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摘 要 对于高维度小样本数据的分类问题，高维属性的复杂性限制 了分类模型预测的准确率。为了进一步提高准 

确率，提出了基于线性回归和属性集成的分类算法。首先，采用线性回归为每一个属性构建属性线性分类器(Attri— 

bute LinearClassifier，AI C)；其次，为了避免因 ALC数量过多而导致准确率下降，利用经验风险最小化策略 中的经验 

损失值作为评估标准来优选 AI C；最后，应用多数投票法来集成被 筛选的 AI 。采用高维度小样本的基因表达数据 

集进行 实验，结果显示该算法具有比逻辑回归、支持向量机和随机森林算法更高的准确率。 
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Abstract For the classification problems of high-dimensionality and small-sample data，the predictive accuracy of the 

classification model is restricted by the complexity of the high dimensional attributes．To further improve the accuracy， 

a classification algorithm using linear regression and attributes ensemble(LRAE)was proposed．The linear regression 

is utilized to construct an attribute linear classifier(AI C)for each attribute．To avoid the decrease of accuracy caused 

by too many ALCs，empirical loss value in the empirical risk minimization strategy is used as the evaluation criteria to 

select ALCs．The majority voting method is adopted to integrate ALCs．The results of experiments using gene expres— 

sion data demonstrate that the accuracy of LRAE algorithm is relatively higher than that of logistic regression，support 

vector machine and random forest algorithms． 
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1 引言 

信息技术的发展带来 了数据的多样性 ，高维度 、少样本数 

据的预测分类问题给我们带来了挑战。分类 (Classification) 

是数据挖掘和机器学习中应用十分广泛的重要技术之一，其 

通过分析已知所属类的对象数据集构建分类模型(也称为分 

类器，Classifier)来预测新数据的所属类。当前分类算法可根 

据分类的模型分为两类：线性分类(Linear Classification)和非 

线性分类 (Nonlinear Classification)。面对 高维数据分类问 

题，在训练分类模型的时间方面，线性分类算法比非线性分类 

算法更有优势[1]。由于具有简单 、易于分析和实现以及容易 

扩展为非线性分类方法的特点 ，线性分类一直是模式分类的 

研究热点，且在语音识别 、图像处理、信息检索和数据挖掘等 

领域得到了广泛应用L2j。目前经典的线性分类算法有支持向 

量机(Support Vector Machine，SVM)~ 4_和逻辑 回归(Logis— 

tic Regression，LR) ]，它们 的特点在于分别使用了 SM( j 

(Sequential Minimal Optimization)和梯度下降法l7](Gradient 

Descent Method)求解分类模型。这种逐步优化模型的迭代 

方法的缺陷在于计算资源消耗较大，因此，如何在节省计算资 

源的情况下建立线性分类模型并获得较高的预测分类准确率 
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具有很高的研究价值。集成学习(Ensemble Learning)在提高 

模型的泛化能力上有优势，因此被 DietteriehE。 在《AI Maga— 

zine))上列为机器学习领域的四大研究方 向之首。周志华等 

人l9]于 2002年首先提出了“选择性集成”的概念，肯定 回答了 

“使用少量的基学习机是否可以达到更好的性能”的疑问，并 

在国内外集成学习领域引起 了强烈反响m]。目前的集成学 

习方法可分为两类：1)个体学习机之间存在强依赖关系、必须 

串行生成的序列化方法 ，如 Boostingl1嵋；2)个体学习机之间 

不存在强依赖关系、可同时生成的并行化方法，如 Bagging[1 ] 

和“随机森林”(Random Forest，RF)_I 。其 中 RF算法因在 

很多现实任务中展现出强大的性能而被誉为“代表集成学习 

技术水平的方法”_】 。 

本文根据线性分类和集成方法的优势提出了一种新的线 

性分类算法 ，即基于线性回归和属性集成的分类算法(Classi— 

fication Algorithm using Linear Regression and Attribute En— 

semble，LRAE)。该算法主要有 3部分 ：1)根据属性的区分类 

的能力，提出为每个属性构建单属性线性分类器 (Attribute 

Linear Classifier，AI C)；2)为了避免过多的 ALC引起的准确 

率下降，筛选出以经验损失值为基准的性能较好的 ALC；3) 

考虑到单个 AI C分类能力的局限性，使用多数投票法集成筛 

选出的 ALC并确定最终分类结果。最后，通过在高维度、 

少样本的基因表达数据集上的实验来验证算法的准确率 和 

有效性。 

2 单属性线性分类器 

线性模型通常由多个输入变量组成。对于给定 的数据 

集，数据对象的属性会被作为输入变量，类标记会被作为输出 

变量。属性以数据对象的方式在一定程度上反映类的特性 ， 

因此，类可以由这些属性的特性来进行识别。这说明每个属 

性都有区分类的能力。为此，本文提出为每个属性建立属性 

线性分类器 AI C。由于单个 ALC的分类能力容易受到自身 

的限制，为了提高预测分类的准确率，集成多个 ALC就显得 

很有必要。然而 ALC之间的分类能力不一致，而且集成大量 

的 ALC并不意味着分类预测的准确率会被提高，因此我们需 

要从大量的 ALC中筛选出最适合的 ALC作为集成方法的基 

分类器。经验风险最小化的经验损失值能在一定程度上反映 

模型的预测正确率，因而它可以成为评估模型好坏的基准。 

因此，本文将经验损失值作为评估标准来筛选 ALC。 

对于给定的数据集 D— ，Y } ， 为第 个样本的属 

性值，Y 为其对应的类标记值。属性线性分类器 ALC的线 

性模型被定义为 一z( )，它表示属性值 通过函数 z( )映 

射到预测值 y 。AI C的线性函数定义为 ： 

Z( )一是* +6 (1) 

其中，k，6为未知参数。函数 Z(-z)作为分类预测模型，当预测 

值 越接近类的实际标记值 Y时，说明该模型的预测准确率 

越高，即Y 和 Y的距离越小 ，ALC的分类预测准确率越高。 

因此，求解 走和b的关键在于如何衡量 Y 和 y之间的差别。 

依据经验风险最小化策略_l ](Empirical Risk Minimization， 

ERM)，经验损失函数计算 z(_ ，)的预测值 y 与实际值 y在训 

练数据集D 中的平均损失，记为 LD( ，Z( ))。损失函数计 

算 y 和y的差值，记作 f(y ，l(x ))。函数 LD( ，l(x ))的值 

称为经验损失(Empirical Loss)值 ，记作 R 。 

Re p=LD( ，f(Ir ))一÷ ，( ， )) (2) 

经验风险最小化的策略认为 ，经验风险最小化的模型就 

是最优的模型。据此，怎样求解最优化模型就变成了怎样寻 

找 k 和 b 来使得经验损失值最小化。 

(志 ，b )一arg ，Z( )) (3) 

周志华[1 ]提到,
，
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均
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是回归任务中最常用的性能度 

量。基于均方误差最小化来进行模型求解的方法称为“最小 

二乘法”(Least Square Method)。在线性 回归中，最小二乘法 

就是试图找到一条直线 ，使所有样本到直线上的欧氏距离之 

和最小。损失函数定义如下： 

f(y ，l(x ))一(yl--l(,ri)) (4) 

因此，k和b的求解变成了最小化 LD(Yi，Z( ))。这被 

称为线性回归模型的最小二乘“参数估计”(Parameter Esti— 

mation)。将 LD(yi，Z( ))分别对 k和 b求导，得到如下公 

式： 

型 一 2 [是 f q-(b— )X
i] (5) d息 

一 1一 一 

型 一 2妻[ -1r +(6一 )] (6) 
D 一1 ⋯  

然后，令式(5)和式(6)等于 0，可得到 k和b的最优的闭 

式(closed-form)解如下： 

删 善 备 k 
一 』_上——』} L 
7l∑．z 一(∑ ) 

= 1 — 1 

6=--  y —k
i

~l,T r) 

(7) 

(8) 

将 k和b代入式(2)可计算 出相应 的经验损失值 R唧 。 

求解模型参数和经验损失值后，ALC就被成功创建。 

3 LRAE算法 

3．1 LRAE的结构 

给定数据集 D一{ ，∞}Hn 中包含了样本集 S一{S ，兜，⋯， 

S }，其中 T — ”， r} ，⋯， ， }表示含有 m个属性的第 i 

个样本 ；Y 表示 对应的类标记值。ALC是以属性为对象 

创建的，所以需要将数据集 D转换为属性数据集A。属性数 

据集A定义为A一{At} 且AJ一{ ，Y } 。 (J】表示为 

第 i个样本的属性j的值。AJ表示为第J个属性的数据集 ， 

它包含了所有样本的属性 的值和对应的类标记值。 

如图 1所示，LRAE类算法的整体流程如下。 
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图 1 LRAE算法的整体结构图 
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首先 ，将数据集 D转换为属性数据集 A；其次，在每个数 

据集 AJ中创建一个 AI C；然后，选择拥有最小 R 的 ALC 

作为基分类器 ；最后 ，采用多数投票法集成基分类器的预测 

值。在图 l中，T表示被选 中的 ALC的索引号的集合，l Tl 

表示集合 T的基数。 

3．2 LRAE的实现 

AI C由属性标号 J、线性模型参数 k和b以及经验损失 

值R 构成。模型参数 k和b可以通过式(7)和式(8)直接计 

算求解。接着 ，每个 ALC的经验损失值可通过式(4)计算求 

解。依据 R 和需要被筛选 ALC的最大数量值 t，LRAE算 

法可筛选 出 AI C作为基分类器。算法 1实现创建和筛选 

ALC。 

算法 1 

输入：数据集D和基分类器的最大数量 t 

输出：ALC模型集合 M 

lJ A-- transform(D)； 

2．Initialize M ； 

3．forj一1，2，⋯ ，m 

4． k。b，Remp= calculate(aj)； 

5． model(j)一new Model(j，k，b，Remp)； 

6． if(moddq)．isNeed()) 

7． then M．add(model(j))； 

8．end for 

9．returnM 

对于二分类来说，ALC的线性模型的预测值 并不直接 

与类标记值Y。或 相等，因而还需要判断 Y 是代表 Y。还是 

yl。预测值与某个类标记值的距离越近，说明预测值代表它 

的可能性越大。因此，将距 Y 近的类标记值作为预测的类标 

记值。具体实现如下：如果 l Y 一y0 l< I 一 I，那么 Y 一 

Yo，否则 Y 一 。最后，采用多数投票法选择预测最多的类标 

记作为最终的预测结果。算法 2实现预测分类的。 

算法 2 

输入：测试样本 S，ALC集合 M，类标记值 y0和 Y【 

输出：类预测标记值 P 

1．Initialize R；／／初始化每个 ALC的预测值 

2．For eachM(j)inM 

3． va1ue—S．get(j)： 

4． predict：M(j)．predict(value)： 

5． If 1 predict--y0 I<lpredict--yj l 

6． then predict： Yo； 

7． else predict= y1； 

8． R．add(predict)； 

9．E：ndfor 

1O．p—countByMajorityVoting(R)； 

U ．return p； 

4 实验 

4．1 实验数据集 

LRAE算法是针对高维度 、少样本数据的二分类问题设 

计的，所以实验中选择 的基因表达数据集中m 只有两个类。 

实验数据 集下 载的 网址：http：／／featureselection．asu．edu／ 

datasets．php[”]。基因表达数据通过 DNA微阵列杂交实验 

获得，它们在上述 网址 的名 称分别为 “AI I ,AMI ”，“GI～一 

85”，“Prostate
— GE”和 “SMK—CAN一187”。“AI I AMI ” 

(AML，)为急性骨髓性白血病和急性淋巴细胞白血病。“G1一一 

85”(GI I)为神经胶质瘤，它是成年人中最常见的原发性恶性 

肿瘤。“Pmstate_GE'”(Prostate)指前列腺癌，是危害男性健 

康最常见的肿瘤之一，其发病率居美 国男性恶性肿瘤之首。 

“SMK
_

CAN
_ 187”(SMK)是对有肺癌的吸烟者和没有肺癌的 

吸烟者进行基因分析的结果。它们的样本和属性的数量如表 

1所列 。 

表 l 数据集的样本和属性的数量 

这些数据集有一个共同的特点，即样本数量少(72，85， 

102和 187)，属性数量多(7129，22285，5966和 19993)，它们 

代表着维度高 、样本少的数据集。 

4．2 实验方案 

本文 使 用 简 单 交 叉 验证 法 (Hold--out Cross Valida— 

tion)_l ]进行实验，该方法将给定的数据集随机分为两部分 ， 

一 部分作为训练集，另一部分作为测试集。通常他们在整个 

数据集中所占的百分 比为 70 和 3O％。由于随机划分数据 

集 D存在偶然性，为了使实验结果更具说服力，实验被重复 

运行 20次，并取 LRAE算法分类预测准确率的平均值作为 

最终实验结果。实验步骤如下 ： 

步骤 1 按照 70 和 3O 的比例随机划分数据集 D 为 

训练集D1和测试集 D2； 

步骤 2 将数据集 D1作为输入 ，使用算法 1构建和筛选 

AI c模型集； 

步骤 3 将数据集 D2作为输入 ，使用算法 2完成分类的 

预测和验证 ； 

步骤 4 对步骤 1～步骤 3重复执行 2O次，并统计算法 

的平均准确率。 

算法 1中有两个输入：D1和配置参数 t。具有不同 值 

的 LRAE算法可以在 D2中评估算法的特性并寻找最优参数 

模型。为了验证 LRAE算法在面对高维度小样本 的二分类 

问题时的有效性 ，采用不同的算法进行比较 。逻辑回归(LR) 

和支持向量机(SVM)都使用线性模 型来预测分类 ，且 LRAE 

中的 ALC也有线性模型，所 以它们之间具有可比性 。此外， 

随机森林(RF)的基分类器的预测结果是由多数投票法集成 

的，I RAE也使用了多数投票法，所 以它们 之间也具有 可比 

性。在实验 中，LR，SVM 和 RF算法以同样的实验方案与 

LRAE算法进行分类预测准确率的比较。为了统一实验环 

境，所有的算法都在 spark平台中实现，I R，SVM 和 RF算法 

的代码都来 自spark中的 MI ,lib包。 

4．3 实验结果及分析 

LRAE算法分别使用不同数量的 ALC进行预测分类，实 

验结果如表 2所列(其中“agc t”表示 AI 的最大个数为 )。 
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表 2 LRAE的准确率／ 

从表 2中可以看出，随着 ALC个数的增加 ，LRAE算法 

的准确率出现先上升后下降的现象。对于 ALC作为基分类 

器的 LRAE算法，通过实验结果证明大量的基分类器并不等 

于预测分类的高准确率，这符合周志华ll10_提出的选择性集成 

的概念。当t--1时 ，被选择的 ALC的经验损失值最小，对于 

单个 ALC来说，它的预测分类准确率应该是最高的。但当 t 

的数量逐渐增加时，LRAE的预测分类准确率在逐渐增加。 

例如，从表 2中看出，在 Prostate数据集中 一5时，LRAE算 

法的预测分类准确率最高。随着 t继续增加 ，LRAE算法的 

准确率逐渐下降。我们发现，随着 t的增加 ，选择的 ALC的 

经验损失值也在增加，这也意味着它的预测分类准确率较低 。 

在第一个 ALC之后添加的 ALC的预测分类准确率越来越 

低，对于 LRAE算法，先添加的 ALC起到了辅助的作用，而 

后添加的 ALC却成了负担，所以 LRAE算法的准确率随着 

AI C个数的增加出现先上升后下降的现象。 

I R，SVM和 RF预测分类的准确率如表 3一表 5所列 。 

在表 3中，“LR_5”表示逻辑回归算法迭代 5次。在表 4中， 

“SVM
_ 100”表示支持 向量机算法迭代 100次。在表 5中， 

“RF
_ 5”表示随机森林树的棵数为 5。 

表 3 LR算法的准确率／ 

图 2分别选择了 LR，SVM，RF和 LRAE算法在 4个数 

据集中预测分类 的最大准确率进行比较。为了使 LRAE与 

另外 3个算法的比较更加直观，创建了表 6。在表 6中，如果 

LRAE算法比另一个算法在给定数据集中有更高的预测分类 

准确率 ，则标注“H”，否则标注“L"。 

图 2 I R，SVM，RF和 LRAE算法的最大准确率 

表 6 LRAE与 LR，SVM和 RF的准确率比较结果 

AM L GLI PR()STATE SMK 

LR H I H H 

SVM  H H H L 

RF I H H H 

LR和 SVM 的分类模型是线性的，而且只有一个由多个 

属性作为输入变量的线性模型。与 LR和 SVM 不同，LRAE 

有多个线性模型，而且每个线性模型都是由一个属性数据集 

训练得到的。如表 6所列，LRAE有比 I R和 SVM更高的准 

确率，这说明 LRAE比 LR和 SVM 更好地利用了属性 的多 

样性。 

RF将决策树作为基分类器，并通过多数投票法集成基分 

类器的预测结果。RF的每个基分类器的预测分类都是 由多 

个属性来完成的。与 RF不同，LRAE的每个基分类器 ALC 

都是由一个属性来完成预测分类的。如表 6所列 ，LRAE有 

比 RF更高的分类预测准确率，这说明 LRAE在利用多数投 

票法集成基分类器时比RF更加高效。 

通过分析以上数据集中各算法预测分类的实验结果可 

知，在处理高维度、少样本数据的二分类 问题 中，LRAE具有 

比 LR，SVM和 RF更高的分类预测准确率，这说明了 LRAE 

应对分类问题时的有效性和高准确率。 

结束语 在应对高维度、小样本数据的二分类问题中，本 

文提出的基于线性模型与属性集成的分类算法通过实验展现 

出了相对较高的分类预测准确率。然而，ALC却难以完整地 

表示属性的特性，所 以还需要对 LRAE算法进行进一步研 

究。未来的工作将围绕 ALC的结构和集成方法展开研究。 
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