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Abstract 
Kernel principal component analysis (KPCA) was used to extract the feature factors of breast can-
cer. The principal components were obtained as support vector machine (SVM) feature vector to 
establish support vector machine model. The model parameters were selected and optimized re-
spectively by PSO and GA. KPCA-PSO-SVM model and KPCA-GA-SVM model were constructed to 
classify the breast masses as malignant. The experimental results show that the KPCA-PSO-SVM 
model and KPCA-GA-SVM model both improve the classification accuracy and the operation speed 
compared with the PSO-SVM model and GA-SVM model, which shows that the principal component 
analysis support vector machine can be used in the auxiliary diagnosis of breast cancer and can 
provide strong decision-making support for the diagnosis of breast cancer in medical institutions. 
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摘  要 

本文利用核主成分分析法对乳腺癌的影响因子进行特征提取，以获取的主成分作为支持向量机的特征向

量建立支持向量机模型，其中模型参数分别通过粒子群算法和遗传算法进行选择优化，分别构建出

KPCA-PSO-SVM模型和KPCA-GA-SVM模型，对乳腺肿块是否为恶性进行二分类。实验结果显示：

KPCA-PSO-SVM模型和KPCA-GA-SVM模型相比PSO-SVM模型和GA-SVM模型在分类准确率方面和运行

速度方面均有所提高，表明核主成分分析支持向量机可以用于乳腺癌疾病的辅助诊断，可以为医疗机构

对乳腺癌疾病的诊断提供有力的决策支持。 
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1. 引言 

乳腺癌是女性最易患的恶性肿瘤之一。在我国，其发病率以每年 3%的递增速度发展，且有日益增长

之势，其死亡率增幅已达到 38.9%。同时更令人担忧的是发病年龄也呈现出年轻化的趋势，形势非常严

峻[1] [2] [3]。乳腺癌能否治愈，关键在于发现的时期。早期诊断和早期治疗是有可能痊愈的。现代医学

仍无法治愈晚期乳腺癌，因此应做到早期发现、早期诊断，还要防止误诊和漏诊，正确的鉴别诊断对降

低死亡率是极其重要的[4]。 
利用机器学习方法来诊断疾病是目前发展较快的一个应用分支[5]。SVM (Support Vector Machine，

支持向量机)是一个被广泛使用的机器学习算法，它是在 1995 年由 Vapnik 等人提出的[6]。该理论是基于

统计学 VC 维理论和结构风险最小原理提出的，它在解决小样本、非线性和高维模式识别方面展现出了

较强的优势，现已广泛的应用于模式识别、回归估计等领域[7] [8] [9]。但 SVM 容易受输入变量过多和噪

声的影响，过多的变量会使得运行的时间过长，变量之间的相关性和输入数据中存在的噪声会使得模型

的稳定性和分类识别率降低。鉴于 KPCA (Kernel Principal Component Analysis，核主成分分析)不仅具有

降维、除噪的优势，而且能够提取非线性的特征信息，提高数据质量[10]。因此本文把 KPCA 引入到 SVM
中，建立 KPCA-SVM 模型，实现乳腺癌的辅助诊断。 

2. SVM 分类器 

SVM 的工作原理：以二分类为例，设样本集设为 ( ){ }, , 1, 2, ,i ix y i l= ⋅⋅ ⋅ ，其中 l
ix R∈ 表示输入变量，

{ }1,1iy = − 表示输出标量，l 为样本集个数。通过引入非线性映射函数 ( )xϕ ，将处于低维空间的输入变量 

映射到高维空间，可以构造出一个最优分类超平面： 

( ) ( ) 0,f x w x bϕ= ⋅ + =                                  (1) 

其中 w 表示权重向量，b 表示最优超平面位移。 
为了最小化结构风险，构造出的最优超平面需满足以下约束条件： 
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( )( )( ) 1, 1, 2, , .i iy x b i lω ϕ⋅ + ≥ = ⋅⋅ ⋅                              (2) 

若构造的最优分类超平面仍存在少量分类错误，那么可以引入非松弛变量 iξ 来量化分类器的误差，

此时分类超平面最优化问题可表述为： 

( )( )2

1

1min 1, 0, 1,2, , .
2

l

i i i i
i

C y x b i lω ω ϕ ξ ξ
=

+ ⋅ + + ≥ ≥ = ⋅⋅ ⋅∑                    (3) 

其中 C 为惩罚参数，表示对错误分类的惩罚代价。C 越大，惩罚代价越大。
2ω 为结构风险，表示问题

的复杂程度；
1

n

i
i

C ξ
=
∑ 为经验风险，表示问题的误差。 

对于该二次规划问题，采用拉格朗日乘子法将其转化为对偶形式： 

( ) ( )( )

( )

, 1 1

1

1min
2

s.t. 0

0 , 1,2, ,

l l

i j i j i j j
i j j

l

i i
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i

y y x x

y

C i l
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α

α

= =

=
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=

≤ ≤ = ⋅⋅ ⋅
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∑                           (4) 

在上式中引入核函数，可转化为： 

( )

( )

, 1 1

1

1min ,
2

s.t. 0

0 , 1,2, ,

l l

i j i j i j j
i j j

l

i i
i

i

y y K x x

y

C i l

α α α

α

α

= =

=

−

=

≤ ≤ = ⋅⋅ ⋅

∑ ∑

∑                             (5) 

其中 ( ),i jK x x 称为核函数， ( ) ( ) ( ),i j i jK x x x xϕ ϕ= ⋅ ，最终构造出的最优分类超平面为： 

( ) ( )
1

, 0
n

i i i
i

f x y K x x bα
=

= + =∑                               (6) 

SVM 采用不同的核函数就会生成不同的 SVM 分类器，目前支持向量机常用的核函数主要有：径向 

基 ( R B F )核函数 ( ) ( )2 2, exp 2i iK x x x x σ= − − 、多项式核函数 ( ) ( ), 1 d
i iK x x x x= ⋅ + 、线性核函数

( ),i iK x x x x= ⋅ 、Sigmoid 核函数 ( ) ( ), tanh , 0i iK x x x x rγ γ= ⋅ + > 等。其中径向基核函数只需要确定一个 

核参数，并且相关研究表明：它是一种在分类问题上表现较好的核函数[11]，因此本文采用径向基核函数

作为 SVM 的核函数。SVM 常采用 GA (Genetic Algorithm，遗传算法)和 PSO (Particle Swarm Optimization，
粒子群算法)对参数 ( ),c g 进行迭代寻优。遗传算法是根据生物进化思想而启发得出的一种全局优化算法，

它采用选择，交叉，变异操作对群体中的个体进行优胜劣汰操作，在问题空间中搜索最优解。粒子群也

是一种基于群体叠代的算法，但它没有遗传算法用的交叉以及变异，而是粒子在解空间中追随最优的粒

子进行搜索的一种优化算法。 

3. KPCA 算法 
设原始空间 Rm 中有 n 个样本 1 2, , , nx x x⋅ ⋅ ⋅ ，由这 n 个样本构成的数据矩阵为 X，利用非线性映射函数Φ

将原始空间 X 映射到高维特征空间 ( ){ }F h x x X= ∈ 中，为方便讨论，设其映射空间的维数为 M (其中 M

远大于 m)。将中心化后的数据记为 ( )ixΦ ，即 
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( ) ( )i ix xΦ = Φ −Φ                                    (7) 

其中 ( )1 n

i
i

x
n

Φ = Φ∑ 。 

中心化的数据 ( )ixΦ 的协方差矩阵为 

( ) ( ) ( ) ( )T T
1

1 1n
k kkC x x X X

n n=
= Φ Φ = Φ Φ∑                              (8) 

将中心化后的数据对应的核矩阵记为 K ，且定义 ( ) ( ) ( ) ( )T,ij i j i jK x x x x= Φ Φ = Φ Φ     ，且有：

1 1 1 1n n n nK K K K K= − − + ，其中 K 为原始数据对应的核矩阵，1n 为 n n× 的矩阵，其中每一个元素都是
1
n

(n 为样本数目)。对C 进行特征向量分析，设C 的特征值和对应的特征向量分别为 λ 和 V，设 kv 是 V 的

第 k 个特征矢量，对其进行归一化处理，即 1k kv v = ，且有： 

CV Vλ=                                        (9) 

设 ( )T
1, ,k k knα α α= ⋅⋅ ⋅ 为中心化的核矩阵 K 的第 K 个特征向量 (对应的特征值为 kλ )。则有

,k
k k kv

n
λ

λ α= = Φ


 。 

将 kα 进行归一化处理，则有： 

1
k

k

α
λ

=


                                     (10) 

则可得到原始空间任一样本 x 的映射数据 ( )xΦ 在特征向量 kv 方向上的投影为： 

( ) ( ) ( ) ( )TT ,
n n

ki ki
k i i

i ik k

v x x x K x xα α

λ λ
 Φ = Φ ⋅Φ = ∑ ∑   

 

                    (11) 

即原始空间中任一样本数据 x 的第 K 维的非线性主成分为： 

( ) ( )T ,
n

ki
k k i

i k

t v x K x xα

λ
= Φ =∑ 



                             (12) 

4. KPCA-SVM 模型 

4.1. 详细流程如下 

步骤 1：数据归一化。为了消除量纲对结果造成影响，对初始输入变量数据通过 min

max min

x xy
x x

−
=

−
的方 

法进行处理，将初始输入数据归一化到[0,1]之间。其中 x 是某一特征的原始数值， maxx 是对应特征的最

大值， minx 是对应特征的最小值。y 为归一化后的数值。同时将乳腺癌数据中标签 M (恶性)和 B (良性)
分别标记为−1 和 1。 

步骤 2：随机抽样。利用随机抽样的方法随机选取 285 组数据作为训练数据，其余 284 组数据作为

测试数据。 
步骤 3：用 KPCA 方法降维。对 Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)的全部数据的 30 个初始影响因

子应用 KPCA 算法降维，将降维后的数据的前 285 组作为模型训练的新样本，其余 284 组作为模型的检

验数据。 
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步骤 4：参数寻优。分别采用 PSO 算法和 GA 算法对参数 ( ),c g 进行迭代寻优，建立乳腺癌诊断结果

与影响因素之间的非线性模型。 
步骤 5：利用所建立的模型对检验样本进行预测，检验模型的预测能力，分别得到 KPCA-PSO-SVM 

(核主成分分析和粒子群优化支持向量机)模型和 KPCA-GA-SVM (核主成分分析和遗传算法优化支持向

量机)模型的分类准确率。 

4.2. KPCA-SVM 模型的介绍 

KPCA-PSO-SVM 模型是先用 KPCA 算法对乳腺癌数据进行特征提取，提取原始数据中的非线性的

特征信息，这些特征向量去除了原始数据中的噪声，数据质量有所提高。将 KPCA 算法提取出来的特征

信息作为支持向量机的特征向量，SVM 基于这些特征向量进行建模，在建立模型的过程中采用 PSO 算

法对SVM的参数进行迭代寻优。KPCA-GA-SVM模型与KPCA-PSO-SVM模型类似，只是KPCA-GA-SVM
模型是采用 GA 算法对 SVM 的参数进行迭代寻优。 

5. 仿真实验 

5.1. 数据源 

数据集采用 UCI 网站(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html)中的 Breast Cancer Wisconsin (Diag-
nostic)数据。该数据集是美国威斯康辛大学麦迪逊分校采用针吸细胞学方法所得到的乳腺肿块的样本。

该样本具有 10 个属性，分别为半径、结构、周长、面积、圆球度、体密度、轮廓的凹陷度、轮廓的凹陷

点数量、对称性、碎形维度。这 10 个属性又分别从均值、标准差、最大值三方面来描述，所以总共有

30 个特征。该数据集不包含缺失值，共有 569 组样本，构成一个 569 30× 的样本空间。同时对应的得到

了 569 1× 的标签向量矩阵，分别用 B 表示良性(benign)，M 表示恶性(malignant)。在数据预处理时，使用

1 表示良性样本标签，使用−1 表示恶性样本标签。并随机选择 285 组样本作为训练集，其余 284 组样本

作为测试集。 

5.2. 实验设置 

本文中参数寻优的方法分别采用粒子群算法、遗传算法，惩罚参数 c 和核参数 g 的参数范围均设置

为默认。除此之外，设定 KPCA 的核函数为高斯核函数，参数 sigma 设定为 7.5。本文采用了台湾林智仁

教授开发的 Libsvm 3.22 工具箱来进行实验。实验平台为 Intel 奔腾双核处理器(1.8 GHz)，4 GB 内存，

Windows 7 操作系统，所用软件为 Matlab 2014a。由于模型计算结果具有一定的波动性，为了公平性和准

确性，我们随机取十次样本，对每次取得的样本分别建立 SVM 模型、KPCA-PSO-SVM 模型和

KPCA-GA-SVM 模型，并分别计算 SVM、KPCA-PSO-SVM 模型和 KPCA-GA-SVM 模型的分类准确率和

运行时间，取十次随机抽样模型下分类准确率的平均值作为最终的平均分类准确率，取十次运行时间的

平均值作为最终的平均运行时间。 

5.3. 实验结果分析 

为了使分类的结果得到更好的评估，引入灵敏度(Sen)、特异度(Spe)、F 分数和平均分类准确率来评

价 SVM、KPCA-PSO-SVM 和 KPCA-GA-SVM 三个分类器的性能[12]。灵敏度是指将实际有病的人正确

地判定为有病的比例，灵敏度越高，表示该模型越好。特异度是指将实际无病的人正确地判定为无病的

比例，特异度越高，表示该模型越好。F 分数是判定该模型优良性的指标，F 值越大，表示该模型越好。 
下面给出灵敏度(Sen)、特异度(Spe)、F 分数的计算公式。 
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Table 1. Comparison of experimental results 
表 1. 实验结果对比 

模型 参数 ( ),c g  准确率/% 平均运行时间/s 灵敏度/% 特异度/% F 分数/% 

PSO-SVM (17.23,0.01) 97.89 173.36 100 94.03 87.37 

KPCA-PSO-SVM (0.48,68.92) 98.60 101.04 100 96.43 92.63 

 
Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 实验结果对比 

模型 参数 ( ),c g  准确率/% 平均运行时间/s 灵敏度/% 特异度/% F 分数/% 

GA-SVM (25.36,1.38) 96.13 72.22 96.59 96.87 95.98 

KPCA-GA-SVM (16.85,9.63) 97.54 24.27 98.86 98.03 97.12 

 

TPSen
TP FN

=
+

                                   (13) 

TNSpe
TN FP

=
+

                                   (14) 

-score 2 TP TP TP TPF
TP FP TP FN TP FP TP FN

 = × × ÷ + + + + + 
                  (15) 

在(13) (14) (15)式中 TP 是指在工作集中实际是良性样本，预测结果为良性样本的数目。FN 是指在工

作集中实际是良性样本(即标签为 1 的样本)，预测结果是恶性样本(即标签为−1 的样本)的数目；TN 是指

在工作集中实际是恶性样本，预测结果为恶性样本的数目；FP 是在工作集中实际是恶性样本，预测结果

为良性样本的数目[12]。 
SVM、KPCA-PSO-SVM 和 KPCA-GA-SVM 分类测试结果如表所示，其中准确率指测试数据的平均

分类准确率。 
由表 1 可知，KPCA-PSO-SVM 分类器比 PSO-SVM 分类器在平均分类准确率上提高了 0.71%，

KPCA-PSO-SVM 模型在运行时间方面相比 PSO-SVM 模型缩短了 72.32 秒。由表 2 可知，KPCA-GA-SVM
分类器比 GA-SVM 分类器在平均分类准确率上提高了 1.41%，KPCA-GA-SVM 模型在运行时间方面相比

GA-SVM 模型缩短了 47.95 秒。因此在乳腺癌的辅助诊断中 KPCA-SVM 方法比 SVM 方法更为有效。 

6. 结语 

本文使用了 SVM、KPCA-PSO-SVM 和 KPCA-GA-SVM 三种分类方法，并对其结果进行对比。从实

验结果来看，不论是用粒子群优化算法还是遗传算法，KPCA-SVM 在乳腺癌辅助诊断方面的效果均要优

于 SVM。KPCA 算法不仅提高了 SVM 的建模效率，并且提高了模型预测的准确率、灵敏度和特异度，

获得了较好的识别结果。以上结果表明 KPCA-SVM 算法可以用于乳腺癌疾病的辅助诊断，为乳腺癌的诊

断提供了一种新途径。 
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