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核零空间方法在乳腺癌异常检测中的应用
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摘摇 要:当今时代,乳腺癌越来越成为了女性的高发病,因此尽早地排除异常因素,进行对症治疗,可以大大降低疾病风

险。 考虑到乳腺癌数据特征比较多,并且往往不仅存在线性特征还隐含着很多非线性特征,针对这一问题提出利用核零

空间算法来进行乳腺癌的异常检测。 首先利用核函数将所有的正常样本进行非线性映射变换到高维空间,再通过零空间

变换将类内散度转换为 0,并且将零空间中整个类的数据用该类的平均值代替,最后通过计算测试样本到该值的距离判断

测试样本的异常性。 该算法大大降低了计算的复杂性,也提高了乳腺癌检测的速度。 通过在 UCI 乳腺癌数据库上的仿真

实验,并对不同核函数以及设定的不同异常阈值下得到的 F1-score 进行对比,发现在不同核函数以及不同异常阈值下的

结果是不同的,且在选取高斯核作为核函数时,可使得 F1-score 结果达到 0. 962 7。 充分证明了将核零空间算法用于乳腺

癌异常检测是有效的。
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Application of Kernel Null Space Method in Breast Cancer
Abnormal Detection
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Abstract:Nowadays,breast cancer has increasingly become a high incidence of women. Therefore,removing abnormal factors as soon as
possible and conducting diagnosis and treatment can greatly reduce the risk of disease. Considering that there are many features in breast
cancer data,and there are often not only linear features but also many non-linear features. To solve this problem,a kernel null space al鄄
gorithm is proposed to detect abnormalities of breast cancer. Firstly, the kernel function is adopted to perform nonlinear mapping and
transformation of all normal samples into high-dimensional space. Secondly,the intra-class divergence is converted to 0 through zero
space transformation,and the data of the entire class in the zero space is replaced with the average value of the class. Finally, the
abnormality of the test sample is judged by calculating the distance from the test sample to the value. The proposed algorithm greatly
reduces the complexity of the calculation and also improves the speed of breast cancer detection. Through simulation experiments on the
UCI breast cancer database,the F1-score obtained under different kernel functions and different set abnormal thresholds is compared. It is
found that the results under different kernel functions and different abnormal thresholds are different,and when the Gaussian kernel is
selected as the kernel function,the F1-score can reach 0. 962 7,which fully proves that the kernel null space algorithm is effective in
breast cancer abnormality detection.
Key words:breast cancer;abnormal detection;kernel null space method;kernel function;abnormal threshold
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0摇 引摇 言
当今时代,乳腺癌已成为女性最为常见的恶性肿

瘤,其发病率在全球范围内均持续增长,每年的确诊人

数约高达 28 万,具有较高的死亡率,并且越来越倾向

于年轻化[1-5]。 临床研究表明,乳腺癌的演变过程大

致可以概括为五个步骤,由一开始乳腺的良性病变,之
后乳腺良性增生,乳腺不典型增生,再到后来的乳腺原

位癌,到最后的浸润性的乳腺癌,但并不是所有的患者

都一定会按照这样的规律逐渐演变,有时在临床当中

也可能会发现跳跃式的演变。 因此,要想预防乳腺癌

或得到早期的治疗,就必须及早地进行检测,发现异

常,采取相应的应对措施。
核零空间算法作为一种单分类算法,经常用来进

行异常检测。 起初它是源于线性判别分析(LDA)的,
利用最大化 Fisher 准则的思想,将所有的样本点通过

某种线性变换(即 FST 变换),达到最小化类内散度,
最大化类间散度的目的[6-8]。 之后将类内距离变为 0,
提出了零空间变换(即 NFST 变换) [9]。 但是,这两种

变换都是仅仅考虑了数据的线性特征,而数据往往还

存在许多非线性特征,因此提出了该变换的核化方法,
即 KNFST 变换[10]。 首先利用核函数将数据进行非线

性映射变换到高维空间,然后再利用 NFST 变换思想,
提取使得类内散度为 0,且类间散度最大的特征方向,
即提取零投影方向。 乳腺癌样本往往具有多个显式的

线性特征,但也具有很多观测不到的隐式的非线性特

征,因此为了更好地提取样本的非线性特征,提高乳腺

癌样本数据的异常识别率,利用核零空间算法对乳腺

癌数据进行异常检测。
该文总结了零空间方法以及核零空间算法的计算

步骤,有效提取了样本数据的非线性特征。 将核零空

间算法用于 UCI 数据库中的乳腺癌数据集进行仿真

实验,通过对比不同核函数以及不同异常阈值下的异

常识别率,充分证明了将核零空间算法用于乳腺癌异

常检测的有效性。

1摇 核零空间方法
若 X = {x11,x12,…,x1n1

,x21,x22,…,x2n2
,…,xc1,xc2,

…,xcn c
} 为一个含有 N个样本的数据集,其中 X沂 Rn ,

设 X1 = {x11,x12,…,x1n1
} , X2 = {x21,x22,…,x2n2

} ,… ,
Xc = {xc1,xc2,…,xcn c

} 为 C 个不同的类,其中第 i 类的

类内均值为:

X i =
1
n i
移

n i

j = 1
x j (1)

总均值为:

X
-
= 1

N移
c

i = 1
移

n i

j = 1
x ij (2)

1. 1摇 Fisher 准则

假设 渍 为 LDA 算法的投影矩阵,则 Fisher 准则公

式为[11]:

J(渍) =
渍TSb渍
渍TSw渍

(3)

考虑到基于最小化类内散度,最大化类间散度的

特点,需要计算类内方差矩阵与类间方差矩阵,分别将

类内散度矩阵 Sw 与类间散度矩阵 Sb 定义如下:

Sw = 1
N移

c

i = 1
移

n i

j = 1
(x ij - X i) (x ij - X i)

T (4)

Sb = 1
N移

c

i = 1
n i(X i - X) (X i - X) T (5)

首先,基于最大化 Fisher 准则进行 FST 变换。 设

渍 是通过计算 SbS
-1
w 的前 P 个最大特征值对应的特征

向量所得到的投影矩阵,即 渍 = {渍1,渍2,…,渍p} ,其中

渍p 为投影矩阵的第 P 个投影向量。
1. 2摇 NFST 变换

由于很多时候,样本数往往远远小于数据的特征

维数,这时会导致 Sw 奇异。 为了解决这个问题,将类

内方差规定为 0,因此提出了零空间线性变换,即

(NFST 变换)。 则令:
渍TSw渍 = 0 (6)
渍TSb渍 > 0 (7)
为了同时满足上述两个条件,在计算时引入了总

散度矩阵 St ,令:
St = Sw + Sb (8)
零投影方向计算步骤如下[12]:
第一步:计算 St 的非零特征值对应的特征向量组

成的投影矩阵,即存在一个由非零特征值对应的特征

向量组成的投影矩阵 P ,使得, S't = PTStP ,则也有

S'
w =PTSwP , S'

b = PTSbP 。
第二步:计算 S'

w 的零特征值对应的特征向量组成

的投影矩阵,即存在一个零投影矩阵 U ,使得 S''
w =

UTS'
wU = 0。
第三步:得到总的零投影矩阵 渍 = PU 。

1. 3摇 KNFST 变换

通过零空间变换,得到的也仅仅是使得分类结果

最优的线性特征组成的投影矩阵,但是很多数据集往

往不仅具有显式的线性特征,而且具有隐式的非线性

特征,因此,就提出了核零空间变换(KNFST 变换)。
这时就需要先利用核函数将低维数据映射到高维非线

性特征空间,然后再进行零投影矩阵的计算。 设经过

非线性映射后的特征空间为 F ,非线性映射后的样本

为 渍(X) ,则此时有:
第 i 类的类内均值为:
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渍(X i) = 1
n i
移

n i

j = 1
渍(x j) (9)

总均值为:

渍(X) = 1
N移

c

i = 1
移

n i

j = 1
渍(x ij) (10)

类内方差矩阵 S渍
w 为:

S渍
w = 1

N移
c

i = 1
移

n i

j = 1
(渍(x ij) -

渍(X i)) (渍(x ij) - 渍(X i))
T (11)

类间方差矩阵 S渍
b 为:

S渍
b = 1

N移
c

i = 1
ni(渍(Xi) - 渍(X)) (渍(Xi) - 渍(X)) T

(12)
总方差矩阵 S渍

t 为:
S渍

t = S渍
w + S渍

b (13)
由于为了提取数据的非线性特征,将其利用核函

数映射到了高维空间,因此,在计算时需要对映射后的

数据进行零方向投影,现在需要计算核矩阵的类内方

差、类间方差。 其中核矩阵中的每一个元素都可以表

示为样本间的内积形式:
K = (渍(x ij),渍(xkl)) = < 渍(x ij),渍(xkl) > (14)

其中, k = 1,2,…,c,l = 1,2,…,nk 。
核类内方差矩阵为:

K渍
w = 1

N移
c

i = 1
移

n i

j = 1
(K(x ij) -

K(X i)) (K(x ij) - K(X i))
T (15)

核类间方差矩阵为:

K渍
b = 1

N移
c

i = 1
n i(K(X i) - K(X))(K(X i) - K(X)) T

(16)
核总方差矩阵为:
K渍

t = K渍
w + K渍

b (17)
零投影方向具体计算步骤如下:
第一步:非线性空间投影, X 沂 Rn 寅 渍(X) 沂 F 。
第二步:计算总方差矩阵 K渍

t 的非零特征值对应的

特征向量组成的投影矩阵,即存在一个由非零特征值

对应的特征向量组成的投影矩阵 P渍 ,使得 K渍 '

t =
P渍 T

K渍
t P

渍 ,则也有 K渍 '

t = P渍 T

K渍
wP

渍 , K渍 '

b = P渍 T

K渍
bP

渍 。
第三步:计算 K渍 '

w 的零特征值对应的特征向量组

成的投影矩阵,即存在一个零投影矩阵 U ,使得 K渍 ''

w =
U渍 T

K渍 '

w U
渍 = 0。

第四步:得到总的零投影矩阵 渍渍 = P渍U渍 。
在得到零投影矩阵以后,首先将训练集的核投影

矩阵按照零投影矩阵的方向,将整个训练集投影为一

个单点,之后将测试集中的每一个样本先按照非线性

映射方向,得到测试集在非线性映射方向的核投影矩

阵,然后再将其按照零投影矩阵的方向投影到零空间

上的单个点,最后计算零空间上每个测试点到正常点

样本的距离,并且通过判断该距离与事先设定的异常

阈值的大小,来判断测试样本是否为异常样本。

2摇 实验应用分析
由于医疗行业的特殊性,时时刻刻都在产生海量

的医疗数据,数据挖掘和机器学习技术为这些海量医

疗数据的分析和应用提供了新的思路和手段[13]。 通

过读取乳房 X 光造影的测量指标,用机器学习算法来

检测乳腺癌,是目前人工智能和医学领域交叉的研究

热点[14-15]。
该文选取核零空间算法对乳腺细胞的各项测量数

据进行异常检测,但是乳腺癌样本数据的特征维数很

多,因此如何有效地进行非线性映射是取得满意结果

的关键。 运用核零空间算法进行乳腺癌异常检测主要

依赖于核函数的选取以及核函数参数和异常阈值的设

置。 下面分别对乳腺癌数据在不同核函数、不同核参

数和不同异常阈值下的 F1-score 做了对比,并且得出

了结论。
2. 1摇 数据准备

选取 UCI 数据库中的 breast-Cancer 数据集作为

实验数据集,它一共包含 699 个样本数据,其中良性样

本数据有 458 个,恶性样本数据有 241 个,其中每个样

本都 含 有 9 个 特 征, 分 别 为: Clump Thickness,
Uniformity of Cell Size, Uniformity of Cell Shape,
Marginal Adhesion, Single Epithelial Cell Size, Bare
Nuclei,Bland Chromatin,Normal Nucleoli,Mitoses。 除

此之外,还含有 16 处缺失值。
(1)数据缺失值处理:利用缺失值所在列的平均

值填充缺失值。
(2)数据归一化处理:数据特征不同,对应的值可

能存在的差异特别大,因此为了减小这种影响,对数据

先进行归一化处理,将每个值都设定在[0,1]范围内。
这里分别对每个样本的每个特征都做归一化处理,即:

max_min =
x - xmin

xmax - xmin
(18)

其中, xmin 表示每一列的最小值, xmax 表示每一列的最

大值。
(3)数据集划分:对归一化后的数据进行测试集

与训练集的划分,将所有正常样本的 70% 作为训练

集,剩下的 30% 作为测试集的一部分,然后再将所有

的异常样本放入测试集中,共同组成完整的测试集。
2. 2摇 核函数选取

分别利用多项式核函数与高斯核函数建立核

矩阵。
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多项式核函数为:
K(x,y) = (1 + x. y) d 摇 摇 摇 (19)
高斯核函数为:
K(x,y) = e -酌(x-y) 2

(20)
利用训练集建立核矩阵,计算零投影方向,然后将

测试集按照该方向投影在零空间上,通过计算测试集

的 F1-score 来验证模型的有效性。
2. 3摇 实验及结果分析

首先利用核零空间算法对乳腺癌训练集建立模

型,然后再利用乳腺癌样本数据测试集对该模型进行

测试,得到不同条件下的识别率。
分别取多项式核函数 d =2, d =3, d =4, d =5,以

及高斯核函数的 ROC 曲线,如图 1 ~ 图 5 所示。

图 1摇 d =2 的多项式函数的 ROC 曲线

图 2摇 d =3 的多项式函数的 ROC 曲线

图 3摇 d =4 的多项式函数的 ROC 曲线

图 4摇 d =5 的多项式函数的 ROC 曲线

Gauss

图 5摇 酌 = 1 的高斯核函数的 ROC 曲线

通过观察图像,利用多项式核作为核函数时,在
d =2 时,模型表现最差,之后随着参数 d 的增加,在

d =3 时,表现最好,随后,d = 4,d = 5 时,模型表现逐渐

变差。 这说明利用多项式作为核函数时,选取 d = 3 为

最佳参数。 但是,相比于多项式作为核函数,发现使用

酌 =1 的高斯核作为核函数时,模型的表现要比任何参

数下的多项式函数的表现都好,当然高斯核函数也可

通过调节参数得到不同的结果,但这里仅讨论 酌 = 1 时

的高斯核函数。 因此,利用核零空间算法对乳腺癌数

据进行检测时,利用高斯核函数要优于多项式核函数。
下面是具体地使用不同核函数时,取所有样本点

到正常点的测试样本的平均值(Mean)作为异常阈值

与取使得 F1-score 不等于 1 的最大值对应的测试点

的距离作为异常阈值(Best)的 F1-score 结果对比。
表 1摇 不同核函数下取 Mean 与 Best 作为异常

阈值的 F1-score 结果

多项式核

( d =2)
多项式核

( d =3)
多项式核

( d =4)
多项式核

( d =5)
高斯核

( 酌 = 1 )

Mean 0. 688 6 0. 692 5 0. 661 8 0. 711 3 0. 779 7

Best 0. 756 0 0. 914 5 0. 888 1 0. 860 1 0. 962 7

摇 摇 通过观察图表发现,纵向来看,无论利用什么核函

数,当选取测试集到正常点的平均距离(Mean)作为异

常阈值进行判断时的识别率都比选取 Best 作为异常

阈值的 F1-score 分数低。 横向来看,仅看多项式函数
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时,最佳 F1-score 为取参数 d = 3 时,获得最高的 F1-
score 分数 91. 45% ,随后,随着参数的增加,F1 -score
分数逐渐减少,但是,若取 酌 = 1 的高斯核作为核函数,
则模型的 F1-score 分数要远远超过任何参数下的多

项式核函数的模型 F1 - score 分数,达到了 96. 27% 。
这表明使用 酌 = 1 的高斯核作为核函数时的模型的性

能比任何参数下的多项式核函数的模型的性能都好。
综上所述,在利用核零空间算法进行异常检测时,

选取一个合适的核函数以及定义一个最佳的异常判别

阈值,对模型的结果有很大的影响。 在对乳腺癌数据

集进行异常检测时,选取高斯核函数进行非线性映射

无疑是要优于多项式核函数的。

3摇 结束语
该文基于最大化 Fisher 原则,利用核零空间算法

在处理高维数据及有效提取数据非线性特征上的优

势,将其运用于 UCI 数据集的乳腺癌数据集上,通过

MATLAB 仿真实验发现,使用 酌 = 1 的高斯核作为核

函数时的模型的 F1-score 分数比任何参数下的多项

式核函数的模型的 F1-score 分数都高,并且不同异常

阈值下的 F1-score 分数也不同,充分证明了运用核零

空间算法进行乳腺癌异常检测的有效性。 未来如何通

过建立更加有效的核函数,选取更加合适的异常阈值

从而实现更高的识别率,加快大数据集的运行速度仍

然是一个值得深入研究的问题。
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