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摘　 要： 随着医疗技术的发展，临床医学中已收集了用于乳腺癌诊断的不同肿瘤特征。 然而如何从庞大的医疗数据集中选择

特征信息，以支持临床疾病诊断，是一项艰巨而耗时的任务。 针对于此，本文提出了基于系统聚类和支持向量机（Ｈ－ＳＶＭ）的

组合模型。 其中系统聚类算法用于特征选择，分别识别良性肿瘤和恶性肿瘤的隐藏模式；通过从属函数计算原始肿瘤数据与

隐藏模式之间的相似度进行特征重建；重建后的数据集作为新的特征集通过支持向量机算法训练分类器，以检验分类效果。
实验结果表明，该算法从威斯康星州乳腺癌（ＷＤＢＣ）数据集训练阶段的 ３２ 个原始特征中提取了 １５ 个抽象的肿瘤特征，不仅

将分类精确率提高到 ９７．５０％，而且大大减少了模型训练时间。
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０　 引　 言

近年来乳腺癌的多发以及所带来的严重后果已

经在全球范围内引起了广泛关注，乳腺癌是影响成

年女性的主要慢性疾病之一。 全球范围内每年都有

约 １ ０００ 万的女性被诊断出罹患乳腺癌，并且超过

５０ 万女性死于乳腺癌［１］。 随着现代经济的发展和

医疗技术的进步，有大量的资源和现代技术可以应

用于乳腺癌的筛查、诊断和控制工作。 对于医生来

说，要从大量的癌症病例当中详细了解每一个

癌症患者的特征是十分困难的。 因此，数据分析方

法可以成为医生做出癌症诊断决策时的重要助

手［２］。
早在 １９９９ 年，Ｐｅｎａ－Ｒｅｙｅｓ 和 Ｓｉｐｐｅｒ［３］提出了一

种模糊遗传算法诊断乳腺癌。 其研究结果表明，数
据挖掘技术已成功应用于癌症预测中，传统的乳腺

癌诊断已转化为数据分析领域的分类问题。 现有的

乳腺癌数据集被分为良性和恶性两类，通过历史肿

瘤数据训练得到合适的分类器，来预测新的肿瘤数

据。 但随着描述肿瘤特征数据的增加，分类器的计

算时间也急剧增加，在这种情况下，乳腺癌诊断的基

本要求不仅是准确性，还包括时间复杂度。 考虑到

时间效率，如何从庞大的数据集中挖掘和提取必要

的信息、过滤特征成为一个新的问题。
Ａｋａｙ（２００９） ［４］提出了一种基于 ＳＶＭ 与特征选

择相结合的方法来进行乳腺癌诊断。 通过使用 Ｆ
分数［５］来计算特征价值，选择原始肿瘤特征的最佳



子集进行 ＳＶＭ 训练。
Ａｋａｙ（２００９） ［４］提出了一种基于 ＳＶＭ 与特征选

择相结合的方法来进行乳腺癌诊断，通过使用 Ｆ 分

数［５］来计算特征价值。 进而为了找到最佳的参数

设置组合，使诊断准确率达到最高，进行了耗时较长

的网格搜索，选择原始肿瘤特征的最佳子集进行

ＳＶＭ 训练。 Ｐｒａｓａｄ、Ｂｉｓｗａｓ 和 Ｊａｉｎ（２０１０） ［６］ 尝试了

启发式算法和 ＳＶＭ 的组合，以找出用于 ＳＶＭ 训练

的最佳特征子集。 但是，这些方法的共同缺陷是，仅
仅使用分类精确率作为评估不同特征选择方法的标

准，而忽视了对不同子集进行详尽训练，以获得具有

最佳诊断精确率的最优子集所消耗的大量模型训练

时间。
因此，本文提出了基于系统聚类和支持向量机

的组合模型。 系统聚类算法作为一种无监督学习算

法提取肿瘤特征，以识别肿瘤数据的隐藏模式，只在

原始特征空间上进行聚类，不仅可以以更加紧凑的

方式保留所有单个特征信息，而且避免了在不同子

集上进行迭代训练，以节约模型训练时间。 基于特

征选择的结果，应用从属函数计算这些隐藏模式与

每个肿瘤之间的相似性，并将其作为新的特征对原

始肿瘤数据进行特征重建，最后应用 ＳＶＭ 算法对重

建后的数据集进行分类。
１　 研究方法

１．１　 基于系统聚类的特征选择方法

系统聚类，也称层次聚类，是统计学方法中的一

种聚类算法，其原理简单。 首先，将所有样本本身归

为一类，类与类之间的距离就是它们所包含的样本

之间的距离；然后找出距离最近的两个类将它们合

并为一个类，重新计算新生成的类与旧类之间的距

离；不断重复以上步骤直到所有样本归为一类［７］。
本文采用欧式距离计算距离矩阵，并采用离差平方

和法判断类与类之间的距离。 基于方差分析的思想

是：如果分类正确，则分类结果应该满足，同类样本

之间离差平方和较小，而异类样本之间离差平方和

较大。
特征选择过程也可描述为数据转换过程，是将

特征数据转化为定量的数据结构，以方便训练模型

的过程。 特征选择在具有高维特征空间的大规模数

据中起着重要的作用。 当训练数据为高维数据时，
这个过程可以用来消除不必要的训练信息，在保持

训练精度的同时，缩短总体训练时间［８］。 特征选择

的原则是，在不影响后续分类分布结果，不降低准确

率及提取的特征子集应为稳定且适应度强的集合基

础上，提取尽可能小的特征子集。 在统计学中，特征

选择的统计模型一般使用数学统计模型建立，以数

学方程式的形式表示变量之间的函数关系。 通过计

算模型的残差平方和大小，评价模型的拟合程度。
在对原始数据进行系统聚类后，需要对聚类结果进

行相似性度量，从而决定最佳类的个数，相似性度量

的方法如式（１）、式（２） ［９］所示：
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∑
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　 　 其中， ｄａｖｇ 是同一类 ｓｋ 中每个成员 ｉ 到质心 μｋ

的平均距离； ｄｍｉｎ 表示任意两类质心之间的最小距

离； Ｘ ｉ
ｊ 表示成员 ｉ的第 ｊ个输入元素；Ｘμｋ

ｊ 表示质心 μｋ

的第 ｊ 个输入元素；Ｎ 是数据点的总数；Ｆ 是输入向

量的维数。
最佳聚类数 Ｋ∗， 通过使用如下方法求出最小

有效率 θ 来获得，如式（３）所示［９］：

Ｋ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｋ
θ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｋ

ｄａｖｇ

ｄｍｉｎ
． （３）

　 　 其中， θ 是评估聚类数有效率的量值。 θ 求得最

小值的过程，也是每个成员与其簇质心的平均距离

ｄａｖｇ 不断减小，而任意两个簇质心之间的最小距离

ｄｍｉｎ 不断增加的过程。 即在通过有效率 θ 求解最佳

聚类数 Ｋ∗ 的过程中，也满足了类内距离小、异类间

距离大的条件。
当 Ｋ 的取值接近特征数目时，则无法找出隐藏

模式；当 Ｋ 取值较小时，才会较明显地显示出隐藏

模式。
１．２　 特征重建

进行特征选择后，需在原始数据集的基础上进

行特征重建。 此时，未测试数据与之前步骤中选择

出的新特征之间的相似程度，在新数据集的特征重

建中扮演着重要的角色。 因此，计算原始数据与各

新特征之间相似性的从属函数极为重要。 从属函数

计算如式（４）、式（５）所示［９］：

ｆｃ Ｘ ｉ
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１ －
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ｊ － Ｘ ｉ
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ρｉｃ ＝
１
Ｆ∑

Ｆ

ｊ ＝ １
ｆｃ Ｘ ｉ

ｊ( ) ， １ ≤ ｃ ≤ Ｋｍ ＋ Ｋｂ ． （５）

其中， ｃ 是新模式的指标， Ｘ ｉ
ｊ 是原输入 ｉ 的第 ｊ

个特征， Ｘμｃ
ｊ 是通过系统聚类得出的类 Ｓｃ 的中心 μｃ

的第 ｊ个特征， Ｋｍ 和 Ｋｂ 分别是通过系统聚类得出的

良恶性隐藏模式的数目。
通过 ρｉｃ ，可刻画肿瘤 ｉ 和肿瘤模式 Ｓｃ 之间的相

似度程度， ρｉｃ 的大小反映了二者的相似度，数值越

大，相似度越高。 将通过系统聚类提取的新模式作

为肿瘤新的抽象特征，并通过从属函数计算所有原

始肿瘤数据与肿瘤模式 Ｓｃ 之间相似程度，将其组成

新数据，完成特征重建。
１．３　 支持向量机分类

基于前两步的操作，数据的特征维度已经减小，
并且具有新特征的数据集已经重建，可以应用传统

的机器学习算法。 由于支持向量机算法（ＳＶＭ）自

身的优势，对于线性可分的二分类问题，可通过找到

一个最优分界面将两类分开；对于线性不可分的二

分类问题，可利用核函数实现在高维特征空间分类。
支持向量机算法在小样本、非线性及高维模式应用

中具有优势，故本文选择支持向量机算法进行分

类［１１］：
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其中， ｘ 是训练向量；ｙ 是与训练向量相关的标

签；α 是分类器超平面的参数向量；Ｋ ·( ) 为核函数；
Ｌ 是由惩罚参数决定的错误分类数量。
２　 实验及结果

２．１　 乳腺癌数据描述

本文使用的数据来自加州大学尔湾分校的威斯

康星州诊断性乳腺癌（ＷＤＢＣ）数据集。 该数据集包

含每个细胞核 １０ 个类别的 ３２ 个特征，其分别是：半
径、纹理值、周长、面积、光滑度、紧密度、凹度、凹点、
对称性、分形维数。 对于每个类别，分别测量 ３ 个指

标：平均值、标准误差和最大值，包括样本的名称和

类别一共 ３２ 维，共包含 ５６９ 条数据，见表 １。
２．２　 Ｈ－ＳＶＭ 算法

使用 Ｈ－ＳＶＭ 算法对乳腺癌数据进行诊断。 为

了对特征进行降维，分别在良性数据集和恶性数据

集上使用特征选择方法提取肿瘤数据的隐藏模式，
在判断最佳聚类数时，应用式（１）、（２）、（３）得到

Ｋ∗ ，在特征选择的基础上，利用式（４）、（５）进行特

征重建，最后应用 ＳＶＭ 算法进行分类。 整个算法流

程［１０］如图 １ 所示。
表 １　 ＷＤＢＣ 数据集分布描述

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ＷＤＢＣ ｄａｔａ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

类别
测量值

平均值 标准差 最大值

半径 ６．９８－２８．１１ ０．１１２－２．８７３ ７．９３－３９．０４

纹理 ９．７１－３９．２８ ０．３６－４．８９ １２．０２－４９．５４

周长 ４３．７９－１８８．５０ ０．７６－２１．９８ ５０．４１－２５１．２０

面积 １４３．５０－２５０１．００ ６．８０－５４２．２０ １８５．２－４２５４

平滑度 ０．０５３－０．１６３ ０．００２－０．０３１ ０．０７１－０．２２３

紧密度 ０．０１９－０．３４５ ０．００２－０．１３５ ０．０２７－１．０５８

凹度 ０－０．４２７ ０－０．３９６ ０－１．２５２

凹点 ０－０．２０１ ０－０．０５３ ０－０．２９１

对称性 ０．１０６－０．３０４ ０．００８－０．０７９ ０．１５７－０．６６４

分形维数 ０．０５０－０．０９７ ０．００１－０．０３０ ０．０５５－０．２０８

从属函数

恶性肿瘤数据集（系统聚类）

良性肿瘤数据集（系统聚类）

结束

SVM分类

特征重建

数据预处理

数据

开始

特征选择
（判断最佳聚类数）

图 １　 Ｈ－ＳＶＭ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｈ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

２．２．１　 数据预处理

数据预处理过程主要包括二个方面，一是分离

良性数据集与恶性数据集；二是数据标准化。
（１）良恶性数据集分离。 由于在进行肿瘤隐藏

模式识别时，良性肿瘤与恶性肿瘤的隐藏模式是分

别存在的，而原数据集中良性肿瘤数据与恶性肿瘤

数据则混合在一起。 原数据中第二维为数据分类的

标识，在进行数据集分离时只需按照 Ｂ（良性肿瘤数

据集）或 Ｍ（恶性肿瘤数据集）筛选分离即可。
（２）数据标准化。 在进行系统聚类分析前，需

对数据集中标签属性进行归一化处理，以消除量纲

对相似度的影响。 即消除对聚类过程中相似矩阵计

算的影响，从而获得一个更优的聚类结果。 归一化

公式如式（７）：
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　 　 其中， ｉ 为数据集的第 ｉ 个属性；ｊ 为数据集的第

ｊ条记录；ｘｉｊ 为数据集某属性原始记录；ｘｍａｘ
ｉ 和 ｘｍｉｎ

ｉ 分

别为数据集里第 ｉ 个属性中的最大值和最小值。
２．２．２　 特征选择

首先，分别对良性肿瘤数据集与恶性肿瘤数据

集进行系统聚类。 图 ２ 为聚类结果谱系图（其中

（ａ）为良性肿瘤数据聚类谱系图，（ｂ）为恶性肿瘤聚

类谱系图）。 由图可见，系统聚类在良恶性肿瘤数

据集上有很好的聚类效果，能够比较清晰地体现出

类别的层次，即乳腺癌肿瘤数据的隐藏模式明显，各
隐藏模式之间差距较大。
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（ａ） 良性肿瘤数据

（ａ） Ｂｅｎｉｇｎ ｔｕｍｏｒ ｄａｔａ
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（ｂ） 恶性肿瘤数据

（ｂ） Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｔｕｍｏｒ ｄａｔａ

图 ２　 肿瘤数据系统聚类图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｒａｐｈ

　 　 进行特征选择时，利用式（１）、（２）分别求得良

恶性肿瘤数据对应的有效率，其中聚类数 Ｋ 的取值

范围为（２，３０）。 聚类产生的每一类，代表一个肿瘤

的隐藏模式；每一个类的类中心，代表该隐藏模式的

类中心。 利用式（３）求得每个簇的 θ 值，如图 ３ 所

示。 从图 ３ 中可以看出，在取值范围内，有效率 θ 有

一个最小值。 即当良性肿瘤类别数 Ｋｂ ＝ １０时， θｂ 求

得最小值；当恶性肿瘤类别数 ＫＭ ＝ ５ 时， θｍ 求得最

小值。 根据本文算法，以最紧凑的模式保留原始特

征得到良、恶性肿瘤的最佳隐藏模式数分别为 １０ 种

和 ５ 种。 如图 ５ 所示。
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图 ３　 肿瘤模式 Ｋ 值的确定

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ Ｋ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒｓ

２．３　 分类结果

分类算法结果的正确性用准确率来衡量，准确

率越高说明分类的效果越好。 本文 Ｈ－ＳＶＭ 算法在

ＷＤＢＣ 数据集上应用的准确率为 ９６．５％。 其计算公

式为式（８）所示：

ａｃｃｕｒａｒｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

． （８）

　 　 其中， ＴＰ 是真正数；ＴＮ 是真负数；ＦＰ 是假正

数；ＦＮ 是假负数。
就准确率而言，本文提出的 Ｈ－ＳＶＭ 算法与仅

使用 ＳＶＭ 算法进行分类比较，保证了高的预测精

度；另一方面，Ｈ－ＳＶＭ 算法是通过将原始数据进行

特征选择以减少特征空间的维度，然后特征重建转

换为新的数据集。 从计算时间的角度来看，所提出

的方法通过减少输入特征的数量，显著减少了训练

时间。 表 ２ 中将计算时间与传统的 ＳＶＭ 算法进行

了比较，显示了选择和提取特征的重要性。
表 ２　 结果比较

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

特征空间维度 精确率 训练时间

Ｈ－ＳＶＭ １５ ９７．５％ ０．２０８ ８
ＳＶＭ ３０ ９５．３％ １５．８９１ ３［９］
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