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利用資訊增益與瀰集演算法於基因微陣列 
之特徵選取與分類問題 

 

 
摘要 

 
特徵選取在解決分類問題上，舉凡機器學

習、圖形辨識、調適性控制等研究都必須先利

用特徵選取選出重要的特徵以進行前處理動

作。本研究是以常見人體疾病之基因微陣列

(Microarray)的資料集為主，基因微陣列其資料

擁有低資料量、高特徵維度的特性，導致在計

算分類時會造成冗長的運算時間。在本文中，

我們利用資訊增益對每筆資料集計算出其所有

特徵的資訊增益值，再用瀰集演算法做特徵選

取與K-NN 分類，經由本研究所提出之兩個架

構的特徵選取後，實驗結果顯示所提之方法有

助於降低運算時間及提高分類正確率。 
 

關鍵詞：微陣列、 Filter、 Wrapper、 特徵選

取、 瀰集演算法。 
 

Abstract 
 
Feature selection to solve classification 

problem, now ubiquitous in machine learning, 
pattern recognition and data mining. In this article, 
these microarray datasets are general 
cancer-related of human, the characteristics of 
microarray datasets with information on low 
volume and the features of the high-dimension, 
therefore lead to a long time in calculated 
classification. This correspondence presents a 
novel memetic algorithm (MA) and information 
gain (IG) for a classification problem. We aimed 
that used to IG calculated the IG values to all 
feature at each dataset and then used memetic 
algorithm and K-NN for these feature. After our 
proposed two stage feature selection, we can find 
out this experimentation the proposed method 
outperforms existing methods in terms of 
classification accuracy and computational 
efficiency.   

 

Keywords: Microarray, Filter, Wrapper, Memetic 
algorithm. 
 
1. 前言 

 
基因表現資料的分類與預測對於現今的生物

醫學及生物學家在基因研究領域中是不可或缺

的，主要原因是因為正確的分類結果能幫助生

物學家進一步處理複雜的生物問題，及提高基

因表現資料的使用效率。目前也廣泛的運用在

基因鑑定、細胞分化、藥品研發、癌症分類等

等。由於基因表現資料擁有低資料量、高特徵

維度的特性，因此，若進行基因微陣列的分類

必然是一件艱難的任務，所以特徵選取將會是

一個有效降低運算時間且不影響分類正確率的

前處理方法。 
近幾年特徵選取已成為不少研究的焦點，主

要是由一個大量的特徵集合中，能有效挑選出

助於辨識的特徵子集合，此項技術也充分運用

在機器學習、圖形辨識、調適性控制[1][2]等用

途上。而特徵選取主要是針對過濾每個問題中

含有不恰當、多餘的、或是被認為雜訊的資料，

以減少分類時所花費的運算時間，因此更可以

改善此問題的正確率[4] ，本研究前處理的部份

是 將 所 有 基 因 微 陣 列 做 一 次 資 訊 增 益

(Information gain)，主要是將龐大的資料集透過

資訊增益的運算後，可得到維度較小的基因微

陣列，這是為了改善分類的效果以及提高重要

特徵子集合的辨識。 
特徵選取分為Filter 與Wrapper 兩種架構

[5]；Filter 主要目的是將每個資料利用本身獨

有的特徵，分別去計算其權重值，經由特徵集

合D 中挑選出權重值較高的特徵子集合d 作
為研究資料，常見Filter 方法有 Information  
gain[4] 、 Relief[6] 、 gain ratio[4] 、

chi-square[7] 。Wrapper 特徵選取的方法是藉

由持續的增加或刪除特徵，且利用學習演算法

中的目標函數評估特徵集合的優劣，再利用分
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類演算法去計算被挑選出的特徵子集合之正確

率，常見Wrapper 的方法有基因演算法(Genetic 
Algorithm, GA)[8]、粒子族群最佳化演算法

(Particle swarm optimization, PSO)[9]等。 
在Zhu et al. [3]的研究中有提到，通常在預

測分類正確率時，Wrapper 所得之結果會較

Filter 來的優秀，所以將這兩個架構結合在一起

必可以互相補強彼此。本實驗之動機是將這兩

個架構結合以提高分類效果，並利用7 筆基因

微陣列進行實驗，過程中利用資訊增益搭配瀰

集演算法做基因微陣列之特徵選取分類問題。

本研究的架構分為兩個部分：第一部分先利用

資訊增益計算出每個基因的資訊增益值，透過

門檻值挑選，將被選取之特徵再進行第二部

分；第二部份我們利用瀰集演算法將第一部份

選出之特徵，再進行一次特徵選取，並搭配

K-NN 分類法以及LOOCV(leave-one-out cross 
validation)[4]作為正確率之評估，藉由這兩個架

構之分類計算後，可得到較少的基因數量，以

及更好的分類正確率。 
 

2. 相關研究 
 

2.1 資訊增益 (Information Gain, IG) 
Information gain 是由 Quinlan 於 1979 年

首先提出[4]，以資訊理論 (Information theorem)
為基礎，在計算資訊增益時會挑選出很多種

值，主要是做為 ID3 (Interactive dichotometer 3, 
ID3）決策樹歸納演算法用於判斷分割點的屬

性，建構決策樹的依據。 
由於資訊增益可用於判斷此資料集的特徵

屬性以及與其他類別之間差異的特點，也可藉

由此特點將龐大的特徵集合縮減為容易處理的

特徵子集合，這對處理分類問題時，可有效縮

短分類的時間，因此在處理特徵選取時，資訊

增益便是一個相當好的前處理。然而在處理特

徵選取時，資訊增益會計算出所有特徵之資訊

增益值，這些值主要是判斷所有特徵中，哪些

特徵是對我們分類有幫助，而哪些特徵是必須

刪除，所以必須設立一個門檻值，若得之資訊

增益值超過設定之門檻值，此特徵就會被挑選

出來，相反的，未達到門檻值標準的特徵必須

被淘汰。舉例說明:假設分類的問題中包含了資

料 N={1, 2, 3 …, n}、特徵維度 D={1, 2,  3, …, 
d}以及類別 K={1, 2, 3, …, k}，若欲求得單一特

徵之資訊增益值，必須先得到兩個相關聯的數

值，這兩個相關性的數值稱為熵值(Entropy)，
如下方程式(1)與(2)，由這兩個 Entropy 的差值

即為資訊增益，如方程式(3) 
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方程式(1)中，Entropy(N)主要計算出整個

分類問題中具有的總資訊含量，以此總資訊含

量作為單一特徵的資訊增益根據。其中，N 表

示為資料數量，K 表示為類別數量，Pi 表示為

第 i 個類別在 N 比中出現的機率。 

 方程式(2)中，Entropy(Dji)是計算第 j 個特

徵維度中，第 i 種數值、類別與資料數量之間

的資訊含量，將特徵中不同數值、類別與資料

數量之間的資訊含量加總即能表示單一特徵之

總資訊含量。其中，Dji表示為第 j 個特徵維度

中包含有 i 種不同的數值，N 代表為資料數量。 
方程式(3)中，IG(Dj)表示在分類問題中第

j 個特徵所獲得的資訊增益，是由整個資料集中

總資訊的含量，與第 j 個特徵的總資訊含量兩

者之間的差值。 
經由以上三個方程式運算後所得到之結

果，便可獲得每個特徵的資訊增益，而每個特

徵經由門檻值的篩選後，便可得到一組具有相

當豐富分類辨識資訊的特徵子集合 (Feature 
subset)[4]。 
 
2.2 基因演算法 (Genetic Algorithm, GA)  
 

基因演算法是在1975 年由John Holland所
提出[8]，是仿照達爾文“適者生存＂的自然法

則，而基因演算法的進化步驟依序為：染色體

編碼  (Initial encoding)、初始化族群 (Initial 
population) 、計算適應函數值(Fitness)、選擇

(Selection) 、 交 配 (Crossover) 、 突 變

(Mutation) 、替換(Replacement) 、終止條件，

由這幾個演化程序來解決最佳化問題；首先，

利用隨機產生族群數，再經由交配的過程中，

隨機選出兩條染色體，互相交配，產生下一代，

或是利用突變的特性，對單一的染色體進行突

變，完成以上步驟稱之為一次迭代，當滿足迭

代次數或是符合終止條件時便會獲得基因演算

法之最佳解。 
 
2.3 粒 子 族 群 最 佳 化 (Particle Swarm 
Optimization, PSO) 

粒 子 群 最 佳 化 演 算 法 是 Kennedy 和

Eberhart 於1995 年時提出[9]，PSO 的概念源
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自群體行為理論，啟發自觀察鳥類群體行動

時，試著搜尋出未知的最佳解，且透過個體間

特別的訊息傳達方式，使整個團體朝同一方

向、最佳解而去[10]，是模仿此類生物行為來尋

求群體最大利益的方法。PSO 的基本演算模式

如下：首先以均勻分佈(Uniform distribution)隨
機產生初始粒子群，每一個粒子都是一個求解

問題的侯選解，粒子群會參考個體的最佳經

驗，以及群體的最佳經驗，選擇修正的方式，

完成一次迭代，經過不斷的迭代之後，粒子群

會漸漸接近最佳解，直到滿足迭代次數或符合

終止條件，便可得到最佳的粒子族群。 
 
3. 研究方法 

 
本文是採用人體常見的疾病資料集進行實

驗。針對此龐大的基因微陣列資料集，本研究

先利用資訊增益將重要的特徵基因挑選出來，

被篩選後的特徵，再由第二階段利用瀰集演算

法做特徵選取，最後配合 K-NN 以及搭配

LOOCV 來計算出分類正確率。 
首先我們利用 WeKa 軟體[15]計算出所有

基因微陣列裡的特徵所能夠代表本身的的資訊

增益值，經過計算後，若得到的資訊增益值越

高，代表該基因對於與其他類別的區別性越

高，也就表示對之後所作分類計算具有較重要

的影響。在計算過程中，計算出每個特徵的資

訊增益值後，須設定一個數值當作門檻值，用

來區別基因的重要性。從研究中發現，利用資

訊增益計算後大部分基因的資訊增益值皆為

0，這表示基因微陣列資料中具有許多對於類別

結果的區別沒有重要的影響性，因此在本研究

中，我們將資訊增益值的門檻值設定為 0，當

基因的資訊增益值有大於 0 的即被挑選出來進

行下一階段的計算，而未超過門檻值的基因特

徵將不被取用於下一個階段的計算；做這個步

驟的目的，是為了將具有龐大特徵的資料集先

做一次的挑選，但被挑選的特徵只會有部份可

通過門檻值，此步驟不僅可縮短運算時間，並

可提高分類正確率。 
舉例說明，一個具有 9 個特徵數量的微陣

列資料集中 F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8, F9，而經

由資訊增益之後，此 9 個資訊增益值分別 F1=0 , 
F2=0.4, F3=0, F4=0.9, F5=0, F6=1.2, F7=0.6, 
F8=0.5, F9=0，得知多數資訊增益結果為 0，因

此本實驗門檻值設定為 0，發現超過門檻值條

件的有 5 個，分別為 F２, F４, F6, F７, F8，而下個

階段只會將這 5 個基因繼續執行選擇的動作。 
 

3.1 瀰集演算法 (Memetic algorithm, MA) 
 

瀰集演算法是由 Dawkins’ “在自私的基因”
一書中所定義的[11]，基因為生物遺傳的單位，

而「瀰」可定義為一個能傳達「文化傳遞單位」

的概念名詞，或是能代表「模仿」的單位，因

為文化演化的速度以及造成的改變比生物演化

更為驚人。瀰集演算法是根據文化演化的概念

結合了多點搜尋特色以求解組合最佳化問題，

並且有著不錯的表現。其與基因演算法有些許

相似，但瀰集演算法在個體將資訊傳遞予下一

代之前，會融合配適其擁有的資訊，也就是瀰

集演算法結合了區域搜尋(Local Search, LS)的
處理[12]，以區域最佳解的求解空間取代可行解

的求解空間。 
瀰集演算法，在作區域搜尋之前會先經過

一段複雜的演化[13]，這是為了幫助染色體以及

後代得到一些經驗。這對瀰集演算法來解決特

徵選取的分類問題是一大益處並能提高分類正

確率。 
本實驗是利用隨機產生 30 組族群數，接著

對產生出來的族群進行區域搜尋，因此可以得到

族群的區域最佳解，然後仿照 GA 的交配與突變

來產生後代，而這些後代,也會從區域搜尋中找出

區域最佳解，有了那麼多的區域最佳解[14]，因

此可以藉由這些解獲得區域中最好的全域最佳

解。 
 

3.2 K個最近鄰居法（ K-nearest neighbor, 
K-NN） 

 
K個最近鄰居法是由Fix 和Hodges在1951

年所提出，K-NN演算法是一種機器學習的演

算法；利用特定的距離測量方式如：歐幾里得

距離(Euclidean distance)，來找出最接近預測點

的K個已知點，利用此K個已知點的結果來當作

預測點的結果。在分類問題中，可由已知類別

對未知類別進行分類預測，經由計算未知類別

資料與已知類別資料的最小距離，依序可得知

有K個已知類別資料點與未知類別資料點的最

小距離，此K個已知類別資料點的類別結果，

其出現頻率最高的類別即是此未知類別資料的

分類結果。 
目前在分類計算的研究中最常被使用的正

確率評估方式有K-fold評估法與留一交叉評估

法 (LOOCV)；在不同的資料集下，必須採用不

同 的 評 估 方 法 ， 以 避 免 產 生 過 度 訓 練

(Overfitting)，導致不客觀的正確率，通常在處

理基因微陣列時都會使用K-fold評估法，而針對

只有小數量的資料集，則是採用留一交叉評估

法(LOOCV)，在本研究中，因為先使用資訊增

益篩選過後，所以得到的資料會比原本的微陣

列小很多，所以會採用留一交叉評估法來評估
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分類正確率。 
 

3.3資訊增益-瀰集演算法 
 
本研究我們採用11個人體常見的疾病資料

集進行實驗，這些龐大的基因微陣列資料集，

首先使用資訊增益將重要的特徵先篩選出來再

利用瀰集演算法來處理特徵選取問題，最後配

合K-NN搭配LOOCV來計算出分類正確率。此

階段將細分為好幾個部份來處理特徵選取及分

類之問題，此階段的流程如圖1所示： 
 

3.3.1 隨機產生初始族群數 
在本文中，我們初始的族群數設為30組，

並且對這30 組作染色體編碼，本研究的編碼方

式是以二進位的字串S=F1 F2 F3… Fi，i=1, 2, …, 
n 來表示，一個位元代表一個特徵，位元值為1 
的，表示該特徵被選取，位元值為0 的，表示

該特徵不被選取，舉例說明：經由資訊增益篩

選後一個二進位的字串為S=10011 代表被選擇

的特徵集合X={F1, F4, F5}而不被選的特徵集合

為Y={F2, F3}。 
 

3.3.2 區域搜尋 
 
本實驗的區域搜尋與傳統式的區域搜尋不

同在於傳統區域搜尋是利用實數來解決問題，

以及隨機選擇執行區域搜尋的次數，因此本研

究為了避免前述之問題發生，而採用隨機產生

該資料集特徵數量的 1/10 作為區域搜尋的次

數。 
區域搜尋其步驟為，先計算出最初始的分

類正確率，再隨機選取一個維度判斷該特徵之

位元是否為“0”(不被選取)，若為“0”就將該特徵

替換為“1”(被選取)並計算其正確率。此時將未

替換之正確率與替換後之正確率相比較，若替

換後之正確率較未替換之優異，此時正確率被

更變為替換後之正確率，倘若沒有正確率沒替

換前好，該特徵就還原不動，抑或是本身就為

“1”則換下一個被選機選取之維度繼續去執行

區域搜尋，以此類推。 
舉例說明如圖2，假設原始染色體之分類正

確率假設為60%，之後隨機選到第3個維度，而

判斷出維度3之特徵為“0”，此時將此特徵替換

為“1”，再計算替換過後之新染色體之正確率假

設為70%，則發現替換後的正確率大於原始正

確率，那新染色體及正確率均會被替換，如圖2
狀況一所示；但若替換後之正確率假設為50%
時，發現替換後的正確率反而效果不佳，則該

特徵以及正確率均不被替換，如狀況二所示；

若隨機選取到的維度為4，發現該特徵為“1”， 

 
 

圖1. 瀰集演算法的流程圖 
 

此時將此特徵替換為“1”，再計算替換過後

之新染色體之正確率假設為 70%，則發現替換

後的正確率大於原始正確率，那新染色體及正

確率均會被替換，如圖 2 狀況一所示；但若替

換後之正確率假設為 50%時，發現替換後的正

確率反而效果不佳，則該特徵以及正確率均不

被替換，如狀況二所示；若隨機選取到的維度

為 4，發現該特徵為“1”，此時就隨機選取下一

維度繼續進行區域搜尋，如狀況三所示，以此

類推。 
本文中針對二進制的特徵在計算正確率，

發現若該特徵為“1”將它替換為“0”對此正確率

改善不大，是因為任何運算式對“0”做運算其效

果較不彰顯，但若該特徵為“0”，而將它替換為

“1”時發現對正確率的結果會大為提高。 
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圖 2. 特徵替換示意圖 
 

以下為區域搜尋之 Pseudo code。 

 
 

3.3.3 交配 
 
 交配的方式是採用雙點交配，隨機產生兩

個介於[1,D-1]的亂數，交換兩母代之間的位元

數，因而產生不同於兩母代的新子代。 
 
3.3.4 突變 
 

突變的方法是對每一個染色體中的位元皆

隨機產生一個亂數值，若位元數為 1 且亂數值

小於突變率，則將位元數由 1 變 0，若位元數

為 0 且亂數值小於突變率，則將位元數由 0 變

1。 
3.3.5 替換 
  

經由交配或突變過後的子代，必須與原本

選擇的兩個母代做比較，若子代優於兩個母

代，則子代將取代較差的母代；若子代介於兩

母代之間，則此子代必取代較差的母代，若子

代劣於兩母代，則與群族中最差的母代比較，

若子代優於母代則取代母代，若母代優於子

代，則保留母代捨棄子代。 
 

4. 實驗結果與討論 
 

本 研 究 之 資 料 集 是 來 自

http://www.gems-system.org，我們針對 7 筆疾病

基因微陣列做分類。由相關文獻得之 Wrapper
的方法會比 Filter 的方法所得到的結果還優異

[3]，所以本研究，結合了 Filter 以及 Wrapper
的觀念各自補強彼此不足，發現不僅縮短運算

的時間，更提高每筆資料集的分類正確率，在

Huang et al.[16]的研究中說明，針對基因微陣列

的資料集，選擇越小數量的基因將可有效的提

升分類正確率。 
首先，利用資訊增益對資料集進行篩選，

目的在於從全部基因中挑選出對於區別不同分

類結果有重要影響性的基因，然後再進行分類

計算，相較於不進行選擇而直接進行分類計算

的結果更為優異。表1中記載著11筆基因微陣列

的原始基因數量，以及表2中利用資訊增益篩選

出的基本資料，其中符合門檻值且佔比例最高

的為 Brain_tumor2 資料集，它佔比例中的

43.07%，而最少的是Leukemia1資料集，它只佔

了原始特徵數量的15.92％。 
第二階段是針對這些被篩選出的特徵再進

行第二次的特徵選取，本研究中我們設定的族

群數為30，迭代數為100次。利用Brain_tumor1
來說明，各個演算法之分類結果，如圖3所示，

經由第一階段資訊增益篩選過後的特徵數量有

1612個佔比例的27.23%，首先在初始化時分類

正確率的評估是採用K-NN搭配LOOCV做分類

正確率的計算(K=1)，其值在84.44%到94.44％
之間，而我們加入Sort排序，其目的是將分類正

確率做排序，這麼一來可確保每次都是由最好

的正確率開始進行交配或突變(本實驗的交配

率為：1.0，突變率為：0.1)，所以，使它的正

確率不會被不好的取代，只會被更好的替換；

第一次的迭代會先由94.44%進行交配或突變的

工作，而在第57次迭代時其正確率以提高至

95.56％，最後到了100次迭代後，發現結果為
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95.56%，由下圖3得知利用瀰集演算法所得到的

結果為95.56%，而基因演算法及粒子族群最佳

化均之正確率均為93.33%，由結果得知瀰集演

算法之正確率比基因演算法之正確率還優異許

多。 
 

 
圖3.各演算法之分類結果 

 
由表2可得知在Leukemia1此資料集效果沒

有基因演算法好，原因是此筆資料集在未經過

資訊增益時原始特徵數量為5327，而經過資訊

增益後特徵數量為848，此特徵數量只佔了原始

特徵數量的15.92%，且我們只取原資料集的

1/10維度進行區域搜尋，發現此時分類正確率

為98.61%比基因演算法還少了1.39%，但經由實

驗證明，提高此筆資料維度至1/5發現其分類正

確率效果也隨著提高至100%。 
本實驗發現資訊增益搭配瀰集演算法的分

類正確率效果比資訊增益加上基因演算的分類

正確率還多出平均的2.32%，以及資訊增益加上

粒子族群最佳化的效果更是多出平均的

3.33%，和文獻中的分類方法的效果還優異；從

表2我們比較了其他文獻的所提出的方法，在

Statnikov et al.的研究中[17]，在分類器部分區

分 為 Non-SVM 與 MC-SVM 兩 種 ， 其 中

Non-SVM的部分結果最好的是K-NN其正確率

為82.81%，而MC-SVM中最好的是OVR其正確

率為93.67%，也由表1中我們得知只透過資訊增

益選擇出的基因進行分類計算，得到的分類正

確率為86.35%，雖然也得到良好的分類正確

率，但仍然無法與MC-SVM部分的分類結果要

來的更好從結果得知，因此本研究所提的方法

確實可以有效的選擇出對於分類計算具有影響

性的基因，因此之後在計算分類結果時，確實

可以有效的提升分類正確率。 
瀰集演算法較其他兩種演算法優異是因為

基因演算法與粒子族群最佳化演算法沒有加入

區域搜尋的步驟，由於基因演算法與瀰集演算

法非常的相似，但瀰集演算法加入區域搜尋，

而做區域搜尋是為了執行每一個染色體以改善

其經驗和得到族群的區域最佳解，而交配與突

變的運算也應用在產生後代，這些後代也會從

區域中得到最好的區域最佳解[14]。 
本研究更在瀰集演算法裡的區域搜尋中改

善了傳統式的區域搜尋，傳統的區域搜尋是利

用實數來解決問題，以Brain_tumor2為例，傳統

的方法會隨機選擇執行區域搜尋次數，因此得

知正確率為84%，而我們所提供的區域搜尋次

數有所限制，會隨機針對此筆資料的1/10個特

徵數量，進行區域搜尋，而所得之正確率為

98%，結果較傳統式的優異。 
而本結果所得的整體平均之正確率比基因

演算法和粒子族群最佳化以及利用MC-SVM分

類器中最好的正確率來的優秀。由於基因演算

法以及粒子族群最佳化演算法必須對所有經過

資訊增益後的特徵數量進行特徵選取，這會使

運算的時間更為冗長，而本研究的演算法只需

對所有特徵數量的1/10進行特徵選取，因此更

是大幅提升運算效率，降低運算時間。 
  

5. 結論 
 

在本文中，我們提出的演算法先使用資訊增

益進行資料篩選，再利用瀰集演算法搭配K-NN
進行特徵選取及計算分類正確率。實驗結果顯

示，我們所提出的方法可以有效的降低運算時

間以及提高運算效率，並且可以有效的提升分

類正確率。與文獻上所提供之方法比較之結果

資料皆優於Non-SVM與MC-SVM所提正確率

更提升至98.39%。希望在未來的研究，我們可

以藉由測試不同區域搜尋的維度，以便有效的

改善分類正確率。 
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表1. 7筆基因微陣列經過資訊增益後所篩選出的特徵數量與分類正確率 
 

檔案名稱 
原始特徵

數量

經過IG 計算

後特徵數量
比例 IG-KNN 

11_Tumors  2533 3181 25.38 % 83.33 
Brain_Tumor1  5920 1612 27.23 % 88.89 

Brain_Tumor2  10367 4465 43.07 % 78.00 

Leukemia1  5327 848 15.92 % 93.06 

Leukemia2      11225 4596 40.94 % 91.67 

SRBCT  2308 669 28.99 % 98.80 

DLBCL  5469 882 16.13 % 93.51 

Average   86.35 

 
 

表2 利用IG_GA, IG_PSO, IG_MA 分別對7筆基因維陣列資料集做比較 

方法  Non-SVM  MC-SVM  IG_GA IG_PSO IG_MA 

資料集 
KNN NN PNN OVR OVO DAG 

SVM WW CS KNN KNN KNN 

11_Tumors  78.51 54.14 77.21 94.68 90.36 90.36 94.68 95.30 92.53 93.68 96.55 
Brain_Tumor1 87.94 84.72 79.61 91.67 90.56 90.56 90.56 90.56 93.33 93.33 95.56 
Brain_Tumor2 68.67 60.33 62.83 77.00 77.83 77.83 73.33 72.83 88.00 84.00 98.00 
Leukemia1  83.57 76.61 85.00 97.50 97.32 96.07 97.50 97.50 100.00 98.61 98.61 
Leukemia2  87.14 91.03 83.21 97.32 95.89 95.89 95.89 95.89 98.61 95.83 100.00 
SRBCT  86.90 91.03 79.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 
DLBCL  86.96 89.64 80.89 97.50 97.50 97.50 97.50 97.50 100.00 100.00 100.00
Average  82.81 78.21 78.32 93.67 92.78 92.60 92.78 92.80 96.07 95.06 98.39 
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