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基于光滑近邻表示的基因表达数据子空间聚类
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摘 要: 基因表达数据具有样本数少、基因维数高、非线性等特点,为能有效地处理基因表达数据,提出光滑近邻
表示子空间聚类算法.利用每个数据点的近邻线性表示刻画数据集的非线性特点,并对近邻表示添加光滑约束,
使数据点与近邻的距离关系嵌入到该数据点的重构表示中.在基因表达数据上的实验表明,所提出的方法优于其
他几个现有方法,进而表明所提出方法对基因表达数据的聚类是有效的.
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Gene expression data subspace clustering based on smooth neighbor
representation
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Abstract: Gene expression data has the characteristics of small sample size, high dimension, nonlinear and so on. In
order to effectively deal with the gene expression data，a subspace clustering method is proposed via smooth neighbour
representation(SNR). The neighborhood linear representation of data points is used to describe the nonlinear properties
of data, and the smooth constraint is added on the representation which makes the relationship of distance between data
point and its neighbors embed in the reconstruction representation. Experiment results on gene expression data show that
the performance of SNR is superior to several existing methods, and SNR can cluster gene expression data effectively.
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0 引 䀰

随着DNA微阵技术的发展,人们可获得大量的
基因表达数据.面对海量且复杂的基因表达数据,如
何有效识别数据中的有用信息具有重要现实意义,如
肿瘤基因表达数据的分析有助于对肿瘤的发生、发

展机制进行探索,有助于更好地划分肿瘤的类型及
亚型,从而更有效地预防和治疗肿瘤.聚类是分析基
因表达数据的一种重要方法[1-3].基因表达数据的聚
类可分为3类,分别是样本聚类、基因聚类和双向聚
类[4],本文对样本聚类进行研究.

用于基因聚类的传统方法有层级聚类算法

(HC)、K-means和自组织映射 (SOM).此外,基于非负
矩阵分解的方法[5-7]也成功应用于基因表达数据,但
只有少数子空间聚类方法应用于基因表达数据,如潜
在最小二乘回归子空间分割方法[8](LatLSR).

子空间聚类也称子空间分割[9],已在图像表示和
分割、计算机视觉和疾病检测等领域得到较好应用.
这些领域中的数据具有高维特征,易出现“维数灾
难”问题.实际上,高维数据在其环绕空间中往往具
有低维结构[10],子空间聚类的目标是揭示环绕空间
中数据的低维结构,并将数据点准确地分割到各自
所属的子空间中.现有的子空间聚类方法包括迭代
方法、代数方法、统计方法和谱聚类方法[11],其中
代表性方法有稀疏子空间聚类 (SSC)[12]、低秩表示

(LRR)[13]子空间分割、最小二乘回归 (LR)子空间分
割[14]等.之后又产生一系列扩展方法,如潜在低秩表
示子空间分割[15](LatLRR)、鲁棒潜在低秩表示子空
间聚类[16](RLLRR)等.这些子空间聚类方法假设样
本数据具有全局线性特点且通过线性自表示方法重

构,一定程度上会影响非线性数据的聚类效果.
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为有效处理高维非线性的基因表达数据,本文提
出一种新的子空间聚类方法.新方法中每个数据点
仅用其局部近邻点线性重构,以此刻画数据的局部线
性特点,并引入光滑约束项对表示系数进行约束 (子
空间聚类文献中称数据的重构系数为“表示[13]”,本
文也沿用该称呼).利用获得的表示构造仿射矩阵,并
通过标准切割方法分割仿射矩阵得到聚类结果.

1 子空间聚类

定义1 (子空间聚类)[14] 从k个维数未知的线

性子空间采样一组数据点X = [x1, x2, · · · , xn] ∈
Rd×n.其中:n为数据点个数, d为每个数据点的维
数.子空间聚类的目标是将数据点分割到对应子空
间,每个类对应一个子空间.

子空间聚类现有的算法有迭代方法、代数方法、

统计方法和基于谱聚类的方法[14].其中基于谱聚类
的方法在许多领域中都表现出不错的性能.
基于谱聚类的方法将子空间聚类问题分成两个

步骤.第1步构造仿射矩阵W = [wij ],其中wij = wji

⩾ 0,wij测量数据点xi和xj是否属于同一个子空间,
理想情况下,如果属于同一个子空间,则wij ≈ 1,否则
wij = 0.得到的仿射矩阵便是谱聚类方法的输入,即
相似度矩阵.第2步对仿射矩阵执行谱聚类方法.整
个过程中构造好的仿射矩阵是关键.
基于谱聚类的子空间聚类的核心是寻找数据较

好的自表示,并以自表示系数构造仿射矩阵,然后对
仿射矩阵用谱聚类算法如标准切割方法[17]实现分

割.在该框架下诞生了很多方法,这类方法将每个数
据点表示为数据集中其余数据点的线性组合[9]

X = XZ, diag(Z) = 0,

其中Z ∈ Rn×n为表示矩阵,Z随约束条件不同具
有不同性质.理想条件下,当xi与xj不同类时, zij =

0,Z具有块对角结构.各种方法的主要不同之处在于
对表示矩阵的约束不同,如稀疏约束、低秩约束和最
小二乘约束等.有些情况下,当移除条件diag(Z) = 0

不会造成数据点仅用自身表示自身的平凡解时,可使
用数据集的所有点线性表示每个数据点,称为数据的
自表示[9],即

X = XZ.

有噪声时,可表示为

X = XZ + E,

其中E ∈ Rd×n为噪声项.得到表示矩阵Z后,通过
(Z + ZT)/2构造仿射矩阵.基于该框架,文献 [12]提
出稀疏子空间聚类算法SSC,其目标是寻找最稀疏的

表示.文献 [13]提出低秩表示子空间分割,与SSC不
同的是,该算法的目标是寻找最低秩表示.但最小化
秩是NP难问题,常用核范数[13]代替秩约束.以下主
要回顾文献 [14]提出的最小二乘回归子空间聚类算
法(LSR).
考虑到数据的相关性,文献 [14]提出利用最小二

乘回归方法学习表示矩阵Z,有

min
Z

||Z||F ;

s.t. X = XZ + E, diag(Z) = 0. (1)

其中 ||Z||F =
( n∑

i=1

n∑
j=1

z2ij

) 1
2

为Z的Frobenius-范数.

当数据包含噪声时,有

min
Z

||X −XZ||2F + λ||Z||2F ;

s.t. diag(Z) = 0, (2)

其中参数λ > 0用于平衡目标函数中两项的影响.因
为去掉条件diag(Z) = 0不会导致平凡解[14],所以可
将式(2)改写成另一种描述LSR的方式

min
Z

||X −XZ||2F + λ||Z||2F . (3)

文献 [14]已给出了式 (3)的解析解,且证明该方法具
有聚集性,可以使同一类点的表示靠近.

2 光滑近邻表示子空间聚类

2.1 问题提出与解决思想

基于谱聚类的子空间聚类框架下的方法采用自

表示方式重构数据,默认数据具有线性关系,因此不
能很好地处理非线性数据.事实上,非线性数据在局
部往往具有近似线性关系.如图 1所示,图 1(a)为非
线性分布的数据,将非线性曲线数据的部分 (图 1(a)
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图 1 非线性图及其局部图
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的黑色矩形框部分)放大,并分成多个线段,如图1(b),
每一小段的数据可以近似看成线性关系.因此,为能
有效地对非线性分布的数据聚类,本文利用每个数据
点的c个最近邻线性表示该点.

此外,因为每个近邻与该点的距离远近不一,为
使得到的表示系数能够反应其各近邻的距离关系,在
模型中引入二次光滑函数约束表示系数.

2.2 光滑函数

二次光滑函数[18]定义为

ϕquad(y) =

n−1∑
i=1

(yi+1 − yi)
2 = ||Sy||22. (4)

其中: y ∈ RN×1,S ∈ R(N−1)×N是一个双对角矩阵

S =



−1 1 0 · · · 0 0 0

0 −1 1 · · · 0 0 0
...

...
...

. . .
...

...
...

0 0 0 · · · −1 1 0

0 0 0 · · · 0 −1 1


,

S的每个元素为sij ,有

sij =


−1, i = j;

1, i = j + 1;

0, otherwise.

||Sy||22是y的变化度量或光滑度[18].

2.3 光滑近邻表示子空间聚类(SNR)

本节给出光滑近邻表示子空间聚类 (SNR)算法,
其数据点由其近邻重构,并引入光滑正则项,使自表
示系数可以反映原始空间中数据点与其近邻的距离

关系.光滑近邻表示子空间聚类的目标函数为

min
z̃i

n∑
i=1

∥∥∥xi −
∑

xi∈Nc(xi)

xj z̃ij

∥∥∥2

F
+

n∑
i=1

λ||Siz̃i||2F .

(5)

其中:Nc(xi)为xi的 c近邻集; z̃i为xi的近邻表示向

量,且 z̃i中的元素按照对应近邻到xi的距离由近到

远排列, z̃ij为xi来自xj的表示; || · ||F为Frobenius-范
数,参数λ > 0.第1项表示每个数据点可由其c个近

邻线性重构,第2项使表示系数在子空间中依数据点
与其近邻的距离由近到远变化光滑,从而使数据点距
离接近的两个近邻所对应的表示也接近.由光滑函

数的定义 ||Siz̃i||2F =

c∑
m=1

(z̃i,m+1 − z̃i,m)2可看出,当

数据点使用包含自身的近邻重构该点时,不会出现自
身表示自身这样的平凡解,因此模型中数据点的近邻
可以包含该数据点本身.

目标函数 (5)对Frobenius-范数的平方和求最小,
可等价表示为

min
z̃i

||xi −Niz̃i||2f + λ||Siz̃i||2F . (6)

以xi的c个最近邻为列向量组成xi的近邻矩阵Ni,注
意近邻点在矩阵中按距离升序排列,Ni的列向量按

其所代表近邻点与数据点距离由小到大排列. z̃i是
xi的近邻表示向量,矩阵Si ∈ R(c−1)×c是双对角矩

阵.该问题是一个凸问题,有全局最优解.令式 (6)的
一阶导为0,得到xi的近邻表示的解析解为

z̃∗i =
(
NT

i Ni +
ST
i Si

λ

)−1

(NT
i xi). (7)

对于每个样本点xi,令z∗iim = z̃∗iim ,m = 1, 2, · · · , c,
其余为0. z∗iim为表示矩阵Z∗的元素,所有的表示构
成表示矩阵Z∗. 构造仿射矩阵(|Z∗|+ |(Z∗)T|)/2,利
用标准切割方法Ncut[17]切割仿射矩阵得到最终聚类

结果. SNR算法描述如下.
光滑近邻表示子空间聚类(SNR).
输入：数据X ,类数k,近邻数c,正则化参数λ;
输出：最终聚类结果.
Step 1:为每个数据点选择 c个近邻并构造近邻

矩阵Ni;
Step 2:通过 (7)计算n个数据点的近邻表示,构造

表示矩阵Z∗;
Step 3:通过(|Z∗|+ |(Z∗)T|)/2构造仿射矩阵;
Step 4:用Ncut[17]切割仿射矩阵.
选择数据点近邻时,需先测量该点与数据集中所

有点的距离,再取最近的 c个点作为近邻.计算距离
的方法很多,本文选用欧氏距离测量距离.

3 实验分析

3.1 实验准备

所有实验均在Win7系统、内存4 GB、双核CPU
的计算机上执行,实验代码用Matlab R2013a编写.将
聚类得到的类标签与数据集的类标签作比较,利用聚
类准确率(Accuracy,ACC)[19]评估聚类性能.
实验选用的对比方法有: 1)传统聚类方法:K-

means、HC; 2)基于非负矩阵分解的方法:凸非负矩阵
分解CNMF[6]和半非负矩阵分解SNMF[6]; 3)子空间
聚类方法: LRR[13]、LSR[14]、RLLRR[16].

4种子空间聚类算法LSR、LRR、RLLRR和SNR
的参数λ设置为{0.000 1, 0.005, 0.05, 0.3, 0.5, 0.7, 1, 5,
8, 19, 50, 100}, SNR的近邻数 c设置为{2, 3, 4, 5, 6, 7,
8, 9, 10, 11, 12, 13, 15}.算法遍历所有参数取值,并选
择最高的ACC作为最终结果.
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3.2 小实验

首先用人工数据验证SNR对非线性数据的聚类
性能.

1)两条不相交的二次曲线.
图2(a)由两条不相交非线性数据构成,图2(b)是

LSR聚类后结果图,图2(c)是LRR聚类后结果图,图
2(d)是SNR聚类后结果图.由图 2可见, SNR成功地
将两条不相交曲线分成两类.
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图 2 曲线原图及聚类后的图 (小实验)

2)双圆环和双月数据集.
在双圆环和双月型两个人工非线性数据上进行

测试如图3所示,表1 (单位%)给出3种子空间聚类算
法的精度.从表1可见, SNR对双圆环数据和双月数
据的精度达到100%,远高于LSR和LRR算法精度,由

此可看出SNR对非线性数据的聚类是有效的.
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图 3 两个人工非线性数据集

表 1 两个圆环和SNR聚类后的图 (ACC)

方法 LSR LRR SNR

双圆环 50.5 50.5 100
双月 52.5 52 100

3.3 基因表达数据实验

本实验使用公开的基因表达数据集: SRBCT[20]、

Prostatel[21]、Leukemia[22]、9Tumors[23]、Prostate[20]、

LUNG[24],所有数据均进行ℓ2-范数标准化.为避免随
机性,算法均运行10次,取平均值作为当前参数下的
最终聚类结果,实验结果见表2 (单位%).

表 2 实验结果 (ACC)

数据集
传统聚类算法 非负铁蛋白分解算法

K-means HC CNMF SNMF

SRBCT 44.578 3 33.734 9 43.494 0 46.385 5

Prostate1 63.333 3 51.960 8 26.034 5 59.080 5

Leukemia2 63.888 9 40.277 8 65.416 7 61.388 9

9_Tumors 44.000 0 23.333 3 42.166 7 39.500 0

Prostate 56.862 7 51.960 8 51.111 1 61.111 1

LUNG 70.837 4 67.487 7 59.027 8 65.277 8

子空间聚类算法

数据集
LSR LRR RLLRR SNR

SRBCT 52.777 1 59.397 6 37.590 4 74.337 3

Prostate1 63.725 5 61.764 7 56.666 7 65.882 4

Leukemia2 70.555 6 69.722 2 50.694 4 78.472 2

9_Tumors 48.166 7 39.666 7 41.166 7 46.500 0

Prostate 62.745 1 60.784 3 60.784 3 76.470 6

LUNG 79.458 1 79.359 6 67.9803 90.788 2
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从表 2可见,除 9_Tumors数据集外, SNR在剩
余数据集都取得最好的聚类结果,其中 SRBCT、
Prostate、LUNG 上的精度高于其他聚类方法10%以
上.
与传统方法K-means和HC相比,子空间聚类方

法总体上取得较高的聚类准确率,一个可能的原因
是子空间聚类方法比传统方法更适用于高维数据,因
此,作为子空间聚类的方法, SNR比传统方法能更好
地处理高维基因表达数据.

由于SNR考虑了数据的非线性特点,能更好地
处理非线性的基因表达数据,反映在基因表达数据
上, SNR算法聚类性能优于3种对比的子空间聚类方
法LSR、LRR、RLLRR.
与非负矩阵分解方法相比, SNR的聚类性能也

明显更占优势.一个可能的原因是SNR有解析解,确
保得到全局最优解,而CNMF和SNMF容易得到局部

最优解.

3.4 计算复杂度

SNR的计算复杂度为O(c2nd+nc3),影响计算复
杂度的主要因素是近邻数c、样本数n和特征维数d,
计算复杂度会随着样本规模、特征维度和近邻数的

增大而增大. SNR的近邻个数c ∈ [2, n],可知n对计

算复杂度的影响比 c大.另外,基因表达数据是典型
高维小样本数据,因此特征维数d对计算复杂度的影

响远比样本数n大.

3.5 参数分析

为能直观地分析SNR的正则参数λ和近邻数 c

对聚类准确率的影响,利用图4显示两个参数变化时
聚类精度的变化.图4的6张子图分别对应6个基因
表达数据集.由图4可见,近邻数c在2∼ 10时可以得
到较高的ACC.随着正则参数λ的变化, ACC变化较
为平坦,当λ取值较小时聚类准确率较高.
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图 4 不同参数下基因表达数据聚类精度的变化

4 结 䇪

本文针对基因表达数据的高特征维、小样本和

非线性等特点提出光滑近邻表示子空间聚类SNR,
因为全局非线性数据在局部可以近似看成具有线性

关系, SNR用数据点的近邻线性重构该数据点,以此
刻画数据非线性分布特征,并用光滑正则项约束表
示系数,使原空间中数据点与近邻的距离关系得以保
持.实验结果表明, SNR可以有效地对非线性的基因
表达数据聚类.
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