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摘 要 提出了一种基于主曲线(principal curves)的微阵列数据分类方法(PC)。主 曲线是第一主成分的非线性推 

广，它是数据集合的“骨架”，数据集合是主曲线的“云”。基于主曲线的微阵列数据分类方法，首先利用专门设计的算 

法在训练数据集上计算出每类样本的主曲线，然后根据测试样本与各类样本主曲线距离的期望方差来确定测试样本 

所属的类别。实验结果表明，该分类方法在进行小样本微阵列数据分类时性能优于现有的方法。 
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Abstract In this paper，a novel classifier was proposed to classify microarray data using principal curves．Principal 

curves are the non-linear generalization of principal components．Intuitively，a principal curve‘passes through the mid— 

die of the data cloud’．As a kind of new classification technique，Principal Curve-based classifier(PC)involves a novel 

way of computing a principal curve for each class using the training data．A test sample is the class-label of the principal 

curve that is closest to it according to Expected Squared Error．Experimental results illustrate the performance of the 

PC is better than other existing approaches when a very smal1 sample size of a microarray set is concerned． 
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1 前言 

微阵列技术的应用使得研究人员可以大规模并行提取 

DNA或 RNA信息，从而能够在基因组水平上以系统的、全 

局的观念去研究生命现象及其本质，包括研究生命体系中不 

同部位、不同生长发育阶段的基因表达，比较不同个体或物种 

之间的基因表达，比较正常和疾病状态下基因及其表达的差 

异，以便于疾病的诊断、分类及治疗等。通过微阵列实验，得 

到的是包含成千上万个基因的表达数据——基因表达谱，其 

形式化为基因表达矩阵，行表示基因，列表示实验样本。基因 

表达数据通常具有数据量大、维数高、样本小、非线性等特点 ， 

这对其数据分析方法提出了挑战l_1 ]。目前，支撑向量机分类 

法(SVM)E 、K近邻分类法(KNN)_5]、贝叶斯分类法(NB)E6] 

以及 C4．5决策树[7]等机器学习方法已普遍用于解决基因表 

达数据的分类问题，但由于样本采集困难造成的小样本问题 ， 

传统的机器学习方法显现出很大的局限性。在像微阵列这样 

的小样本数据处理问题上，很多成功的分类方法均或多或少 

地存在“过拟合”问题l_8]。 

本文提出了一种基于主曲线的分类方法用于微阵列数据 

的分类。该方法首先利用专门设计的算法计算出训练数据集 

上每类样本的主曲线，然后根据测试样本与各类样本主曲线 

的期望距离方差来确定该测试样本的类别。在几个典型的微 

阵列数据集上的测试结果表明，该方法在一般数据集上的性 

能仅次于 SVM，但在处理极小样本数据集时，本文的分类方 

法性能要优于现有广泛用于微阵列数据处理的几种分类器。 

2 主曲线 

主曲线是第一主成份的非线性推广，它对数据分布的结 

构信息保持性好。根据给定的数据集求出的主曲线是通过数 

据分布“中间”，并满足“自相合”性质的光滑曲线[9,io3。所谓 

自相合，即曲线上的每一点都是投影至该点的数据点的条件 

均值。“自相合”的特性使得主曲线与回归分析完全不同，它 

没有事先给定的基函数(或假定一个分布)，因而能真实反映 

数据的形态。可以说，主曲线是数据集合的“骨架”，数据集合 

是这个曲线的“云”。 

Hastie和 Stuetzle(简记为 HS)首次提出了主曲线的概 

念，其定义如下_】 。 

定义 1 令 X一{z ，zz，⋯， }为 ，z个样本组成的d维 

数据集，关于X的主曲线是一条光滑的关于单变量t的曲线： 

_厂(￡)一(fx(￡)，-厂2(￡)，⋯， (￡))一E{X1tf(z)一t) (1) 
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式中，t为实轴上的区间，t，( )为 厂( )上和z最近的点所对 

应的t的值，即： 

t，( )一sup{t：II 一厂( ) 一inf jI 一厂(r)II} (2) 

根据以上定义，计算主曲线的算法(HS算法L1 o1)可以通 

过“期望”距离计算及“投影”计算迭代而成。算法在“期望方 

差距离”下降到某个阈值时停止迭代。“期望方差距离”定义 

如下 。 

定义 2 主曲线的期望方差距离(ESE)为样本数据点与 

主曲线间最近投影距离的平方和，即： 

ESE—E{ll X一厂(￡r(X))ll } (3) 

HS首次提出主曲线的概念之后，由于其暗示的广泛应 

用前景，不断有学者从不同角度对其进行改善，提出了不同的 

主曲线算法_9。 。由于主曲线与主成分的密切联系，主曲线 

生成算法通常以第一主成分线为初始值。然而，第一主成分 

线不能反映数据集的拓扑关系，所以，第一主成分未必是算法 

初始化的最佳选择。并且 ，已有的算法中，在迭代计算过程中 

对主曲线上数据点的优化多采用梯度优化法，不能直接体现 

主曲线的特点。本文采用非线性回归曲线代替第一主成分线 

来初始化主曲线，在迭代过程中使用顶点优化法来计算主曲 

线。 

设微阵列中某类样本的样本数为 ／-／，每个样本的基因数 

为m。以各样本的基因序号为横坐标，各基因的表达值为纵 

坐标，每个基因的表达值对应于平面坐标系上的一个点z，则 

该类样本的主曲线的维数 —m*”。具体主曲线生成算法 

如下 ： 

1)初始化 

采用非线性 回归方法，生成初始的“主曲线” (￡)，令 
— O。 

2)投影 

根据主曲线 自相合的性质，设第 次迭代结果为 f J 

(￡)，新的投影坐标为： 

t}j ’=ty( )(置)， =1，2，⋯，d。投影计算如 F： 

(a)记 d 为37 到各区间Lt ，髭+ (七一0，1，⋯， 一1)上 

的主曲线的距离，对应的投影点参数为 ； 

(b)￡ 取值为最小的 所对应的f ； 

(c)计算 ￡ 川 ’对应的-厂“ ”值； 

(d)f ”更新为， (￡)到 ’(f)问的弧长。 

3)顶点优化 

令 X表示基因数据点的集合， 表示各数据点的近邻 

集，即：Vi一{z∈X：ll z— Il< 32一，(￡)ll，i一1，2，⋯， 

)。记各 所对应的数据中心为 C 。假设其他点不动，将 

主曲线上离 C 最近的， (￡)点移到 ( ，计算所对应的ESE 

的减少量 AESE。最后，将最大 AESE所对应的-厂 (f)移向对 

应的c ，移动的距离为 ·I J c ～ Jj。其中，实验确定 

系数 取值为 0．36时算法取得较好的性能。 

4)迭代 

重复步骤 2)和步骤 3)，直到 ESE不再下降或下降幅度 

小于指定的阈值为止。 

3 基于主曲线的微阵列数据分类 

将微阵列数据中每一个基因的表达值都看作是一个数据 

· 204 · 

点，计算训练样本中各类样本的主曲线，然后，计算测试样本 

上各点到各类样本主曲线的 ESE值，则最小 ESE值所对应 

的主曲线所属的类别即为测试样本的测试类别。 

4 实验及结果分析 

为了测试上述算法对微阵列数据分类的性能，我们选择 

了几个典型的算法进行比较。这些算法有支撑向量机分类法 

(SVM)、贝叶斯分类法(NB)以及 K近邻分类法(七一NN)。其 

中，SVM通过在高维空间中寻找一个将类间隔最大化的超平 

面来对样本进行分类；NB通过计算样本属于各类别的后验 

概率来确定样本所属的类别；k-NN分类法根据样本间的相 

似度来对样本进行分类。现有文献资料表明，这些算法均能 

成功地用于微阵列数据的分类。 

如表 1所列，在实验中，我们根据其他研究文章选用了一 

些典型的微阵列数据集进行试验。这些数据集在样本类别和 

每类样本数量两个方面均具有一定的代表性。而样本类别数 

以及各类样本的样本数均能影响分类器的性能。 

表 I 几种典型的微阵列数据集 

图 1展示了4个实验数据集上的各类别样本的主曲线 

图。从主曲线图上可 以看出，DLBCL数据集、Prostate数据 

集以及 SRBCT数据集上的主曲线相互间距较大，能很好地 

区分开各类样本，而 NCI数据集中，9类样本间的主曲线间距 

较小，部分主曲线甚至交织在一起，直观上体现了样本分类的 

困难。表 2所列的分类准确率也说明了这一现象。 

(c)SRB( ； 集主曲线 

图 1 实验数据集上的主曲线 

表2 PC分类法与其他主流分类法的分类性能比较 

表 2列出了 PC分类法与其他几种主流分类法在上述 4 

个实验数据集上的分类准确率。虽然 PC 分类法在 DLBCL 

数据集、Prostate数据集以及SRBCT数据集上的准确率要稍 

逊于 SVM分类方法，但在 NCI数据集上的分类准确率却优 
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于所有的其他分类方法。应该说，较之其他几种数据集 ，对 

NCI数据集的分类更具有挑战性。NCI数据集有 9个类别且 

总共只有 6O个样本，每类样本的样本数只有 2～9个。在这 

样一个小样本数据集上，基于复杂数学模型的分类方法均不 

可避免地存在“过拟合”现象。虽然有研究表明 SVM 分类方 

法很适合微阵列数据分类处理，但在多类别、超小样本数据集 

上 ，本文的 PC分类法表现出了一定的优异性。 

结束语 本文提出了一种基于主曲线的微阵列数据分类 

方法，通过计算测试样本与各类样本主曲线的方差距离来确 

定其类别。实验结果表明，在处理高维小样本数据时，本文的 

方法较之其他几种主流分类方法有一定的优势。微阵列数据 

是典型的高维、小样本数据，其高维特性可以通过基因选择方 

法来进行降维处理，但其小样本特性却是我们在分类器设计 

时必须面对的问题，所以，本文的分类方法是一个值得继续深 

入研究的课题。 
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