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非平衡基因数据的差异表达基因选择算法研究
谢娟英１）　王明钊１），２）　周　颖１）　高红超３）　许升全２）
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２）（陕西师范大学生命科学学院　西安　７１０１１９）

３）（中国科学院大学网络空间安全学院　北京　１０００９３）

摘　要　针对准确率不适于评价不平衡数据特征子集性能的缺陷，提出了犉２ｍｅａｓｕｒｅ（简称犉２）准则．为避免
ｍＲＭＲ（ｍｉｎｉｍａｌＲｅｄｕｎｄａｎｃｙＭａｘｉｍａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ）的互信息方法倾向于选择多值特征，提出了归一化互信息犛犝
（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）．针对最大化犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒａｎＲＯＣＣｕｒｖｅ）框架下，特征选择算法的特征与类标相
关性、特征间相关性的取值范围（量纲）不一致问题，提出了归一化的特征权重．为加快特征选择过程，提出了结合
犛犝和犃犝犆的特征预选择，缩小特征搜索空间．提出动态加权顺序前向搜索ＤＷＳＦＳ（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈ）和动态加权顺序前向浮动搜索ＤＷＳＦＦＳ（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＦｌｏａｔｉｎｇＳｅａｒｃｈ），
以期得到分类性能更好的特征子集．基于最大化犃犝犆和ｍＲＭＲ框架，结合上述创新点，设计出１６种特征选择算
法．７个经典二类不平衡基因数据集、３个多类不平衡（或近似平衡）基因数据集的５０次重复实验表明：所提算法选
择的基因子集具有非常好的分类识别能力；提出的犉２、犛犝、归一化基因权重、基因预选择，以及ＤＷＳＦＳ和ＤＷＳ
ＦＦＳ对选择非平衡基因数据集的差异表达基因非常有效．提出的犛犝在度量基因冗余性时优于斯皮尔曼等级相关
系数犚犆犆（ＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）；基因选择过程中的权值度量采用基因与类标相关性减去基因间冗余性优
于采用基因与类标相关性除以基因冗余性方案．与现有经典基因选择算法的实验比较表明：提出的基因选择算法
的性能优于现有基因选择算法．

关键词　基因选择；犃犝犆；互信息；ｍＲＭＲ；不平衡数据
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ｓｅｌｅｃｔｔｈｏｓｅｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｍａｎｙｖａｌｕｅｓ．Ｔｏａｖｏｉｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｓｃｏｒｅｒａｎｇｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｌａｂｅｌ
ａｎｄｏｆｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓｗｈｅｎｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒａｎＲＯＣＣｕｒｖｅ）ｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｅｗｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｅｔｒｉｃｉｓｐｒｅｓｅｎｔｔｏｕｎｉｆｙｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅａｎｄｌａｂｅｌａｎｄ
ｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｏａｄｖａｎｃｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，犛犝ａｎｄ犃犝犆ａｒｅｌｉｎｋｅｄ
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ｔｏｇｅｔｈｅｒｔｏｄｅｖｅｌｏｐｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｆｅａｔｕｒｅｓ．
ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈ（ＤＷＳＦＳ）ａｎｄＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＦｏｒｗａｒｄＦｌｏａｔｉｎｇＳｅａｒｃｈ（ＤＷＳＦＦＳ）ａｒｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
ｗｉｔｈｓｍａｌｌｓｉｚｅａｎｄｓｔｒｏｎｇｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙｗｈｅｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇ犉２ａｎｄ犃犝犆ａｓａｃｒｉｔｅｒｉｏｎｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆａｆｅａｔｕｒｅ．Ｗｅ１６ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｆｒａｍｅｏｆｍＲＭＲｗｉｔｈｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ犃犝犆ｗｈｉｌｅｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｔｈｅａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅ
ｍｅａｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ５０ｒｅｐｅａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ７ｃｌａｓｓｉｃａｌｂｉｎａｒｙｕｎｂａｌａｎｃｅｄｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ
ａｎｄ３ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｕｎｂａｌａｎｃｅｄｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｂａｌａｎｃｅｄｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｃａｎｄｅｔｅｃｔｔｈｅｇｅｎｅｓｕｂｓｅｔｓｗｉｔｈｓｕｐｅｒｉｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｏｗｅｒ，
ａｎｄａｌｌｔｈｅｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｖｅｇｏｔｔｈｅｉｒｓｕｐｅｒｉｏｒｃａｐａｃｉｔｉｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ犛犝ｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏ
ｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎ’ｓｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｏｆｇｅｎｅｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅｔｈａｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆａｇｅｎｅｂｙｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｉｔｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｏｌａｂｅｌｓａｎｄｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎｇｅｎｅｓｉｓｏｖｅｒｗｈｅｌｍｉｎｇｔｈｅｑｕｏｔｉｅｎｔｏｆｉｔｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｏｌａｂｅｌｓｄｉｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎｇｅｎｅｓ．Ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｇｅｎｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｄｅｆｅａｔｔｈｏｓｅａｖａｉｌａｂｌｅｏｎｅｓｗｈｅｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｅｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；犃犝犆；ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｍＲＭＲ；ｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

１　引　言
高维小样本癌症基因数据集为癌症预防、诊疗

和致病机理研究提供了依据，但是该类数据经常包
含大量与疾病无关或冗余的基因，因此，分析挖掘癌
症患者与正常人的差异表达基因是生物医学研究的
重点［１４］，也是机器学习和数据挖掘领域的热点问
题［１７］．然而该类数据中患者与正常人样本分布的不
平衡给机器学习算法带来了严峻挑战［２，８］．

癌症基因数据集中患者（正类）样本经常远少于
正常人（负类）样本，类别分布偏斜．分析该类数据时
往往更关注异常样本，即患者，正确识别癌症患者是
分析该类数据的主要目标．传统机器学习算法倾向
于学习大类而忽略小类，所得分类器具有较大偏向
性，分类效果欠佳．类别不平衡问题的常用处理方法
包括样本重采样、代价敏感学习和特征选择等［９１０］．
特征选择从全部基因中发现最具识别能力的基因，
可减轻类别不平衡对高维数据分析结果的影响［９］，
有助于提高模型识别准确率，降低维数灾难、消除冗
余基因、降低存储开销［１１１２］．因此，变量（特征）选择
是不平衡癌症基因数据分析的首要任务．样本类别
分布均衡是以分类正确率为评价指标的基因选择算
法的前提条件，但该条件在高维癌症基因表达数据
经常不成立，因此，分类正确率不再适用于该类数据
的特征子集性能评价．现有算法层面和数据层面的

特征选择研究，多针对不平衡文本数据［８，１３１７］．
为了解决样本分布不均衡癌症基因数据的特征

选择问题，提出犉２ｍｅａｓｕｒｅ准则（简称犉２）避免准确
率评价的缺陷；提出归一化互信息犛犝（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）避免传统互信息偏爱多值特征的
问题；将归一化互信息犛犝与犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒａｎ
ＲＯＣＣｕｒｖｅ）结合进行基因预选择，剔除部分与分类
无关基因，缩小特征搜索空间；提出归一化特征权
重，避免特征与类标相关性和特征冗余性的取值
范围（量纲）不一致；提出犉２和犃犝犆结合度量特征
重要度的ＤＷＳＦＳ（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈ）和ＤＷＳＦＦＳ（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄ
ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＦｌｏａｔｉｎｇＳｅａｒｃｈ），以发现分
类能力更好的特征构成特征子集；基于ｍＲＭＲ
（ｍｉｎｉｍａｌＲｅｄｕｎｄａｎｃｙＭａｘｉｍａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ）［１５］框架
和最大化犃犝犆，以及上述创新点，提出１６种针对癌
症基因数据差异表达识别的基因选择算法．

以ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）和ＮＢ（Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ）为分类工具，采用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ［４，１８］划分数据集
为训练集和测试集，７个经典二类不平衡基因数据
集和３个多类不平衡（或近似平衡）基因数据集的
５０次实验测试，以及与现有经典基因选择算法的性
能比较表明：提出的准则及基因选择算法能实现类
别不平衡基因数据的差异表达基因识别，且提出算
法的性能优于现有算法．
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２　本文贡献
２１　犉２犿犲犪狊狌狉犲评价准则

犃犝犆和犉ｍｅａｓｕｒｅ是癌症基因数据的差异表
达基因分类能力的常用评价准则［９，１４］．犉ｍｅａｓｕｒｅ
的定义见式（１），是正类样本查准率和查全率的调和
平均，其计算由表１所示混淆矩阵可得．

表１　混淆矩阵
分类为正类样本犘′ 分类为负类样本犖′

实际为正类样本犘 犜犘 犉犖
实际为负类样本犖 犉犘 犜犖

查准率：狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘犘′，

查全率：狊犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔＝犜犘犘，

犉ｍｅａｓｕｒｅ＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狊犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狊犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔

＝２×
犜犘
犘′×

犜犘
犘

犜犘
犘′＋

犜犘
犘
＝２×犜犘

犘＋犘′（１）

由式（１）可见，犉ｍｅａｓｕｒｅ过分偏爱正类而忽略
了负类信息，因此我们定义式（２）的犉２ｍｅａｓｕｒｅ（简
称犉２），其中，～狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犖犖′，表示分类器对负
类的查准率．
犉２ｍｅａｓｕｒｅ＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×（～狆狉犲犮犻狊犻狅狀）狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋（～狆狉犲犮犻狊犻狅狀）

＝２×
犜犘
犘′×

犜犖
犖′

犜犘
犘′＋

犜犖
犖′
＝ ２
２＋犉犖犜犖＋

犉犘
犜犘

（２）

由式（２）可知，犉２是正、负两类查准率的调和平
均，因此犉２更适合评价类别不平衡数据．
２２　归一化互信息犛犝

特征选择期望发现这样的特征：与类别标签相
关性强，且其间没有冗余［１５，１９］．互信息是衡量特征
间相关（或冗余）程度的常用指标，其计算见式（３）．
犐（犳犻；犳犼）＝∑犳犼∑犳犻狆（犳犻；犳犼）ｌｏｇ

狆（犳犻；犳犼）
狆（犳犻）狆（犳犼）（３）

式（３）的犳犻，犳犼是任意两个特征向量，也可以是
类标列犢，狆（犳犻；犳犼）是特征向量犳犻，犳犼的联合概率密
度近似估计，狆（犳犻）是特征向量犳犻的概率密度近似
估计．犐（犳犻；犢）用于计算犳犻与类标的相关性．

式（３）互信息方法倾向于选择多值特征［２０］，因

此，提出式（４）的互信息归一化度量方法犛犝．
犛犝（犳犻；犳犼）＝０．５×犐（犳犻；犳犼）犎（犳犻）＋

犐（犳犻；犳犼）
犎（犳犼（ ）），

犎（犳犻）＝－∑犳犻狆（犳犻）ｌｏｇ狆（犳犻） （４）
其中，犎（犳犻）为特征向量犳犻的熵．
２３　特征预选择方法

ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲
线［２１］是描述分类模型性能的有效工具，曲线上一点
是一个对应特定阈值的具体分类器，该分类器的
“１特异度”与“灵敏度”就是ＲＯＣ曲线上的对应点
坐标．一个分类模型，通过调整阈值，得到一系列具
体的分类器，将各分类器的“１特异度”与“灵敏度”
在以“１特异度”为横坐标、“灵敏度”为纵坐标的
２维空间散列出来并以线相连，就得到相应模型的
ＲＯＣ曲线．为了定量描述分类模型的性能，ＲＯＣ曲
线下面积犃犝犆被用来度量相应分类模型的性能．
犃犝犆的取值范围为［０，１］，当犃犝犆取最大值１时，
所得分类模型最优，能识别所有样本，反之，当犃犝犆
取０值时，所得分类模型最差，将所有样本错分．

特征犳犼对应的犃犝犆值可用来度量该特征的类
别区分能力．此时犃犝犆计算采用式（５）所示的简化
计算［１４］．

犃犝犆犳犼＝
∑
狀

犻＝１
（狉犻）－犘×（犘＋１）２

犘×犖 （５）
式（５）的犘、犖分别是正、负类样本数，狀＝犘＋犖，

狉犻为第犻个样本按犳犼的降序序号，最小序号为１．
为了预先剔除部分不相关基因，减少候选基因

数量，减少特征选择算法运行时间，并减少存储需
求，我们分别采用式（４）和（５）计算特征的类别区分
能力，并分别降序排序，从两个特征与类别相关性降
序序列中依次交替取前１０％～２０％的特征构成候
选特征集合．
２４　基因权重归一化方法

算法ＡＲＣＯ［１４］采用式（６）的特征犳犻与类标犢
的相关性和式（７）的特征犳犻与已选特征犳犼（犳犼∈犛，
犛表示被选特征集合）的冗余性之差，衡量特征犳犻的
分类性能，实现特征选择．

犳狊犮狅狉犲＿犢＝犃犝犆犳犻－０．５ （６）

犳狊犮狅狉犲＿犛＝１
犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼） （７）

式（７）的犚犆犆（Ｓｐｅａｒｍａｎ’ｓＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）是斯皮尔曼等级相关系数［２２］，犛表示
已选特征集合犛包含的特征数．分析式（６）、（７）可
得：犳狊犮狅狉犲＿犢∈［０，０．５］，犳狊犮狅狉犲＿犛∈［０，１］，取值范
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围的不同将可能导致所选特征子集并非全局最优．
为此提出归一化特征权重思想，计算方法见式（８）．

犡′＝ｍｉｎ狓＋（１－ｍｉｎ狓）×（犡－ｍｉｎ狓）（ｍａｘ狓－ｍｉｎ狓） （８）
其中，犡是待归一化特征权重构成的向量，ｍａｘ狓、
ｍｉｎ狓分别其最大、最小值，犡′∈［ｍｉｎ狓，１］为归一化
后结果．
２５　基于犿犚犕犚框架的特征选择算法

以ｍＲＭＲ最小冗余最大相关为基本框架，结
合提出的犛犝和经典互信息犐，提出表２的基因（特
征）选择算法．其中，犉和犛分别是预选择的候选基

因集合和已选择基因集合．表２的ＭＩＤ算法和文献
［１５］的ｍＲＭＲ算法的区别在于，前者在特征选择
之前进行了本文提出的基因预选择．

采用犃犝犆度量基因与样本标签相关性，采用
犚犆犆和本文提出的犛犝计算基因与已选基因间的冗
余性，基于ｍＲＭＲ最小冗余最大相关思想和式（８）
的基因权重归一化，提出表３的特征选择算法．表３
的ＡＲＣＤ算法与已有ＡＲＣＯ算法相比，增加了基
因预选择与基因权重归一化步骤．表３的犉、犛与
表２相同，分别表示预选择的候选基因集合和已选
择基因集合．

表２　基于互信息与犿犚犕犚框架的４种特征选择算法
算法缩写 算法全称 特征权值

ＭＩＤ 　ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

犐（犳犻，犢）－１
犛∑犳犼∈犛犐（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＭＩＱ 　ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

犐（犳犻，犢）１
犛∑犳犼∈犛犐（犳犻，犳犼｛ ｝）

ｎＭＩＤ 　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

犛犝（犳犻，犢）－１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

ｎＭＩＱ 　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

犛犝（犳犻，犢）１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

表３　基于最大化犃犝犆与犿犚犕犚框架的４种特征选择算法
算法缩写 算法全称 特征权值

ＡＲＣＤ ＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１
犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＲＣＱ ＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＭＩＤ ＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＭＩＱ ＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

２６　特征搜索方法犇犠犛犉犛和犇犠犛犉犉犛
ＳＦＳ（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈ）［２３］不适于高维

癌症基因数据的基因选择过程．为此，提出ＤＷＳＦＳ
（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＳｅａｒｃｈ），
仅搜索权值较大的狋狅狆＿犽个候选基因．结合犃犝犆与
提出的犉２，定义式（９）的特征子集性能评价准则犑，
选择分类性能最强的基因．详细思想描述见算法１．

犑＝犃犝犆＋犉２２ （９）
算法１．　动态加权顺序前向搜索ＤＷＳＦＳ．
输入：犡狀×犿训练数据，样本标签犢狀×１，要选择基因数犽
输出：犽个被选择基因构成的集合犛
ＢＥＧＩＮ
　犛＝；犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻犿ＤＯ

　分别由式（４）、（５）计算基因犳犻的犛犝（犳犻，犢）和犃犝犆；
构造预选基因子集犚犲犜；
犿犪狓＝０；犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻犚犲犜ＤＯ
ＢＥＧＩＮ
　由式（６）计算基因犳犻的犳狊犮狅狉犲＿犢并用式（８）归一化；
ＩＦ犳狊犮狅狉犲＿犢（犳犻）＞犿犪狓ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犿犪狓＝犳狊犮狅狉犲＿犢；
　狊犳＝犳犻；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ

ＥＮＤ／／ｏｆＷＨＩＬＥ
犛＝犛∪｛狊犳｝；
犕犪狓犑＝犑（犛）；
ＷＨＩＬＥ犛＜犽ＤＯ
ＢＥＧＩＮ
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　用表３和式（８）计算犚犲犜中各基因的归一化权值，
并对基因降序排序；
犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻狋狅狆＿犽ＤＯ
ＢＥＧＩＮ
　犑犻＝犑（犛∪｛犳犻｝）；
犳犻狀犱＝ＦＡＬＳＥ；
ＩＦ（犑犻＞犕犪狓犑）＆＆（！犳犻狀犱）ＴＥＨＮ
ＢＥＧＩＮ
　犛＝犛∪｛犳犻｝；
　犳犻狀犱＝ＴＲＵＥ；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ

ＥＮＤ／／ｏｆＷＨＩＬＥ
ＩＦ！犳犻狀犱ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犳犻＝ａｒｇｍａｘ

犳犻∈犚犲犜（狋狅狆＿犽）
犑犻；

　犛＝犛∪｛犳犻｝；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ；
犚犲犜＝犚犲犜－犳｛｝犻；
犕犪狓犑＝犑（犛）；

ＥＮＤ／／ｏｆＷＨＩＬＥ
ＥＮＤ
算法１的ＤＷＳＦＳ结合表３的４种特征选择算

法，得到表４的４种基因选择算法．
表４　基于犇犠犛犉犛与不同最大化犃犝犆方案的４种特征选择算法

算法缩写 算法全称 特征权值

ＡＲＣＤＤＷＳＦＳＤＷＳＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ

犳犻∈犉－犛
（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１

犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）
ＡＲＣＱＤＷＳＦＳＤＷＳＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｑｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＭＩＤＤＷＳＦＳＤＷＳＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＭＩＱＤＷＳＦＳＤＷＳＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＳＦＦＳ［２４］（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＦｏｒｗａｒｄＦｌｏａｔｉｎｇＳｅａｒｃｈ）
克服了ＳＦＳ的子集嵌套包含缺陷．故提出结合
ＳＦＦＳ的ＤＷＳＦＦＳ（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＦｏｒｗａｒｄＦｌｏａｔｉｎｇＳｅａｒｃｈ）对ＤＷＳＦＳ进行改进，避
免陷入局部最优解．ＤＷＳＦＦＳ对加入特征子集的
特征执行条件剔除：若ｍａｘ｛犑（犛－｛犳犻｝）｝对应特征
犳犻（犻犛），满足ｍａｘ（犑（犛－｛犳犻｝））犑（犛），则从
集合犛中删除犳犻．算法２给出了ＤＷＳＦＦＳ的描述．

算法２．动态加权顺序前向浮动搜索ＤＷＳＦＦＳ．
输入：犡狀×犿训练数据，样本标签犢狀×１，要选择基因数犽
输出：犽个被选择基因构成的集合犛
ＢＥＧＩＮ
　犛＝；犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻犿ＤＯ
　分别由式（４）和（５）计算基因犳犻的犛犝（犳犻，犢）和犃犝犆；
进行预选择获取候选特征子集犚犲犜；
犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻犚犲犜ＤＯ
　由式（６）计算基因犳犻的犳狊犮狅狉犲＿犢，用式（８）归一化；
犳犻＝ａｒｇｍａｘ

犳犼∈犚犲犜
｛犳狊犮狅狉犲＿犢（犳犼）｝；

犛＝犛∪｛犳犻｝；
犕犪狓犑＝犑（犛）；
ＷＨＩＬＥ犛＜犽ＤＯ
ＢＥＧＩＮ
　用表３和式（８）计算犚犲犜中各基因的归一化权值，

并对基因降序排序；
犻＝１；
ＷＨＩＬＥ犻狋狅狆＿犽ＤＯ
ＢＥＧＩＮ
　犑犻＝犑（犛∪｛犳犻｝）；
犳犻狀犱＝ＦＡＬＳＥ；
ＩＦ（犑犻＞犕犪狓犑）＆＆（！犳犻狀犱）ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犛＝犛∪｛犳犻｝；
犳犻狀犱＝ＴＲＵＥ；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ

ＥＮＤ／／ｏｆＷＨＩＬＥ
ＩＦ！犳犻狀犱ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犳犻＝ａｒｇｍａｘ

犳犻∈犚犲犜（狋狅狆＿犽）
犑犻；

　犛＝犛∪｛犳犻｝；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ；
犚犲犜＝犚犲犜－｛犳犻｝；
犕犪狓犑＝犑（犛）；
犮狅狌狀狋＝犛；
犐狀犱犲狓＝０；
ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犮狅狌狀狋ＤＯ　／／浮动删除特征
ＢＥＧＩＮ
　ＩＦ犑（犛－｛犳犻｝）＞犕犪狓犑ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犕犪狓犑＝犑（犛－｛犳犻｝）；

６３２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犐狀犱犲狓＝犳犻；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ

ＥＮＤ／／ｏｆＦＯＲ浮动搜索
ＩＦ犐狀犱犲狓ＴＨＥＮ
ＢＥＧＩＮ
　犛＝犛－｛犐狀犱犲狓｝；
犕犪狓犑＝犑（犛）；

ＥＬＳＥ
　ＢＲＥＡＫ；
ＥＮＤ／／ｏｆＩＦ

ＥＮＤ／／ｏｆＷＨＩＬＥ
ＥＮＤ
表３的特征选择算法与算法２的ＤＷＳＦＦＳ结

合，得到表５的４种特征选择算法．
表５　基于犇犠犛犉犉犛与不同最大化犃犝犆方案的４种特征选择算法

算法缩写 算法全称 特征权值

ＡＲＣＤＤＷＳＦＦＳ ＤＷＳＦＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ

犳犻∈犉－犛
（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１

犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）
ＡＲＣＱＤＷＳＦＦＳ ＤＷＳＦＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＱｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犚犆犆（犳犻，犳犼｛ ｝）

ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ ＤＷＳＦＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｘ

犳犻∈犉－犛
（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）－１

犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）
ＡＭＩＱＤＷＳＦＦＳ ＤＷＳＦＦＳｕｓｉｎｇＤｙｎａｍｉｃＡＵＣａｎｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｑｕｏｔｉｅｎｔ ｍａｘ
犳犻∈犉－犛

（犃犝犆（犳犻，犢）－０．５）１
犛∑犳犼∈犛犛犝（犳犻，犳犼｛ ｝）

２７　本文算法框架图
２．５～２．６节在２．１～２．４节各创新点基础上，

提出了１６种特征选择算法，解决了非平衡基因数据
的特征基因选择问题，并探讨了基因选择过程中的

基因重要性度量的度量问题：采用基因与类标相关
性减去还是除以基因之间冗余性．图１给出了本文
１６种特征选择算法的逻辑框架．这些算法的性能及
本文各创新点的有效性将在第４节给予实验验证．

图１　本文１６种特征选择算法的逻辑关系

３　本文算法分析
设犿和狀分别表示训练集基因数和样本数．本

文算法首先使用２．３节提出的特征预选择剔除部分
无关基因．计算各基因的犛犝和犃犝犆所需要时间分
别是犗（狀犿）和犗（狀ｌｏｇ狀）；对基因降序排序的时间是
犗（犿ｌｏｇ犿）．由于本文基因数据的犿狀，因此预选
择的时间复杂度为犗（犿狀）．

对表２算法，设预选基因数为犾，基因子集犛的
规模为犽，则计算待选基因与犛中基因冗余性的时
间复杂度是犗（犽（犾－犽）狀）；从预选基因中搜索满足
最小冗余最大相关条件基因的时间复杂度是犗（犾），
因此，表２算法的时间复杂度为犗（犽２犾狀＋犽犾）．通过

记录各基因与已选基因相关性，使表２算法的时间
复杂度降低为犗（犽犾狀）．

表３算法采用犃犝犆度量基因的类别辨识能
力，其中ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ使用犚犆犆方法计算待选
基因与已选基因冗余性，ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ采用提出
的犛犝度量待选基因与已选基因的冗余性，因此，
ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ的时间复杂度是犗（犽犾狀ｌｏｇ狀＋犽犾）；
ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ的时间复杂度是犗（犽犾狀＋犽犾）．

表４各算法在表３算法基础上引入ＤＷＳＦＳ策
略，设狋狅狆＿犽＝狋，表４前两算法和后两算法的基因类
别辨识能力分别由ＳＶＭ和ＮＢ分类器性能度量．
ＳＶＭ和ＮＢ时间复杂度分别是犗（犽狀２）和犗（狀犽２）．
因此，算法ＡＲＣＤＤＷＳＦＳ和ＡＲＣＱＤＷＳＦＳ的时间
复杂度是犗（犽犾狀ｌｏｇ狀＋犽犾＋狋犽２狀２），ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ
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和ＡＭＩＱＤＷＳＦＳ时间复杂度是犗（犽犾狀＋犽犾＋狋狀犽３）．
表５算法增加了对已选基因的有条件删除，使得

使用ＳＶＭ和ＮＢ分类器性能度量基因分类性能的时
间复杂度分别变为犗（狀２犽３）和犗（狀犽４）．因此ＡＲＣＤ
ＤＷＳＦＦＳ和ＡＲＣＱＤＷＳＦＦＳ算法的时间复杂度是
犗（犽犾狀ｌｏｇ狀＋犽犾＋犽３狀２），ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ和ＡＭＩＱ
ＤＷＳＦＦＳ的时间复杂度是犗（犽犾狀＋犽犾＋狀犽４）．

４　实验结果分析
我们首先在７个经典二类不平衡基因数据集上

逐一测试提出的准则、策略与方法，并与已有同类研
究进行比较；然后在３个多类基因数据集进一步测
试比较本文算法与现有算法的性能．７个二类样本
分布不平衡基因数据集①②③分别是：Ｃｏｌｏｎ［２５］、ＣＮＳ
（ＣｅｎｔｒａｌＮｅｒｖｏｕｓＳｙｓｔｅｍＥｍｂｒｙｏｎａｌＴｕｍｏｒｄａｔａ）［２６］、
ＡＬＬ／ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ［２７］、ＧＬＩ＿８５［２８］、ＤＬＢＣＬ（Ｄｉｆｆｕｓｅ
ｌａｒｇｅＢｃｅｌｌｌｙｍｐｈｏｍａ）Ｔｕｍｏｒ［２９］、ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ［３０］
和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）［３１］，其中Ｃｏｌｏｎ数据集
保留５００个预选择基因，ＣＮＳ、Ｌｅｕｋｅｍｉａ、ＤＬＢＣＬ、
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）４个数据集预选择后保留
７００个基因，ＧＬＩ＿８５预选择后保留２０００个基因，
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ保留１３００个基因．该７个两类不平衡
数据集的详细信息见表６．对多类数据集，采用一对
其余或一对一转化为二类问题处理，本文算法即可
适用，其中多类数据集的犃犝犆计算采用文献［３２］
的犕犃犝犆（ＭｕｌｔｉｃｌａｓｓＡＵＣ），犉２值是对应多个二
类问题的犉２值平均．实验采用一对一将犕（＞２）
类问题转化为犕（犕－１）／２个二类问题，由混淆矩
阵得到犕（＞２）类问题的犉２值计算公式如式（１０）
所示．

犉２＝ ２
犕（犕－１）∑

犕－１

犻＝１∑
犕

犼＝犻＋１

２
２＋犕犻犼犕犼犼

＋犕犼犻犕犻犻
（１０）

表６　二类非平衡数据集信息描述
数据集 特征数 样本数 样本分布
Ｃｏｌｏｎ ２０００ ６２ ２２∶４０
ＣＮＳ ７１２９ ９０ ３０∶６０

ＡＬＬ／ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ ７１２９ ７２ ２５∶４７
ＧＬＩ＿８５ ２２２８３ ８５ ２６∶５９

ＤＬＢＣＬＴｕｍｏｒ ７１２９ ７７ １９∶５８
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ １２５３３ １８１ ３１∶１５０

ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ） ７１２９ ９６ １０∶８６

本文使用的３个多类基因数据集的详细信息如
表７所示④．实验中ＳＲＢＣＴ［３３］保留５００预选择基
因，ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ［３４］和ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ［３５］均保留

１２６０个预选择基因．采用Ｌｉｂｓｖｍ工具箱［３６］的惩罚
因子犆＝２０的线性ＳＶＭ分类器，以及ＭＡＴＬＡＢ
工具箱的ＮＢ分类器．实验硬件环境为８ＧＢ内存的
ＰＣ，ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ｉ５６６００＠３．３０ＧＨｚ３．３１ＧＨｚ．
所有实验均重复５０次，比较各算法平均性能．

表７　多类非平衡数据集信息描述
数据集 特征数 样本数 样本分布
ＳＲＢＣＴ ２３０８ ８３ ２９∶１１∶１８∶２５

ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ １２６００ ２０３ １３９∶２０∶６∶２１∶１７
ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ１２５８２ ７２ ２４∶２０∶２８

４１　数据集划分与预处理
训练集和测试集使用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ［４，１８］划分得到．

数据集ＡＬＬ／ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ已划分好训练集和测
试集，但为了得到具有统计意义的实验结果，我们合
并其训练集和测试集，然后对其随机打乱，再使用
ｂｏｏｔｓｔｒａｐ划分得到训练集和测试集．以最大最小标
准化法预处理数据；采用算法ＣＡＩＭ（ＣｌａｓｓＡｔｔｒｉｂｕｔｅ
ＩｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［３７］将数据离散化．
４２　特征预选择方法与评价准则犉２有效性验证

本小节将测试２．３节提出的特征预选择方法，
并验证２．１节提出的犉２准则．我们对ＣＮＳ数据集
通过本文２．３节的方法选择前７００个权值较大的
基因构成预选基因子集，然后对包含该７００个基
因的ＣＮＳ数据集和原始ＣＮＳ数据集分别使用本
文表２提出的ＭＩＤ和ＭＩＱ算法进行基因选择．采
用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法获得训练集和测试集，图２给出了
ＭＩＤ和ＭＩＱ算法５０次重复运行选择到的基因子集
对应ＳＶＭ和ＮＢ分类器的平均犃犝犆值和平均犉２
值．表８展示了各算法５０次重复运行的平均时间．
表８　各算法在犆犖犛数据集重复运行５０次的平均时间

（单位：ｓ）
ＭＩＤ ＭＩＱ ＭＩＤＡｌｌＦｅａｔｕｒｅ ＭＩＱＡｌｌＦｅａｔｕｒｅ
５．５２ ５．４２ ５７．９８ ５６．６６

从图２实验结果可以看出，算法ＭＩＤ和ＭＩＱ
在包含７００个预选基因的ＣＮＳ数据选择的差异基
因的分类性能优于在原始ＣＮＳ数据选择的差异基
因的分类性能，且ＭＩＱ选择的基因性能更优．因此，
本文提出的基因预选择方法可以有效剔除与分类任
务无关或冗余基因，有助于基因选择算法选择到类
别区分能力好的差异基因．

另外，图２实验结果还显示：犉２均值曲线和
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①
②
③
④

ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａｍ．ｉ２ｒ．ａｓｔａｒ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｋｒｂｄ／
ｈｔｔｐ：／／ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ａｓｕ．ｅｄｕ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｐｈｐ
ｈｔｔｐ：／／ｐｏｒｔａｌｓ．ｂｒｏａｄｉｎｓｔｉｔｕｔｅ．ｏｒｇ／ｃｇｉｂｉｎ／ｃａｎｃｅｒ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｃｇｉ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｍｓｓｙｓｔｅｍ．ｏｒｇ／
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图２　特征预选择及犉２准则性能验证结果

犃犝犆均值曲线的变化相似，但犉２的取值低于
犃犝犆．这说明本文提出的犉２准则可以有效评价基
因子集的分类性能．其值低于犃犝犆的原因是：犉２度
量的是基于被选基因子集的分类器对测试集正、负类
样本的识别能力（即正类识别精度狆狉犲犮犻狊犻狅狀（正类查
准率）和负类识别精度～狆狉犲犮犻狊犻狅狀（负类查准率））的
调和平均；而犃犝犆度量了相应分类器对测试集正
类样本识别能力（正类识别准确率（犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔））和
负类样本误识率（１－犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔）之间的权衡．

表８的ＭＩＤ和ＭＩＱ算法分别在特征预选择
前、后的ＣＮＳ数据的５０次重复运行的平均时间比
较显示：在只含预选择基因的ＣＮＳ数据进行特征
选择的时间约是在原始ＣＮＳ数据进行基因选择的

１／１０．这说明本文２．３节提出的特征预选择大大缩
短了算法的时间需求．

综上可见，本文２．３节提出的基因预选择能识
别并剔除分类能力较弱的基因，提升基因选择算法
性能和效率；本文２．１节提出的犉２准则能有效评
估基因选择算法所选基因子集的性能．
４３　特征权重归一化有效性验证

我们通过在Ｃｏｌｏｎ数据集进行实验，通过比较
特征权重归一化算法ＡＲＣＤ和未归一化算法ＡＲＣＯ
所选基因子集对应分类器的犃犝犆值的差值，及其
犉２评价准则值的差值，来验证我们提出的归一化
特征权重在解决基因权重计算过程中出现的量纲不
一致问题的有效性．图３（ａ）～（ｂ）分别为ＡＲＣＤ和

图３　归一化特征权重性能验证结果
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ＡＲＣＯ算法的平均犃犝犆、犉２值差值及其５０次重复
运行中犃犝犆、犉２均值大于０．９２的次数的差值．

从图３实验结果可以看出，特征权值归一化的
ＡＲＣＤ选择的基因子集对应分类器的犃犝犆和犉２
高于未进行特征权值归一化的ＡＲＣＯ选择的基因
子集对应分类器的犃犝犆和犉２，说明归一化基因权
值对选择到分类性能更好的基因非常有效．

由此可见，归一化基因权值避免了基于ｍＲＭＲ
框架并最大化犃犝犆的基因选择算法的基因权值
计算遇到的基因区分能力和冗余性取值范围（量
纲）不一致问题，有助于选择到分类性能更好的
基因．
４４　归一化互信息犛犝有效性验证

本小节将通过表２、表３各基因选择算法的性
能测试和比较验证提出的归一化互信息犛犝用于判

断基因区分能力大小和基因冗余性的有效性，并测
试两种基因权值计算方法（基因的类别区分能力减
去／除以基因冗余性）哪个更好．为节省篇幅，此处只
给出ＮＢ分类器的实验结果．
４．４．１　归一化互信息犛犝与原始互信息犐的比较

通过比较表２各算法对表６各数据所选基因子
集的ＮＢ分类器的犃犝犆和犉２均值来检测归一化
互信息犛犝和原始互信息犐的性能，验证了２．２节
提出的归一化互信息犛犝的有效性．需要说明的是，
根据审稿意见，我们补充了提出的归一化互信息
犛犝优越于互信息犐的理论证明，但因篇幅太长，此
处省去了理论推导，只给出实验验证结果．图４、图５
展示了表２各算法在表６各数据集的实验结果．

从图４结果可以看出，提出的犛犝可有效度量基
因的类别区分能力与冗余性．基于犛犝的ｎＭＩＤ和

图４　表２各算法在表６各数据集所选基因子集的ＮＢ分类器犃犝犆均值曲线
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图５　表２各算法在表６各数据集所选基因子集的ＮＢ分类器的犉２平均值曲线

ｎＭＩＱ算法能选择到区分能力非常好的差异表达基
因．在Ｌｅｕｋｅｍｉａ数据集上，当基因子集规模大于５，
在ＤＬＢＣＬ、ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉ
ｇａｎ）数据集上，当基因子集规模大于１０时，ｎＭＩＤ
和ｎＭＩＱ算法选择的基因子集的ＮＢ分类器的
犃犝犆值收敛到１；在Ｃｏｌｏｎ、ＣＮＳ和ＧＬＩ＿８５数据
集，ｎＭＩＤ和ｎＭＩＱ算法选择的基因子集对应ＮＢ
分类器的平均犃犝犆值收敛到０．９５的好结果．

图５实验结果揭示：基于犛犝的基因选择算法
ｎＭＩＤ、ｎＭＩＱ选择的基因子集的平均犉２值较优．在
Ｃｏｌｏｎ、Ｌｅｕｋｅｍｉａ、ＧＬＩ＿８５和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ数据集，
ｎＭＩＤ算法选择的基因子集的平均犉２值最优．在
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集，当基因子集规模较
小时，ｎＭＩＱ算法的犉２值最优，但随着基因子集规
模的增大，各算法的犉２值收敛到一致．在Ｌｅｕｋｅｍｉａ、

ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集，各
算法选择的基因子集的ＮＢ分类器的平均犉２值收
敛到１，意味着各算法选择的基因子集可以正确识
别所有样本．由此可见，２．２节提出的归一化互信息
犛犝的有效性．

综合图４、图５关于表２各算法在表６各数据
集的实验结果得出：我们２．２节提出的犛犝可以有
效度量基因的类别辨识能力和基因冗余性，优于传
统互信息方法犐，可选择到分类性能非常好的基因．
４．４．２　犛犝与犚犆犆的性能比较

本小节通过表３各算法在表６各数据集所选基
因子集的ＮＢ分类器的犃犝犆和犉２比较，比较犛犝
和犚犆犆度量基因冗余性的能力，从而验证２．２节提
出的归一化互信息犛犝的有效性．图６、图７是表３
各算法的实验结果．
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图６　表３各算法在表６各数据集所选基因子集的ＮＢ分类器的犃犝犆均值曲线
图６实验结果显示：表３各算法对表６各数据

集均能选择到具有强分类能力的基因子集，建立
在其上的分类器的平均犃犝犆值均超过了０．９５，在
Ｌｅｕｋｅｍｉａ、ＤＬＢＣＬＴｕｍｏｒ、ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ和Ｌｕｎｇ
Ｃａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集表现非常优，算法ＡＲＣＤ、
ＡＲＣＱ、ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ所选基因子集的平均犃犝犆
值均稳定收敛到１，实现了对不同癌症患者的完全
正确识别．

另外，图６实验结果还揭示：ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ
算法选择的基因子集对应分类器的平均犃犝犆总
体略高于ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ算法的犃犝犆，但对ＣＮＳ
和ＤＬＢＣＬＴｕｍｏｒ数据集，当基因子集规模较小时
例外．

以上实验结果分析揭示：２．２节提出的归一化
互信息犛犝用于度量基因之间的相关性（基因冗余

性）非常有效，优于采用犚犆犆度量．
图７实验结果显示：表３各算法对表６数据集

均能选择到具有强分类能力的基因子集，建立在其
上的分类器的平均犉２值稳定收敛到大于等于０．８．
其中Ｃｏｌｏｎ数据集最差，在Ｌｅｕｋｅｍｉａ、ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ
和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集表现最优，各算
法选择的基因子集的平均犉２值均稳定收敛到１．
图７实验结果还揭示：ＡＲＣＤ、ＡＭＩＤ算法选择的基
因子集对应分类器的平均犉２值分别优于ＡＲＣＱ和
ＡＭＩＱ算法选择的基因子集对应分类器的平均犉２．
ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ算法在多数情况下选择的基因
子集对应分类器的犉２值优于ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ算
法，除了在Ｃｏｌｏｎ、ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）和Ｌｕｎｇ
Ｃａｎｃｅｒ数据集，当选择较少的差异表达基因时，算
法ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ较优；特别是在ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ
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图７　表３各算法在表６各数据集所选基因子集的ＮＢ分类器的犉２平均值曲线
（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集，当选择的基因子集规模较小时，
ＡＲＣＤ最优，其次是ＡＲＣＱ，ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ则相
对略弱，但随着基因子集规模的增大，ＡＭＩＤ非常
好，最终ＡＭＩＱ也表现出很好性能．

综合图６、图７关于表３各算法在表６各数据
集所选基因子集的分类器的犃犝犆和犉２平均值实
验结果分析得出：本文２．２节提出的归一化互信息
犛犝是一种度量变量之间相关性的有效方法，以此
度量基因之间的冗余性比采用犚犆犆度量基因之间
冗余性更有效．同时，基因权值计算采用基因与类标
的相关性减去基因之间的相关性更好．
４５　犇犠犛犉犛和犇犠犛犉犉犛搜索策略有效性验证

为了验证提出的ＤＷＳＦＳ和ＤＷＳＦＦＳ的有效
性，我们以表６的ＡＬＬ／ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ数据集为
例，选用ＳＶＭ分类器，横向比较表２～表５中各算

法的性能．在这里，各表的第１～４个算法依次命名
为算法１～算法４．本文提出的１６种算法在ＡＬＬ／
ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ数据集的实验结果如图８所示．
图８（ａ）和（ｅ）、图８（ｂ）和（ｆ）、图８（ｃ）和（ｇ）、图８（ｄ）
和（ｈ）分别展示了表２～表５的第１～４个算法选择
的基因子集对应ＳＶＭ分类器的平均犃犝犆值和平
均犉２值．

图８实验结果揭示：当基因子集规模非常小时，
表２各算法所选基因子集分类性能最好；随着基
因子集规模增大，表４、表５的分别融合搜索策略
ＤＷＳＦＳ和ＤＷＳＦＦＳ的基因选择算法优于表２、表３
的算法，选择的基因子集分类能力更强，且收敛速
度也远快于表２、表３各算法．由此可见，本文２．６节
提出的特征搜索策略ＤＷＳＦＳ和ＤＷＳＦＦＳ在选择
类别不平衡基因数据集的差异表达基因时非常有效．

３４２１６期 谢娟英等：非平衡基因数据的差异表达基因选择算法研究

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图８　表２～表５各基因选择算法在Ｌｅｕｋｅｍｉａ数据集所选基因子集对应ＳＶＭ分类器的平均犃犝犆值和犉２值曲线

４６　本文算法与现有基因选择算法性能比较
由前面实验分析得知：２．２节提出的归一化互

信息犛犝是非常好的基因相关性度量准则，基因权
值计算采用基因与类标相关性减去基因之间冗余性
更优，２．６节的特征搜索策略能加快算法搜索到更
优特征子集，因此，本小节以基于归一化互信息犛犝
的ｎＭＩＤ和ＡＭＩＤ算法，以及分别结合特征搜索策
略ＤＷＳＦＳ、ＤＷＳＦＦＳ的ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤ
ＤＷＳＦＦＳ算法为例，即表２～表５的算法３，与现
有经典基因选择算法ＡＲＣＯ［１４］、ｍＲＭＲ［１５］、ＷＡＣ
Ｒｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌ［４］、ＬＬＥＳｃｏｒｅ［３８］、Ｒｅｌｉｅｆ［３９］、ＳＶＭ
ＲＦＥ［４０］、Ｌａｓｓｏ［４１］等进行对比，以验证本文提出的基
因选择算法的有效性，以及本文提出的归一化互信
息犛犝、基因权重归一化方法、特征搜索策略ＤＷＳＦＳ
与ＤＷＳＦＦＳ、基因预选择方法等的有效性．分类器

采用ＮＢ分类器．图９、图１０分别展示了本文基因选
择算法与ＡＲＣＯ、ｍＲＭＲ、ＷＡＣＲｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌ、
ＬＬＥＳｃｏｒｅ、Ｒｅｌｉｅｆ、ＳＶＭＲＦＥ算法在表６各数据集
所选基因子集的ＮＢ分类器的平均犃犝犆值和平均
犉２值．表９给出了本文算法与Ｌａｓｓｏ算法在表６各
数据集所选基因子集的ＮＢ分类器的犃犝犆和犉２
指标及对应基因子集规模比较．本文ｎＭＩＤ、ＡＭＩＤ、
ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ算法的实验结
果是５０次实验所得相应指标平均值的最优值及其
对应基因子集规模；Ｌａｓｓｏ算法是５０次实验中，每
次自动停止时得到的基因子集对应ＮＢ分类器的平
均犃犝犆值和平均犉２值，及自动停止时所得基因子
集规模的平均值．

从图９实验结果可以看出：基于２．２节归一化
互信息犛犝的基因选择算法ｎＭＩＤ和ＡＭＩＤ、结合
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图９　１０个特征选择算法在表６各数据集所得基因子集的ＮＢ分类器的犃犝犆均值曲线
本文２．６节特征搜索策略ＤＷＳＦＳ、ＤＷＳＦＦＳ的基因
选择算法ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ所选基
因子集的分类性能要明显优于其他对比算法，对比
算法ＷＡＣＲｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌ选择的基因子集的平均
犃犝犆值位居第五，仅次于本文４种基因选择算法
ｎＭＩＤ、ＡＭＩＤ、ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ．

图１０各算法选择的基因子集对应ＮＢ分类器
的平均犉２值比较显示：在基因子集规模较小时，对
比算法选择的基因子集的平均犉２值较优，而本文
ｎＭＩＤ、ＡＭＩＤ、ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ
算法在基因子集规模增大时，选择的基因子集对应
分类器的平均犉２值优于对比算法．对比算法ＷＡＣ
Ｒｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌ选择的基因子集对应分类器的平
均犉２值和犃犝犆值一样稳定且较优．分析原因是：
ＷＡＣＲｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌ算法［４］采用犓ｍｅａｎｓ算法对

基因进行聚类，对各类簇分别训练ＳＶＭ分类器，分
别计算基因的辨识能力，然后使用轮盘赌策略从各
类簇选取辨识能力最强的基因组成基因子集，因此
所得基因子集的分类性能很稳定．本文算法首先预
选择与类标高度相关的基因，然后基于ｍＲＭＲ思
想逐步选择与类标相关度高且与已选择基因尽可能
不相关的基因构成基因子集．

从图９、图１０的实验结果分析可见：（１）提出的
算法选择的基因子集的分类识别能力很好；（２）提出
的归一化互信息犛犝在度量基因相关性时非常有
效；（３）提出的特征搜索策略ＤＷＳＦＳ、ＤＷＳＦＦＳ在
选择不平衡数据集的差异表达基因时非常有效；
（４）提出的归一化基因权值方法很有效；（５）基因权
值计算采用基因区分能力减去其冗余性更有效；
（６）提出的基因预选择方法非常有效．
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图１０　１０个特征选择算法在表６各数据集所得基因子集的ＮＢ分类器的犉２平均值曲线

表９　本文４种基因选择算法与犔犪狊狊狅算法的实验结果比较
算法

指标／基因子集规模
Ｌａｓｓｏ

犃犝犆／规模犉２／规模
ｎＭＩＤ

犃犝犆／规模犉２／规模
ＡＭＩＤ

犃犝犆／规模犉２／规模
ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ

犃犝犆／规模犉２／规模
ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ

犃犝犆／规模犉２／规模
Ｃｏｌｏｎ ０．８６／１３０．８０／１３０．９５／５００．８７／５００．９７／５００．８８／４９０９７／２８０８９／２１０．９３／２３０．８３／２６
ＣＮＳ ０．９２／２９０．８４／２９０．９７／４６０．９４／３６０．９９／５００．９６／４７０９９／４８０９７／５００．９８／３３０．９５／４２

ＡＬＬ／ＡＭＬＬｅｕｋｅｍｉａ０．９８／２４０．９３／２４１．００／３６０９９／３６１．００／４１０．９９／４３１．００／４６０．９９／４９１００／２８０．９９／４８
ＧＬＩ＿８５ ０．９０／２６０．７８／２６０．９５／５００．９１／４８０．９７／４８０．９１／４３０．９７／４９０．９３／４６０９８／３９０９３／３７

ＤＬＢＣＬＴｕｍｏｒ ０．９５／２８０．８６／２８０．９９／５００．９３／４７１．００／４６０．９７／５０１．００／４８０．９９／４３１００／３６０９９／３６
ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ ０．９９／３７０．９３／３７１．００／４３１００／３１１．００／３１１．００／５０１００／１６１．００／４９１．００／２３１．００／４９

ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）０．９９／１５０．８９／１５１．００／２１１．００／５０１．００／１８１００／３４１．００／１５１．００／４４１００／１２１．００／３８
注：加粗和下划线字体为同一数据集中犃犝犆、犉２的最大值（最大值相同的情况下，基因子集规模小的优先）．

从表９可见：提出的算法优于对比算法Ｌａｓｓｏ．
尽管Ｌａｓｓｏ算法在各数据集所选基因子集的ＮＢ
分类器的犃犝犆和犉２值也很不错，但是没有在任何
一个数据集的性能超过本文算法．本文算法中，
ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ性能最优，ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ位居第
二，ｎＭＩＤ排名第三，ＡＭＩＤ排第四；ＡＭＩＤ算法只

在ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ（Ｍｉｃｈｉｇａｎ）数据集的犉２指标值和
对应基因子集规模最优．由此可见，本文４种算法能
选择到性能很好的基因子集；也验证了本文提出的
系列创新点的有效性．
４７　本文各算法时间性能比较

前面第３小节对提出的各算法的时间复杂度进
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行了理论分析，这里我们进一步比较各算法的实际
运行效率．图１１是各算法在ＣＮＳ数据集重复运行
５０次的平均时间比较．

图１１　表２～表５各基因选择算法运行时间对比
图１１各算法的平均运行时间比较显示：表２

各算法效率最高，表５各算法效率最差．表３算法
ＡＭＩＤ和ＡＭＩＱ（表３算法３、算法４）和表２算法
ｎＭＩＤ和ｎＭＩＱ（表２算法３、算法４）的时间性能相
当，远优于表３算法ＡＲＣＤ和ＡＲＣＱ（表３算法１、
算法２）．这说明：２．２节提出的归一化互信息犛犝比
斯皮尔曼等级相关系数犚犆犆在度量基因相关（冗
余）性时省时．

图１１还显示：表３～表５中算法３、算法４的运
行时间明显优于算法１、算法２，说明使用犛犝度量
基因冗余性比使用犚犆犆省时．另外，表３算法１、算

法２与表４算法３、算法４（即算法ＡＲＣＤ、ＡＲＣＱ和
ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ、ＡＭＩＱＤＷＳＦＳ）的运行时间相当，
表４算法１、算法２与表５算法３、算法４（即ＡＲＣＤ
ＤＷＳＦＳ、ＡＲＣＱＤＷＳＦＳ与ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ、ＡＭＩＱ
ＤＷＳＦＦＳ）的运行时间相当，再次说明犛犝度量基因
冗余性比犚犆犆省时．
４８　本文算法在多类数据集的性能测试

本小节将以表７所示３个分别含有３、４、５类的
基因数据集测试本文算法在多类不平衡数据集的
性能，其中的数据集ＳＲＢＣＴ和ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ很不
平衡，３类白血病数据集ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ的不平衡
性较弱．选择该３个多类基因数据集不仅可以测试
本文算法在多类基因数据集的性能，同时可以测试
本文算法在多类不平衡或近似平衡的基因数据集的
性能．与４．６小节相同，本小节也是在４．２～４．５小
节研究结论的基础上，以基于归一化互信息犛犝的
ｎＭＩＤ和ＡＭＩＤ算法，以及分别结合ＤＷＳＦＳ、
ＤＷＳＦＦＳ的ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ
算法为例，即以表２～表５的算法３为例，比较其与
现有适用于多类问题的基因选择算法ｍＲＭＲ［１５］、
ＬＬＥＳｃｏｒｅ［３８］、ＲｅｌｉｅｆＦ［４２］、ＭＡＵＣＤ［３２］、ＭＤＦＳ［３２］、
ＭＡＵＣＰ［４３］和ＭＤＦＳＰ［４３］的性能．需要说明的是，多
类算法的犃犝犆值就是犕犃犝犆值，犉２值就是式（１０）
所示的犉２值．图１２、图１３分别给出了本文４种算

图１２　１１个算法在表７各数据集所得基因子集的ＮＢ分类器的犕犃犝犆平均值曲线

图１３　１１个算法在表７各数据集所得基因子集的ＮＢ分类器的犉２平均值曲线
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法与对比算法所选基因子集对应ＮＢ分类器的平均
犕犃犝犆和平均犉２值．

图１２实验结果显示：本文ＡＭＩＤ算法性能最
优，本文其他３种算法ｎＭＩＤ、ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ和
ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ的性能紧随ＡＭＩＤ算法，且性能
优于其他７种对比算法；当基因子集规模较小时，对
比算法的性能较好．ＲｅｌｉｅｆＦ算法的性能是１１种算
法中最差的．

图１３实验结果显示：本文算法ＡＭＩＤ选择的
基因子集对应ＮＢ分类器的平均犉２值最好，ＲｅｌｉｅｆＦ
算法选择的基因子集对应ＮＢ分类器的犉２值最差．
在ＳＲＢＣＴ数据，除ＲｅｌｉｅｆＦ外其他１０种算法选择
的基因子集对应ＮＢ分类器的平均犉２基本一致；
在ＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ数据集，本文ＡＭＩＤＤＷＳＦＦＳ和
ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ算法选择的基因子集的分类性能分
别位居第二、第三，本文ｎＭＩＤ算法和其他６种算法
选择的基因子集的ＮＢ分类器的平均犉２值相当；在
ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ数据集，ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ算法的基
因子集的分类性能只优于ＲｅｌｉｅｆＦ算法．

图１２、图１３所示１１种多类基因数据集特征选
择算法的５０次重复实验的平均犕犃犝犆值和平均
犉２值分析揭示：本文ＡＭＩＤ算法的性能最优，能选
择到分类性能非常好的基因子集．这再次说明本文
提出的归一化互信息犛犝非常有效，也验证了本文
其他创新点的有效性，以及所得结论的正确性．

５　结　论
针对分类准确率在评价类别分布不平衡数据的

特征选择算法所选特征子集分类性能时的缺陷，提
出融合特征子集对正、负两类识别精度的新评价准
则犉２．提出归一化互信息犛犝，避免经典互信息偏爱
多值特征的问题．提出兼顾基因犛犝和犃犝犆值的基
因预选择方法，剔除部分与分类无关基因，缩小特征
搜索空间，提升特征选择算法效率．提出了归一化特
征权重方法，统一了特征区分能力和特征冗余性的
取值区间．在ｍＲＭＲ框架下，提出了采用特征区分
能力减去特征冗余性和采用特征区分能力除以特征
冗余性度量特征权值的多种特征选择算法．提出了
ＤＷＳＦＳ和ＤＷＳＦＦＳ特征搜索，加快算法收敛速
度，提升算法性能．

经典两类和多类样本分布不平衡基因数据集的
５０次重复实验验证：（１）提出的特征选择算法均能
选择到不平衡癌症基因数据集的区分能力很好的差

异基因；（２）提出的特征子集评价准则犉２是非常有
效的度量准则；（３）提出的归一化互信息犛犝能非常
有效且高效地度量变量相关性；（４）提出的基因预
选择方法降低了算法运行时间，剔除了部分无关基
因；（５）提出的特征权重归一化方法有效避免了特
征权值计算的量纲不一致问题；（６）提出的ＤＷＳＦＳ
和ＤＷＳＦＦＳ是非常有效的特征搜索策略，能搜索到规
模小且分类性能好的基因子集；（７）ｍＲＭＲ框架中基
因（特征）权值计算采用特征与类标相关性减去特征
之间相关（冗余）性的方案优于采用特征与类标相关
性除以特征相关（冗余）性的方案．

提出的犉２准则、特征预选择方法、犛犝互信息、
归一化特征权重方法以及特征搜索策略ＤＷＳＦＳ、
ＤＷＳＦＦＳ均有助于从类别分布不平衡基因数据中
选择到规模小且能同时识别不同类样本的有效差异
表达基因，是选择类别分布不平衡的高维生物医学
大数据的区分特征的有效方法，为癌症等疾病的准
确诊断提供了方法借鉴，也可用于其他高维大数据
的特征降维．

另外，本文研究结果揭示，对二类不平衡基因数
据，在时间因素优先，并考虑特征子集分类性能前
提下，本文提出的ＡＭＩＤ算法最佳；在基因子集分
类性能优先，并考虑时间的前提下，本文提出的
ＡＭＩＤＤＷＳＦＳ算法是首选算法．对多类不平衡基
因数据，ＡＭＩＤ算法是最佳的基因选择算法，不仅高
效，且能选择到区分能力最佳的基因子集．该结论为
同类研究或将本文算法应用于其他高维不平衡大数
据的特征选择研究提供了借鉴和指导．
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