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摘要 
 
 近年來微陣列基因晶片因為能夠檢測基因的

表現資料，使其可用於觀察不同組織之間的基因表

現狀況或因基因表現改變造成的疾病等而被廣泛

使用[1][2]，但因為人類有三萬多個基因，基因之間

組合的情況會非常多，因此，從大量的資料中找尋

有用的基因用於診斷系統的建立目前是一個大家

感興趣的研究議題。由於基因數目很多，如何找出

可用的基因組有多種作法，而一般的基因挑選機制

通常選出的基因是基因與類別之間關係強烈且希

望挑出來的基因數量是較少的，雖然選出的基因有

具有線性關係與非線性關係，不過大多數都針對基

具有線性關係的基因作探究，因為非線性交互作用

的基因間的關係並無固定的規則，在探究基因的生

物意義時，往往有較大的挑戰；我們希望能夠將演

化式計算模式中結合多目標問題的方法運用在基

因挑選機制上面，透過原有的 mRMR 基因挑選機

制的多目標定義作延伸，將基因之間不同的問題演

變成不同的目標去找出具有非線性關聯性的基因，

因此，我們提出以演化式計算模型搭配多目標決策

作法(Feature Selection: Evolutionary Computing with 
Multiobjective Strategy，簡稱 FS-ECMOS)來針對微

陣列基因晶片做非線性關聯性之基因的挑選，除了

考慮基因對於類別的區分能力之外，我們還考慮基

因之間的非線性關聯性以及所選用的基因數目，希

望藉由演化式計算的概念，搜尋所有的解空間中符

合多目標條件的基因，使我們能夠保留較多具有非

線性關聯性的基因，幫助我們更加了解這些具有非

線性關係的基因之間的生物意義。 
 
關鍵詞：相互資訊值、特徵選取、微陣列基因晶片、

多目標決策作法、基因選取。. 

 
1. 前言 

 
微陣列基因晶片(Microarray)近幾年被廣泛用

來檢測基因的表現狀況，常用與觀察生物體內不同

組織的基因表現狀況或者相同組織之間因基因表

現的改變造成的疾病等。由於微陣列基因晶片的資

料提供豐富的基因表現資料，使得這些資料量都非

常龐大，因此，在大量的基因表現資料當中，挑選

適當數量的基因用於建立模型或者當作診斷的生

物標記是個很重要的一個議題。 

微陣列基因晶片資料的基因挑選方式，可以概

分為三種[3]：(1) Filter：此種方法主要先獨立執行

基因的篩選，基於挑選機制(統計檢定、皮爾森相關

係數或其他做法等為常用於挑選基因的方法)提供

的評估數據，利用排序方式，選出排名前面的基因

當作較佳且具有類別區分能力的，最後將這些基因

丟入分類器，因為此種方法只有使用到評分機制，

與分類器的選用並無關聯，優點是不需要考慮太多

的時間複雜度，可以使得計算簡單快速，不過因為

這種方法只有對基因跟類別之間的關係作考慮，並

無考慮到基因與基因之間的關聯性，所以這是缺點

的一部分。(2) Wrapper：這種方法會使用機器學習

的技巧，根據學習演算法的效能指標評估學習結果，

將能夠提高效能指標數值的基因納入考慮，藉此達

到提高效能選取基因的方法，此種方法的優點有考

慮到基因與基因之間的關聯性與分類器造成的影

響，缺點是因為利用機器學習的方法考量後再使用

分類器作評估，花較多的時間。(3) Embedded：此

作法會透過用分類器中嵌入的參數來考慮挑選出

來的基因是否能夠提高選取基因的效能，Embedded
作法與 Wrapper 作法類似，差別在於兩種作法之間

的挑選基準不一樣。 
一般基因挑選作法會希望找尋基因與類別之

間關係強烈並且希望將挑選的基因數量減少，我們

希望將這些不同問題變成不同的目標，與多目標問

題作法進行結合。演化式計算法為 wrapper 方法其

中之一，此作法在做基因特徵選取方法時，只有解

決單目標的問題，並無考慮到多目標問題的結合，

我們透過文件探勘，發現在演化式計算模式中結合

多目標問題較有名的方法有 NSGA-II [4] 與
MOEA/D [5][6]，而在基因挑選機制上，因 mRMR
作法[7]有定義多目標問題的機制，我們希望透過此

作法的多目標定義進行延伸，因此我們主要針對

NSGA-II、MOEA/D 兩種方法與基因挑選機制

(mRMR)作探究。 
我們發現這些方法一般都是以基因之間具有

高線性關係的做保留，而且並沒有強調挑選出來的

基因是否全都是具有線性關係的基因，因此我們設

定不同的機制探討基因與基因之間是否具有非線

性關係，除了希望能夠使用我們的多目標決策作法，

透過演化式計算模式針對基因做演化，從微陣列基

因晶片資料中找出多組基因解，使這些基因對於類
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別有很高的相關性、基因與基因之間也具有非線性

(Non-linear interaction relationship)的關係之外，也

希望挑出來的基因皆是非線性關係基因的組合，最

後讓我們可以針對這些非線性關聯性的基因去做

分析，了解非線性關聯性的基因對於分類的能力。 

 
2. 基因挑選機制 

 
在運用基因演算法在做基因挑選機制時，用來

探究基因與類別之間的關係與基因之間的關係的

方 法 有 兩 種 ： (1) 皮 爾 森 相 關 係 數 (Pearson’s 
correlation coefficient) (2) 相 互 資 訊 值 (Mutual 
information)；一般皮爾森相關係數方法主要是測量

兩連續變數間關係的強弱(計算線性關係情況)，針

對有特殊圖形的非線性關係基因是算不出來的，因

此我採用相互資訊值(Mutual information)方法來做

基因之間的關聯性運算。相互資訊值是利用熵

(Entropy)與機率理論(Probability)來測量兩變數之

間關聯性的一個方法。 
相互資訊值作法： 

ሺܺሻܧ ൌ െ∑ ܲሺ ௜ܺሻ݈݃݋ଶ	ܲሺ ௜ܺሻ
௡
௜ୀଵ   (1) 

 
首先會先分別計算兩個變數的各自的熵，計算

方法如方程式(1)，運用機率概念做運算。 

,ሺܺܪ ܻሻ ൌ െ∑ ∑ ܲ൫ ௜ܺ, ௝ܻ൯݈݃݋ଶ	ሾܲ൫ ௜ܺ, ௝ܻ൯ሿ
௡
௝ୀଵ

௡
௜ୀଵ   (2) 

 
再計算兩變數聯合在一起後的關聯情況，將兩

變 數 合 併 在 一 起 計 算 聯 合 熵 (Joint entropy) 
H(X,Y)。 

൫ܺ；ܻ൯ܫ ൌ ሺܺሻܪ ൅ ሺܻሻܪ െ ,ሺܺܪ ܻሻ  (3) 
 

最後透過將兩個變數各自的熵相加後相減聯

合熵來得到我們想知道的兩變數之間的相互資訊

值 I(X；Y)。 
 

在基因選取的方法中，使用相互資訊值作為搭

配比較有名的有“minimum redundancy maximum 
relevance＂(簡稱 mRMR) [7]，此方法訂定兩個目標，

目的希望能夠找出基因與類別之間關聯性高的(稱
為 Relevance，簡稱 Rel)及基因與基因之間關聯性低

的情況(稱為 Redundancy，簡稱 Red)。 
目標一：基因與類別之間的關聯性 

 

ܴ݈݁ூ ൌ
ଵ

|ௌ|
∑ ,ሺܿܫ ݃ሻ௚∈ௌ   (4) 

 
為了了解一組基因與類別之間的關聯性(c 為

類別，S 為一組基因)，目標一計算基因與類別之間

的相互資訊值，並採用平均方法來看一組基因與類

別之間的關聯性，希望關聯性越大越好。 
 
目標二：基因與基因之間關聯性 
 

ܴ݁݀ூ ൌ
ଵ

|ௌ|మ
∑ ሺܫ ௜݃, ݃௝ሻ௚೔,௚ೕ∈ௌ   (5) 

 
由於有些基因與基因之間關係呈現高度關聯

性，而我們其實只要使用其中一個基因來做代表用

於分類也會得到相近的預測效果，不需用整個基因

組合的基因作考量，因此目標二的目的是希望基因

與基因之間關聯性越小越好，除了避免只使用部分

基因當作代表外，也能避免彼此造成影響，所以在

目標二中對於基因與基因之間關聯性的測量，同樣

是使用相互資訊值作法來測量基因與基因之間的

關係(gi, gj 皆為一組基因，兩組基因不相同)，不過

會希望基因與基因間關聯性越小越好。 
由於 mRMR 基因選取作法想找出高的

relevance 且低的 redundancy 基因，所以 mRMR 基

因選取的策略為 Mutual information difference(簡稱

MID)，此方法採用前進選擇法(Forward selection)
的作法做基因選取： 

ሺܴ݈݁ூ	ݔܽ݉ െ ܴ݁݀ூሻ  (6) 
 

首先會先挑基因與類別之間關聯大的基因進

來，接著第二個要挑的基因，會去看是什麼樣的基

因進來，會使得整個組合的 RelI 很大，RedI 很小，

運用 MID 方法找出能使值最大的基因，當作第二個

被選入的基因，第三個被選進來的基因會先考慮第

三個加進來後對於原本 RelI與 RedI的影響。 
雖然 mRMR 是解決兩目標的問題，但此種作

法若將解最大化或最小化，最終其實只會得到一個

解，在解多重目標的作法中，是不可能找到一個解

可以同時最佳化這些目標，反而是找尋那些解可以

同時考慮各種目標，並在目標之間求得合理的情況

(這些合理情況的解稱為 Pareto set，如圖 1 所示)。 
由於我設定的基因挑選作法需同時考慮多重

目標，而 mRMR 作法雖有使用到相互資訊值作為

基因挑選機制，不過並沒有實際應用在解多目標問

題，且此作法也無提到挑選出的基因有多少數量是

與類別具有高度相關性，因此 mRMR 方法並不適

用在解多目標的問題。後來，我們發現有演化式演

算法(Evolutionary algorithm)可以用來解決多目標

問題與求取 Pareto set。 

 
圖 1：Pareto Set 示意圖 

 
3. 多目標演化式演算法 
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演化式演算法是以達爾文物競天擇的概念發

展出來的全域搜尋演算法且被用於解決不同的最

佳化問題，此作法的運作機制首先會透過隨機的方

式產生初始解，透過適應函數(Fitness function)給予

各個解適應各種不同目標的適應值(Fitness score)用
以評估解的好壞，並透過突變 (Mutation)及交配

(Cross-over)來產生新的解，最後用適者生存不適者

淘汰的機制來演化，最終目的是希望漸漸找到一個

全域最佳解來解決最佳化問題。 
演化式演算法用來解多目標問題的方法中較

有名兩種方法為 Non-dominated Sorting Genetic 
Algorithm ( 簡稱 NSGA-II) [4]與 Multiobjective 
Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (簡
稱 MOEA/D) [5][6]。 

NSGA-II 方法主要利用隨機產生出來的群體

去計算出各自的適應值，根據這些適應值，把這些

結 果 點 在 空 間 中 ， 針 對 非 支 配 解 情 況

(Non-dominated)去作排序，由圖 2 來做說明，圖中

同一顏色的解中，我們並無法說明哪個解可以支配

誰，根據不同的目標定義，各自有各自好的部分，

因此我們同一顏色都當作同等重要，而根據這樣畫

出來的結果，我們最終可以得到多組的 pareto set。 

 
圖 2：NSGA-II 示意圖 

 
MOEA/D 方法也是利用隨機產生出來的群體

去進行演化，將隨機群體的資料分成 n 等分，並給

予每一等分一個權重值(Weight)，透過權重與鄰居

關係的概念把 n 等分的資料化成 n 個單一子目標去

進行求解；此作法計算每個解之間的距離，找出每

個解的鄰居，如圖 3(a)所示，我們會找尋每一個解

附近的鄰居。接著我們會透過適應函數給予這些解

適應各種不同目標的適應值，讓每個解與周圍鄰近

的鄰居能利用權重和適應值相乘的結果作比較，將

好的解取代不好的解並變成下一代繼續演化下去，

圖 3(b)為給予隨機群體中每個子目標權重值的示意

圖，此範例設定兩個目標讓解進行演化並給予 n 個

子目標權重值(不同目標之權重值相加總合為 1)，因

此每個子目標有各自目標的權重值與適應值。而每

次在進行演化時，還會給予一個參考點(Reference 
point)用來與目前空間中的解做比較，希望最後解能

夠像 pareto graph 一樣往最佳化目標的方向前進，

圖 3(c)為參考點的設定方式，圖中的解有各自符合

不同目標的適應值，從圖中的 A 點來看，此解在目

標一有最佳狀況，B 點在目標二有最佳狀況，因此

我們會取 A 點與 B 點各自的適應值做組合，組成此

代演化的參考點，供所有解與此參考點做比較並演

化。當做完所有演化世代(Iteration)後，最後一代的

解就是每個子目標的最佳化解，如圖 3(d)所示，由

於此範例最小化兩個目標，因此解的走向會往左下

角移動；藍色的點為一開始隨機選取的初始解，紅

色點則為經過設定目標演化過後產生的符合每個

子目標的最佳化解。所以 MOEA/D 的作法，我們可

以想像成是 NSGA-II 方法中最終解集合裡的那一

組解(如圖 2 中藍色點)。 
由於微陣列晶片資料上面擁有數萬個基因的

資訊，當同時將這些資料使用演化式演算法進行演

化時，會因為搜尋偌大的解空間且有多種的解的情

況組合，使得執行時間非常可怕，而 MOEA/D 是把

多維度的資料化簡成單一子目標問題針對解空間

作搜尋求解，所以此方法需要較少的執行時間且能

夠找到較佳的解，因此我們改寫 MOEA/D 的流程，

使其能夠適用於基因選取作法。 

 

 
圖 3：MOEA/D 作法示意圖 

 
4. 基因選取機制(FS-ECMOS) 

 
為了將 MOEA/D 作法應用在基因選取機制上

面，我們提出以演化式計算模型搭配多目標決策作

法(Feature Selection: Evolutionary Computing with 
Multiobjective Strategy，簡稱 FS-ECMOS)，將每個

解定義為與資料中基因數相同長度的二元染色體，

以二元染色體編碼的方式來進行演化，當染色體的

值為 1 時，代表我們所要挑選的基因，反之，若染

色體的值為 0 時，代表我們不挑選的基因。 
由於我們目標是希望從微陣列基因晶片資料

中找出一組基因，這些基因對於類別有很高的相關

性之外，基因與基因之間也具有非線性的關聯性，

所以我們訂定以下三個目標：  
目標一：一個基因與類別之間的關聯性 
 

ܴ݈݁ሺ݃, ܿሻ ൌ ቄ
ூሺ௚,௖ሻ

ுሺ௚ሻାுሺ௖ሻ
ቅ ൈ 2；0 ൑ ݁ܿ݊ܽݒ݈ܴ݁݁ ൑ 1 (7) 
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對於第一個目標：一個基因與類別之間的關聯

性(簡稱 Relevance)，我們採用基因與類別之間的相

互資訊值來表示，由於需將資料化成離散的方式做

運算，所以當資料型態為連續型資料，我們會先將

資料數值轉換至 0 至 1 區間後，再區分為 10 等分

的區間，計算每個區間中包含有多少個樣本後再轉

換為機率值，估算基因與類別各自的熵(H(g)與
H(c))，並藉此計算基因與類別之間的相互資訊值 I(g, 
c)，最後用此相互資訊值用以代表基因與類別之間

的關聯性(Rel(g, c))。  
 
目標二：一對基因之間非線性的關聯性 
 

Dep൫ ௜݃, ݃௝൯ ൌ ቄ1 െ ݏܾܽ ቀݎ݋ܥ൫݃௜, ݃௝	൯ቁቅ ൈ

൜
ூ൫௚೔,௚ೕ൯

ுሺ௚೔ሻାு൫௚ೕ൯
ൠ ൈ 2；0 ൑ ݕܿ݊݁݀݊݁݌݁ܦ ൑ 1 (8) 

 
針對基因之間的關聯性(簡稱 Dependency)，根

據相互資訊值的定義，若兩個基因之間有很大的相

互資訊值，那麼就表示兩基因之間具有高度關聯性，

同理，若兩個基因之間具有強烈的線性關係，那也

表示兩基因之間具有很大的相互資訊值與存在著

一定的關係，這樣的一組基因對我們來說是比較不

具有參考價值的，因為性質相同的基因，其實只需

要拿其中一方的當作代表就好，若同時接拿來參考，

有時候造成的結果並不一定比較好，反而會覺得這

些基因多餘了，此目標與 mRMR 目標二極大的不

同點的地方在於我們是希望找出具有非線性關聯

性的基因，因此 dependency 越大越好，而 mRMR
目標二是希望找出基因與基因之間關聯性低的情

況，因此 redundancy 越小越好。 
因為我們的目標特別著重在於那些具有特殊

圖形且擁有非線性關係的基因，且希望找出全都是

擁有非線性關係的基因，因此在我們目標二的公式

8 中，我們先針對這 gi與 gj這兩個不同的基因去算

彼此之間的關聯性，而為了保留非線性關聯性的基

因，我們設定{1- abs (Cor (gi, gj))}用以刪除具有高

線性關係的基因，利用此公式用以判別基因之間關

係是否具有非線性關聯性。 
 
由於 MOEA/D 挑選的每個解都是一組基因，

所以在目標一與目標二的部分，我們參考 mRMR
作法的目標一，使用相互資訊值的平均值來代表一

組基因的 relevance 與 dependency，為了使 relevance
與 redundancy 的值能夠比較每組解，我們使用正規

化將值控制在 0~1 的區間。 
 
目標三：設定所選用基因的數目 
 

.݋݊ .݂݋ ݃݁݊݁ ൌ ൜
1

ሾ1 ൅ ሺ݇ െ ݊ሻଶሿ
ൠ
௘௫௣ሺି௤ሻ

 

 
(9) 

 

 
針對第三個目標：設定所選用特徵的數目，允

許特徵選擇一定數量範圍內的特徵，以控制每個解

挑選出的特徵數目，在公式 9，利用我們想取得的

基因數目 k 與實際挑選出的基因數目 n 彼此之間差

異數量的平方根數與權重參數(q)來控制分數，用以

當作評估的條件，讓我們挑出適當數量的特徵數

目。 
 關於q值的設定，我們採用 exponential策略(圖
4)，此策略可以有效控制選用基因的數目在一定範

圍之內，假設我們想將選到的基因數目大約控制在

比較小的範圍內，那麼我們可以將 q 值設定的比較

小，這樣透過目標三算出來的分數，會使不同基因

數目的控制分數彼此之間差異很大，使得不在我們

想選的範圍之內的基因數目就比較不會被我們挑

選到，反之，若我們將 q 值設定的很大，那根據基

因數目算出來的控制分數彼此之間差異不大，會使

得比較難將選用的基因數量控制在一定範圍之

內。 
 

 
圖 4：權重(q)設定策略 

 
圖 5 為整個搭配多目標作法的基因選取流程

圖，由於此方法是只是改變 MOEA/D 的流程使其適

用於基因選取，但還是如同一般演化式計算的方法，

還需指定族群數目、演化世代、突變機率、交配機

率值等。 
 

 
圖 5：FS-ECMOS 作法之基因選取流程 

݇: ݏ݁ݎݑݐ݂ܽ݁	݂݋	ݎܾ݁݉ݑ݊	݀݁ݐ݁݃ݎܽݐ
݊: 	݁ݎݑݐ݂ܽ݁	݂݋	ݎܾ݁݉ݑ݊
:ݍ  ݎ݁ݐ݁݉ܽݎܽ݌	݈ܾ݁ܽ݊ݑݐ
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步驟一：初始化 

首先會根據設定的族群數目，在解空間中隨機

產生族群，接著會將這些隨機產生的族群轉成可以

適用在解最佳化的問題，並給予各個族群權重，在

MOEA/D 作法中，此作法能夠比 NSGA-II 執行更快

速的原因是因為 MOEA/D 透過鄰居關係的方式，將

多目標問題轉化成單一子目標問題去做，所以我們

利用歐幾里得距離(Euclidean distance)的方法，去找

出與每一個子問題相近的鄰居，進而彼此比較。 
 

步驟二：評估 
 在此步驟，我們會知道哪些基因是已經被選取

到的，因此我們會將這些被選取到的基因去根據我

們設定的目標，利用相互資訊值作法去計算

relevance 與 dependency，由於我們希望找到基因與

類別之間具有高度相關性與基因之間具有非線性

關係的基因，為了最後在圖形呈現上符合我們的視

角，我們皆最小化這兩個目標的值，使其畫出來的

圖類似 pareto graph，此外，透過設定的第三個目標

讓基因只能選擇一定範圍內數量的基因。 
 
步驟三：演化 
 我們會先從每個子問題與其鄰居中隨機挑選

兩個解當作親代(parent)，根據交配機率來設定與解

長度相同的二元染色體後隨機選取，若選取到的位

置等於 1，那麼親帶會依據這個被選取到的位置，

讓彼此同一邊的染色體作交配；而在突變的步驟，

首先我們會根據步驟二產生的 relevance 值去針對

基因排序，利用與做交配方式一樣的作法，隨機選

取一個位置，若此二元染色體的位置的值為 1，那

麼便對此位置做突變，同時也在另外沒被選到的位

置上作突變，會這樣做的目的是希望能讓解往結果

好的方向演化。  
 當我們做完突變與交配的步驟之後，我們會得

到兩條新的子代染色體，這兩條子代染色體會與親

代的染色體與鄰居做比較(利用權重和適應值相乘

的結果)，將結果比較好的解留下來，繼續做演化。 
 

步驟二與步驟三會重複做直到設定的演化世

代結束，演化結束我們得到的族群中有很多個解，

每個解都是一個子問題最好的解。 
 

5. 結果 
 

我們使用小圓藍細胞腫瘤(Small round blue 
cell tumors，簡稱 SRBCT)資料來套用我們的演化式

計算模型搭配多目標決策作法 (Feature Selection: 
Evolutionary Computing with Multiobjective Strategy，
簡稱 FS-ECMOS)，SRBCT 資料擁有 2308 個基因，

63 個樣本與 4 種不同亞型的腫瘤(EWS、BL、NB
與 RMS)。 

在 FS-ECMOS 做法中，我們指定族群數目為

1000、演化世代為 50、突變機率為 0.7、交配機率

為 0.9，q 值為 1，並將基因數目控制在 2~5 的範圍

內以利觀察探究，為了使挑出來的基因組合性更多，

此實驗重複進行 30 次，此外我們透過最近鄰居分

類法(Nearest neighbor classification，簡稱 NNC)結合

交叉比對 (Leave-one-out cross validation ，簡稱

LOOCV)策略，針對挑選出來的基因組合去計算對

於 SRBCT 資料分類的準確性(Accuracy)。 
我們特別針對基因之間、基因與類別之間的資

料去計算相互資訊值與皮爾森相關係數。計算之後，

發現兩種相互資訊值的分布情況皆大部分落於

0.1~0.3 區間之間，而基因間的皮爾森相關係數分布

情況大部分落在-0.3~0.3區間之間。因此我們認為，

在計算基因之間、基因與類別之間的關聯性時，只

要相互資訊值大於 0.3，我們就認為彼此之間關聯

性很高。基因之間的線性關係值為-0.3~0.3之間時，

則表示基因間線性關係不強烈。 
表 1 為透過 FS-ECMOS 作法做基因挑選的部

分結果，表中除了列舉該基因組合為哪些基因組合

而成的之外，我們還將此組基因拆成成對的方式，

針對成對的基因計算基因與類別之間的相互資訊

值、基因與基因之間的相互資訊值、基因之間的線

性關係以及對於 SRBCT 資料分類的準確性。 
 

 
表 1：FS-ECMOS 作法之部分結果 

 
從表 1 的結果中，我們可以列舉幾個有趣的觀

察現象：(1)從欄位 3 與欄位 4 來看，基因組合中個

別基因與類別之間的相互資訊值很高；(2)欄位 5 的

基因組合中的基因與基因之間的相互資訊值很高；

(3)從欄位 6中可以觀察到此結果符合我們目標二的

設定，將基因之間高線性關係的組合拿掉，保留基

因與基因之間線性關係低的(以平均模式做觀察)；
(4)各組基因對於 SRBCT 資料做分類的準確率很高；

在這幾個有趣的觀察現象中我們可以得知

FS-ECMOS 作法挑出來的基因組合有符合我們基

因選取機制所設定的目標，挑出個別基因與類別之

間相互資訊值高、基因與基因之間具有非線性關聯

性的基因，且將基因數目控制在 2~5 的範圍之間。 
為了瞭解各組基因對於 SRBCT 資料的分類效

果，我們使用 Multidimensional Scaling (簡稱 MDS 
plot)將資料降成兩個維度的情況來對基因做檢視，

圖 6 為各組基因中的其中一組(表 1 中的第三組，基

因組合為基因552、基因867、基因1389與基因2159)，
從圖中可以觀察到藉由我們的 FS-ECMOS 作法篩

選出來的基因組合可以使不同類別之間有好的區
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隔力。 

 
圖 6：FS-ECMOS 作法中 4 個基因組合的 MDS plot 

 
6. 討論與結論 

 
我們除了使用 SRBCT 資料套用我們的

FS-ECMOS 作法之外，還使用了 mRMR 方法中的

前進選擇法(Forward selection)策略來做基因選取，

表 2 為以 mRMR 作法做出的部分結果，我們選擇

透過前進選擇法選出的前四名的基因，將這前四名

的基因分別組合，分別以前 2 名基因、前 3 名基因、

前 4 名基因的組合情況將各組基因拆成成對的模式，

針對這些成對基因計算基因與類別之間的相互資

訊值、基因與基因之間的相互資訊值、基因之間的

線性關係及使用 NNC 結合 LOOCV 策略計算此組

基因對於資料分類的準確性，再運用此結果與我們

的 FS-ECMOS 作法做比較。 
從表 2 中我們可以觀察到幾個有趣的現象：(1) 

欄位 3 與欄位 4 的基因組合中個別基因與類別之間

的相互資訊值很高；(2) 欄位 5 的基因組合中的基

因與基因之間的相互資訊值很低；在這幾個觀察現

象中，我們也可以得知，mRMR 作法挑選的結果符

合基因與類別之間關聯性高的及基因與基因之間

關聯性低的情況。 
 

 
表 2：mRMR 作法之部分結果 

  
根據不同方法觀察到的有趣現象，可以得知

FS-ECMOS 作法除了對於 SRBCT 資料做分類的準

確率很高之外，也能讓我們找出基因與基因之間線

性關係低的解組合；從我們的 FS-ECMOS 作法與

mRMR 作法來比較，由於我們所設定的目標一(方
程式 8)與 mRMR 設定的目標一(方程式 4)類似，，

因此我們從表 1 與表 2 中觀察到的現象，均有基因

組合中個別基因與類別之間的相互資訊值很高的

情況，不過在目標二的地方，由於 mRMR 設定要

找尋基因與基因之間關聯性低的情況，所以較沒辦

法保留基因與基因之間相互資訊值高的基因組合，

因為會被 mRMR 基因選取策略 MID 篩選，而我們

的作法則是希望找出具有非線性關係的基因，且保

留基因與基因之間相互資訊值高的基因組合，從此

目標的結果上我們能夠得知我們方法與 mRMR 作

法的差異，此外，從表 1 的欄位 6 也能觀察出我們

挑出的解組合的線性關係低(以平均模式作觀察)，
符合我們希望找出非線性關聯性基因的目標，而在

mRMR 中作法則無對基因之間的線性關係作探

究。 
mRMR 的前進選擇法策略最後只能挑出一組

基因，而使用我們演化式計算模式的多目標決策作

法，因為此作法是搜尋所有的解空間，找出同時符

合多個目標的解組合，所以在分類效果上因我們的

方法找尋較好的結果，因此在分類效果上會比

mRMR mRMR 作法來得好。 
 不過，針對我們的方法，我們的解組合目前是

使用平均狀況來對線性關係作評估，所以有些基因

對的線性關係或許還是會比較高，所以我們希望未

來我們能夠再針對我們的目標做一些調整，將那些

基因對線性關係高的解組合作篩選，使得挑出的結

果能夠更符合我們的目的且能夠再針對基因與基

因之間關係為非線性的圖形做更深入的探討。 
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