
2012年

第33卷

9月

第5期

郑州大学学报(工学版)

Journal of zhengzhou uniVersity(Engineering science)

Sep． 2012

V01．33 No．5

文章编号：167I一6833(2012)05一012I—04

基于流形学习的基因微阵列数据分类方法
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摘 要：提出了一种结合流形学习方法与分类算法的基因微阵列数据分类模型，先用流形学习算法对

基因微阵列数据进行降维处理，然后再对降维后的数据进行分类。在实验中将流形学习算法LLE、lSO—

MAP、LE并口LTSA与三种分类算法相结合，并与直接用高维数据进行分类的结果进行了比较．实验结果

表明所提出的模型极大地提高了分类精度，同时也提高了分类算法的执行效率．
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0 引言

近些年来，随着基因微阵列数据应用逐渐趋

于广泛和微阵列数据库的不断完善，人们越来越

需要充分深入地从大量的数据中捕获信息．即使

再大的基因组，人们可能只获得少部分的基因信

息，如果能研究出更加先进的基因分析工具，使人

们从基因微阵列数据中提取出有用的甚至于更深

层次的信息，如基因功能信息、基因微阵列的进化

信息、与疾病相关的信息等，无疑能发挥出至关重

要的作用．因此，如何对这些复杂的数据进行有效

地分析，挖掘出其中蕴含的有用信息成为当今社

会研究的重点课题之一¨’7一．

对基因微阵列数据进行分类是挖掘微阵列数

据中有用信息的一种重要手段．目前，在基因微阵

列数据分类研究方面，多数研究者采用有监督的

分类方法，主要包括K一近邻(K—Nearest Neighbor，

K—NN)、支持向量机(Support Vector Machine，

SVM)和朴素贝叶斯(Naive Bayes，NB)等方法¨o．

然而基因微阵列数据具有样本少、非线性、维数高

等特点，一般每个样本的维数都高达几千甚至上

万，这种特性导致目前的一些分类算法对其进行

分类的效果不尽如人意．因此，如果能对微阵列数

据集先进行特征选择或提取(降维处理)，提取出

与样本类别相关的基因或信息，再将分类方法应

用到降维后的数据，可能会取得好的识别效果．而

流形学习算法作为一种非线性降维方法，可以发

现隐藏在高维数据中的非线性流形，在模式识别、

数据挖掘等领域得到了广泛地应用．为此．作者提

出了一种基于流形学习的基因微阵列数据分类方

法，可以较大地提高分类精度．

1 相关工作

1．1微阵列数据分类方法

在基因微阵列数据的分类研究中，多数研究

人员采用有监督的分类方法，常用K—NN、朴素贝

叶斯和sVM等方法对微阵列数据进行分类．假设

x是一个输入向量，K—NN算法首先在训练集中找

出与其距离最近的K个点，K一般为奇数(避免

二义性问题)，然后再根据近邻点所属类别确定

其类别．如果这K个点中属于某个类的点最多，

则x就属于该类．可见K-NN算法的关键就是求

样本点与训练集中每个点之间的距离，可以选择

欧式距离、向量夹角余弦、Pearson相关系数和

Minkowski距离等．

贝叶斯分类算法利用概率统计知识进行分

类．假定有m个类，分别用C，，C：，⋯。C。表示，

设x={z．，戈：，⋯，戈。}是一个未知的数据样本，

x属于类G。当且仅当尸(ci Ix)>P(c，l x)，其中

1≤'『≤m且歹≠i．根据贝叶斯定理，P(x)对于所有

类都为常数，最大化后验概率P(G，Ix)可转化为

最大化先验概率P(Xl C。)P(Ci)．根据贝叶斯方
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法，对一个未知类别的样本x，可以先分别计算出

x属于每个类别ci的概率P(x ci)P(c。)，然后

选择其中概率最大的类别作为其类别．

支持向量机遵循结构化风险最小化原则来解

决分类问题．支持向量机的基本思想是：首先将输

入空间投影到一个高维空间，然后在高维空间中

基于分类间隔最大求得最优线性分类面．但由于

支持向量机算法通过变换空间的维数不能反映出

所获得分类器的复杂度，该算法所获得分类器的

复杂度通过采用支持向量的个数来反映，这就避

免了其它算法可能会产生的过拟合问题．

1．2流形学习算法

流形学习可以发现隐藏在高维数据中的非线

性流形，近年来得到了快速发展，并被应用到图像

处理、模式识别等领域．比较具有代表性的流形学

习算法包括局部线性嵌入法(Locally Linear Em—

bedding，LLE)∽o、等度规映射法(Isometric feature

MAPping，IsOMAP)¨⋯、拉普拉斯特征映射法

(Laplacian Eigenmaps，LE)¨u和局部切空间校正

法(Local Tangent Space Alignment，LTSA)¨引等．

LLE算法将全局非线性转化为局部线性，其

基本假设是每个数据点和它的邻域点位于流形的

一个线性或几乎线性区域中，这样可以在数据集

中的每一个样本点和它的邻域点之间构造局部线

性平面，进而在此基础上建立函数并且优化”o．

Is0MAP算法是对多维尺度分析(MultiDi—

mensional scaling，MDS)法的一种扩展，其基本思

想是用测地线距离代替MDs中的欧式距离．算法

的关键是计算所有点间的测地线距离，对于近邻

点直接用欧式距离近似测地线距离，对于非近邻

点用两点之间最短路径来近似测地线距离．算法

包括三个步骤：第一，确定每个样本的七个近邻

点，构建邻域图；第二，在邻域图上估计所有点间

的测地线距离，测地线距离用点间的最短路径近

似；第三，利用MDs计算低维嵌入．

LE算法是基于谱图理论的方法，它将从数据

集得到的图形拉普拉斯算子近似为流形上的拉普

拉斯，贝尔特拉米算子．算法包括三个步骤：第一，

确定每个对象的矗个近邻点，构建邻域图；第二，

为每条边选择一个权值，形成权值矩阵，权值可以

用热核方程或简单的方法确定；第三，进行特征映

射，利用拉普拉斯算子将权值矩阵转化为推广的

特征值问题，计算特征值来得到低维表示．

LTsA算法与前面所述流形学习算法不同的

地方在于高维数据样本点的邻域选取标准不同，

LTsA算法中样本点的邻域是用其所在领域的切

空间表示的，并且建立每一个点的邻域切空间，最

后通过所有点的邻域切空间的排列建立起低维流

形的全局坐标．LTSA算法基于这样的理论：理想

的低维嵌入同局部的投影坐标之间只相差一个仿

射变换，并由此构造一个最小化重构误差，求解最

小化重构误差问题可以转化成求解一个稀疏矩阵

的特征值问题¨“．LTsA算法也是首先构建邻域

图，然后通过一个优化函数计算d维仿射子空间，

最后求得低维嵌入．

2 基于流形学习的微阵列数据分类方法

基因微阵列数据中每个样本含有几千甚至上

万个基因，具有很高的维数，直接使用分类算法对

这些高维数据进行分类一方面会造成分类精度不

高，另一方面会降低分类算法的执行效率．基因微

阵列数据本身可以看作是嵌入在高维空间中的低

维流形，如果使用流形学习算法对基因微阵列数

据进行降维，将其投影到低维空间中，提取出与分

类类别相关的样本特征，无疑会提高算法的执行

效率，而且会提高分类识别的效果．基于此提出了

基于流形学习的微阵列数据分类模型，如图1

所示．

在该模型中，首先利用流形学习算法对微阵

列数据进行降维，然后对降维后数据利用分类算

法进行分类．该模型是一个流形学习算法与分类

算法相结合的一般模型，流形学习算法可使用

LLE、IsOMAP、LE和LTSA等算法中任何一个，分

类算法可使用KNN、Naive Bayes、SVM等算法中

任何一种．通过流形学习将基因微阵列数据映射

到低维空间中，再对降维后的数据进行分类，最终

能达到相对较好的识别效果，并提高分类算法的

执行效率．

图l基于流形学习的基因微阵列数据分类模型

Fig．1 CIassifled model of gene microarray

dat8 based on manifbld learlling

3 实验结果

为了验证所提出的分类模型的有效性，在白
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血病数据集上进行实验．该数据集由38个白血病

的基因表达谱数据样本组成，其中每个样本包含

5000个基因．整个数据集包括急性髓细胞性白血

病(AML)和急性淋巴细胞白血病(ALL)两种样

本，其中ALL又可以分为T细胞(T—cell)和B细

胞(B—cell)两个子类，因此整个数据集实际上分

为三种样本，由11个急性髓细胞性白血病

(AML)，19个B—ceu急性淋巴细胞白血病(ALL—

B)和8个T—ceu(ALL—T)急性淋巴细胞白血病

组成．

在实验中，将数据集分为训练集和测试集，其

中训练集包括10个ALL—B细胞，4个ALL—T细

胞和5个AML细胞，剩余的样本作为测试集．为

了比较降维前后的分类效果，先在原始的白血病

数据集上执行分类算法，然后再对白血病数据集

利用流形学习算法进行降维后执行分类算法．其

中分类算法包括K．NN、NB和sVM算法，流形学

习算法包括Is0MAP、LLE、LE和LTsA算法，在实

验中对三种分类算法和四种流形学习算法进行组

合得到12种分类器．在一般的分类研究中，通常

用识别率、查准率和召回率来评价分类算法的性

能，在本文中也用这三个指标来评价基于流形学

习的微阵列数据分类模型的性能．

在将微阵列数据映射到低维空间时，需要确定

低维空间的维数，本文采用Is0MAP算法对白血病

数据集进行降维，用残差曲线的拐点来近似数据集

的本征维数，残差曲线如图2所示，其中邻域参数后

为3．从图中可以看出残差曲线在维数为3时出现

较明显的拐点，在本文中为了提高分类算法的精

度，低维维数选择为10．对于LLE算法和LE算法

邻域参数也选择为3，对于LTsA算法邻域参数选

择为19，当邻域参数小于19时会出现奇异矩阵现

象．对于四个流形学习算法低维维数都选择为10．

对于K-NN分类算法，根据先验知识K可以设置为

3．实验结果如表l至表3所示．

O．45

0．4

O．35

0．3

渊O．25

筷O．2

O．15

O．1

0 05

O

图2用ISoMAP算法得到的残差曲线

Fig．2 The curve Of the residual variance with ISoMAP

表l 流形学习算法与K-NN算法结合的分类结果

Tab．1 Reslllts of cOmbiIIing mallif0Id learning with K-NN

方法识别率 查准率 召回率

表2流形学习算法与NB算法结合的分类结果

Tab．2 Results Of combining manifbld learning with NB

方法识别率 查准率 召回率

NB 0．7895 0．6923 1．0000 1．0000 1．0000 O．5000 O．6667

ISOMAP
0．9474 O．9000 1．0000 1．0000 1．0000 1．0000 0．8333

+NB

LLE
0．9474 1．0000 1．0000 O．857l O．8889 1．0000 1．0000

+NB

LE
0．9474 1．0000 1．0000 0．8571 0．8889 1_0000 1．0000

+NB

LTSA
O．842l O．7500 1．0000 1．0000 1．0000 0．7500 0．6667

+NB

从实验结果可以看出，流形学习算法与分类

方法结合后，与直接用原始数据进行分类相比，识

别率、查准率、召回率都有了较大幅度的提高．对

于白血病数据集，直接用高维数据集进行分类，

K-NN分类算法的分类精度最低，sVM的分类精

度最高．流形学习方法与分类算法结合后，总体上

是流形学习算法与朴素贝叶斯法结合的效果最

好，在四种流形学习方法中用LE算法得到的结果

最好．除了分类精度大幅提高外，利用降维后的数

据进行分类也会极大地提高分类算法的执行效率．

表3流形学习算法与SVM结合的分类结果

Tab．3 Results 0f cOmbiIling mallifold leaming with SVM

方法识别率 查准率 召回率

4结论

由于基因微阵列数据具有极的高维数，直接进

行分类会降低分类算法的性能，因此降低数据的维
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数是非常必要的．流形学习作为一种非线性降维方

法，可以将高维数据有效地映射到低维空间中，发现

其内在的流形结构．本文提出了一种基于流形学习

的微阵列数据分类模型，首先利用流形学习算法将

基因微阵列数据映射到低维空间中，然后再用降维

后的数据进行分类．在实验中，讨论了四种流形学习

算法LLE、IsOMAP、LE和LTsA算法与三种分类方

法K-NN、NB和sVM结合的效果．通过实验得到以

下结论：

(1)流形学习算法与分类方法结合后分类精度

明显提高，同时有效提高了分类算法的执行效率．

(2)从实验结果可以得出，对于白血病数据集，

Is0MAP、LLE和LE算法与朴素贝叶斯法结合会取

得最好的分类结果，流形学习方法与sVM的结合次

之，流形学习方法与K-NN的结合最差．
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A Classification Method Based on Mallifold

LearIling for Gene Microarray Data

LI Qiang，SHI Lu—kui，LIU En—hai，WANG Ge

(School of computer Science and Enginee“ng，Hebei universi‘y of Techn0109y，Tianjin 300401，China)

Abstract：Each sample in gene microarray data contains thousands or even tens of thousands of genes． It is

necessary to reduce the dimension of the data before classifying them for obtaining better classified results．

Manifbld learning，as a nonlinear dimension reduction

high dimensional data and has been widely applied in

method． can diseover the intrinsic laws hidden in the

areas such as pattern reeognition． A model combining

manifold learning with classified a培orithms was proposed to classify microarray data． In the model，the dimen-

sion of microarray data was firstly reduced with some manifbld learning method． Then the data reduced the di—

mension were classmed． In experiments，seVeral manifold learning algorithms including LLE，ISOMAP，LE

and LTSA are combined with three classified methods． And the results are compared with those f}om directly

classifying high dimensional data． Experiments showed that the classification accuracy was great improved with

the proposed model． Moreover， the execute efficiency of classification algorithms was also greatly increased．

Key words：manifold learning；classification；gene；microarray data
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