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摘  要: 针对高维小样本癌症基因数据集的有效区分基因子集选择难题,提出基于统计相关性和 K-means 的新颖

混合基因选择算法实现有效区分基因子集选择.算法首先采用Pearson相关系数和Wilcoxon秩和检验计算各基因与

类标的相关性,根据统计相关性原则选取与类标相关性较大的若干基因构成预选择基因子集;然后,采用 K-means 算
法将预选择基因子集中高度相关的基因聚集到同一类簇,训练 SVM 分类模型,计算每一个基因的权重,从每一类簇

选择一个权重最大或者采用轮盘赌思想从每一类簇选择一个得票数最多的基因作为本类簇的代表基因,各类簇的

代表基因构成有效区分基因子集.将该算法与采用随机策略选择各类簇代表基因的随机基因选择算法 Random, 
Guyon 的经典基因选择算法 SVM-RFE、采用顺序前向搜索策略的基因选择算法 SVM-SFS 进行实验比较,几个经

典基因数据集上的 200 次重复实验的平均实验结果表明:所提出的混合基因选择算法能够选择到区分性能非常好

的基因子集,建立在该区分基因子集上的分类器具有非常好的分类性能. 
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Abstract:  To deal with the challenging problem of recognizing the small number of distinguishable genes which can tell the cancer 
patients from normal people in a dataset with a small number of samples and tens of thousands of genes, novel hybrid gene selection 
algorithms are proposed in this paper based on the statistical correlation and K-means algorithm. The Pearson correlation coefficient and 
Wilcoxon signed-rank test are respectively adopted to calculate the importance of each gene to the classification to filter the least 
important genes and preserve about 10 percent of the important genes as the pre-selected gene subset. Then the related genes in the 
pre-selected gene subset are clustered via K-means algorithm, and the weight of each gene is calculated from the related coefficient of the 
SVM classifier. The most important gene, with the biggest weight or with the highest votes when the roulette wheel strategy is used, is 
chosen as the representative gene of each cluster to construct the distinguishable gene subset. In order to verify the effectiveness of the 
proposed hybrid gene subset selection algorithms, the random selection strategy (named Random) is also adopted to select the 
representative genes from clusters. The proposed distinguishable gene subset selection algorithms are compared with Random and the 
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very popular gene selection algorithm SVM-RFE by Guyon and the pre-studied gene selection algorithm SVM-SFS. The average 
experimental results of 200 runs of the aforementioned gene selection algorithms on some classic and very popular gene expression 
datasets with extensive experiments demonstrate that the proposed distinguishable gene subset selection algorithms can find the optimal 
gene subset, and the classifier based on the selected gene subset achieves very high classification accuracy. 
Key words:  distinguishable gene subset selection; Pearson correlation coefficient; Wilcxon singed-rank test; K-means clustering; 

statistical correlation; Filter algorithms; Wrapper algorithms 

微阵列技术能够一次测定成千上万表达基因,为癌症等疾病诊断研究提供了全新和系统的手段,在医学基

础和临床应用领域受到关注[1].然而 DNA 微阵列数据通常样本数较少,基因数成千上万[2−4],构成高维稀疏空间.
高维稀疏特点,给基因数据集分类分析和疾病识别带来巨大挑战[5].Guyon 等人研究者指出:通过微阵列技术得

到的基因数据含有大量与特定疾病不相干或冗余的基因[2,5,6].冗余和无关基因的存在,使得对基因数据的分类

准确率大大降低且很费时,并易于陷入维数灾难[1,2].选择具有高区别能力的基因不仅提高疾病分类识别和预测

的准确率[1−8],降低疾病诊断时间,减少临床诊断费用,并可促进相应药物研发[3,4].因此,特征选择成为分析高维

稀疏基因数据集的一个首要且极具挑战性的问题. 
特征选择依据是否独立于相应学习算法,分为 Filter 方法和 Wrapper 方法: 
Filter 方法与学习算法无关,直接利用所有训练数据的统计性能评估特征,进行有效区分特征选择,速度较

快,但特征评估与学习算法的性能偏差较大; 
Wrapper 方法利用学习算法的分类准确率评估特征子集,偏差小,准确率较高,且选择的特征子集规模较小,

非常有利于关键区分特征的选择,但计算量大,泛化能力较差,不适合大数据集. 
因此,集 Filter 方法的快速与 Wrapper 方法的准确于一体的混合特征选择研究得到重视[1,2,5]. 
本文采用 Filter 和 Wrapper 相结合的方法进行有效区分基因选择,以期集成两种方法的优点,解决有效区分

基因子集选择难题: 
文中先分别采用 Pearson 相关系数[2,5]和 Wilcoxon 秩和检验[1]为 Filter 方法进行基因预选择,过滤掉对实现

正确分类贡献较小的基因;然后,对剩余基因采用 Wrapper 方法,进行有效区分基因选择; 
在 Wrapper 方法中:通过聚类使相关性较强的基因聚集在同一类簇,得到冗余度比较高的基因集合;训练

SVM 分类模型计算每个基因的权重[5,7,8],从每个类簇中选择权重 高的基因,或者采用轮盘赌思想从每个类簇

中选择得票数 高的基因作为该类簇的代表基因,得到类簇数个基因构成的基因子集;再采用 SVM分类器的分

类性能评估选择的基因子集. 
3 个经典基因数据集上的详尽实验,以及不同规模预选择基因子集规模对区分基因子集的影响实验,充分

验证了本文算法的有效性. 

1   算法思想、实验设计与理论分析 

图 1 描述了本文提出的有效区分基因子集选择算法的思想流程图.从图 1 可见,本文算法包括 5 个步骤: 
第 1 步,在整个数据集上运用 Filter 方法,选择对分类贡献较大的基因构成预选择基因子集; 
第 2 步,将数据集划分为训练集和测试集; 
第 3 步,在训练集上,对基因进行 K-means 聚类,并训练 SVM 分类器,计算各基因的权重; 
第 4 步,从每个类簇选取 能代表本类簇的基因,得到含有 K 个基因的区分基因子集; 
第 5 步,训练 SVM 分类器,以其分类性能评价选择的区分基因子集的质量. 

1.1   基因排序方法 

常用的基因排序方法有 Relief-F、信息增益、χ2 检验等[2,9,10].Relief-F 对噪声不敏感,对特征间的相互作用

具有鲁棒性、不需要先验假设等优点,但其在小样本数据集上效果不佳.信息增益、χ2 检验适用于离散型数据,
对连续型基因数据须先进行离散化处理,此操作会造成信息丢失.基因选择中广泛采用的是 t 统计量及其变形
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方法[9,11],t 统计量方法的依据是 t 检验. 
本文选用 t 检验的代表方法——Pearson 相关系数以及不需要对原始数据集做任何假设的非参数统计方 

法——Wilcoxon 秩和检验[11]来度量基因的类间区分能力大小,对基因进行排序,保留前 10%的重要基因,剔除噪

声和具有较小分类信息的基因. 
Start 

input dataset 

Step1:
Rank gene

Step 2: Divide dataset into
 train set and test set 

Dataset=
Dataset(:,top genes)

Step 3: k-means clustering
and weight each gene

Step 4: Select a gene form 
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K=k+1

Top genes and initial it=1, maxK
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Yes
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It=it+1

Yes

End

No
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Fig.1  Flow chart of our gene selection algorithms 
图 1  本文算法思想流程图 

1.1.1   Pearson 相关系数 
Pearson 相关系数是度量变量之间相关性的常用准则,且常用在微阵列数据分析[11,12]中,其定义见公式(1): 
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其中,m 是样本个数,R(i)度量第 i 个特征与类标的相关性,xk,i 是第 k 个样本的第 i 个特征的特征值, ix 是第 i 个特

征的平均值, ,ky y 分别代表第 k 个样本的类标值和整个样本的类标均值. 

由公式(1)可知,R(i)的变化范围在−1 和 1 之间:当 R(i)=1 时,第 i 个特征(基因)与类标正线性相关;当 R(i)=−1
时,第 i 个特征与类标负线性相关.随着第 i 个特征与类标相关程度的不同,|R(i)|的值在 0~1 之间变化,|R(i)|的值

越大,表示第 i 个特征对于分类的贡献越大,越重要.因此,基因 i 的|R(i)|值越大,说明第 i 个基因越能更好地应用

于分类.当第 i 个基因的|R(i)|=1 时,表明第 i 个基因能够实现完全正确的分类. 
1.1.2   Wilcoxon 秩和检验 

Wilcoxon 秩和检验是一种非参数统计方法,综合了 t_test 和阈值误判方法 TNOM(threshold number of 
misclassification)的良好特性[1],克服了 t_test 对于噪音敏感和 TNOM 会丢失数据中信息的缺点.其计算公式见
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公式(2): 
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其中,I(⋅)是判别函数,若 ( ) ( )( ) 0g g
j iX X− ≤ 成立,则 I(⋅)取值为 1;否则取 0 值. ( )g

jX 表示第 j 个样本中第 g 个基因(特 

征)的表达值(特征值),N0,N1 分别代表两个类别中的样本数量.排除基因在所有样本的表现形式都相同的情况,
由公式(2)可知:当基因 g 的 Wilcoxon 统计量 s(g)值接近于 0 或 N0×N1 时,基因 g 具有非常好的分类性能.因此,
基因 g 的类间区分能力大小定义见公式(3),q(g)值越大,基因 g 的分类性能越强,越能更好地用于分类. 
 q(g)=max(s(g),N0×N1−s(g)) (3) 

1.2   数据集划分方法 

基因数据集的特点是维数很高,样本数较少,构成高维稀疏空间.有效区分基因选择,是这类数据集分类分

析的首要任务和挑战.数据集的不同划分会影响基因选择的结果,为了尽可能消除由于数据集划分不同而产生

的基因子集不稳定问题,尽可能客观地反映算法本身的性能,本文采用 bootstrap 方法[10]得到训练集和测试集;
如果数据集本身已经划分为测试集和训练集,则采用已有的划分. 

1.3   基因聚类与基因权重计算 

通过第 1.1 节的 Filter 方法过滤掉一部分不重要基因后,预选择基因子集中的基因具有较高的分类性能,但
此时,基因之间的冗余度比较大[2,6,13−15].剔除冗余基因的代表方法包括:基于 小冗余 大相关原则 MRMR 
(minimum redundancy-maximum relevance),递归增加相关度高且冗余度低的基因[6];分析基因之间的相关性,剔
除冗余基因的 FCBF(fast correlation-based Filter)方法[14];采用遗传算法避免冗余基因影响[1]等.近年来,采用特

征聚类剔除冗余特征的研究得到关注.Wang 等人[9]利用层次聚类,从每个类簇中选择一个到该簇其他基因距离

小的基因作为被选择基因.Song 等人[13]利用特征间的相关性作权,构造带权无向完全图,采用 Prim 算法构造

小生成树,然后利用特征相关性[14]剪去部分边,得到相关性很高的树(簇),选择每棵树中与类标相关性 大的

特征构成特征子集.Loscalzo 等人[15]提出了 CGS(consensus group stable feature selection)算法,对整个数据集采

用 bootstrap 方法构造 t 个训练集,每个训练集得到若干个稠密特征组;然后,由稠密特征组构造出 L 个一致组,
选出与类标相关性比较高的K个一致组; 后,从每组中选出相关性 高的特征.然而,现有这些方法要么时间或

空间需求大,要么具有错误累积缺陷等.本文采用基于划分的经典聚类算法 K-means 对基因进行聚类,选择每个

类簇的代表基因构成有效区分基因子集,以避免层次聚类的错误累积缺陷,又克服其他算法的时间或空间需求

大的问题. 
1.3.1   K-means 聚类算法 

K-means 算法是 MacQueen 于 1967 年提出的基于划分思想的聚类算法[10,16],其聚类结果使相似度较高的样

本聚集到同一类簇,而类簇间的样本相似度较低[10].K-means 算法以其实现简单和线性时间复杂度优势在科学

研究和工业应用等领域被广泛采用,并被用于大数据分析[17]. 
本文利用 K-means 对预选择基因子集中基因进行聚类,将相似的基因聚集到同一类簇,使得冗余基因集中

在同一类簇,从每个类簇选择一个代表基因代表该类簇,从而剔除冗余基因,完成有效区分基因子集选择. 
1.3.2   基因权重计算方法 

本文采用支持向量机(support vector machine,简称 SVM)[18−20]来计算基因权重.SVM 提供了 小化分类错

误率和 大化泛化能力的理论保障,基于 SVM 的特征选择,特别是基于 SVM 的基因选择备受关注和青睐[5,7,8].
经典的基因选择算法是 Guyon 等人提出的 SVM-RFE[7],我们针对 SVM-RFE 的缺陷,提出基于顺序前向选择思

想的可应用于多类分类问题的基因选择方法 SVM-SFS[5],并提出采用分类超平面系数绝对值的基因权重计算

方法.本文的基因权重计算方法同 SVM-SFS 的基因权重计算方法,用于实验比较的 SVM-RFE 的基因权重计算

方法采用原始的 SVM-RFE 算法中的基因权重计算方法. 
需要说明的是,利用 SVM 分类模型计算基因权重是为了选择各类簇的代表性基因.因此在实验设计中,我



 

 

 

2054 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

们分别训练了两类 SVM 分类模型计算各基因的权重:一是训练一个包含全部预选择基因的 SVM 分类器,按照

上述方法计算基因权重;二是对每个基因簇,训练一个 SVM 分类器,每个分类器的训练样本只包含相应簇的基

因,根据上述方法计算每个基因的权重. 

1.4   有效区分基因选择 

利用 K-means 聚类得到 K 个基因簇,各基因簇内部基因之间高度相关,而类簇之间的基因相关度较低,造成

簇内基因冗余度很高.从每个类簇中选择一个代表基因,可以保证选择到的 K 个基因之间的冗余度很低.为选择

各基因簇的代表基因,本文采用权重策略和轮盘赌策略选择各类簇的代表基因. 
1.4.1   权重策略 

基因的权重表达了基因的类间区分能力大小,代表了基因对于分类的贡献,因此从每个基因簇中选择一个

权重 大的基因作为该簇代表基因,各类簇的代表基因构成有效区分基因子集.该策略默认单个分类能力强的

基因组合后依然具有较强的分类能力,然而分类能力稍弱的基因组合后的分类性能有可能更优[2].通常情况下,
单个分类能力强的基因组合在一起往往能取得较好的分类效果.因此,本文从每个类簇选择具有 好分类能力

的基因构成基因子集能实现有效区分基因子集的选择. 
1.4.2   轮盘赌策略 

与权重策略不同,轮盘赌策略在保障高权重基因具有较高被选择概率的同时,也使具有次高权重的基因也

有可能被选择,克服了权重选择策略在个别情况下的缺憾.本文的轮盘赌策略对每个基因簇根据轮盘赌算法选

择 1 个基因,得到 K 个基因构成的基因子集;然后,根据被选择基因子集的分类性能更新其中基因的权重.重复该

过程 L次,并记录每次选中的基因.L次重复结束后,选择每个类簇中得票数(被选中次数) 多的基因为该类簇的

代表基因.具体方法如下: 
I. 初始化分类准确率 Acc,每个基因的初始权重 wi 由 SVM 学习机得到,对训练集进行划分,保留 9/10 样 

 本为训练子集 sub_train,剩下的 1/10 为验证子集 sub_test; 
II. 用轮盘赌算法从每个类簇中选出一个基因,得到包含 K 个基因的基因子集; 
III. 由只包含被选择基因的 sub_train 训练 SVM,在 sub_test 上检验当前被选基因子集的分类性能,记分 

 类正确率为 AccNew,根据公式(4)更新被选择基因的权重,根据公式(5)更新 Acc; 
IV. 重复步骤 II 和步骤 III 共 L 次,并保存每次选中的基因; 
V. 根据保存的基因,选择每个类簇中得票数 多的基因作为本类簇的代表基因.各类簇的代表基因构 

 成规模为 K 的有效区分基因子集. 

 
100i i

AccNew Accw w −
= +  (4) 

 Acc=max(AccNew,Acc) (5) 

1.5   基因子集质量评估 

K-means 算法对基因进行聚类的结果不仅依赖于初始聚类中心,而且与数据集的不同划分以及样本的先后

顺序有关[21].另外,对不同划分的训练集,SVM 学习机得到的基因权值也可能不同.这使得对于确定的 K 值, 终

选择的有效区分基因子集可能不同.因此,对确定的基因子集规模 K,我们重复运行算法 200 次,根据统计性能评

价算法质量.算法每次重复运行的分类正确率计算随数据集的不同划分而不同:若数据集划分采用 bootstrap 方

法,则用公式(6)计算当次重复的分类准确率,其中,M 是当次的 SVM 分类模型. 
 Acc=0.632×Acc(M)test_set+0.368×Acc(M)train_test (6) 

分类器性能评估是一个非常复杂的问题,目前还没有关于分类器性能评价的客观和全面的理论研究[22],通
常采用的分类器性能评价方法是对实验结果进行的比较和判断.为了说明本文算法的性能,我们将实验结果与

采用随机策略选择代表基因的基因选择算法 Random、经典基因选择算法 SVM-RFE 以及我们前期研究提出的

基因选择算法 SVM-SFS 在相同实验环境下的结果进行比较. 
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1.6   算法分析 

本文算法依据对预选择基因进行聚类后,选择代表基因的不同策略分为两大类,简记为 Weight 和 Roulette 
Wheel,分别表示选择代表基因使用权重策略和轮盘赌策略.另外,依据计算基因权重时训练 SVM 模型的不同策

略,将本文依据权重选择类簇代表基因的方法分为 Weight 和 WAC Weight(weighted after clustering),将采用轮盘

赌策略选择各类簇代表基因的方法分为 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel,分别表示计算基因权重时,是训

练一个包含全部预选择基因的 SVM 分类模型,还是训练 K 个只含有当前簇基因的 SVM 分类模型两种情况.由
此得到 4 种混合基因选择算法 Weight,WAC Weight,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel. 
1.6.1   时间复杂度分析 

假设原始样本特征数为 d、样本数为 n,通过 Filter 算法过滤后的特征数为 m,K-means 算法的平均迭代次数 
为 t.对基因数据集通常有关系 d>>m>>n k.在样本数为 n、特征数为 d 的数据集,建立 SVM 模型的 坏时间复 

杂度为 O(n2×d).特征权重排序的 好时间复杂度为 O(d×log2d).因此 SVM-RFE 的时间复杂度为 O(d2×log2d)[23],
而 SVM-SFS 的时间复杂度为 O(d×log2d). 

本文算法的时间消耗主要来自 Filter 步的基因预选择,以及 Wrapper 步的基因聚类与代表基因选择.各步的

详细时间复杂度分析如下: 
• Filter 步预选择基因的时间复杂度. 
该步的时间复杂度来自计算基因类间区分能力的相关性分析,以及对基因依据区分能力进行的排序两部

分,因此,时间复杂度为 O(n×d+d×log2d); 
• Warpper 步基因聚类的时间复杂度. 
该步采用适用于大数据聚类的 K-means 算法对预选择基因进行聚类.对预选择的 m 个基因进行 K-means

聚类的时间复杂度为 O(tkmn)[10,21].其中,m 为 Filter 步预选择的基因数,即待聚类的基因数;t 为 K-means 的迭代

次数;n 为数据集样本数; 
• Wrapper 步代表基因选择的时间复杂度. 
该步首先计算预选择的各个基因的权重,然后采用权重策略或轮盘赌策略选择各类簇的代表基因.计算预

选择的 m 个基因的权重通过训练 SVM 获得,若训练一个包含全部预选择基因的 SVM 分类模型,则计算预选择

的 m 个基因的权重的时间复杂度是 O(n2×m);若每个类簇训练一个 SVM 分类模型,则在假设每个类簇包含的基 

因数相等的情况下 ,计算预选择的 m 个基因的权重的时间复杂度为 2 2( ) ( )O n m k k O n m× × = × .因此 ,采用 

K-means 对预选择基因进行聚类后,为选择各类簇的代表基因的计算每个预选择基因的权重的时间复杂度为

O(n2×m). 
选择各类簇代表基因的时间复杂度和采用的具体基因选择策略有关.权重策略选择每个类簇权值 大的

基因,其时间复杂度为 O(m/k)(假设各类簇的大小相同),则选择 k 个类簇的代表基因的时间复杂度为 
( ) ( )O m k k O m× = . 

轮盘赌策略选择各类簇代表基因的时间复杂度主要由实现轮盘赌策略时对每个类簇进行的 SVM 模型训

练时间决定,其值不超过 O(kn2),则重复进行 L 次的总时间复杂度不超过 O(Lkn2). 
以上时间复杂度分析揭示,本文提出的混合基因选择算法 Weight,WAC Weight 的时间复杂度为 O(nd+ 

dlog2d+tkmn+n2m+m).因为 d>>m>>n,由渐进时间复杂度理论[24]得知,Weight,WAC Weight 的时间复杂度 O(nd+ 
dlog2d+tkmn+n2m+m)与 O(nd+tkmn)同阶,因此,本文基于权重策略选择各类簇代表基因的混合基因选择算法

Weight,WAC Weight 的时间复杂度为 O(nd+tkmn);类似地分析可得,本文基于轮盘赌策略选择各类簇代表基因 
的混合基因选择算法 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 的时间复杂度为 O(nd+dlog2d+tkmn+n2m+Lkn2)  

O(nd+tkmn).因此,本文提出的基于统计相关性与 K-means 的混合基因选择算法的时间复杂度是 O(nd+tkmn).由 
d>>m>>n k 可知,本文算法的时间复杂度远小于 SVM-RFE 的时间复杂度 O(d2×log2d).后面的第 2.2.5 节各算法 

运行效率的实验比较,验证了这里关于算法时间复杂度的理论分析. 
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1.6.2   区分基因子集质量分析 
本文算法通过对基因进行 K-means 聚类,将相关性较强的基因聚集到同一类簇,相关性较弱或不相关的基

因分布在不同类簇,使得每个类簇中的基因有较大的冗余性,而不同类簇间的基因冗余性较小;然后,从每个类

簇中选择一个和类标相关性 强的基因构成区分基因子集,保证了选择到的区分基因子集为理想的基因子集,
即:基因子集中的基因和类标高度相关,但基因之间高度不相关. 

由上面关于算法时间复杂度的分析可知 :当预选择的剩余基因确定时 ,算法的时间消耗主要来源于

K-means 的聚类时间,而 K-means 与其他聚类算法相比具有线性的时间复杂度,是一种高效的聚类算法,可被用

于大数据聚类[17,21]. 
因此,综合以上算法分析可见:在时间允许范围内,本文算法更能找到很好的区分基因子集.后面的实验结

果也验证了这里的分析. 

2   实验结果与分析 

实验使用的 3 个经典基因数据集包括基因选择研究常用的数据集 Leukemia[25]以及普林斯顿大学基因表

达工程的 2 个基因数据集 Colon[26]和 Carcinoma[27].各基因数据集的信息描述见表 1. 

Table 1  Description of gene datasets 
表 1  数据集信息描述 

Gene datasets Source Number of genes Number of samples 
Leukemia Golub, et al.[25] 7 129 72 (47+25) 

Colon Alon, et al.[26] 2 000 62 (40+22) 
Carcinoma Notterman, et al.[27] 7 458 36 (18+18) 

 

2.1   数据集划分及预处理 

表 1 的白血病数据集 Leukemia 是 ALL/AML Leukemia,其训练集和测试集已经划分好,实验采用现有的划

分.结肠癌数据集 Colon[26]和恶性肿瘤 Carcinoma 数据集[27]采用 bootstrap 划分方法得到训练集和测试集. 
数据预处理是特征选择的首要步骤,包括处理缺失数据和对数据进行标准化.本文对缺失数据采用均值代

替,并采用公式(7)的 大 小方法对数据进行标准化.经过数据标准化,不仅消除不同量纲对实验结果的影响,
而且降低算法运行时间开销: 

 ,
,

min( )
max( ) min( )

i j i
i j

i i

g g
g

g g
−

=
−

 (7) 

其中,gi,j 表示编号为 i 的基因在第 j 个样本上的表达值,max(gi),min(gi)分别表示第 i 个基因的 大、 小表达值. 

2.2   实验结果与分析 

实验使用林智仁教授等人开发的 SVM 工具箱 Libsvm[28],并采用线性核函数,惩罚因子 C 取固定值 20.实验

代码使用 Matlab R2012a 实现,实验环境为 Win7 32bit 操作系统,4GB 内存,Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU 
Q9500@2.83GHz 2.83GHz.Leukemia,Carcinoma 数据集经 Filter 算法过滤后,保留的基因个数为 700,Colon 数据

集保留 500 个基因. 
将本文分别采用 Pearson 相关系数和 Wilcoxon 秩和检验进行基因预选择的基因选择算法 Weight,WAC 

Weight,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 分别与采用随机选择策略选择各类簇代表基因的基因选择算法

Random、经典基因选择算法 SVM-RFE 以及我们前期研究的基因选择算法 SVM-SFS 进行实验比较. 
实验中,被选基因数 k 从 1 逐步增加,对于每个确定的 k 值,重复执行基因选择过程 200 次,比较各算法对不

同规模基因子集的平均分类正确率 Accuracy、正类的平均识别率 TPR(true positive rate)、负类的误识率 FPR 
(false positive rate)、TPR 随 FPR 针对不同基因子集规模的变化趋势,以及确定规模的被选择基因子集对应分类

模型的 ROC 曲线及其下面积、各算法前后两次运行选择的基因子集的基因重叠率[6]、Filter 算法预选择的基

因子集规模对区分基因子集的影响, 后比较了各种算法的运行时间. 
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2.2.1   Colon 数据集实验结果分析 
表 2 展示了分别采用 Pearson 相关系数和 Wilcoxon 秩和检验进行基因预选择后,本文的 Roulette Wheel, 

Weight,WAC Roulette Wheel 和 WAC Weight 算法以及 SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 共 7 种基因选择算法 200
次重复运行选择到的区分基因子集的平均分类正确率.因为篇幅关系,其中只列出了部分基因子集的平均分类

正确率. 
Table 2  Mean accuracy of some selected gene subsets on Colon dataset 

表 2  Colon 数据集上各算法选择的不同规模的基因子集分类正确率平均值 

基因数 Pearson相关系数 Wilcoxon秩和检验 

K Roulette 
Wheel Weight Random SVM- 

RFE 
SVM- 
SFS 

WAC 
Roulette
Wheel

WAC
Weight

Roulette
Wheel Weight Random SVM-

RFE
SVM- 
SFS 

WAC 
Roulette 
Wheel 

WAC 
Weight 

1 0.678 0.647 0.646 0.744 0.736 0.674 0.647 0.668 0.646 0.645 0.743 0.734 0.666 0.646 
3 0.765 0.676 0.651 0.801 0.792 0.777 0.714 0.753 0.665 0.645 0.801 0.792 0.760 0.703 
7 0.836 0.779 0.660 0.843 0.821 0.842 0.826 0.842 0.761 0.651 0.842 0.823 0.845 0.815 
8 0.847 0.791 0.660 0.847 0.824 0.845 0.842 0.851 0.779 0.656 0.847 0.827 0.855 0.828 

10 0.857 0.824 0.670 0.855 0.833 0.864 0.859 0.869 0.805 0.662 0.852 0.834 0.864 0.851 
13 0.876 0.844 0.683 0.864 0.842 0.873 0.871 0.880 0.835 0.681 0.862 0.840 0.876 0.861 
18 0.885 0.867 0.707 0.872 0.847 0.885 0.880 0.887 0.860 0.704 0.872 0.847 0.881 0.873 
19 0.887 0.872 0.710 0.872 0.849 0.887 0.882 0.890 0.864 0.714 0.873 0.848 0.883 0.877 
28 0.900 0.893 0.757 0.876 0.860 0.898 0.892 0.895 0.881 0.752 0.878 0.856 0.887 0.881 
29 0.901 0.893 0.752 0.876 0.860 0.897 0.888 0.897 0.878 0.749 0.878 0.856 0.888 0.881 
40 0.905 0.898 0.793 0.880 0.864 0.900 0.896 0.900 0.887 0.787 0.879 0.861 0.896 0.888 
50 0.908 0.907 0.809 0.881 0.869 0.908 0.898 0.903 0.894 0.811 0.877 0.864 0.895 0.888 

从表 2 的实验结果可以看出: 
1) 本文算法整体上优于 SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 算法.各算法的分类正确率随基因子集规模的

增大而增大:在基因子集规模 K 较小时,SVM-RFE 和 SVM-SFS 算法的性能 好,本文算法次之, 
Random 算法 差;随着 K 值的增大,本文算法明显优于 SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 算法.另外, 
SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 算法的分类正确率随基因子集规模 K 的增大而逐渐增大,但增大的

幅度越来越小; 
2) Roulette Wheel 算法的平均分类正确率 高,然后依次是 WAC Roulette Wheel,Weight 和 WAC Weight

算法.可见:对于 Colon 数据集,轮盘赌策略更好; 
3) 基因权重的不同计算方法影响有效区分基因子集的分类正确率.在 K 值较小时,WAC Weight 优于

Weight;随着 K 值增大,后者要优于前者.对于轮盘赌选择策略,当 K 值较大时,Roulette Wheel 绝对优

于 WAC Roulette Wheel;但在 K 值较小时不一定. 
因此,对于 Colon 数据集进行有效区分基因选择,基因的类间区分能力度量只需要训练一个包含所有基因

的 SVM 分类模型即可. 
图 2 展示了对于确定的被选择基因子集规模,7 种基因选择算法分别在 Colon 数据集重复执行 200 次,所得

基因子集对应 SVM 分类模型的分类正确率大于 93%的次数. 
图 2(a)显示:当用 Pearson 系数作为 Filter 方法进行基因预选择时,本文算法优于 SVM-RFE,SVM-SFS 和

Random 算法,其中,Weight 算法 好,200 次实验有 60 次的分类正确率超过 93%;其次是 Roulette Wheel,200 次

实验 多有 50 次选择的基因子集的分类正确率超过 93%;接着是 WAC Roulette Wheel 和 WAC Weight,200 次

重复实验中分类正确率超过 93%的 高次数分别为 40 次和 30 次.而 SVM-RFE 算法的 200 次实验选择的基因

子集的分类正确率超过 93%的次数 多只有 20 次,仅占实验次数的 10%;SVM-SFS 选择的基因子集的分类正

确率 多只有 10 次超过 93%,占 200 次实验的 5%;Random 选择到的基因子集的分类性能极少有分类正确率高

于 93%的情况. 
图 2(b)的实验结果显示:当采用 Wilcoxon 秩和检验进行基因预选择时,本文 Roulette Wheel 算法 优,其次

是Weight算法,接着是WAC Roulette Wheel,WAC Weight,SVM-RFE和 SVM-SFS算法,Random算法的性能 差. 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                           (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.2  Times of the accuracy which is greater than 93% among 200 runs of  
7 gene subset selection algorithms on Conlon dataset 

图 2  Colon 数据集上,7 种基因选择算法分别重复运行 200 次得到的基因子集的分类正确率大于 93%的次数 

以上关于图 2(a)、图 2(b)实验结果的分析是:本文算法在 Colon 数据集上选择到了非常好的区分基因子集;
关于 Colon 数据集的基因权重计算方法只需要训练一个包含所有基因的 SVM 分类模型,与表 2 的结论一致.另
外,图 2(a)、图 2(b)的实验结果显示了随着基因子集规模的增加,各算法选择的基因子集的分类正确率超过 93%
的概率呈现上升趋势,且采用 Pearson 相关系数的各算法的分类正确率超过 93%的概率的上升趋势更为明显.
因此,对于 Colon 数据集,以 Pearson 系数为 Filter 方法实现有效区分基因子集选择的效果更好. 

图 3 展示了 7 种基因选择算法在 Colon 数据集上得到的有效区分基因子集的癌症患者识别率 TPR 和正常

人误识率 FPR 分别随基因子集规模的变化情况. 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                               (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.3  Average TPR and FPR of selected gene subsets of 7 gene subset selection algorithms on Colon dataset 
图 3  Colon 数据集上,7 种基因选择算法所得基因子集的 TPR 和 FPR 平均值随基因子集规模的变化曲线 

从图 3(a)、图 3(b)的实验结果可以看出:随着基因子集规模 K 的增大,Random 的 TPR 和 FPR 逐渐减小;其
余 6 种算法的 TPR 和 FPR 先减小,后趋于稳定. 
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• 对正常人的误识率 FPR: 
 当 K 值较小时,SVM-SFS 和 SVM-RFE 算法较好; 
 随着 K 值的增大,本文的 Roulette Wheel,Weight,WAC Roulette Wheel,WAC Weight 算法较好,其
中,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 尤为明显; 

• 对癌症患者的识别率 TPR: 
 本文算法在 K 值较小时,受被选基因子集规模影响较大;K 值较大时趋于稳定.其中,算法 Roulette 

Wheel 和 WAC Roulette Wheel 的性能明显较优; 
 Random 算法在 K 值较小时 TPR 优;但当 K>15 时,性能明显降低; 
 SVM-SFS 和 SVM-RFE 算法在 K 较小(<4)时的 TPR 不如本文算法;当 4<K<35 时优于本文算法;
当 K>35 时,其 TPR 与本文 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法的 TPR 相当; 

 SVM-SFS 算法的 TPR 优于 SVM-RFE. 
综合考虑各算法的癌症患者识别率 TPR 和对正常人的误识率 FPR 可见,本文基于轮盘赌选择策略的

Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法在 Colon 数据集的性能 好. 
图 4 给出了 7 种基因选择算法分别运行 200 次的 TPR 平均值随 FPR 平均值的在不同基因子集规模的变

化趋势.图 4 的实验结果显示:本文的 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法可同时达到对 Colon 癌症患者

高识别率和对正常人的低误识率;从图 4(a)、图 4(b)看出,对于 Colon 数据集采用 Pearson 系数进行基因预选择

的效果更好.因为图 4(a)的 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法可达到对 Colon 癌症患者 90%的识别率,
同时对正常人的误识率 FPR 在 10%左右,优于图 4(b)的实验结果.这一结论与图 2 的结论一致. 
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  (a) 采用 Pearson 相关系数                             (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.4  Curve of the average TPR with FPR of selected gene subsets with different size of 
7 gene subset selection algorithms on Colon dataset 

图 4  7 种基因选择算法在 Colon 数据集上所得不同规模基因子集的平均 TPR 随 FPR 变化曲线 
图 5 给出了采用 Pearson 相关系数进行基因预选择的 7 种基因选择算法选择的规模为 15 的区分基因子集

的 SVM 分类模型的 ROC 曲线及其相应的 AUC(area under ROC curves)值. 
从图 5 的 ROC 曲线实验结果可见:采用随机选择策略的混合基因选择算法 Random 的性能 差,其 AUC 的

值仅为 0.626 98;轮盘赌策略的混合基因选择算法性能 好,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 对应的 ROC
曲线下的面积 AUC 均为 0.865 08,其中,Roulette Wheel 在 FPR 为 0 的情况下对癌症患者的识别率就达到 85%
以上,但是随着阈值的降低,Roulette Wheel 的 TPR 值在 FPR 增大到几乎与其相等时才进一步提升到 93%以

上;SVM-RFE 算法的性能略低于轮盘赌算法,其 AUC 值是 0.849 21;WAC Weight 和 SVM-SFS 算法的 AUC 值相

等,都是 0.817 46,略高于 Weight 算法的 AUC 值 0.801 59.以上关于规模为 15 的有效区分基因子集对应 SVM 分
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类模型的 ROC 曲线及其下面积的分析得出,本文提出的有效区分基因子集选择算法能够实现 Colon 数据集的

有效区分基因子集选择.其中,采用轮盘赌策略的混合基因选择算法的性能 优.这与上面从不同角度的平均实

验结果分析所得结论一致. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  ROC curves of 7 gene selection algorithms on Colon dataset with the selected gene subset of size 15 
图 5  7 种基因选择算法在 Colon 数据集的以 Pearson 系数为 Filter 方法的规模为 15 的基因子集的 ROC 曲线 

2.2.2   ALL/AML Leukemia 数据集实验结果分析 
该数据集的训练集和测试集已划分好,实验采用已有的划分进行.对于每个确定的基因子集规模 K,实验重

复进行 200 次.图 6 给出了 7 种基因选择算法选择的有效区分基因子集的平均分类正确率曲线. 
图 6(a)、图 6(b)关于各算法 200 次运行的平均实验结果显示: 
• Random 算法的平均分类性能 差; 
• 本文的 WAC Weight 算法在基因子集规模<10 时,优于本文的 Weight 算法;但是当选择的基因子集规

模>10 时,本文的 Weight 算法 优; 
• 本文的 Roulette 和 WAC Roulette 算法在 ALL/AML Leukemia 数据集上的分类性能差别不大,在选择的

基因子集规模稍大时,Roulette 的性能略优于 WAC Roulette; 
• SVM-RFE 与 SVM-SFS 算法在 ALL/AML Leukemia 数据集的平均性能不如本文提出的 4 种基因选择

算法. 
另外,从图 6(a)、图 6(b)可见:在 ALL/AML Leukemia 数据集,本文的 4 种基因选择算法采用 Wilcoxon 秩和

检验作为 Filter 算法进行基因预选择时的分类性能优于采用 Pearson 系数作为预选择策略时的分类性能. 
Ding 等人[6]用特征重叠率反映两个算法选择的特征子集的重合度,本文借用特征重叠率来统计相同基因

子集规模下 ,同一个算法先后两次运行选择的基因子集中相同基因的比率 ,以此来比较各算法的稳定性 .对
ALL/AML Leukemia 数据集,7 种基因选择算法在相应基因子集规模下重复运行 200 次选择的基因子集的基因

重叠率平均值如图 7 所示. 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                             (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.6  Mean accuracy of 200 runs of 7 gene subset selection algorithms on Leukemia dataset 
图 6  Leukemia 数据集上各基因选择算法运行 200 次的平均分类正确率 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                                (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.7  Average intersection of genes of selected gene subsets of 7 gene subset selection algorithms 
on ALL/AML Leukemia dataset 

图 7  Leukemia 数据集上,7 种基因选择算法选择的基因子集的基因重叠率平均值 
从图 7(a)、图 7(b)的实验结果可以看出:SVM-SFS 和 SVM-RFE 算法选择的基因子集的基因重叠率是 1,

而 Random 方法的基因重叠率是 0.这是因为数据集 ALL/AML Leukemia 的训练集和测试集已经划分好,特征选

择在完全相同的训练集上进行且样本的先后顺序不变.Weight 算法当基因子集规模分别为 1,2 和 4 时,选择的基

因子集的基因完全相同;随着基因子集规模的增大,基因子集中基因的重叠率先减小;当基因重叠率减小到 60%
时,基本不再变化.这是因为类簇数 K 开始增加时,K-means 的聚类结果不稳定;但是当 K 增加到一定程度

时,K-means 的聚类结果的不稳定性开始减小.WAC Weight 选择的基因子集的基因重叠率变化趋势与 Weight 算
法相同,但基因的重叠率低于 Weight 算法的基因重叠率.这是因为 Weight 算法各基因的权重计算是训练一个包

含所有基因的 SVM 分类模型得到,而 WAC Weight 算法的基因权重计算是训练类簇数个 SVM 分类模型得

到,K-means 聚类结果的不稳定影响类簇中的基因,进而影响 WAC Weight 算法的基因权值,因此,WAC Weight 的
基因重叠率低于 Weight.Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的基因子集的基因重叠率随着基因子集规

模 K 的增大而逐渐增大, 终趋于稳定到大约 30%,低于 Weight 和 WAC Weight 算法的基因重叠率,且 Roulette 
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Wheel和WAC Roulette Wheel的基因重叠率非常接近.这是因为在备选基因子集很大而被选基因子集规模较小

时,轮盘赌策略使得基因被选中的随机性很大;随着被选择基因子集规模K的增大,类簇中基因个数减少,权重较

大的基因被选中的概率增加.因此,随着基因子集规模的增加,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的基

因子集的基因重叠率单调增加.假设 Roulette Wheel 算法在选择各类簇得票数 高的基因时,选择到相应类簇

好基因的概率为 0.7(由于类簇中基因个数较多,这个概率假设已经比较高),则理想情况下,选择 10 个 好基

因组合在一起的概率为 0.710=0.0282.由此可见,轮盘赌的固有随机性,使得 好基因组合在一起的概率极大地

降低.故 Roulette Wheel 选中的基因在很大程度上是基于权重的“次优”组合,导致其基因重叠率低于 Weight 和
WAC Weight 算法的基因重叠率. 

图 8 给出了 200 次实验中分类正确率为 1 的次数.从图 8(a)、图 8(b)的实验结果可见:SVM-RFE,SVM-SFS
和 Random 的效果很差,没有选择到分类正确率为 1 的基因子集. 
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(a) 采用 Pearson 相关系数                          (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.8  Times of the accuracy equaling 1 of 7 gene subset selection algorithms among their 200 runs 
on ALL/AML Leukemia dataset 

图 8  7 种基因选择算法在 Leukemia 数据集的 200 次重复实验中分类正确率等于 1 的次数 
图 8(b)的实验结果显示:本文 Weight 算法在选择的基因子集规模 K>10 时,200 次实验中超过 100 次能选择

到分类正确率等于 1 的区分基因子集;当基因子集规模 K>15 时,200 次重复实验中 180 次的分类正确率达到 1,
占实验次数的 90%,非常容易找到能够实现正确分类的基因子集; 

本文提出的 WAC Weight,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法当基因子集规模大于 10 时,不如本文

的 Weight 算法,但是优于 SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 算法. 
图 8(a)的实验结果显示:当采用 Pearson 相关系数为 Filter 方法对基因进行预选择时,本文提出的 WAC 

Weight 算法在基因规模子集为 5~13 之间时,其性能优于 Weight 算法;但是随着基因子集规模的增大, Weight 的
性能绝对优于 WAC Weight 及其他算法.原因是 WAC Weight 的基因权重是训练类簇数个 SVM 分类模型计算

得到,Weight 是训练一个包含所有基因的 SVM 分类模型计算的基因权重,随着类簇数 K 的增加,K-means 聚类结

果的不稳定对 WAC Weight的影响大于其对 Weight的影响,因此, WAC Weight算法的性能在基因子集规模变大

时不如 Weight.图 8(a)的实验结果还显示:以 Pearson 相关系数为 Filter 算法对基因进行预选择时,本文提出的

Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法性能很差,只略优于 SVM-RFE,SVM-SFS 和 Random 算法. 
图 8(a)、图 8(b)的实验结果共同显示:对于 ALL/AML Leukemia 数据集,本文提出的 Weight 算法具有非常

好的性能,能够筛选到非常好的有效区分基因子集;对该数据集,Wilcoxon 秩和检验比 Pearson 系数作为 Filter
方法进行基因预选择的效果更好,与图 6 的结论一致. 

图 9 所示为 200 次运行的平均 TPR 和平均 FPR 随基因子集规模的变化情况. 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                                  (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.9  Variation of average TPF and FPR with the size of the selected gene subset of 
7 gene subset selection algorithms on ALL/AML Leukemia dataset 

图 9  7 种基因选择算法在 Leukemia 数据集上选择的基因子集的平均 TPR 和 FPR 随基因子集规模变化情况 

图 10 给出了针对不同规模基因子集的平均 TPR 随 FPR 的变化曲线. 
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  (a) 采用 Pearson 相关系数                            (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.10  Curve of the average TPR with FPR of the selected gene subset with different size of 
7 gene subset selection algorithms on ALL/AML Leukemia dataset 

图 10  Leukemia 数据集上,7 种基因选择算法选择的不同规模基因子集的平均 TPR 随 FPR 变化曲线 

从图 9(a)、图 9(b)的实验结果可以看出:Weight 算法在 K 值较小时,对 K 值很敏感;当 K 较大(>15)时趋于稳

定,此时,TPR 接近于 1 而 FPR 接近 0.1,说明选择的基因子集较好.图 10(a)、图 10(b)的实验结果也显示,只有

Weight 算法在 ALL/AML Leukemia 数据集上可以选择到 TPR 接近 1 而 FPR 接近 0.1 的基因子集. 
表 3 比较了本文算法和现有相关基因选择算法[1,6,8,13,15,29−33]在 Colon 和 ALL/AML Leukemia 数据集的实

验结果. 
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Table 3  The comparison between the experimental results of our gene subset selection algorithms and the 
available others on Colon and ALL/AML Leukemia datasets 

表 3  本文基因选择算法在 Colon 和 ALL/AML Leukemia 数据集的实验结果与现有研究结果的比较 

算法 分类正确率(%)(基因子集规模) 
ALL/AML Leukemia Colon 

GA+SVM[1] 100 (4) 93.6 (15) 
SVM-SFS[5] 85.3(15) 93.2(5) 
MIQ+NB[6] 100 (4) 93.6 (10) 
SVM-RFE[7] 88.2(4) 96.4 (16) 

MMC+MMC-RFE(O)[8] 98.7 (30) 89.6 (30) 
FAST+C4.5[13] 100 (5) 90.4 (6) 
CGS+SVM[15] 99.0 (30) 89.0 (20) 

PGA+Gloub’ classifier[29] 95.0 (29) 92.0 (30) 
NPS+LogitBoost[30] 97.2 (25) 87.1 (2000) 

JCFO[31] 100 (25) 96.8 (25) 
LLE+SVM[32] 95.0 (−) 91.0 (−) 
NMI+KNN[33] − 91.9 (−) 

Roulette Wheel 

Pearson 

100 (4) 95.9 (5)/98.0 (50) 
Weight 100 (11) 94.3(5)/99.1(19)/100 (29) 

WAC Roulette Wheel 100 (17) 94.6 (5)/95.6 (10)/97.3 (40) 
WAC Weight 100 (9) 96.1(5) /97.4 (13)/98.3(40) 

Roulette Wheel 

Wilcoxon 

100 (5) 94.3 (5)/97.6 (13)/99.1 (28) 
Weight 100 (9) 99.2 (18)/100 (28) 

WAC Roulette Wheel 100 (5) 94.5 (5)/97.5 (50) 
WAC Weight 100 (9) 97.4 (18)/98.4(28) 

由表 3 的实验结果可见:对于 ALL/AML Leukemia 数据集,本文提出的混和基因选择算法都能达到 100%的

识别正确率,区别在于选择的有效区分基因子集的规模大小不完全相同.当 Filter 算法采用 Wilcoxon 秩和检验

时,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法使用 5 个基因达到完全正确的识别,Weight 和 WAC Weight 需要

9 个基因达到完全正确的识别.当采用 Pearson 相关系数作为 Filter 算法时,Roulette Wheel 和 WAC Roulette 
Wheel 分别需要 4 个和 17 个基因,Weight 和 WAC Weight 分别需要 11 个和 9 个基因.与现有的基因选择算法在

ALL/AML Leukemia 数据集的研究结果相比,本文算法取得了很好的效果. 
对于 Colon 数据集,当采用 Wilcoxon 秩和检验准则时,本文提出的混合基因选择算法 Roulette Wheel 在选

择到 5 个基因时达到 94.3%的分类正确率,选择到 13 个基因时达到 97.6%的正确识别率,当基因子集规模为 28
时,分类正确率达到 99.1%;Weight 策略在选择到 18 个基因时的正确识别率是 99.2%,基因子集规模为 28 时达

到完全无误的分类;WAC Roulette Wheel 在基因子集规模为 5 时的正确识别率是 94.5%,略高于 Roulette Wheel
的 94.3%,但其 高分类正确率只有 97.5%,不如 Roulette Wheel 的 高分类正确率 1.WAC Roulette Wheel 和
WAC Weight 的性能不如 Roulette Wheel 和 Weight,但其分类性能也优于现有的其他研究结果.与现有研究结果

相比,本文的 Roulette Wheel 和 Weight 取得了非常好的效果,WAC Weight 和 WAC Roulette Wheel 也取得了不错

的效果.当采用 Pearson 相关系数为 Filter 算法时,本文算法也取得了不错的效果,分类效果优于现有的其他研究

结果. 
以上分析揭示:本文提出的 4 种混合基因选择算法能选择到非常有效的区分基因子集,建立在该区分基因

子集上的 SVM 分类器具有非常好的分类性能. 
2.2.3   Carcinoma 数据集实验结果分析 

图 11 所示本文提出的 4 种混合基因选择算法与 Random,SVM-RFE 和 SVM-SFS 共 7 种基因选择算法在

Carcinoma 数据集重复运行 200 次选择的基因子集的平均分类正确率曲线. 
图 11(a)、图 11(b)各算法分别运行 200 次选择的平均分类正确率变化曲线揭示:Roulette Wheel 和 WAC 

Roulette Wheel 性能 好,其次是 Weight 和 WAC Weight,接着是 SVM-RFE 和 SVM-SFS,特别是当选择的有效区

分基因子集规模稍大时,这 6 种算法的性能越来越接近;Random 算法的性能较差,远不如其他 6 种算法;在基因

子集规模较小(<10)时,SVM-RFE 的性能明显优于 SVM-SFS. 
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(a) 采用 Pearson 相关系数                              (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.11  Curve of the average accuracy of the 7 gene subset selection algorithms on Carcinoma dataset 
图 11  7 种基因选择算法在 Carcinoma 数据集选择的基因子集的平均分类正确率变化曲线 

图 12 给出了各算法 200 次重复运行选择的基因子集的分类正确率为 1 的次数. 
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(a) 采用 Pearson 相关系数                                        (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.12  Times of accuracy equaling 1 of 7 gene subset selection algorithms among 200 runs on Carcinoma dataset 
图 12  7 种基因选择算法在 Carcinoma 数据集上分别运行 200 次选择的基因子集的分类正确率为 1 的次数 

图 12(a)、图 12(b)的实验结果显示:Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 的性能 好,当选择的基因子集

规模大于 10时,200次运行有 180次达到 100%的分类正确率;其次是Weight和WAC Weight算法以及 SVM-RFE
与 SVM-SFS 算法;Random 的性能 差.其中,SVM-RFE 在基因子集规模小于 10 时,选择的基因子集达到完全正

确分类的次数高于 Weight 和 WAC Weight 算法;特别是当基因子集规模小于 3 时,SVM-RFE 选择的基因子集实

现完全正确分类的概率甚至高于本文提出的 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法. 
图 13 所示各算法选择的基因子集的平均 TPR 和平均 FPR 分别随基因子集规模的变化曲线. 
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 (a) 采用 Pearson 相关系数                                    (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.13  Curve of average TPR and FPR with the size of the selected gene subset of 
7 gene subset selection algorithms on Carcinoma dataset 

图 13  7 种基因选择算法在 Carcinoma 数据集选择的基因子集的平均 TPR 和 FPR 随基因子集规模变化曲线 

图 13(a)、图 13(b)关于 7 种基因选择算法选择的基因子集的 SVM 分类模型的平均 TPR 和 FPR 随基因子

集规模的变化曲线显示:除了 Random,其他 6 种算法的 TPR 随基因子集规模的增加单调上升,并趋于 1;FPR 随

基因子集规模的增加单调下降,并趋于 0.Random 的 TPR 和 FPR 大体分别服从随基因子集规模增加单调上升和

增加单调下降趋势,除了在个别基因子集规模上的小跳跃,但其 TPR的上线没有超过 0.8,FPR的下限在 0.2左右. 
图 14 给出了各算法选择的基因子集的平均 TPR 随 FPR 在不同基因子集规模的变化曲线. 
图 14(a)、图 14(b)的实验结果显示:能使 TPR 达到 1 而 FPR 小于 0.05 的,只有本文提出的基于轮盘赌策略

的基因选择算法 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 以及基于权重策略的基因选择算法 Weight 和 WAC 
Weight;SVM-RFE 与 SVM-SFS 对癌症患者的识别率 TPR 达到 1 时,将正常人误判为癌症患者的概率超过了本

文提出的混合基因选择算法,达到 0.05 和 0.1 之间;Random 算法性能 差,对癌症患者的 高识别率不足 85%,
但此时误将正常人识别为患者的概率超过了 0.15,即 15%. 

由此可见:对于 Carcinoma 数据集,本文提出的混合基因选择算法具有非常好的性能,能选择到非常有效的

区分基因子集,实现将癌症患症从正常人群中识别出来的目的. 
图 15 是各算法 200 次重复运行中前后两次选择的基因子集的基因重叠率平均值. 
图 15(a)、图 15(b)的实验结果显示:无论采用 Pearson 相关系数还是 Wilcoxon 秩和检验进行基因预选

择,Random 方法在 Carcinoma 数据集上选择的基因子集的重叠率都是 0.SVM-RFE 和 SVM-SFS 算法选择的基

因子集的基因重叠率随着基因子集规模的增加而单调上升,其中,SVM-SFS 算法选择的基因子集的基因重叠率

趋向超过 50%,SVM-RFE 算法选择的基因子集的基因重叠率趋向高于 40%,且 SVM-SFS 算法的基因重叠率曲

线高于 SVM-RFE算法的基因重叠率曲线.因此,对Carcinoma数据集,SVM-SFS选择的基因子集更稳定.Roulette 
Wheel和WAC Roulette Wheel算法选择的基因子集的基因重叠率也呈现随基因子集规模单调上升的趋势,但其

重叠率远小于 SVM-RFE 和 SVM-SFS.Weight 和 WAC Weight 算法选择的基因子集的基因重叠率随基因子集规

模的变化较为平稳,Weight 平均大约为 20%,WAC Weight 仅达到 15%左右;但在基因子集规模小于 5 时,Weight
和 WAC Weight 选择的基因子集的基因重叠率高于其他 5 种基因选择算法. 
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(a) 采用 Pearson 相关系数                             (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.14  Curve of the average TPR with FPR on different size of selected gen subsets of 
7 gene subset selection algorithms among their 200 runs on Carcinoma dataset 

图 14  Carcinoma 数据集上,7 种基因选择算法 200 次运行 
选择的不同规模基因子集的平均 TPR 随 FPR 变化曲线 
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(a) 采用 Pearson 相关系数                               (b) 采用 Wilcoxon 秩和检验 

Fig.15  Average intersection of genes of selected gene subset of 
7 gene subset selection algorithms on Carcinoma dataset 

图 15  Carcinoma 数据集上,7 种基因选择算法选择的基因子集的基因重叠率平均值 
从图 15(a)、图 15(b)明显可见,本文提出的混合基因选择算法在 Carcinoma 数据集选择的基因子集的基因

重叠率 高不超过 30%.这是因为该数据集上的实验采用 bootstrap 方法划分数据集,使得每次的训练集不同,导
致基因的权重、K-means 的聚类结果均不同,所以 Weight,SVM-RFE 和 SVM-SFS 方法选择的特征子集的基因

重叠率低于其在固定划分的 Leukemia 数据集选择的基因子集的基因重叠率.Roulette Wheel,WAC Roulette 
Wheel 和 Random 本身固有的随机性,使其基因重叠率受数据集不同划分方法的影响较小.图 7 和图 15 的基因

重叠率实验结果揭示,本文的 Weight 算法较为稳定. 
2.2.4   预选择基因子集规模对有效区分基因子集的影响 

本文基因权重计算方法使其权重与 Filter 方法预选择的基因子集规模密切相关.本节采用 Colon 数据集,
研究 Filter 方法预选择的基因子集的规模对 后选择的有效区分基因子集的影响. 
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前面的对比实验显示,Pearson 相关系数是进行基因预选择的有效准则.因此,考虑采用 Pearson 相关系数为

Filter 方法进行基因预选择,且保留的备选(预选择)基因个数分别为 100,200,500,1 000,1 500,2 000;然后,从备选

基因中选择 1~50 个基因构成有效区分基因子集.下面从各算法的运行时间、选择的有效区分基因子集的分类

正确率均值及其方差以及选择的有效区分基因子集的基因重叠率几方面进行讨论.选择的区分基因子集的分

类正确率计算采用第 1.5 节的公式(6)进行.各算法重复执行 200 次,计算各项指标的平均值.图 16 给出了本文 4
种基因选择算法在不同规模的预选择基因子集上进行有效区分基因子集选择的 200 次运行的总时间(单位:s). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.16  Run time of the proposed hybrid gene subset selection algorithms' 200 runs 
on different size of the candidate gene subsets on Colon dataset 

图 16  本文提出的各算法在 Colon 数据集上,针对不同规模预选择基因子集重复运行 200 次的运行时间 
从图 16 的实验结果可见:随着预选择基因数的增加,本文算法的运行时间先减少后增多.其原因是:由第

1.6.1 节的算法时间复杂度分析得知,本文算法的时间复杂度为 O(nd+tkmn),因此在采用相应的 Filter 方法进行

基因预选择之后,算法的时间开销主要是 K-means 的聚类时间.K-means 的时间复杂度为 O(tmnk),t 为 K-means
算法的迭代次数,n 为数据集的样本数,m 是预选择的基因数,k 是类簇数.当 K-means 聚类的样本数目(本文是预

选择基因数 m)较少而类簇数 k 较大时,算法很难收敛到一个稳定的类簇分布,往往是达到 大的迭代阈值而停

止,因此在预选择基因子集规模较小时消耗时间较多.图 16 的预选择基因数 100 和 1 000,前者是后者的 1/10,但
前者耗时大约是后者 2 倍,与以上理论分析吻合.另外,图 16 的实验结果显示:在预选基因子集规模相同条件下, 
Weight 和 WAC Weight 算法较 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法的运行效率更好、更省时间. 

图 17、图 18 分别给出了各算法在不同规模的预选择基因子集上重复运行 200 次,选择的有效区分基因子

集的分类正确率均值及其方差随选择的区分基因子集规模的变化情况.为了表示方便,以各算法在规模 500 的

预选择基因子集上进行基因选择所得到的有效区分基因子集的分类正确率均值及其方差为基线,展示各算法

在相应规模的预选择基因子集上进行基因选择得到的有效区分基因子集的平均分类正确率及其方差分别随被

选择区分基因子集规模的变化情况. 
从图 17(a)和图 17(c)的实验结果可见:K值(有效区分基因子集规模)较小(<15)时,预选择基因子集规模越小,

本文算法 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的区分基因子集的分类正确率越高;随着被选基因子集规

模 K 的增大, Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的区分基因子集的分类正确率均值逐渐减小,并趋于

稳定.在被选择基因子集规模 K 较小、预选择基因子集规模较大的情况下,本文的混合基因选择算法 Roulette 
Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的基因子集的平均分类正确率较小;随着被选择基因子集规模 K 的增

大,Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择的基因子集的平均分类正确率逐渐上升,并趋于稳定.无论预选

择基因子集规模大还是小,随着被选择基因数 K 的增加,本文算法 Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 选择

的区分基因子集的分类正确率趋于稳定与一致.这是因为轮盘赌算法在 K 值较小时,预选择基因子集规模越小,
则随机性越小,而预选择基因子集规模越大,则随机性越大;而当被选择基因子集规模K逐渐增大时,轮盘赌方法
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选择的基因子集的随机性逐渐降低,并趋于稳定. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Roulette Wheel 算法                                  (b) Weight 算法 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) WAC Roulette Wheel 算法                           (d) WAC Weight 算法 

Fig.17  Influence of the size of the pre-selected gene subsets on the accuracy of the classifiers 
based on the selected gene subsets by the algorithms proposed in this paper 

图 17  不同预选择基因子集规模对本文算法选择的区分基因子集的分类正确率的影响 

图 17(b)和图 17(d)展示的实验结果显示:在预选择因子集规模较小、被选择基因子集规模也较小时,本文的

Weight 和 WAC Weight 方法和轮盘赌选择基因子集的方法有类似的结论.但是从图 17(d)可见,尽管在预选择基

因子集规模较大时,随着基因子集规模 K 的增大,WAC Weight 选择的基因子集的分类正确率逐渐上升,并趋于

稳定,但是当预选择基因子集规模超过 1 000 时,WAC Weight 算法选择的基因子集的分类正确率始终低于预选

择基因子集小于 1 000 时其选择的基因子集的分类正确率,只有预选择基因子集规模为 1 000 时,其选择的基因

子集的分类正确率趋于稳定到预选择基因子集规模小于 1 000 时的情况.图 17(b)展示的 Weight 方法的实验结

果显示:在预选择基因子集规模超过 1 000 时,随着被选择基因子集规模 K 的增大,选择的基因子集的分类正确

率呈微小下降趋势;预选择基因子集规模为 1 000 时,选择的基因子集的分类正确率虽然低于基线,但是基本稳

定;预选择基因子集小于 1 000 时,随着选择的有效区分基因数的增加,Weight 算法选择的有效区分基因子集的

分类正确率均值呈现下降趋势,并低于 WAC Weight 的相应值,原因是 WAC Weight 和 Weight 的基因权重计算依

赖的 SVM 分类模型不一样,前者训练类簇数个 SVM 分类器,后者训练一个 SVM 分类器. 
 
 

50

0.06

Number of selected genes

D
iff

er
en

ce
 o

f m
ea

n 
ac

cu
ra

cy
 

Mean acuracy of Roulette Wheel 
100 
200 
1000 
1500 
2000 

0.04

0.02

0.00

−0.02

−0.04

−0.06
40 30 2010 0 

4

2

0

2

4

6

8

 
100
200
1000
1500
2000

50 

0.10

Number of selected genes 

D
iff

er
en

ce
 o

f m
ea

n 
ac

cu
ra

cy
 

Mean acuracy of Roulette weight 
100 
200 
1000 
1500 
2000 

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

−0.02

−0.04
40 30 20100

 
100
200
1000
1500
2000

50 

1.00

Number of selected genes 

D
iff

er
en

ce
 o

f m
ea

n 
ac

cu
ra

cy
 

Mean acuracy of WAC Weight 

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

−0.02

−0.04

−0.06
40 30 20100

100 
200 
1000 
1500 
2000 

100
200
1000
1500
2000

50

0.06

Number of selected genes

D
iff

er
en

ce
 o

f m
ea

n 
ac

cu
ra

cy
 

Mean acuracy of WAC Roulette Wheel 

0.04

0.02

0.00

−0.02

−0.04

−0.06

−0.08
40 30 2010 0 

100 
200 
1000 
1500 
2000 



 

 

 

2070 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) Roulette Wheel 算法                                (b) Weight 算法 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (c) WAC Roulette Wheel 算法                             (d) WAC Weight 算法 

Fig.18  Accuracy variance of the classifiers on the selected gene subsets of the proposed algorithms 
图 18  本文各算法在不同规模预选择基因子集选择的区分基因子集分类正确率的方差 

从图 18(a)和图 18(c)的实验结果来看:当预选的基因数较少时,若被选择的基因数 K 值较小,Roulette Wheel
和 WAC Roulette Wheel 选择的基因子集的分类正确率方差较小,且方差随选择的基因数 K 的增大而逐渐增大,

终趋于稳定.当预选择的基因子集规模较大时,若选择的基因子集规模较小,则它们选择基因子集的分类正确

率的方差较大,且随选择的有效区分基因子集规模的增大而下降,并趋于稳定. 
图 18(b)和图 18(d)的实验结果显示:当选择的基因子集规模较小时,无论预选择的基因子集规模大还是

小,Weight 和 WAC Weight 选择的基因子集的分类正确率的方差很不稳定,在有效区分基因数 K=5 时达到 小,
然后随选择的区分基因数 K 的增多,方差开始上升并趋于稳定.图 18(b)的实验结果明显看出:在预选择基因子

集规模较大(>=1000)时,Weight 选择的基因子集的分类正确率的方差随选择的基因数的增加趋于稳定,收敛到

略高于基线;但当预选择的基因子集规模较小(<1000)时,其方差尽管也随有效区分基因子集规模的增加而上升

和趋于稳定 ,但是 终的收敛值略低于基准线 .图 18(d)的结果显示:无论预选择的基因子集规模大小,WAC 
Weight 选择的基因子集的分类正确率方差 终都近似收敛到基准线. 

造成图 18(b)、图 18(d)不同实验结果的原因是:Weight 在计算基因权重时,是训练一个包含全部预选择基

因的 SVM 分类模型,而 WAC Weight 是在 K-means 聚类基因之后训练 K 个 SVM 分类模型,分别计算各类簇基

因的权重. 
图 17、图 18 不同规模的预选择基因子集对有效区分基因子集的分类正确率及其方差的影响实验分析揭
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示:当被选择基因子集规模 K 较小时,预选择的基因越少越好,此时,选择的区分基因子集的分类正确率均值越

大,且方差越小,这意味着选择到的基因子集的性能越稳定;当被选择的基因子集规模较大时,预选择的基因多

少对选择的区分基因子集性能的影响不大.另外,从选择的有效区分基因子集的性能稳定性(正确率的方差)来
看,WAC Roulette Wheel 好,其次是 Roulette,接着是 WAC Weight 和 weight. 

图 19 展示了本文提出的混合基因选择算法重复运行 200 次,前后两次运行选择的基因子集的平均基因重

叠率. 
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  (a) Roulette Wheel 算法                                  (b) Weight 算法 
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 (c) WAC Roulette Wheel 算法                               (d) WAC Weight 算法 

Fig.19  Average intersection rates of the selected genes of the proposed hybrid gene 
subset selection algorithms among their 200 runs 

图 19  本文基因选择算法在不同规模的预选基因子集上 200 次运行选择的基因子集的平均基因重叠率 

从图 19 的基因重叠率实验结果看出: 
• 对于确定的预选择基因子集,被选择基因子集的基因重叠率随被选择基因子集规模的增大而上升; 
• 相同的被选择基因子集规模,预留基因子集规模越小,被选基因子集的基因重叠率越高; 
• Weight 和 WAC Weight 在预选择的基因子集规模较大(>1000)时,选择的基因子集的基因重叠率几乎不

受预选择基因子集规模的影响,再次证明了 Weight 算法选择的基因子集的基因稳定性. 
通过以上关于预选择基因子集规模对有效区分基因子集影响的分析得知,从运行时间和选择的有效区分

基因子集的基因稳定性来看,本文提出的 Weight 算法 优,其次是 WAC Weight,接着是 Roulette Wheel 和 WAC 
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Roulette Wheel;从选择的有效区分基因子集的分类正确率及其方差,即从选择的有效区分基因子集的性能稳定

性(正确率的方差)来看,WAC Roulette Wheel 好,其次是 Roulette,接着是 WAC Weight 和 weight. 
2.2.5   7 种基因选择算法的运行效率比较 

这里进一步比较本文算法和 SVM-RFE, SVM-SFS 与 Random 算法的运行时间,以验证第 1.6.1 节关于本文

算法时间复杂度的理论分析.实验采用 Colon 数据集,Filter 算法采用 Pearson 相关系数进行基因预选择,预留基

因数为 500,实验重复 200 次.7 种基因选择算法的运行时间如图 20 所示(时间单位为 s). 
从图 20所示的实验结果可知:算法 200次重复运行所需的时间,Random 少;其次是我们之前提出的 SVM- 

SFS 算法;本文各算法的时间性能大致相当,均在 3500s 左右,Weight 和 WAC Weight 低于 Roulette Wheel 和 WAC 
Roulette Wheel,Weight 稍低于 WAC Weight;SVM-RFE 算法所需时间 多,大概是本文算法的 25 倍. 

这一实验结果与第 1.6.1 节关于本文算法的时间复杂度理论分析结论吻合,也验证了本文算法的时间消耗

主要来源于 K-means 的聚类时间. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.20  Run time of 200 runs of the 7 gene subset selection algorithms 
图 20  7 种算法在 Colon 数据集上重复运行 200 次的时间 

第 2.2.1 节~第 2.2.5 节的实验结果显示:本文提出的基于统计相关性与 K-means 聚类几种混合基因选择算

法不仅能够选择到分类正确率非常好的区分基因子集,且时间性能接近 SVM-SFS,优于经典的基因选择算法

SVM-RFE;Random 算法时间效率 高,但其选择的基因子集的性能 差;SVM-SFS 算法的时间效率远优于

SVM-RFE,且选择的基因子集性能与 SVM-RFE 相当,但 SVM-SFS 与 SVM-RFE 的共同缺陷是,每次迭代加入或

剔除的基因数会影响基因选择的结果. 

3   结论与展望 

本文提出了几种混合的基因选择算法,先分别使用 Pearson 相关系数和 Wilcoxon 秩和检验度量基因与类标

的相关性大小,对基因进行预选择,保留相关性大的基因,剔除相关性较小(分类能力较弱)的基因;然后,采用

K-means 对预选择基因进行聚类,使相关性较强的基因聚集在同一类簇,相关性较弱的基因分布在不同类簇,从
每个类簇中选择一个代表性基因作为本类簇基因子集的代表,各类簇的代表基因构成有效区分基因子集.其中,
各类簇代表基因的选择,通过训练 SVM 学习机计算每个基因的权重,选择各类簇中权值 大的基因代表本类

簇,或者采用轮盘赌的投票方式选择每个类簇‘得票数’ 多的基因代表本类簇. 
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3 个经典基因数据集的实验结果发现:本文算法选择的基因子集的分类性能优于 Random,SVM-RFE 和

SVM-SFS 算法选择的区分基因子集的分类性能,且运行时间远小于经典基因选择算法 SVM-RFE,与我们之前

提出的 SVM-SFS 算法的时间性能相当.不同的数据集划分方法适用本文的不同算法和不同的 Filter 预选择基

因方法:Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法适宜采用 Bootstrap 方法划分的数据集的有效区分基因子集

选择;Weight 和 WAC Weight 适宜采用 Holdout 的固定划分的数据集的有效区分基因子集选择;Wilcoxon 秩和检

验对训练集和测试集已经划分好的基因数据集更适用. 
有效区分基因子集的基因稳定性研究发现,本文提出的 4 种区分基因子集选择算法的基因稳定性不如经

典基因选择算法 SVM-RFE和我们前期研究的基因选择算法 SVM-SFS.就本文的 4种基因选择算法来说,Weight
算法选择的基因稳定性 好,其次是 WAC Weight 算法;Roulette Wheel 和 WAC Roulette Wheel 算法的基因稳定

性不相上下.因此,基因权重计算训练一个包含所有预选择基因的 SVM 分类模型即可. 
Filter 算法剔除不重要基因后的预选择基因子集规模对有效区分基因子集的影响研究发现:从运行时间和

选择的有效区分基因子集的基因稳定性来看,本文提出的 Weight 算法 优,其次是 WAC Weight,接着是 Roulette 
Wheel 和 WAC Roulette Wheel;从选择的有效区分基因子集的分类正确率及其方差,即从选择的有效区分基因

子集的性能稳定性(正确率的方差)来看,WAC Roulette Wheel 好,其次是 Roulette,接着是 WAC Weight 和

weight. 
但是,本文算法选择的基因子集的基因重叠率,即,选择的基因子集的基因稳定性还有待进一步提升.如何

找到稳定的特征子集,很多学者进行了相关研究[15,34,35],在特征子集的特征稳定性方面有了很大的提高,然而特

征子集的质量(分类能力)却受到了不同程度的影响.本文算法在选择高质量的特征子集方面取得了非常好的效

果,同时,在训练集和测试集划分固定的情况下,选择的基因子集的基因重叠率高达 60%.如何在保证选择到高质

量特征子集的情况下找到稳定的特征子集,以便给医学界提供一个非常有价值的参考,是我们未来的一个研究

方向.另外,将本文方法推广于高维多样本数据集的特征选择,也是我们未来的研究方向. 
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