
基于跨视角相似度顺序保持的基因特征提取方法

苏树智*①②      张开宇①      王子莹①      张茂岩①

①(安徽理工大学计算机科学与工程学院   淮南   232001)
②(合肥综合性国家科学中心能源研究院(安徽省能源实验室)   合肥   230031)

摘   要：基因表达数据通常具有维数高、样本少、类别分布不均等特点，如何提取基因表达数据的有效特征是基

因分类研究的关键问题。该文借助相关分析理论，构建鉴别敏感的视角内相似度顺序保持散布并且约束鉴别敏感

的视角间相似度相关，从而形成了一种新的基因特征提取方法，即相似度顺序保持跨视角相关分析(SOPACA)。

该文方法在保持不同视角间特征类内聚集性和相似度顺序的同时具有较大的类间离散性。在癌症基因表达数据集

上的良好实验结果显示了该文方法的有效性。
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Abstract: Gene expression data is usually characterized by high dimension, few samples and uneven

classification distribution. How to extract the effective features of gene expression data is a critical problem of

gene classification. With the help of correlation analysis theory, the within-view and between-view

discrimination sensitive similarity order scatter can be construsted, thus forming a new method of gene feature

extraction, namely, Similarity Order Preserving Across-view Correlation Analysis(SOPACA). The proposed

method not only maintains the intra-class aggregation and similarity order of features between different views,

but also has a large distance between classes. Good experimental results on cancer gene expression datasets

demonstrate the effectiveness of the method.
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1    引言

随着生物信息学的快速发展，人们对于癌症的

研究已经发展到分子水平，脱氧核糖核酸(Deoxyribo-

Nucleic Acid, DNA)微阵列技术[1]为人类在分子水

平进行疾病诊断和治疗提供了全新手段，DNA微

阵列技术可以大规模地快速检测基因表达情况获得

基因表达数据，通过对基因表达数据进行分析可以

了解细胞当前的生理状态区分癌变细胞与正常细

胞，以便做出精准的诊断。基因表达数据样本个数

通常为几十到几百，而每个样本的基因数量却成千

上万，高维小样本作为基因表达数据的显著特性给

大多数统计方法带来了挑战，对基因样本直接进行

分类会存在维数灾难[2]问题，往往需要对基因表达

数据进行维数约减，其目的是将原始数据投影到低

维子空间以获得新的特征，该数据可以消除噪声和

冗余信息利于后续处理。特征提取[3]作为最重要的

维数约减方法之一，可以获得具有鉴别能力的特

征，因此如何对关键有效基因进行特征提取成为基

因分类研究的关键问题。

作为经典的单视角特征提取方法，主成分分析

(Principal Components Analysis, PCA)[4]和线性判

别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)[5]已经

广泛应用于基因数据分析领域，Nakayama等人[6]

使用基于高斯核的主成分分析方法用于基因表达数

据聚类，讨论核参数的选择对于聚类性能的影响。

Clayman等人[7]将PCA应用于研究DNA微阵列数据

和临床变量之间的相互关系。Wang等人[8]提出了

一种稀疏线性判别分析特征选择方法，与其他方法

相比能够使用更少的特征或基因数量在降低错误分

类率的情况下获得更好的结果。Lin等人[9]利用线性

判别分析方法构造了阿尔茨海默病诊断框架，与之

前研究中的方法相比，所提出的框架能够取得更好

的分类性能。

随着信息的爆炸式增长，这种对于同一目标的

一种表示的单视角学习方法已经不能满足研究者的

需要，针对同一目标多种表示的多视角学习方法成

为大势所趋，多视角学习既可以充分利用视角间的

互补性，又能有效剔除视角间的冗余性，从而提取

更具鉴别性的特征表示，在联合维数约减任务中，

多视角数据可以发挥出比单视角数据更佳的识别性

能。作为多视角学习的经典工具，典型相关分析

(Canonical Correlation Analysis, CCA)[10]能够揭

示两个不同视角之间的多元关系，CCA旨在找到

一组基向量对，最大化从同一目标的两种不同视角

获得的两个不同样本集之间的相关性，CCA已广

泛应用于生物信息学领域，Lin等人[11]提出了组稀

疏典型相关分析方法，引入组约束利用相关分析中

的结构信息研究单核苷酸多态性与功能性磁共振成

像测量的大脑活动之间的对应关系。Tenenhaus等

人[12]提出了核广义典型相关分析方法，并提供了一

个考虑块之间先验连接图的多块数据分析的通用框

架对胶质瘤不同视角基因组数据进行分析。Wang

等人[13]利用稀疏多元回归与稀疏典型相关分析之间

的显式联系提出了基于特征向量的稀疏典型相关分

析，研究甲状腺组织学图像和基因表达数据的相关性。

作为CCA的一种广义化扩展，多视角典型相

关分析(Multi-view Canonical Correlation Analysis,

MCCA)[14]能够对多个样本集之间的相关性进行表

示，在不同研究中，多视角也通常被称为多模态或

多重集等。MCCA中最佳线性变换可以通过求解广

义特征值问题来获得，这对于高维数据来说计算量

很大，样本的协方差矩阵也往往具有奇异性，这使

得求解相关广义特征值问题具有挑战性。另外，

MCCA只能以全局方式获得样本对之间的线性相关

性，无法处理复杂的非线性情况。作为一种无监督

的方法，MCCA没有利用监督信息，导致分类性能

有限。

在过去的几十年里，MCCA为了解决这些限制

已经扩展出了许多不同的新方法。当特征数量超过

样本数量的情况时会导致协方差矩阵的奇异性，为

了应对这一情况提出了正则化MCCA(Regularized

Multi-view Canonical Correlation Analysis, RM-

CCA)[15]。利用正则化思想，通过图诱导嵌入多表

示数据的几何结构信息构建了图正则化MCCA

(Graph regularized Multiset Canonical Correla-

tions, GrMCCs)[16]，在人脸数据集上的应用表明

GrMCCs方法能够获得较佳实验结果。核MCCA

(Kernel Multi-view Canonical Correlation Analy-

sis, KMCCA)[17]是MCCA的一种流行的非线性扩

展，将原始非线性数据隐式映射到高维特征空间，

使其具有线性可分性，从而在高维空间中执行线性

典型相关分析方法。利用样本类别信息构建视角间

的鉴别相关性，提出了鉴别型MCCA(Discrimina-

tive Multi-view Canonical Correlation Analysis,

DMCCA)[18]，使得子空间中具有紧密的类内分布

以及类间离散分布，从而提高了低维特征的鉴别能

力，在人类情感识别方面展现出良好性能。基于标

签的MCCA(Labeled Multi-view Canonical Corre-

lation Analysis, LMCCA)[19]充分利用训练样本的

类内散布矩阵和多变量互相关矩阵来提取鉴别信
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息，建立了基于类内信息进行典型相关分析的统一框架，

该方法在人脸识别和利用多重特征目标识别等应用

验证了其有效性。

目前已有的各种多视角学习方法主要是通过不

同的优化准则将多视角数据投影到子空间，从而保

留原始数据的有效鉴别特征，但是在利用子空间进

行学习时，往往忽略了投影前后样本之间的相似性[20]，

相似度顺序保持是一种重要的数据性质，它能够利

用样本间的相似性来构建稳定的样本结构，因此本

文提出一种相似度顺序保持特征提取方法，即相似

度顺序保持跨视角相关分析(Similarity Order Pre-
serving Across-view Correlation Analysis,
SOPACA)，SOPACA能够利用高维训练样本为每

个视角学习到一组投影方向，通过将原始高维基因

样本投影到相似保序子空间，从而获得更具鉴别力

的相似性特征，通过构建鉴别敏感的视角内相似度

顺序保持散布和约束鉴别敏感的视角间相似度相

关，使得相似性特征在保持投影前后样本两两之间

的相似性的同时具有类内聚集性与类间离散性，不

仅保持了样本之间的结构关系而且充分利用样本监

督信息。本文在肺癌及结直肠癌基因表达数据上进

行针对性实验，实验结果表明本方法的优越性。 

2    多视角典型相关分析

m

{X(1),X(2), ...,X(m)} X(i)=(x
(i)
1 ,x

(i)
2 , ...,x(i)

n )

Rdi×n n di i

i = 1, 2, ...,m α(i) ∈ Rdi X(i)

给定经过中心化处理的 组高维基因数据集

，其中

， 为基因样本数， 为第 组特征的维数，

,  表示与 对应的相关投影

方向。MCCA方法旨在为每个基因数据集寻找一组

投影方向，使得投影后基因数据集间具有最大相关

性，MCCA方法的优化准则为
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其中， 表示数据集 和 的视角间协方差矩

阵，矩阵大小为 ，其计算形式为

， 为数据集

视角内协方差矩阵，矩阵大小为 ，其计算形

式为 , 

和 分别对应 和

的均值。

由于投影方向具有尺度不变性，MCCA方法可

以表述为如式(2)所示优化问题

max
α(1),α(2),...,α(m)

n∑
i=1

n∑
j=1

α(i)TSijα
(j),

s.t.
n∑

i=1

α(i)TSiiα
(i) = 1 (2)

Sij X(i) X(j)

Sii

X(i)

视角间协方差矩阵 反映了数据集 和

之间的相关性，视角内协方差矩阵 反映了数据

集 的整体散布信息，MCCA方法可以视为在最

大化视角间相关性的同时最小化视角内散布信息。 

3    相似度顺序保持跨视角相关分析
 

3.1  构建鉴别敏感的视角内相似度顺序保持散布

i x
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n y
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假设第 组基因样本 在相关投影

方向 上的相关特征为 ，即

，其中 且 。

为了在相似保序子空间中保持同类基因样本的

相似性顺序并且投影后同类基因样本之间尽可能聚

集，目标函数可以表示为

min
� (i)

m∑
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n∑
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∑
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(i)
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其中， 表示样本 与 属于同一类，

表示第 组基因数据集中任意两个样本 和

之间的归一化相似度，具体表示为

q
(i)
uv = e−σ∥x(i)

u −x(i)
v ∥2

2 (4)

q
(i)
uv

q
(i)
uv − q

(i)
uk x

(i)
u ,x

(i)
v

x
(i)
u ,x

(i)
k q

(i)
uv − q

(i)
uk

度量值 越大，表明样本之间具有较大相似度。

表示同一视角下同类样本 与

之间的相似度差值，最小化 达到

保持同类样本的相似性顺序的目的。

q
(i)
uv

x
(i)
u x

(i)
v

x
(i)
u x

(i)
v

x
(i)
u

Q
(i)
uv

由于 只能度量两个样本之间的相似度，因

此定义相似度矩阵对两两样本点之间的相似度进行

计算，对于任意两个同类样本点 和 ，寻找与

它们属于同一类的所有样本点，首先计算 和

之间样本相似度，再计算 与剩余同类样本点的

样本相似度，将二者计算所得结果之差累加得到矩

阵中的一个元素，构建相似度矩阵

Q(i)
uv =


∑

c(x
(i)
u )=c(x

(i)
k )

(
q(i)
uv − q

(i)
uk

)
, c(x(i)

v ) = c(x(i)
u )

0, 其他
(5)

利用相似度矩阵对式(3)进行化简，经过代数

变换，式(3)能够推导为
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由于式(6)结果无法直接优化求解，因此将其进一步推导为矩阵形式
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m∑
i=1

α(i)TS(i)
w α(i)

(7)

D(i) D
(i)
uu =

1

2

∑n

v=1
(Q(i)

uv +Q(i)
vu) L

(i)
w = 2D(i) −Q(i) −Q(i)T

S
(i)
w = X(i)L

(i)
w X(i)T

α(i)

min
α(i)

∑m

i=1
α(i)TS(i)

w ·

α(i)

其中， 为对角矩阵，对角元素表示为

, 为

拉普拉斯矩阵， 为视角内相似

度顺序保持散布矩阵，通过构建鉴别敏感的视角内

相似度顺序保持散布，可以保持视角类内紧凑性，

由于常数对于投影方向 求解没有影响，因此可

以被省略，目标函数可以表示为

。 

3.2  构建鉴别敏感的视角间相似度相关

Sij首先将MCCA方法中协方差矩阵 推导为如

式(8)的等价形式[16]

Sij =
1

2n2

n∑
u=1

n∑
v=1

(
x(i)
u − x(i)

v

)(
x(j)
u − x(j)

v

)T
(8)

则式(1)中视角间相关性可以表述为

ρij

(
α(i),α(j)

)
=

1

2n2

n∑
u=1

n∑
v=1

α(i)T
(
x(i)
u − x(i)

v

)
·
(
x(j)
u − x(j)

v

)T
α(j) (9)

ρij(α
(i),α(j)) = α(i)TSijα

(j)

α(i)TX(i) α(j)TX(j)(i ̸= j)

其中， 表示相关特征

和 之间的相关性。式(9)中

视角间相关性是基于视角内成对数据的等价表示，

该形式更利于视角间相似度相关矩阵的构建。由于

常数对于投影方向的求解没有影响，MCCA的目标

函数可以表示为

max
α(1),α(2),...,α(m)

n∑
i=1

n∑
j=1

α(i)T
( n∑

u=1

n∑
v=1

(
x(i)
u − x(i)

v

)
·
(
x(j)
u − x(j)

v

)T)
α(j) (10)

X(i) = (x
(i)
1 ,x

(i)
2 , ...,对于任意两组基因视角数据
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x
(i)
n ) X(j) = (x

(j)
1 ,x

(j)
2 , ...,x(j)

n )(i ̸= j)与 ，利用基因

样本的相似性来构造类间相似性加权矩阵，其定

义为

W (i)
uv =

{
Q(i)

uv , c(x
(i)
u ) ̸= c(x(i)

v )

0, 其他
(11)

W (j)
uv =

{
Q(j)

uv , c(x
(j)
u ) ̸= c(x(j)

v )

0, 其他
(12)

为了使得投影后相似保序子空间中不同类别的

基因样本之间具有较大的类间距离，目标函数表示

如式(13)所示

max
α(i),α(j)

n∑
u=1

n∑
v=1

[
W (i)

uv (y
(i)
u − y(i)

v )
] [

W (j)
uv (y(j)

u − y(j)
v )

T
]

= α(i)T

(
n∑

u=1

n∑
v=1

W (i)
uv W

(j)
uv (x(i)

u − x(i)
v )(x(j)

u − x(j)
v )

T

)
α(j)

= α(i)T

(
n∑

u=1

n∑
v=1

W (i)
uv W

(j)
uv (x(i)

u x(j)T
u − x(i)

u x(j)T
v − x(i)

v x(j)T
u + x(i)

v x(j)T
v )

)
α(j)

= α(i)TX(i)(2D(ij) −W (ij) −W (ij)T)X(j)Tα(j)

= α(i)TX(i)L
(ij)
b X(j)Tα(j)

= α(i)TS
(ij)
b α(j) (13)

D(ij) D
(ij)
uu =

1

2

∑n

v=1
(W (i)

uv W
(j)
uv +W (i)

vu W
(j)
vu ) L

(ij)
b = 2D(ij)−

W (ij) −W (ij)T W (ij) = W (i)◦
W (j) ◦ S

(ij)
b = X(i)

L
(ij)
b X(j)T

其中， 为对角矩阵，对角元素为

,  

为拉普拉斯矩阵，

，运算 表示矩阵对应元素相乘，

表示视角间相似度相关矩阵。
 

3.3  SOPACA的建模与求解

SOPACA方法期望学习的相关特征能够在保

持不同视角间特征类内紧凑性和相似度顺序的同时

具有较大的类间距离，这种期望可以表述为

max
α(i),α(j)

m∑
i=1

m∑
j=1,i̸=j

α(i)TS
(ij)
b α(j)

min
α(i)

m∑
i=1

α(i)TS(i)
w α(i)

 (14)

通过最大化视角间相似度相关并且最小化视角

内相似度顺序保持散布，将其与多视角典型相关分

析的目标函数相融合，从而构建出相似度顺序保持

跨视角相关分析方法，借助常用优化模型构造方法[21,22]，

SOPACA的优化问题可以描述为

max J(α) =

m∑
i=1

m∑
j=1,i̸=j

α(i)TS
(ij)
b α(j),

s.t.
m∑
i=1

α(i)TS(i)
w α(i) = 1 (15)

α(i)T = α(1)T,α(2)T, ...,α(m)T其中， 。

为了对式(15)进行优化求解，构建如式(16)所
示Lagrange函数

F (α, λ) =

m∑
i=1

m∑
j=1,i̸=j

α(i)TS
(ij)
b α(j)

− λ

(
m∑
l=1

α(i)TS(i)
w α(i) − 1

)
(16)

λ ∂F/∂α(i) = 0其中， 为Lagrange乘子，令 ，有

∂F

∂α(i)
=

m∑
j=1

S
(ij)
b α(j) − λS(i)

w α(i) = 0, i = 1, 2, ...,m

(17)

α(i)T(i = 1, 2, ...,m)式(17)左乘 ，可得
m∑
i=1

m∑
j=1
i̸=j

α(i)TS
(ij)
b α(j) − λ

m∑
i=1

α(i)TS(i)
w α(i) = 0 (18)

进而可得

λ =

m∑
i=1

m∑
j=1,i̸=j

α(i)TS
(ij)
b α(j)

m∑
i=1

α(i)TS(i)
w α(i)

(19)

∑m

i=1
α(i)TS(i)

w α(i) = 1 λ根据 及式(19)可知， 即

可表示SOPACA的目标函数，将式(17)转化为式(20)
所示的广义特征值问题

S
(12)
b

... S
(1m)
b

S
(21)
b

... S
(2m)
b

...
...

. . .
...

S
(m1)
b S

(m2)
b

...




α(1)

α(2)

...
α(m)



= λ


S

(1)
w

S
(2)
w

. . .

S
(m)
w




α(1)

α(2)

...
α(m)

 (20)

d

{αT
k = (α

(1)T
k ,α

(2)T
k , ...,

α
(m)T
k )}dk=1 m

m {Wi = (α
(i)
1 ,α

(i)
2 , ...,α(i)

d )}mi=1

通过对式(20)进行求解，能够获得前 个最大

特征值对应的特征向量

作为解向量，最终得到对应 组数据的

个投影矩阵 ，分别
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W T
1 X1,W

T
2 X2, ...,W T

mXm

Z

利用 抽取特征，采用

式(21)所示并行融合策略进行特征融合以形成有效

的鉴别矢量

Z = W T
1 X1 +W T

2 X2 + ...+W T
mXm

=


W1

W2

...
Wm


T 

X1

X2

...
Xm

 (21)

Z m式(21)形成的鉴别矢量 将代表 组高维基因

数据应用于分类任务，使用基于欧氏距离的最近邻

分类器[23]进行分类识别，本文所提SOPACA方法

步骤如算法1所示。 

4    实验结果与分析

为了验证SOPACA方法在癌症分类上的有效

性，分别在肺癌和结直肠癌基因表达数据集上进行

实验来评估SOPACA方法的识别性能。使用模态

策略[24]获得基因表达数据的3种模态数据，具体而

言，将基因表达数据看作时序信号，分别使用

Coiflets,Daubechies和Symlets 3种小波变换提取其

低频分量作为3种模态数据，由于基因表达数据具

有高维与小样本之间的不平衡问题，使用PCA方
法对模态数据维数统一约减至100维以保证实验的

稳定性。实验中将SOPACA方法与LMCCA [19 ],
GrMCCs[16], MCCA[14], LDA[5]方法进行对比分析，

采用基于欧氏距离的最近邻分类器对基因样本进行

分类得到最终识别结果。 

4.1  在肺癌基因表达数据集上的实验

t t

肺癌基因表达数据集包含107个样本，每个样

本均包含22283个探针测得的基因表达水平(下载地

址为：https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/
acc.cgi?acc=GSE10072)，其中癌症样本为58个，

正常样本为49个。在实验中，随机抽取每类 ( =5,
10, 15, 20, 25)个样本构建训练集，其余样本作为

测试集，每个实验独立运行10次，最终得到如表1
所示各算法在肺癌基因表达数据集上的平均识别率

以及对应识别率的标准差。

MCCA只能全局地获取样本之间的线性相关

性，因此在复杂的非线性情景下往往对数据拟合不

足导致识别性能有限。LDA作为有监督的单视图

学习方法，识别效果略优于MCCA方法。GrM-
CCs引入图结构考虑了多视角数据的几何结构，由

于原始基因表达数据包含大量冗余信息及噪声，导

致数据真实局部几何结构失真从而影响低维特征的

鉴别力，这种失真关系使得GrMCCs的部分识别率

低于MCCA。LMCCA充分利用样本类别信息获得

了较高识别率，SOPACA方法保持了投影前后样

本结构关系，充分利用类别信息获得类内紧凑性与

类间分散性，随着样本数量增加SOPACA方法始

终保持了最优识别率，在样本数量较小的情况下，

SOPACA方法相较于其他算法显示出其优越性，

对于具有高维小样本特点的基因表达数据尤为重

要。标准差能够反映识别率的波动情况，标准差越

大说明数据波动性越强，与其他方法相比，SOPACA
方法拥有较小标准差表明识别率变化平缓，说明所

提出的方法具有良好的鲁棒性。 

4.2  在结直肠癌基因表达数据集上的实验

t t

结直肠癌基因表达数据集包含34个样本，每个

样本均包含54675个探针测得的基因表达水平(下载

地址为：https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/
acc.cgi?acc=GSE32323)，其中癌症样本和正常样

本均为17个。在实验中随机抽取每类 ( =2, 3, 4, 5,
6)个样本作为训练样本，其余样本用于测试，每个

实验独立重复10次得到如表2所示各算法在结直肠

癌数据集上的平均识别率以及对应识别率标准差。

算法1　SOPACA方法步骤

{X(i) = (x
(i)
1 ,x

(i)
2 , ...,x(i)

n ) ∈ Rdi×n}mi=1　输入：视角数据集

　输出：基因样本类标签

S
(i)
w S

(ij)
b

　(1)利用式(7)和式(13)分别构建视角内相似度顺序保持散布矩阵

　　  和视角间相似度相关矩阵 ；

λ　(2)利用式(16)Lagrange函数求得特征值 和对应特征向量；

{Wi = (α
(i)
1 ,α

(i)
2 , ...,α(i)

d )}mi=1

　(3)利用式(20)获得相关投影矩阵

　　  ；

Z　(4)利用式(21)获得特征融合后的鉴别矢量 ；

Z　(5)利用基于欧氏距离的最近邻分类器对鉴别矢量 进行分类，

　　 得到基因样本类标签。

表 1  在肺癌基因表达数据集上的识别率变化结果

方法 5训练样本 10训练样本 15训练样本 20训练样本 25训练样本

SOPACA ±98.66 0.85 ±99.08 0.91 ±98.70 1.22 ±98.81 0.94 ±99.65 0.74

MCCA ±96.08 2.37 ±98.16 1.11 ±97.92 1.40 ±97.61 1.00 ±99.30 1.11

LDA ±96.70 2.05 ±98.05 1.22 ±98.31 1.23 ±98.51 1.00 ±99.30 0.91

GrMCCs ±94.64 3.10 ±96.55 2.82 ±98.05 2.31 ±97.61 2.01 ±98.60 1.38

LMCCA ±97.01 1.41 ±98.28 1.12 ±98.18 1.40 ±98.36 1.10 ±99.30 0.91
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MCCA方法只能处理简单的线性问题，无法提

取更具鉴别力的特征。LDA表现出了较低识别率

结果，反映了多视角学习方法对于特征抽取的优越

性。与实验4.1中结果类似，利用图正则化技术的

GrMCCs方法由于局部失真带来的影响导致平均识

别率较低。DMCCA方法利用样本类别信息构建视

角间的鉴别相关性，LMCCA充分利用训练样本的

类内散布矩阵和多变量互相关矩阵来提取鉴别信

息，二者都取得了较好的识别性能。SOPACA方法

通过将样本投影到相似保序子空间能够获得更具鉴

别力的特征，不仅保持了样本之间的结构关系而且

充分利用样本类别信息，实验结果表明SOPACA
方法的识别精度始终优于其他对比算法，当训练样

本数量较少时更能体现出相似度顺序保持的优势。 

5    结束语

传统基于子空间投影的多视角学习方法往往会

忽略投影前后样本之间的相似性，进而影响多视角

学习性能。本文提出了SOPACA方法，通过将基

因表达数据投影到相似保序子空间，该子空间中的

低维数据能够在保持投影前后样本相似度的情况下

具有类内聚集性与类间离散性，从而有效增强低维

数据的鉴别能力，在维持样本结构关系的同时充分

利用了样本监督信息。在基因表达数据集上的实验

表明，本文算法抽取的特征相较于其他特征提取算

法更具鉴别性。
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LMCCA ±96.67 2.22 ±96.07 2.41 ±97.31 3.17 ±97.50 2.15 ±97.73 2.40
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