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基于 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和二进制灰狼优化的肿瘤基因选择方法

穆晓霞ꎬ郑李婧

(河南师范大学计算机与信息工程学院ꎬ河南 新乡 ４５３００７)

[摘要] 　 针对肿瘤基因数据维度高、噪声多、冗余性高的现状ꎬ结合 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ在此

基础上优化二进制灰狼算法ꎬ提出了一种基于改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和二进制灰狼算法的肿瘤基因选择算法. 首先ꎬ考虑

特征之间的相关性ꎬ计算每个特征的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 值和特征之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的绝对值ꎻ然后ꎬ计算权重系数

得出各个特征的权重值ꎬ依据重要性进行排序ꎬ选出初选特征子集ꎻ最后ꎬ通过收敛因子的衰减曲线和初始化方

法优化二进制灰狼算法ꎬ调整全局搜索和局部搜索所占比例ꎬ增强全局搜索能力并提高局部搜索速度ꎬ有效节省

时间开销ꎬ提升特征选择的分类性能和效率ꎬ得到最优特征子集. 在 ９ 个肿瘤基因数据集上测试所提算法ꎬ在分

类准确率和筛选特征数目两个指标上进行仿真实验ꎬ并与 ４ 种其他算法进行对比ꎬ实验结果证明所提算法表现

良好ꎬ可有效降低基因数据维度ꎬ并具有较好的分类精度.
[关键词] 　 肿瘤基因ꎬＦｉｓｈｅｒ￣ｓｃｏｒｅꎬＳｐｅａｒｍａｎ 相关系数ꎬ二进制灰狼优化算法ꎬ特征选择
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随着基因芯片技术的发展ꎬ研究人员能够快速、方便地获取大量基因表达谱数据[１] . 这些典型的高维

数据通常拥有成千上万个特征ꎬ其中包含了大量与疾病诊断无关、被噪音污染、冗余的特征. 如何从基因

表达谱数据中挖掘有价值的特征ꎬ方便研究人员研究新的药品对症下药ꎬ受到越来越多研究者的关

注[２] . 特征选择作为模式识别和机器学习中关键的数据预处理步骤ꎬ是从原始特征中选择出最有效的特
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征降低数据集维度的过程. 依据是否独立于后续的学习算法ꎬ可分为过滤式、封装式和嵌入式[３] . 过滤式

策略与后续学习算法无关ꎬ一般直接利用所有训练数据的统计性能评估特征ꎬ速度快[３]ꎬ如 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法、
Ｒｅｌｉｅｆ 算法等ꎬ但评估与后续学习算法的性能偏差较大. 封装式策略利用后续学习算法的训练准确率评估

特征子集ꎬ偏差小ꎬ但计算量大ꎻ元启发式算法作为封装式策略已广泛用于优化特征选择问题[４]ꎬ如灰狼

优化算法、遗传算法、粒子群优化算法等. 嵌入式算法使用带惩罚项的基模型进行特征选择ꎬ是对特征打

分的预选模型ꎬ具有效果好、速度快且分类效果明显的优点ꎬ但是参数设置的是否得当需要多次调试ꎬ如随

机森林、决策树算法等.
Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 是一种简单快捷ꎬ衡量两类数据的特征选择模型[５]ꎬ但无法满足多分类的实际需求. 谢娟英

等[６－７]提出了基于 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 与支持向量机(ＳＶＭ)的特征选择方法ꎬ将二分类转换为多分类ꎬ确保度量样本

在多类之间辨别分析. 该作者还结合 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和核极限学习机设计了一种集成特征选择算法ꎬ极大程度确

保筛选出贡献程度大的基因ꎬ但是仅在 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 结果后融入新算法. 吴晓燕等[８]使用类间散度度量和最大

互信息系数对 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法进行改进ꎬ增强了在分布不均匀但属于同一个类别中心时候的筛选情况ꎬ但是

需要针对不同情况分别修正系数ꎬ增加算法的复杂度. 秦喜文等[９] 引入了特征排序系数ꎬ在 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 没有

考虑到特征间相互影响的不足上进行改进ꎬ揭示了特征在不同标签数据集下的重要性ꎬ但是需要穷举测

试ꎬ耗费时间. 本文针对上述问题ꎬ引入 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数考虑特征之间的相似性ꎬ提出了改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 特征

选择算法ꎬ清除冗余基因.
目前ꎬ灰狼优化算法[１０]具有较强的收敛性、参数少、易实现等特点而广受关注. Ｅｍａｒｙ 等[１１]将灰狼算

法修改为二进制灰狼优化算法(ｂｉｎａｒｙ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＢＧＷＯ)ꎬ并运用于解决特征选择优

化问题上. 王琛等[４]改进了二进制灰狼算法的适应度函数ꎬ进行特征子集合并与交叉操作ꎬ筛选最优特征

子集ꎬ但是该算法的内部参数还需进一步优化. 陈长倩等[１２]引入高斯分布虚线对种群初始化ꎬ通过概率实

施新的二进制转换函数ꎬ优化了 ＢＧＷＯ 算法ꎬ但是收敛时间长. 邢燕祯等[１３]通过调整全局搜索与局部搜

索所占比例ꎬ提出了新型收敛因子ꎬ优化了收敛速度ꎬ但是收敛因子是在分情况讨论下的线性变化. 本文

针对上述问题ꎬ提出了初始化种群策略和新的收敛因子确定方法ꎬ采用改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相

关系数计算特征的选择概率ꎬ进行特征选择ꎬ有效降低模型的时间开销. 同时ꎬ调整收敛因子的衰减曲线ꎬ
提高 ＢＧＷＯ 算法的全局搜索能力ꎬ避免进入局部最优.

１　 基础理论

１.１　 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 即 Ｆｉｓｈｅｒ￣ｓｃｏｒｅꎬ是一种简单、快捷的特征选择模型. 在多分类的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 特征选择模型[６]中ꎬ给
定训练数据样本 ｘｋ∈Ｒꎬ则训练样本 ｘｋ 对应第 ｋ 个特征的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 定义为:
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其中ꎬｘｋ 表示样本 ｘ 在第 ｋ 个特征上的取值ꎬｍｋ
ｉ 表示第 ｉ 类样本在第 ｋ 个特征上的取值的均值ꎬｍｋ 表

示所有类别的样本在第 ｋ 个特征上的取值的均值. 需要说明的是ꎬ多分类的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 通过类内方差和类间

方差求得的 Ｆｋ 得分ꎬ可以很好反映特征对标签分类的贡献度. Ｆｋ 越高ꎬ对应特征的区别度也就越高.
１.２　 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数是衡量两个变量的依赖性的非参数指标[１４] . 本文需要对肿瘤基因计算相互之间

的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数ꎬ具体描述如下.
(１)计算原始肿瘤基因各样本之间特征的等级数ꎬ描述如下:

ｄｓ ＝Ｘ ｉｓ－Ｘ ｊｓꎬ (２)
其中ꎬｓ∈{１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬＸ ｉｓ和 Ｘ ｊｓ分别为第 ｓ 个样本在第 ｉ 个和第 ｊ 个基因的等级排名ꎬｄｓ 为第 ｓ 个样

本在第 ｉ 个和第 ｊ 个特征之间的等级差.
(２)计算两两基因之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数ꎬ描述如下:

—２１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



穆晓霞ꎬ等:基于 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和二进制灰狼优化的肿瘤基因选择方法

ｓｐ(ｘｉꎻｘ ｊ)＝ １－６ ∑
ｎ

ｓ
ｄ２
ｓ / ｎ２(ｎ－１)ꎬ (３)

其中ꎬｘｉ 和 ｘ ｊ 表示第 ｉ 个和第 ｊ 个基因序列ꎬｎ 表示基因 ｘｉ 和 ｘ ｊ 的样本个数.
Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的值位于[－１ꎬ１]之间ꎬｓｐ＝ １ 表示两个特征呈现正相关ꎬｓｐ＝ －１ 表示两个特征呈现

负相关ꎬ其绝对值越趋近于 １ꎬ两个特征之间的相关性越强.
１.３　 二进制灰狼优化算法

二进制灰狼优化(ＢＧＷＯ)算法具有收敛性能较强、参数少、易实现等特点. 灰狼捜索猎物时会逐渐地

接近猎物并包围它[１０]ꎬ其数学模型如下:
Ｄ＝Ｃ 􀳱Ｘｐ( ｔ)－Ｘ( ｔ)ꎬ (４)

Ａ＝ ２ａ 􀳱 ｒ１－ａꎬ (５)
Ｃ＝ ２ｒ２ꎬ (６)

其中ꎬｔ 为当前迭代次数ꎬ 􀳱表示 ｈａｄａｍａｒｄ 乘积操作ꎬＡ 和 Ｃ 是两个系数ꎬＸｐ 表示猎物的位置ꎬＸ( ｔ)表
示当前灰狼的位置ꎬ在整个迭代过程中收敛因子 ａ 由 ２ 线性降到 ０ꎬｒ１ 和 ｒ２ 是[０ꎬ１]中的随机向量[１０] .

二进制灰狼优化过程的位置更新方式通过以下转换函数完成[４]:

Ｖｐ ＝
１ꎬ １

１＋ｅ－１０(ＡｑＤｐ－０.５)
>ｒａｎｄꎬ

０ꎬ 其他ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中ꎬｐ＝αꎬβꎬδꎬｑ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬＶｐ 分别为 α 狼、β 狼和 δ 狼当前距离猎物位置的距离的二进制表示ꎬＤｐ 和

Ａｑ 可以通过式(４)和式(５)计算ꎬｒａｎｄ 表示[０ꎬ１]内的随机值.

ｘｑ ＝
１ꎬ (ｘｐ＋Ｖｐ)≥１ꎬ
０ꎬ 其他ꎬ{ (８)

其中ꎬｑ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬｘｑ 分别表示进行捕猎或者包围后 α 狼、β 狼和 δ 狼的位置. 本文采用的交叉策略为:

ｘｄ ＝

ａｄꎬ ｒａｎｄ< １
３
ꎬ

ｂｄꎬ
１
３
≤ｒａｎｄ< ２

３
ꎬ

ｃｄꎬ 其他ꎬ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(９)

Ｘ ｔ＋１
ｉ ＝Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３)ꎬ (１０)

其中ꎬａｄ、ｂｄ 和 ｃｄ 分别记录对应随机数范围的位置下标ꎬ从 ３ 个位置中选取对应数值完成交叉ꎬ实现

本次循环的种群位置更换.

２　 肿瘤基因选择方法

２.１　 改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ
本文引入 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数考虑特征之间的相似性ꎬ提出改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆ￣ｓｃｏｒｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＩＦＳＳＰ)ꎬ使用 ＩＦＳＳＰ 算法对肿瘤基因数据集进行数据预处理ꎬ在不减少有

效特征的前提下ꎬ去除无关基因降低维度. 具体来讲ꎬ为了解决没有充分考虑特征之间的相关性而造成多

个相似特征得分均位居前列ꎬ其他特征排序靠后ꎬ影响特征选取的问题ꎬ根据 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数绝对值描

述冗余性ꎬ引入权重系数ꎬ构建特征与类别之间相关性和特征之间冗余度ꎬ通过冗余性惩罚待选择特征的

相关性ꎬ改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ有效反映特征在标签类别上的重要程度ꎬ进而提高初选特征的有效度和准

确度.
在给定的数据集中ꎬ假设筛选的特征集为 Ｓꎬ则特征和类别之间的相关性表示所有 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 的平均值ꎬ

描述如下:

Ｆ(Ｓ)＝ ｍａｘ １
｜ ｓ ｜ ∑ｘｉ∈Ｓ

Ｆ ｉ
é

ë
êê

ù

û
úú ꎬ (１１)

其中ꎬＦ ｉ 为特征集 Ｓ 中的特征 ｘｉ 的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 值ꎬ ｜ ｓ ｜为特征集 Ｓ 中的特征数目.

—３１１—
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在给定的数据集中ꎬ假设筛选的特征集为 Ｓꎬ由于特征之间无论是接近正相关还是负相关ꎬ在相关性

大的情况下ꎬ两个特征总会存在冗余ꎬ因此特征之间的冗余性表示为所有特征之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

的绝对值的平均值ꎬ描述如下:

ＳＰ(Ｓ)＝ ｍｉｎ
１

｜ ｓ ｜ ２ ∑
ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｓ

ｓｐａ(ｘｉꎻｘ ｊ)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ꎬ (１２)

其中ꎬｓｐａ(ｘｉꎻｘ ｊ)为 ｘｉ 和 ｘ ｊ 两个特征序列的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的绝对值.
定义 １　 为了缓解 Ｆ(Ｓ)和 ＳＰ(Ｓ)值相差较大ꎬ且占据主要地位ꎬ用于减少特征之间冗余度的 ＳＰ(Ｓ)

不起作用情况的发生ꎬ权重系数定义如下:

β＝ ｓｐａ

ｓｐａ＋􀭵Ｆ
ꎬ (１３)

其中ꎬｓｐａ为特征之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的绝对值的平均值ꎬ􀭵Ｆ 为各个特征的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 的平均值.
定义 ２　 对于已经筛选的特征集 Ｓꎬ在特征和类别相关性的基础上ꎬ当考虑了特征之间冗余性时ꎬ特征

子集 Ｓ 的适应度函数定义如下:
ＦＳＰ(Ｓ)＝ ｍａｘ[βＦ(Ｓ)－(１－β)ＳＰ(Ｓ)] . (１４)

为了方便后续的筛选ꎬ采用增量方式表示ꎬ假设已经选择 ｍ－１ 个特征的集合为 Ｓｍ－１ꎬ则需要从余下的

特征集合中ꎬ选取与类别相关性最大且冗余性最小的特征ꎬ描述如下:

ＦＳＰｐ ＝ ｍａｘ
ｘｉ∈Ｘ－Ｓｍ－１

βＦ ｉ －
１ － β
ｍ － １ ∑

ｘ ｊ∈Ｓｍ－１

ｓｐａ(ｘｉꎻｘ ｊ)
é

ë
êê

ù

û
úú . (１５)

孙林等[１５]通过改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法显著降低了多标记数据的特征维度ꎬ并提高了其分类效率. 吴迪

等[１６]通过引入类间散度度量和最大互信息改进 Ｆ￣Ｓｃｏｒｅꎬ并取得了显著的降维效果. 由以上分析可知ꎬ通
过使用改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法进行特征过滤ꎬ能够筛选若干排名靠前的特征作为预选特征子集ꎬ达到初步降

维的目的.
２.２　 改进的 ＢＧＷＯ 算法

为了加强 ＢＧＷＯ 算法的全局搜索能力和局部搜索能力ꎬ有效提高收敛速度和计算精确度ꎬ从以下两

个方面进行优化:
(１)改进的收敛因子

在 ＢＧＷＯ 算法中ꎬＡ 是主要影响到广度搜索和深度搜索的变量ꎬ当 ｜Ａ ｜ >１ 时ꎬ灰狼群体将扩大包围圈ꎬ
进行全局搜索ꎻ当 ｜Ａ ｜ <１ 时ꎬ灰狼群体将缩小包围圈ꎬ完成对猎物的攻击ꎬ进行局部搜索[１２] . 由式(５)可
知ꎬＡ 的变化是由收敛因子 ａ 决定的ꎬ且在整个迭代过程中收敛因子 ａ 由 ２ 线性降到 ０ꎬ当 ａ＝ １ 时ꎬ算法全

局搜索和局部搜索能力均等. 因此ꎬ可以通过改进 ａ 来加强全局搜索能力ꎬ避免该算法进入局部最优.
定义 ３　 改进的收敛因子 ａ 的衰减曲线描述如下:

ａ＝ ２ｅ－４.５ ｉｔｅｒ
Ｉｔｅｒｍａｘ

( ) ６ꎬ (１６)
其中ꎬｉｔｅｒ 为当前次的迭代次数ꎬＩｔｅｒｍａｘ为最大迭代次数.
王梓辰等[１７]通过设计非线性收敛因子来平衡鲸鱼优化算法的全局搜索和局部开发的能力ꎬ避免其陷

入局部最优. 崔鸣等[１８]设计了非线性收敛因子解决灰狼优化算法容易陷入局部最优的缺点. 基于以上分

析ꎬ改进收敛因子以改变其更新方式ꎬ可以加强 ＢＧＷＯ 算法的全局搜索能力和局部开发能力.
(２)改进的狼群初始化

为了解决 ＢＧＷＯ 算法中初始化随机性广泛ꎬ进行迭代寻优时间开销大的问题ꎬ根据 ＦＳＰｐ 值的大小计

算各个特征的选择概率ꎬ按照概率进行特征选择ꎬ有效降低模型的时间开销.
定义 ４　 由式(１５)计算出当前数据集各个特征的 ＦＳＰｐ 值ꎬ在此基础上计算选择机率 ＰＰ ｉꎬ描述如下:

ＰＰ ｉ ＝
ＦＳＰ ｉ－ＦＳＰｍｉｎ

ＦＳＰｍａｘ－ＦＳＰｍｉｎ
ꎬ (１７)

其中ꎬＦＳＰｍａｘ和 ＦＳＰｍｉｎ分别是当前特征中的最大值和最小值.
定义 ５　 计算各个特征被选择的概率 Ｐ ｉꎬ描述如下:

—４１１—
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Ｐ ｉ ＝ＰＰ ｉ ∑
ｎ

ｊ
ＰＰ ｊꎬ (１８)

其中ꎬＰＰ ｉ 可以由式(１７)计算得到.
(３)适应度函数

在特征选择中ꎬ适应度函数的优良直接影响分类结果的分类准确率ꎬ本文综合考虑分类准确率和筛选

特征数目ꎬ确立新的适应度函数为:

ｆｉｔｎｅｓｓ＝α(１－ＡＣＣＲ)＋γ
｜Ｒ ｜
｜Ｃ ｜

ꎬ (１９)

其中ꎬｆｉｔｎｅｓｓ 为当前的适应度值ꎬＡＣＣＲ 为选择当前 Ｒ 个特征时的准确率ꎬＲ 为筛选出来的特征数目ꎬＣ
为特征总数ꎬα 和 γ 为加权系数且 α＋γ＝ １.
２.３　 算法描述

首先ꎬ计算每个特征的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和特征之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的绝对值ꎻ然后ꎬ根据式(１２)计算权

重系数ꎬ由式(１６)计算特征权重ꎬ依据重要性进行排序ꎬ筛选初选特征子集ꎻ最后ꎬ使用改进的 ＢＧＷＯ 算法

进行特征选择ꎬ得到最优特征子集. 由此ꎬ设计一种基于改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数和 ＢＧＷＯ 算法的

肿瘤基因选择算法( ｔｕｍｏｒ ｇｅｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆ￣ｓｃｏｒｅꎬＳｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ
ａｎｄ ＢＧＷＯꎬＴＧＳＦＳＢ)ꎬ其详细伪代码描述如下:

算法 １　 ＴＧＳＦＳＢ 算法

输入:给定的基因数据集包含 ｍ 个基因和 ｎ 个样本ꎬ初选基因数目 ｐ
输出:最优选特征子集 Ｐｂｅｓｔ
/ ∗初选特征的 ＩＦＳＳＰ 算法∗/
Ｓｔｅｐ １. 根据式(１)计算所有特征的 Ｆ ｉ(１≤ ｉ ≤ ｍ)ꎬ由式(３)计算特征间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

Ｓｔｅｐ ２. Ｗｈｉｌｅ ｉ<＝ ｐꎬｗｈｅｒｅ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐ
Ｓｔｅｐ ３. 根据式(１３)计算权重系数 βꎬ由式(１５)计算特征和标签之间的 ＦＳＰ 值

Ｓｔｅｐ ４. 根据特征和标签之间的 ＦＳＰ 值ꎬ筛选出值最大的基因加入集合 Ｓ
Ｓｔｅｐ ５. Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
Ｓｔｅｐ ６. 得到初次筛选出的特征子集 Ｓｐ

/ ∗使用改进的 ＢＧＷＯ 算法进行精选特征∗/
Ｓｔｅｐ ７. 初始化种群数量 ｐａｒｔｉｃｌｅꎬ种群维度 ｄｉｍꎬ最大迭代次数 Ｉｔｅｒｍａｘꎬ三头狼的得分 ｓｃｏｒｅ＿ａｌｐｈａ、ｓｃｏｒｅ

＿ｂｅｔａ、ｓｃｏｒｅ＿ｄｅｌｔａꎬ三头狼的位置 Ｘ＿ａｌｐｈａꎬＸ＿ｂｅｔａꎬＸ＿ｄｅｌｔａꎻ由式(１７)随机初始化灰狼个体的位置 Ｘ
Ｓｔｅｐ ８. Ｗｈｉｌｅ ｉｔｅｒ<＝ Ｉｔｅｒｍａｘ
Ｓｔｅｐ ９. 根据式(１９)计算当前适应度 ｓｃｏｒｅ
Ｓｔｅｐ １０. Ｉｆ ｓｃｏｒｅ<ｓｃｏｒｅ＿ａｌｐｈａ ｔｈｅｎ 更新 α 狼的得分和位置

Ｅｌｓｅ Ｉｆ ｓｃｏｒｅ>ｓｃｏｒｅ＿ａｌｐｈａ ａｎｄ ｓｃｏｒｅ<ｓｃｏｒｅ＿ｂｅｔａ ｔｈｅｎ 更新 β 狼的得分和位置

Ｅｌｓｅ Ｉｆ ｓｃｏｒｅ>ｓｃｏｒｅ＿ｂｅｔａ ａｎｄ ｓｃｏｒｅ<ｓｃｏｒｅ＿ｄｅｌｔａ ｔｈｅｎ 更新 δ 狼的得分和位置

Ｓｔｅｐ １１. Ｅｎｄ ＩＦ
Ｓｔｅｐ １２. 根据式(１６)计算收敛因子 ａꎬ随机化参数 ｒ１、ｒ２ 和 ｒ３ꎬ根据式(４)－(６)分别计算 Ａ、Ｃ 和 Ｄꎬ根

据式(７)和式(８)计算 Ｖ 和三匹狼的最新位置ꎬ根据式(９)和式(１０)进行交叉更新种群 ｉ 的狼群位置ꎬ更新

最优选择的分数及最优位置

Ｓｔｅｐ １３. ｉｔｅｒ＝ ｉｔｅｒ＋１
Ｓｔｅｐ １４. Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
Ｓｔｅｐ １５. 得到组成最终的特征子集 Ｐｂｅｓｔ
算法 １ 的时间复杂度分析如下:Ｓｔｅｐ １ 计算各特征和标签之间的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 的时间复杂度为 Ｏ(ｍ)ꎬ对各

个标记计算赋权值的时间复杂度为 Ｏ(ｍｌｏｇｍ)ꎻＳｔｅｐ ２ 至 Ｓｔｅｐ ６ 使用增量方法ꎬ筛选出初次筛选的特征子

集 Ｓｐꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｍｐ)ꎻＳｔｅｐ ８ 到 Ｓｔｅｐ １４ 是优化后的 ＢＧＷ 算法搜索过程ꎬ其中 Ｓｔｅｐ ９ 到 Ｓｔｅｐ １１ 计算

适应度ꎬ更新三匹狼的得分和位置ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｐ)ꎬＳｔｅｐ １２ 更新狼群位置的时间复杂度为 Ｏ(ｐ)ꎬ所
—５１１—
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以 Ｓｔｅｐ ８ 到 Ｓｔｅｐ １４ 的时间复杂度为 Ｏ(２ｉｔｅｒ∗ｐ＋ｉｔｅｒ) . 由此 ＴＧＳＦＳＢ 算法总的时间复杂度为 Ｏ(ｍ＋ｍｌｏｇｍ＋
ｍｐ＋２ｉｔｅｒｐ＋ｉｔｅｒ) .

３　 实验

３.１　 实验设置

为了检验 ＴＧＳＦＳＢ 算法的有效性和优越性ꎬ本文采用十则交叉验证方法[１９]ꎬ结合最终选取基因数和

分类准确率[２０]来评判各个对比算法的分类性能. 本文实验结果均选用各分类器下的十则交叉验证最优结

果. 在 ＵＣＩ 数据库中选取了 ９ 个公共的基因表达谱数据集进行实验ꎬ具体的数据集描述见表 １. 在对比算

法表格中ꎬ粗体表示最优结果. 同时ꎬ本文选择被广泛使用的 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和 ＲＦ 作为分类器ꎬ通过分类后的

结果验证 ＴＧＳＦＳＢ 算法的实验效果. 仿真实验用到的计算机配置为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０、Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－９７５０Ｈ、２.６０
ＧＨｚ、１６ ＧＢ 内存ꎬ并采用 Ｐｙｃｈａｒｍ ２０２２ 和 ｊｕｐｙｔｅｒ ｌａｂ 实现代码编写.

表 １　 ９ 个基因表达谱数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 ９ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

序号 名称 基因数 样本数 样本类别 序号 名称 基因数 样本数 样本类别

１ Ｃｏｌｏｎ ２ ０００ ６２ ２ ６ ＧＬＩ ９ ４３０ ８５ ２
２ Ｌｅｕｋｅｍｉａ ７ １２９ ７２ ２ ７ Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ ５ ８９３ ３４ ２
３ Ｌｕｎｇ １２ ６００ ２０３ ２ ８ ＣＮＳ ７ １２９ ６０ ２
４ ＤＬＢＣＬ ５ ４６９ ７７ ２ ９ ＳＲＢＣＴ ２ ３０８ ５４ ２
５ Ｂｒａｉｎ １０ ５０９ １０２ ２

３.２　 改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 前后的实验结果分析

从表 １ 中选择 ８ 个代表性数据集ꎬ在分类准确率指标下ꎬ使用 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和 ＲＦ 作为分类器ꎬ对原始

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和 ＩＦＳＳＰ 算法的分类性能进行结果对比ꎬ具体分析如下:在 Ｃｏｌｏｎ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ
算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 ４０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算

法提高了 ４.９９９％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率与原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法近似相同ꎻ在 ＲＦ 分类器

下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其是 Ｎ 取 ５０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法

提高了 １.９０１％. 在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均与原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法

相等ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 ９０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法

比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ２.６７９％ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤
其是 Ｎ 取 １５０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ２.６７８％. 在 Ｌｕｎｇ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬ
ＩＦＳＳＰ 算法与原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法效果均相同ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬ ＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率略优于原始

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法与原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法效果近似一样. 这可能是由于 Ｌｕｎｇ 数据集中

特征之间的冗余度较小造成的. 在 ＤＬＢＣＬ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于

原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 ５０ 时ꎬ提高了 ４.９９９％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率略优于

原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 ５０ 时ꎬ提高了 ６.６０７％ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率略优于原

始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其 Ｎ 取 ３０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ６.４２９％. 在 Ｂｒａｉｎ 数据集上ꎬ在
ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率略优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 １００ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 １.９０９％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当

Ｎ 取 ２０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ２.８１８％ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优

于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其是 Ｎ 取 ７０ 和 １３０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ２.０００％. 在 ＧＬＩ 数据

集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 １１０ 时ꎬ分类准确

率比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ７.２２２％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率略均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ
算法ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其是 Ｎ 取 ３０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比

原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ２.２２２％. 在 Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确

率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ且最后趋于平稳的定值ꎬ尤其当 Ｎ 取 １００ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提

高了 ５.８３３％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎻ在 ＲＦ 分类器下ꎬ
ＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其是 Ｎ 取 ７０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高
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了 ３.３３３％. 在 ＣＮＳ 数据集上ꎬ在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其

当 Ｎ 取 ４０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 １１.６６７％ꎻ在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确

率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其当 Ｎ 取 １５０ 时ꎬＩＦＳＳＰ 算法比原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法提高了 ３.３３３％ꎻ在 ＲＦ 分类

器下ꎬＩＦＳＳＰ 算法的分类准确率均优于原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ尤其是 Ｎ 取 ２０ 和 ３０ 时ꎬ ＩＦＳＳＰ 算法比原始

Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法分别提高了 ５.０００％和 ６.６６７％.
为了更深入证实 ＩＦＳＳＰ 算法的有效性ꎬ使用 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和 ＲＦ 作为分类器ꎬ以 ３ 个分类器的十则交叉

验证平均最高得分作为其分类准确率. 将原始数据集的结果、采用原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法初选特征子集和采用

ＩＦＳＳＰ 算法初选特征子集的分类准确率进行对比ꎬ如表 ２ 所示ꎬ分类结果对比证实了改进的 ＩＦＳＳＰ 算法的

有效性.
表 ２　 原始数据、Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法和 ＩＦＳＳＰ 算法的分类结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒａｗ ｄａｔａꎬＦ￣ｓｃｏｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａｎｄ ＩＦＳＳＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集
原始数据

基因数 分类准确率

原始 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法

基因数 分类准确率

ＩＦＳＳＰ 算法

基因数 分类准确率

Ｃｏｌｏｎ ２ ０００ ０.８０４ ７ ９０ ０.８６９ ０ ９０ ０.８８５ ７
Ｌｅｕｋｅｍｉａ ７ １２９ ０.９５７ １ ９０ ０.９７３ ２ ９０ ０.９８５ ７

Ｌｕｎｇ １２ ６００ ０.９８０ ２ ７０ ０.９８９ ９ ７０ ０.９９４ ９
ＤＬＢＣＬ ５ ４６９ ０.９５２ ５ １５０ ０.９３７ ５ １５０ ０.９６０ ７
Ｂｒａｉｎ １０ ５０９ ０.９１０ ９ １００ ０.９３０ ０ １００ ０.９３０ ９
ＧＬＩ ９ ４３０ ０.８９３ ０ １２０ ０.８９１ ７ １２０ ０.９２７ ８

Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ ５ ８９３ ０.７５０ ０ １２０ ０.８０８ ３ １２０ ０.８６６ ７
ＣＮＳ ７ １２９ ０.６００ ０ ７０ ０.８００ ０ ７０ ０.８３３ ３

ＳＲＢＣＴ ２ ３０８ ０.９３０ ０ ６０ １.０００ ０ ６０ １.０００ ０
Ａｖｇ. ６ ９４０.７８ ０.８６４ ３ ９６.６７ ０.９１１ １ ９６.６７ ０.９３１ ７

　 　 综上所述ꎬＩＦＳＳＰ 算法在进行特征选择时ꎬ可以实现同时考虑相关性和冗余度ꎬ过滤掉大量无关基因

和冗余基因ꎬ较传统的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法分类准确率有所提高ꎬ展示出优异的分类性能.
３.３　 不同算法的实验对比

本节首先选取了表 １ 中的 ９ 个公共基因数据集ꎬ在 ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＲＦ 分类器上ꎬ将 ＴＧＳＦＳＢ 算法与 ＩＦＳＳＰ
算法、基于原始 ＢＧＷＯ 的特征选择算法(ＢＧＷＯ)进行选择的基因数和分类准确率的对比. 表 ３ 为 ３ 种分

类器下 ３ 种不同算法在 ９ 个数据集上的分类结果对比.
从表 ３ 可以看出ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法在这三种分类器下分别在 ４ 个、４ 个和 １ 个数据集上的分类准确率达

到 １００％ꎬ分别在 ７ 个、６ 个、５ 个数据集上高于 ９７. ００％ꎬ在 ９ 个数据集上的平均分类准确率均高于

９５.００％. 在 ＳＶＭ 分类器下ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的平均分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 算法和 ＢＧＷＯ 算法分别提高了

５.８９％和 ５.２６％ꎻ在 Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 算法和 ＢＧＷＯ 算法分

别提高 １０.８３％和 １０.００％ꎬ筛选特征数较 ＩＦＳＳＰ 算法和 ＢＧＷＯ 算法分别减少了 １１０ 个和 ３ ２５１ 个ꎻ在 ＣＮＳ
数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法筛选特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别减少了 ６０ 个和 ４ ３７７ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ
和 ＢＧＷＯ 分别提升 １６.６７％和 ２３.３３％. 在 ＫＮＮ 分类器下ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的平均分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 算法和

ＢＧＷＯ 算法分别提高了 ６.１０％和 ５.８４％ꎻ在 Ｃｏｌｏｎ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 筛选的特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分

别减少了 ７４ 个和 １ ０４２ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别提升 ９.７５％和 ６.４３％ꎻ在 Ｂｒａｉｎ 数据集上ꎬ
ＴＧＳＦＳＢ 筛选的特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别减少了 １１３ 个和 ６ ３８８ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分

别提升 １０.８２％和 １０.８２％ꎻ在 Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 筛选的特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别减

少了 １１４ 个和 ３ ５０６ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别提升 ８. ３３％和 ９. １７％ꎻ在 ＣＮＳ 数据集上ꎬ
ＴＧＳＦＳＢ 筛选的特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别减少 １０６ 个和 ４ ２７７ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别

提升 １０.００％和 １６.６６％. 在 ＲＦ 分类器下ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的平均分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 算法和 ＢＧＷＯ 算法分

别提高了 ２.５１％和 ５.０５％ꎻ在 Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 筛选的特征数较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别减

少了 ９５ 个和 ３ ３４７ 个ꎬ分类准确率较 ＩＦＳＳＰ 和 ＢＧＷＯ 分别提升 ８.３４％和 ９.１７％ꎬ效果最优. 上述实验结果

证明 ＴＧＳＦＳＢ 算法具有良好的分类效果.
接下来ꎬ选择 ４ 个代表性数据集ꎬ在上述 ３ 种分类器上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法与其他 ４ 种算法(Ｓ￣ＢＰＳＯ[２１]、
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ＩＳ￣ＳＧＡ[２２]、ＴＳＬＲ[２３]和 ＬＳ￣ＣＮＮ[２４])进行实验指标的对比ꎬ表 ４ 展示了 ５ 种不同算法在 ４ 个数据集上的对

比结果ꎬ其中ꎬ“－”表示所对比论文没有当前数据结果.
表 ３　 ３ 种分类器下 ３ 种不同算法在 ９ 个数据集上的分类结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ３ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｎ ９ ｄａｔａｓｅｔｓ

分类器 数据集
ＩＦＳＳＰ

基因数 分类准确率

ＢＧＷＯ

基因数 分类准确率

ＴＧＳＦＳＢ

基因数 分类准确率

ＳＶＭ Ｃｏｌｏｎ ９０ ０.８８５ ７ １ ２３５ ０.９１６ ７ １６ ０.９３５ ７
Ｌｅｕｋｅｍｉａ ９０ ０.９８７ ５ ３ ４４７ ０.９８５ ７ ８ １.０００ ０

Ｌｕｎｇ １００ ０.９９０ ０ ５ ４４２ ０.９８５ ０ ３ １.０００ ０
ＤＬＢＣＬ １５０ ０.９６０ ７ ２ ７８６ １.０００ ０ ８ １.０００ ０
Ｂｒａｉｎ １００ ０.９３０ ９ ６ ４４６ ０.９６０ ０ ８ ０.９９０ ０
ＧＬＩ １００ ０.８８１ ９ ４ ９８０ ０.９０４ ２ １６ ０.９６５ ３

Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ １２０ ０.８６６ ７ ３ ３５１ ０.８７５ ０ １０ ０.９７５ ０
ＣＮＳ ８０ ０.８１６ ６ ４ ３９７ ０.７５０ ０ ２０ ０.９８３ ３

ＳＲＢＣＴ ６０ １.０００ ０ １ ０８２ １.０００ ０ ３ １.０００ ０
Ａｖｇ. ９８.８９ ０.９２４ ４ ３ ６８５.１１ ０.９３０ ７ １０.２２ ０.９８３ ３

ＫＮＮ Ｃｏｌｏｎ ８０ ０.８５２ ５ １ ０４８ ０.８８５ ７ ６ ０.９５０ ０
Ｌｅｕｋｅｍｉａ ９０ ０.９７１ ４ ４ ０７７ ０.９８５ ７ ８ １.０００ ０

Ｌｕｎｇ ７０ ０.９９４ ９ ６ １８８ ０.９９５ ０ ３ １.０００ ０
ＤＬＢＣＬ １５０ ０.９３３ ９ ２ ９２４ ０.９６０ ７ １２ １.０００ ０
Ｂｒａｉｎ １２０ ０.８７１ ８ ６ ３９５ ０.８７１ ８ ７ ０.９８０ ０
ＧＬＩ １９０ ０.８９３ ０ ５ ５２９ ０.９１６ ７ ８ ０.９５２ ８

Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ １２０ ０.８９１ ７ ３ ５１２ ０.８８３ ３ ６ ０.９７５ ０
ＣＮＳ １２０ ０.８３３ ３ ４ ２９１ ０.７６６ ７ １４ ０.９３３ ３

ＳＲＢＣＴ ６０ １.０００ ０ １ １８５ １.０００ ０ ３ １.０００ ０
Ａｖｇ. １１１.１１ ０.９１５ ８ ３ ９０５.４４ ０.９１８ ４ ７.４４ ０.９７６ ８

ＲＦ Ｃｏｌｏｎ ８０ ０.８５２ ５ １ ０４８ ０.８８５ ７ ６ ０.９５０ ０
Ｌｅｕｋｅｍｉａ ９０ ０.９７１ ４ ４ ０７７ ０.９８５ ７ ８ １.０００ ０

Ｌｕｎｇ ７０ ０.９９４ ９ ６ １８８ ０.９９５ ０ ３ １.０００ ０
ＤＬＢＣＬ １５０ ０.９３３ ９ ２ ９２４ ０.９６０ ７ １２ １.０００ ０
Ｂｒａｉｎ １２０ ０.８７１ ８ ６ ３９５ ０.８７１ ８ ７ ０.９８０ ０
ＧＬＩ １９０ ０.８９３ ０ ５ ５２９ ０.９１６ ７ ８ ０.９５２ ８

Ｍｅｄｕｌｌｏｂｌａｓｔｏｍａ １２０ ０.８９１ ７ ３ ５１２ ０.８８３ ３ ６ ０.９７５ ０
ＣＮＳ １２０ ０.８３３ ３ ４ ２９１ ０.７６６ ７ １４ ０.９３３ ３

ＳＲＢＣＴ ６０ １.０００ ０ １ １８５ １.０００ ０ ３ １.０００ ０
Ａｖｇ. １１１.１１ ０.９１５ ８ ３ ９０５.４４ ０.９１８ ４ ７.４４ ０.９７６ ８

表 ４　 ５ 种不同算法在 ４ 个数据集上的对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法 指标 ＤＬＢＣＬ Ｃｏｌｏｎ Ｌｅｕｋｅｍｉａ Ｌｕｎｇ Ａｖｇ. Ｓｔｄ.

ＴＧＳＦＳＢ 分类准确率
基因数

１.０００
８.０

０.９５００
６.０

１.０００
８.０

１.０００
３.０

０.９８７５
６.２５

０.０２
２.０４

Ｓ￣ＢＰＳＯ 分类准确率
基因数

１.０００
２１.５

０.９０８
２７.７

０.９７３
２２.２

０.９７２
６１.７

０.９６３
３３.３

０.０３
１６.５９

ＩＳ￣ＳＧＡ 分类准确率
基因数

０.９４８
１１０.０

０.８５５
６０.０

０.９７１
３.０

１.０００
９.０

０.９４４
４５.５

０.０５
４３.３２

ＴＳＬＲ 分类准确率
基因数

—
—

０.９３８
５.０

０.９３７
７.０

０.９６４
９.０

０.９４６
７.０

０.０１
１.６３

ＬＳ￣ＣＮＮ 分类准确率
基因数

０.９８０
１ ５００.０

１.０００
１ ０００.０

０.９９０
１ ７００.０

—
—

０.９９０
１ ４００.０

０.０１
２９４.３９

　 　 由表 ４ 的对比结果可知ꎬ在 ＤＬＢＣＬ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法和 Ｓ￣ＢＰＳＯ 算法的分类准确率最高ꎬ均达

到了 １００％ꎬ选择的基因数较 Ｓ￣ＢＰＳＯ 少 １３.５ 个ꎬ而 ＴＧＳＦＳＢ 算法的分类效果和筛选性能最佳ꎻ在 Ｃｏｌｏｎ 数

据集上ꎬＬＳ￣ＣＮＮ 算法的分类准确率达 １００％ꎬ但选择的基因数为 １０００ꎬ筛选性能差ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的分类准

确率位居第二ꎬ筛选出的基因数比分类准确率最高的 ＬＳ￣ＣＮＮ 算法少 ９９４ 个ꎬ有效降低基因维度ꎬ比最少
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的 ＴＳＬＲ 算法多 １ 个ꎬ但是分类准确率提高了 １.２０％ꎻ在 Ｌｅｕｋｅｍｉａ 数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的分类准确率最

高ꎬ达到了 １００％ꎬ选择的基因数较最少的 ＩＳ￣ＳＧＡ 算法多了 ５.０ 个ꎬ但是分类准确率提高了 ６.３０％ꎻ在 Ｌｕｎｇ
数据集上ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法和 ＩＳ￣ＳＧＡ 算法的分类准确率最高ꎬ均达到 １００％ꎬ但选择的基因数分别较 ＩＳ￣ＳＧＡ
减少 ６.０ 个. 综合来看ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法的分类效果和筛选性能最佳. 观察表 ４ 的 Ａｖｇ.可得ꎬＴＧＳＦＳＢ 算法平

均选择的基因数为 ６.２５ꎬ远低于另外 ４ 种算法ꎬ同时平均分类准确率比最优的 ＬＳ￣ＣＮＮ 算法低了 ０.０５％ꎬ
但是在平均选择的基因数上减少了 １ ３９３.７５ 个ꎻ观察 Ｓｔｄ.可得ꎬＴＧＳＦＳＢ、ＴＳＬＲ、ＬＳ￣ＣＮＮ 这 ３ 种算法的分类

准确率波动均小于或等于 ０.０２ꎬ波动较小ꎬ但 ＴＧＳＦＳＢ 算法的平均分类准确率优于其余两者. 综上所述ꎬ
ＴＧＳＦＳＢ 算法能够获取最优基因子集ꎬ同时也展现出良好的的分类性能.

４　 结论

本文利用 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和特征之间的相关性ꎬ综合 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数改进 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 算法ꎬ并在此基础上优

化 ＢＧＷＯ 算法收敛因子的衰减曲线和初始化方法ꎬ提出了一种基于改进的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和 ＢＧＷＯ 的肿瘤基因

选择方法. 首先ꎬ计算每个特征的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 值和特征之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数的绝对值ꎻ然后ꎬ计算权重系

数ꎬ从而得出各个特征的权重值ꎬ依据重要性进行排序ꎬ选出初选特征子集ꎻ最后ꎬ使用改进的 ＢＧＷＯ 算法

对基因特征进行选择ꎬ得到终选特征子集. 在 ９ 个肿瘤基因数据集上测试所设计算法ꎬ进行分类准确率和

选择基因数的对比ꎬ结果显示其有效提升了分类效果. 但是ꎬ在与其他算法对比时ꎬ本文算法的表现并不

是全部达到最优. 因此ꎬ在未来的研究工作中ꎬ将结合机器学习最新理论ꎬ进一步优化肿瘤基因选择算法.
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