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基于鱼群优化算法和 Cholesky分解的 RELM 的 

基因表达数据分类 
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摘 要 提出一种基于鱼群优化算法和 Cholesky分解的改进的正则极限学习机算法(FSC-RELM)来对基因表达数 

据进行分类。FSC-REI M算法中，首先用鱼群优化算法对 RELM 输入层权值进行优化，其中目标函数定义为误差函 

数的倒数；再对 REI M 输出层权值矩阵进行分解，采用 Cholesky分解法进行优化，以提高算法速度，减少训练时间。 

为了评价算法性能，对若干标准基因数据集进行 了实验，结果表明，FSC-RELM 算法在较短的时间内可以获得较高的 

分类精度，性能优异。 
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Improved RELM Based Oil Fish Swarm Optimization Algorithm and Cholesky 

Decomposition for Gene Expression Data Classification 
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Abstract The paper proposed an improved algorithm of regular extreme learning machine(FSC-RELM)based on fish 

swarm optimization algorithm and Cholesky decomposition to apply in classification of gene expression data．Firstly，fish 

swarm optimization algorithm is used to optimize the weights of input layer and the value of objective function is defined 

as the reciprocal of error function．For improving the speed of the algorithm and reducing the training time，Cholesky 

decomposition is used on RELM output layer weights matrix．The experiments on the standard genetic data sets show 

that the FSC-RELM algorithm in a relatively short period of time can obtain higher classification accuracy and good per 

formance． 
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1 引言 

随着 DNA微阵列技术的广泛应用，越来越多的基因表 

达数据被用于基因功能、基因表达的规律、特殊基因同疾病相 

关的信息等方面口 的研究。基因表达数据[2]是通过 DNA微阵 

列杂交试验获得的经过预处理之后的数据，通常是矩阵形式。 

基因表达数据分类就是按照基因表达数据的相似性或者 

基因表达的模 式将基 因划分为若干类别l3]。Alon等_4]在 

1999年以结肠癌(Colon Cancer)数据集作为实验对象，用层 

次聚类等分类算法对结肠癌数据集进行 了归类。2000年， 

Rayc等l_5]利用主分量分析法对酵母孢子发芽的数据集进行 

了实验 ，获取该数据集在孢子发芽过程中的分类信息。Khan 

等嘲和 Narayanan等E ]将人工神经网络应用于已知样本得到 

分类模型。Ramaswam等采用 SVM研究了 14种不同组织类 

型的肿瘤的分类问题，取得了较好的分类性能 ]。陆等[9 利 

用压缩感知技术分别实现了基因表达数据的分类。除此之 

外 ，常用的有监督基因分类算法还包括 KNN、人工神经网络、 

决策树等。 

2006年，黄广斌E 等根据摩尔一彭罗斯广义逆矩阵理论 

提出了一种新的监督型单隐层前馈神经 网络学 习算法，即 

ELM。同神经网络和支持向量机相比，EI M 学习速度快，泛 

化能力强，在分类应用中优势显著。然而，ELM 由于随机给 

定左侧权值，回归模型容易不稳定，对分类精度会产生很大影 

响_11]。此后，黄等l_1。]对 ELM 隐层的节点进行研究，通过逐 
一 增加节点的方式提出了 I-El M 和 EI—ELMl_l 。由于上述 

ELM没有考虑到结构化风险可能导致过度拟合 问题 ，2010 

年，邓 4]把结构风险最小化理论以及加权最小二乘法引入到 

EI M 中，提出一种正则极限学习机(RELM)，RELM 对离群 
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点具有一定的抗干扰能力，不仅可以获得尽可能小的训练误 

差 ，而且能使边缘距离最大化，从而具有更好的泛化性能。 

与 EI M一样，RELM 的输人权重和隐藏层是随机分配 

的，其隐层输出的变化矩阵可能会非常大，反过来将导致大的 

输出权重矩阵，这将大大增加经验风险和结构风险，从而降低 

了 RELM鲁棒性l1 。因此，有必要对输入权重进行优化，使 

其能够发挥重要作用 ，提高 RELM 的鲁棒性 ，降低结构和经 

验风险 ]。 

本文利用鱼群优化算法对 RELM 输入层权值进行优化 ， 

其中目标函数定义为误差函数的倒数。当样本数量 比较大 

时，输入层权值优化后的 RELM 在输出权值的求解过程中会 

影响训练速度，故用 Cholesky分解法对输出权值矩阵进行分 

解优化，提高训练速度，减少训练时间。在此基础上，本文提 

出了一种基于权重优化和 Cholesky分解的改进的 RELM 的 

基因表 达数据分类方法 (FSC-RELM)。算法 已被运用 到 

Breast，Leukemia，Colon，Hearth等基因表达数据上，实验结 

果显示分类效果明显改善 。 

2 RELM 

由统计学理论可得，实际风险包括经验风险和结构风险 

两种成分[1 。RELM 同时考虑这两种风险因素，通过参数 y 

调节两种风险的比例，其数学模型表示为： 

min(告 fI z+丢ll￡ll。) (1) 

s．t．互辟g(n · +6 )一巧一 ， 一1，2，⋯，N 

其中，￡是 RELM 隐藏层参考特征向量矩阵和实际产生的特 

征向量矩阵之间的误差；lI ll 用来平滑特征向量的相关矩 

阵的奇点的代价函数，以提高在噪声环境下 RELM 的鲁棒 

性；y是两种风险的比例参数．通过交叉验证方式确定 y来获 

得两种风险的最佳折中点[】 。 

g(·)为隐层神经元函数 ，a 一Ea一 ，⋯，a ] 为连接 

第i个隐层神经元的输入权值；相应地，输出权值向量由岛 一 

， ， ⋯ ， ] 表示 ；￡一Eel，￡2，⋯，￡N] ，￡ 为回归误差。 

建立拉格朗日函数为： 

(卢，e，a)一号If e ll +丢}I ll 一 誊∞(g(a + )一 
一句) 

一 岳ll￡l{ + lI卢ll 一 (HJ9一丁一￡) (2) 

其中，a一[a ，az，⋯，a ]，d，∈ ( 一1，2，⋯，N)代表拉格朗 

日权值，对拉格朗日函数各变量求偏导并令偏导为零可得： 

f号 一 H (3a) 
1 {蓑

—  y￡ +a—o (3 b) 

l l菱
一邯 一T--~=0 (3c) 

把方程(3c)代入方程(3b)得 一一y(H口一T) 。则： 

I9一(y一 J+HTH)一 HTT (4) 

I为单位矩阵。上式只含有一个 N×N(N《N)矩阵的 

逆操作，计算 口速度很快。 

3 基于鱼群优化算法的 RELM输入权值改进 

由于 REI M 的输入权重和隐藏层是随机分配的，在对数 

据进行分类时，其隐层输出的变化矩阵可能会非常大，这将导 

致大的输出权重矩阵，会大大增加经验风险和结构风险，从而 

降低 RELM鲁棒性。本文通过将 目标函数定义为误差函数 

的倒数，用鱼群优化算法对 RELM 输入层的权值进行了优 

化，使得 ：(1)由 RELM 隐藏层得出的参考特征向量和所产生 

的特征矢量之间的误差最小化；(2)REI M 中所需要的输 出 

与实际输出之间的误差最小化。 

3．1 鱼群优化算法 

人工鱼群算法 AFSA(Artificial Fish Swarm Algorithm) 

是李晓磊等人在 2002年提出来的，其基本思想是，在一片水 

域中，食物浓度最高的地方应该就是鱼的数 目最多的地方 ，根 

据这个特点可以模仿鱼群的觅食等行为，从而找到全局最优 。 

算法由解决一维静态优化问题发展到解决多维动态组合优化 

问题 ，并开始应用到各个领域。目前，鱼群优化算法已经成为 

交叉学科中一个非常活跃的前沿性研究问题，具有对 目标函 

数要求不高、寻优速度快、能力强等特点。 

鱼群的基本活动中，包括：1)觅食行为，即在寻优过程中， 

认为鱼群是向着较优的方向前进；2)群聚行为，一是尽量向邻 

近伙伴 的 中心移 动，二是避 免过分 拥挤，这 主要 借鉴 了 

Rcynolds的思想；3)追尾行为，即在寻优过程中，向视野范围 

内的最优伙伴前进 ；4)随机行为。 

3．2 基于鱼群优化算法的权值优化方法 

根据以上的分析 ，基于 AFSA的 RELM输入层权值优化 

步骤如下： 

1)确定鱼群的维度：鱼群的维度为 RELM输入层的权值 

数。 

2)初始化鱼群算法的参数 。种群大小 pop—

s娩e一30；鱼 

群个体的感知距离 Visual一0．7；鱼群个体移动的最大步长 

Step=1；拥挤度因子 一0．1；最大迭代次数 Max—Gen一500 

和 目标值为a一10．9。 

3)设置初始迭代次数 Gen=0，在可行域内随机产生 

size个鱼群个体 ，形成初始鱼群。 

4)计算初始鱼群各鱼群个体当前位置的食物浓度值 F， 

并 比较大小，保留最大值进入公告板。 

5)判断是否达到最大迭代次数或连续若干代最大食物浓 

度保持不变；如果是，则跳出；否则执行 6)。 

6)重复步骤 3)一5)。 

上述步骤中，设 目标函数为F，误差函数为 E，则： 

F一击 (5) 

E一刍善善[ ( )一 ( )] (6) 
式中，P为训练样本数量；O为输出层的神经元数 ； (￡)为实 

际输出， ( )为期望输出。E越大，F越小 。 

4 基于 Cholesky分解的 RELM输出权值求解 

优化输入权值后的 RELM训练过程实质是求解输出权 

值 ，文献[14]中提出的 求解方式涉及矩阵求逆运算，存在 

计算量大的问题，会降低 RELM 训练效率。为解决这个问 

题，本文提出了一种基于 Cholesky分解 的 REI M 输出权值 

求解方法。 

由式(3)得， 

(r一 j+／-YH)8一HTT (7) 
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令 A=r I+HrH，6一HrT，则式(7)转变为： 

A8—6 (8) 

对式(8)进行线性方程组求解之前，先要证明系数 A为 

对称正定矩阵，则： 

证 明 ： 

A 一(r J+ H) 一r J+HrH=A，故 A对称。 

A — (r +／-ffH) —r- ， 324-(Hz) Hx，当z≠O 

时，r >0，(Ha-) H >0，故 A >O，则 A为正定矩 

阵。则： 

A—SS (9) 

S是一个具有正对角线元素的下三角矩阵。其中： 

r 厂——— 一  

鼢 一J 一 ， (10) s"一 Llu 
l( 一 )／ ， > 

将式(9)代入式(8)并在两边同时乘以 S 得： 

ST口一F (11) 

其中，F—S矗。b，F的元素_厂f为： 

rb s ， i一 1 

一  

， 

其中，b 为b相应位置上的元素。则最终可得 ： 

【f ／s i=N 

辟一1( 一N is 卢升 )／ ， <N 。 
综上可以看出，用 Cholesky分解方法仅利用简单的四则 

运算就可实现口求解，计算简便、快速。另外，当 RELM 的隐 

层神经元数从 N个变为N+1个时，神经元矩阵变为： 

H～+l一[HN IhN+1] (14) 

其中，h =Eg(a ·∞+ )⋯g(a · + )] ， 一1，⋯，N+1。 

此时 ， 

AN+l—H 十1 H～+1+ )，一 JN+1 (15) 

由式(10)可知，AN+ Cholesky分解后的结果 S + 中的 

盟 个不为零的元素与 S 中不为零元素相等
。 因此 ， 

只需要计算 S 到 S +ll + 这 L+1个不为零的元素即可 

获得 SN+l，则： 

bN+l m + T一[ ] (16) 

F 一[ ] (17) 

由式(17)可得，要获得 + ，不需要重新计算 厂l到 ， 

只需求出^+ 即可。基于 Cholesky分解的 求解充分利用 

了计算 时所存储 的信息， + 的计算直接可以在 的基础 

上进行，比式(4)更方便、快速。 

5 实验分析与结果 

在理论分析的基础上，本节选取 4组基因表达数据集对 

FSC-RELM进行性能测试，其 中 Breast、Colon、Hearth为两 

类数据 ，Leukemia为多类数据。数据集信息见表 1。 

分别用 BP，SVM，EI M，REI M 4种不 同算法与 FSC- 

RELM进行对比，其中 SVM 参数设置 C一10。为了避免各 

算法不稳定的情况 ，重复试验 5O次，取平均值。 
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表 1 数据集 

FSC-RELM算法步骤如下： 

1．用 AFSA算法对 REI M输入层权值进行优化，计算 出 

AN与bN； 

2．根据式(10)计算出A 的乔累斯基分解结果 S ，利用 

式(12)计算出 FN； 

3．利用 SN与FN通过式(13)计算出 ； 

4．对测试样本进行多次测试求平均值。 

FSC—RELM 算法在 Breast、Leukemia、Colon和 Hearth 

数据集上的食物浓度值(目标函数)变化如图 l一图 4所示。 

图 1 Breast数据集上 FSC-RELM食物浓度变化曲线 

m  

10．78 

10-76 

1{~74 

10,72 

10．7 

l㈣  

1Ⅲ  

1 

图 2 Colon数据集上 FSC-RELM食物浓度变化曲线 

m 73 

l 

数据集上 FSC-REI M食物浓度变化曲线 

图4 Hearth数据集上FSOREI M食物浓度变化曲线 

图 5显示 FSC-RELM相 比其他算法具有较高的分类精 

度 ，同时，表 2和图 6显示 FSOREI M算法所耗时间较短，算 

法性能较高。 



图 5 BP，SVM，El M，RELM和 FSC-REI M分类精度比较 

图 6 BP，SVM，EI M，REI M和 FSC-REI M算法时间比较 

图 1到图 6显示了数据集上 FSC-RELM食物浓度变化 

曲线，可以看出 Breast数据集上，大概在 320左右，食物浓度 

趋向稳定，函数收敛。在 Colon数据集上，一直到 350左右食 

物浓度趋向稳定。Leukemia和 Hearth数据集上大约在 220 

左右，食物浓度曲线稳定。图 5显示了 FSC-RELM相 比其他 

算法有较高的分类精度，在各个数据集上可以看出 BP的分 

类精度相对较低，而在 Leukemia数据集分类上，SVM 的分类 

精度最高，FSC-REI M算法与 SVM精度相差不大。同时，表 

1和图 6显示了各个算法的时间复杂度，其中 BP需要的时间 

最长 ，并且在各数据集上时间相差较大，其余算法中，FSC- 

RELM算法所耗时间较短，算法性能较其他算法高。 

为了体现 FSC-RELM 的泛化能力，本文将其与其余 4种 

算法进行比较，5种算法的 RMSE见表 3，其中 FSC-RELM 

在大部分数据集上的 RMSE比BP，SVM，ELM，RELM小 。 

表 2 5种不同算法的时间比较(单位：s) 

结束语 本文提出了一种基于鱼群优化算法和 Cholesky 

分解的改进的 RELM基因表达数据分类方法。为了获得更 

高的分类精度 ，RELM 输入层权值用鱼群优化算法进行优 

化；为了缩短训练时间，优化后的 RELM 输出层权值矩阵用 

Cholesky分解法进行优化，提高训练速度。FSC-RELM算法 

已应用于 Breast，Leukemia，Co lon，Hearth等数据集。实验结 

果表明，基因表达数据分类结果得到显著改善。 
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1,33 
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l } 

变迁关系，有 s s ，故对 W-TPN，有 s ’且 R 

。 在 M-TPN的状态 ，必有强制离散变迁关系，即存在 

tEFr( )，使 s 。相应地，根据模 拟关系，对 w 

TPN，也应有 s 这和 w—TPN的离散变迁关系定义 

矛盾。证毕。 

定理 5 对任何 TPN，若存在 s ∈Reach(s6)， ∈Reach 

( )，使 TB (s )<TB (sf)，则其 S-TPN和 M-TPN不能时 

间互模拟。 

证明：(1)假设对某个 TPN，有 s；∈Reach(s6)， EReach 

( )，使 TB ( )<阳  (sf)，但其 S-TPN能够模拟 M-TPN。 

由初始状态定义和模拟关系可知，s R 6。若 TB (s6)一TB 
l | 

( )，则对任何 ≤TB ( 6)， sr蕴涵着 56 sl和 

s{R sT。用同样的方式 ，若对任何 ≤ 一1，有 TB (s；)一TB 

( )，则可得到 R s 。此时在 M-TPN的状态 下，可实施 

TB ( ) 

。 根 据 模 拟 关 系，在 S-TPN，亦 有 s 

t。 根据 S-TPN连续变迁关系的定义 ，必有 TB 

(sf)≤TB (s )，这与前提矛盾。 

(2)假设对某个 TPN，存在 EReach( 6)， EReach 

( )，使 TB ( )< TB ( )，但其 M-TPN能够模 拟 

TPN。根据初始状态定义和模拟关系，有 6R 。假设对任 

何 志≤i--1，有 TB ( )一TB (s )，则有 sfR sT'。此时在 

TPN，可实施 s TB ( ：) 旦 
。 相应地，根据模拟关 

系，在 M-TPN，应该实施 TB ( ) 
。 根据 M- 1 2。根据 

TPN强制离散变迁关系，必有 TB ( )一0，再根据 M-TPN 

连续变迁关系定义，得 TB (sf)一TB (s )，这与前提条件矛 

盾。证毕。 

结束语 本文的主要贡献有：1)分析时间 Petri网现有语 

义模型存在的调度分析问题 ，提出了调度一致性条件和时限 

性条件 ；2)证明了混合语义模型满足调度一致性条件和时限 

性条件；3)通过比较混合语义模型与强、弱语义模型的时间 

互模拟关系，证明了混合语义模型在时间行为上是不可相互 

替代的。 

进一步T作中，我们将研制混合语义模型的分析工具，并 

运用工具建模和分析典型系统的调度问题，例如柔性制造系 

统、工作流系统等。 
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