( Ci , { ∀g1 , ∀g 2, ∀, ∀gm} )=
1
ni

#
n
i

l= 1

!sl- M( Ci ) .

又 M(  Ci ) =
1
ni

#
n i

l= 1

!s l,则

E(  C i, �i ) =
1
ni

#
n i

l= 1
#
m

j = 1

slj -
1
ni #

ni

l= 1

slj

2

.

由定义( 2)可知,TR( Cov ( CT
i ) ) = #

m

j= 1

Var (∀gj ) .因为

Var( ∀gj ) =
1

ni #
n
i

k= 1

gjk -
1
ni

#
n i

j = 1

gjk
2

, 且 sij= gj i ,所以

TR( Cov ( CTi ) ) = #
m

j = 1

Var( ∀gj ) =
1

ni #
ni

l= 1
#
m

j = 1

s lj -
1
ni

#
n
i

l= 1

slj
2.

因此, E(  Ci , �i ) = TR( CovCT
i ) ) . 证毕.

由推论可知,癌症的关联空间的秩等于癌症样本的

维数时, 即 d = m,癌症  C i 具有最大的组能量, 并且等

于没有进行关联空间映射时的组能量.由定理 3知, 癌

症  Ci 在最小扩展空间 �̂i 上的组能量小于在秩相同的关

联空间 �i 上的组能量,即在最小扩展空间 �̂i 上癌症  Ci
中的样本比在秩相同的关联空间 �i 上具有更大的相似

性.

5 � 实验结果分析

5�1 � 噪声基因的过滤
利用文献[ 12] 的 分类信息指数! ( Informat ion Index

to Classification, IIC)来度量基因包含样本分类信息量,

即 d ( ∀g ) = 1

2

| #∀g+ - #∀g- |
∃∀g+ - ∃∀g-

+
1

2
ln

∃2∀g+ + ∃
2
∀g-

2∃∀g+ ∃∀g-
. 其中,

#∀g+ , #∀g- 分别为基因 ∀g 在两个类别中表达水平的均值,

∃∀g+ , ∃∀g-为对应的标准差.

5�2 � 癌症关联空间分析

分析对象为 Golub 等公布的急性白血病基因表达

谱数据集( Leukemia)
[ 3]
.该数据集共有 72例急性白血病
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样本,每个样本均含 7129 个基因的表达数据.其中 47

例样本被诊断为急性淋巴性白血病( Acute Lymphoblastic

Leukemia,ALL) , 25 例被诊断为急性骨髓性白血病 (Acute

Myeloid Leukemia,AML) .

选取分类信息指数大于 0�8 的 196 个特征基因.在

急性白血病数据集  C 中,分别提取 47 例 ALL的关联空

间 �ALL和 25例 AML的关联空间 �AML, �ALL和 �AML的秩 d

= 196.图 2 给出了不同秩的最小扩展空间( �̂ALL, �̂AML)

下  C 的组能量均值averE(  C)的情况.
当  取 0�02 时, �̂ALL和

�̂AML的秩 d
^
= 20.图3 和图 4

分别给出了 ALL和 AML在

�̂ALL、�̂AML下的分布情况.我

们分别将 �̂ALL和 �̂AML中的

方向按其扩展系数进行递

增排序,称 �̂ALL和 �̂AML对应

的方向为 dim1, dim2, ∀,

dim20.图 3中( a)选取的方

向是 �̂ALL的 dim1~ dim3, ( b)选取的是 dim5~ dim7, ( c)

选取的是 dim8~ dim10, ( d)选取的是 dim11~ dim13,

( e )选取的是 dim15~ dim17, ( f )选取的方向是 dim18~

dim20.图 4 中选取 �̂AML方向的序号与图 3 相同.在 �̂ALL
下,可以发现癌症模式 ALL,图 3( a) ~ ( f )中所有的 ALL

样本分布都非常集中,虽然图(f )中有一个 AML 样本混

淆在癌症ALL中,图( d)中癌症 ALL和癌症AML的界线

比较模糊, 但是图 ( a )、( b )、( c )都可以有效的识别

ALL.同样在 �̂AML下也可以发现癌症模式 AML,图 4( a)

~ ( f )中所有的 AML 样本分布都非常集中,虽然在图

( a)、( b)、( d )中癌症 ALL 和癌症 AML 的界线比较模

糊,但在图( c )、( e)、(f )中可以有效地识别 AML.

5�3 � 癌症分类结果分析
分别在急性白血病数据集和结肠癌数据集(Colon)

上进行癌症识别.结肠癌数据集共有 62例样本,其中包

括 40 例结肠癌组织和 22例正常结肠组织,每例样本均

含 2000个基因的表达数据.

� � 采用  留一法! ( Leave One Out Cross Validation,

LOOCV)
[ 13]
进行样本的癌症类型识别,即在样本集上每

次保留一个不同的样本作为测试样本,其余样本作为训

练数据集.重复该过程, 直到每一个样本都有一次作为

测试样本时为止. 统计所有被正确识别的样本数作为

 留一法!的识别正确数.表 1和表 2给出了最小扩展空

间中的基因特征数目及其WCRS 的分类性能,并与 Gol�

ub提出的加权投票法( Weighted vot ing)、Conde提出的基

于聚类( Clustering)的感知器模型、SVM和 KNN的分类结

果进行了比较. 在WCRS 中选取分类信息指数阀值取

0�8,在提取最小扩展空间时,参数取 0�02.在 Leukemia

和 Colon 中特征基因数目分别为20和 22.根据经验值选

取其余方法中分类较优的特征基因数目,且与WCRS 中

的基因数目接近,在 Leukemia中选取 50个特征基因,在

Colon 中选择 55 个特征基因. SVM 采用径向基函数

( RBF)作为核函数, KNN 相似性度量函数采用 Pearson

相关系数.从表 1 和表 2 可以看出,本文方法提取的最

小扩展空间方法更加有效地压缩了基因表达数据维数,

WCRS提高了样本的识别正确率.

表 1 � 在白血病数据集上的实验结果比较

分类方法 特征基因数目 识别正确数

WCRS 20 71

Weighted vot ing 50 65

SVM 50 69

KNN 50 62

Clustering 50 63

表 2 � 在结肠癌数据集上的实验结果比较

分类方法 基因特征数目 识别正确数

WCRS 22 60

Weighted vot ing 55 57

SVM 55 58

KNN 55 51

Clustering 35 53
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6 � 结论

� � 针对基因表达谱数据中致癌因子存在局部相关性

的特点,提出一种基于权重的关联空间的癌症分类算

法.首先构造癌症组的关联空间,并提出基于关联空间

的基因表达模式,然后提取使得癌症组具有最小组能量

的最小扩展空间,最后在最小扩展空间上构建一种基于

权重的癌症分类模型.该算法不仅有效地压缩了基因表

达数据维数,并比传统分类算法具有更好的分类精度.

如何更好地获取关联空间的维数,是我们下阶段研究的

重点.
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