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基于 Ｒｅｌｉｅｆ和 ＳＶＭＲＦＥ的组合式 ＳＮＰ特征选择
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摘　要：针对ＳＮＰ的全基因组关联分析面临ＳＮＰ数据的高维小样本特性和遗传疾病病理的复杂性两大难点，
将特征选择引入ＳＮＰ全基因组关联分析中，提出基于Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭＲＦＥ的组合式ＳＮＰ特征选择方法。该方法
包括两个阶段：Ｆｉｌｔｅｒ阶段，使用Ｒｅｌｉｅｆ算法剔除无关ＳＮＰｓ；Ｗｒａｐｐｅｒ阶段，使用基于支持向量机的特征递归消减
方法（ＳＶＭＲＦＥ）筛选出与遗传疾病相关的关键ＳＮＰｓ。实验表明，该方法具有明显优于单独使用ＳＶＭＲＦＥ算法
的性能，优于单独使用ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ算法的分类准确率，为ＳＮＰ全基因组关联分析提供了一种有效途径。
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　引言

单核苷酸多态性（ｓｉｎｇｌｅｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓ，ＳＮＰｓ）是

在染色体基因组上的单个核苷酸引起的 ＤＮＡ序列多态性。

ＳＮＰｓ具有广泛性、代表性、遗传性、稳定性等特性，是人类基因

组最丰富的遗传变异［１］。位于编码区的 ＳＮＰｓ极有可能直接

影响并控制着蛋白质的结构和表达水平，从而与疾病的遗传机

理存在关联关系。因此，开展 ＳＮＰ关联研究对于定位致病基

因、发现复杂疾病的遗传机理有着非常重要的意义［２］。

近年来，基因芯片技术的飞速发展，使得高通量检测 ＳＮＰ

数据变得越来越简单。但实验所能测试的病例样本数量却不

能和被检测的ＳＮＰｓ数量同比增长，致使ＳＮＰ数据集中呈现样

本数量远小于ＳＮＰ数量（ｍ＜＜ｎ）。面对具有高维小样本特性

的ＳＮＰ数据，如何有效进行海量数据关联分析，成为ＳＮＰ关联

研究的第一大难点。

事实上，ＳＮＰ关联研究还必须考虑另外一个问题，即遗传

疾病病理的复杂性。研究表明，复杂疾病的产生和诱因比较复

杂，通常是由多个基因共同作用所致。而 ＳＮＰｓ的遗传却具有

连锁不平衡性，即不同位点的等位基因之间存在着连锁关系而

不是自由组合关系［３］。本文不深入探讨 ＳＮＰ致病机理，但是
在关键 ＳＮＰｓ筛选结果的表现形式上采取组合形式，即考虑
ＳＮＰｓ组合效果，而非单个ＳＮＰ的作用。

近些年来，ＳＮＰｓ研究非常迅猛。在生物信息学领域，众多
研究者使用现有统计分析工具，如 ｗｅｋａ、Ｒ的 ｌｕｍｉ包、ｐｌｉｎｋ等
对ＳＮＰ数据进行分析［４］。这些统计学分析工具将单个ＳＮＰ与
疾病的相关程度作为筛选 ＳＮＰ的依据，忽略了 ＳＮＰ间的关联
关系，导致筛选的结果可靠性程度不高。

ＳＮＰ的全基因组关联分析旨在全基因组范围寻找与疾病
关联程度最高的ＳＮＰ集合，即关键 ＳＮＰｓ。有研究者将数据挖
掘、机器学习、模式识别等方法应用于 ＳＮＰ关联研究中［５～７］，

在一定程度上考虑了 ＳＮＰ间的关联关系，或者通过大幅度降
维降低计算成本。但是这些方法还不够理想，必须要找到一种

既能有效降维，又能充分考虑 ＳＮＰ间关联关系的 ＳＮＰ数据分
析方法。

本文将ＳＮＰ关联研究过程看成是一个特征选择的过程，
具体思路是：在机器学习过程中，将 ＳＮＰ数据的每一个样本
看成机器学习的一个实例，通过对训练集样本进行训练，获

取分类模型，用来对测试集进行预测分析；并根据预测准确

率高低作为ＳＮＰｓ关键性程度指标，成为筛选关键 ＳＮＰｓ集合
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的依据。

特征选择算法按照特征集合的评价策略分为两种［８］：Ｆｉｌ
ｔｅｒ式算法效率较高，但未考虑特征之间的关系；Ｗｒａｐｐｅｒ式算
法考虑了特征之间的关系，但算法自身却具有极高的时间复杂

度。显然，这些算法单独直接应用于 ＳＮＰ的全基因组关联研
究的效果都不够理想。本文将 ｆｉｌｔｅ式的 Ｒｅｌｉｅｆ算法与 ｗｒａｐｐｅｒ
式的ＳＶＭＲＦＥ算法进行有效组合，提出一种高效的组合式
ＳＮＰ特征选择方法。

"

　问题描述

假设：有ｎ个样本，每个样本由 ｍ个 ＳＮＰ组成，则原始
ＳＮＰ数据集可以表示成 ｎ×ｍ的矩阵 Ｍ。Ｍ的行表示 ＳＮＰ特
征，列表示样本。每个样本可以表示成这样一个序列向量：

Ｘｉ＝（ｌａｂｅｌ：ＳＮＰ１，ＳＮＰ２，…，ＳＮＰｍ）　ｉ＝１，２，…，Ｎ

其中：ｌａｂｅｌ是样本的类别标签，ｌａｂｅｌ∈｛ｃａｓｅ，ｃｏｎｔｒｏｌ｝，ｃａｓｅ表示
有病样本，ｃｏｎｔｒｏｌ表示正常样本。ＳＮＰｊ（ｊ＝｛１，２，…，ｍ｝）为第
ｊ个ＳＮＰ在样本Ｘｉ中的表型值，可以是ＡＡ、ＢＢ、ＡＢ、ＮＣ四种类
型。其中，ＡＡ表示野生纯合型；ＡＢ表示突变杂合型；ＢＢ表示
突变纯合型；ＮＣ为分型失败标记。

对于ＳＮＰ的特征选择，本文给出以下定义：
在一个ｎ×ｍ的 ＳＮＰ数据矩阵 Ｍ中，采用机器学习的特

征选择方法，以样本分类为目标，从矩阵Ｍ中挑选出ｋ（ｋ＜＜ｎ）
个ＳＮＰ构成关键ＳＮＰｓ集合，使得 ｋ尽量小、分类准确率尽量
高。序列向量Ｘｉ即为机器学习过程中的一个实例。
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　方法介绍

事实上，考虑ＳＮＰ遗传特性与致病机理，在特征选择过程
中，本文对关键ＳＮＰ提出如下假设：关键ＳＮＰ的筛选结果以组
合形式出现；关键ＳＮＰ的冗余特征是关键ＳＮＰ，无关ＳＮＰ特征
的无关特征亦是无关 ＳＮＰ；尽可能多地删除无关特征，而尽可
能保留冗余特征。

Ｒｅｌｉｅｆ系列算法是公认的效果较好的ｆｉｌｔｅｒ式评估算法，能
高效剔除无关特征，而不删除冗余特征；ＳＶＭＲＦＥ算法则是典
型的ｗｒａｐｐｅｒ式特征选择算法，能有效评估特征的关键性程
度。本文取两者的优点，并对算法本身结合 ＳＮＰ数据特点进
行优化，提出基于 Ｒｅｌｉｅｆ和 ＳＶＭＲＦＥ的组合式 ＳＮＰ特征选择
方法。

该方法包括两个关键阶段：Ｆｉｌｔｅｒ阶段，采用 Ｒｅｌｉｅｆ算法对
ＳＮＰ数据集进行无关特征删除；Ｗｒａｐｐｅｒ阶段，使用基于支持
向量机的特征递归消减（ＳＶＭＲＦＥ）方法对 ＳＮＰ特征进行排
序。最后，使用十字交叉验证筛选关键 ＳＮＰｓ。该方法示意图
如图１所示。
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阶段

Ｆｉｌｔｅｒ阶段是组合式 ＳＮＰ特征选择的第一阶段，职责是在
保证关键ＳＮＰｓ被保留的前提下，尽可能多地删除与疾病无关
的ＳＮＰ特征。
２２１　ＳＮＰ特征的Ｒｅｌｉｅｆ评估

Ｒｅｌｉｅｆ算法最早由 Ｋｉｒａ等人［９］提出，用于解决二分类问

题。该算法核心思想是：“好”的特征应该使同类样本间的距

离越近，而使非同类样本之间的距离越远。

本文将Ｒｅｌｉｅｆ算法重新设计用于 ＳＮＰ特征选择的预筛选
过程。两个样本之间的距离依据式（１）进行计算：

ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｓｉ，ｓｊ）＝ ∑
ｋ∈｛１，…，ｎ｝
ｉ，ｊ∈｛１，…，ｍ｝

ｄｉｆｆ（ｋ，ｓｉ，ｓｊ） （１）

其中，ｄｉｆｆ（ｋ，ｓｉ，ｓｊ）是ｓｎｐｋ特征在样本 ｓｉ和 ｓｊ中表达值的差异
程度，按式（２）进行计算：

ｄｉｆｆ（ｋ，ｓｉ，ｓｊ）＝
Ｐ（Ｍ（ｋ，ｉ）｜ｓｎｐ＝ｋ）
Ｐ（Ｍ（ｋ，ｉ）） －Ｐ（Ｍ（ｋ，ｊ）｜ｓｎｐ＝ｋ）Ｐ（Ｍ（ｋ，ｊ）） （２）

其中：Ｍ（ｋ，ｉ）表示第ｉ个样本在第ｋ个 ＳＮＰ处的分型值；Ｐ（Ｍ
（ｋ，ｉ）｜ｓｎｐ＝ｋ）表示该分型值在第ｋ行中所占的比率；Ｐ（Ｍ（ｋ，
ｉ））表示该分型值在整个样本集合中所占的比率。Ｐ（Ｍ（ｋ，ｉ）｜
ｓｎｐ＝ｋ）和Ｐ（Ｍ（ｋ，ｉ））都是通过对数据样本进行一次性统计
计算得出，计算复杂度为Ｏ（ｎ）。

为了衡量ＳＮＰ特征的关键性程度，设计 ＳＮＰ特征权重计
算公式如下：

ｗ［ｓｎｐｋ］＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗ［ｓｎｐｋ］－ｄｉｆｆ（ｓｎｐｋ，ｓｉ，Ｈ）＋ｄｉｆｆ（ｓｎｐｋ，ｓｉ，Ｍ） （３）

其中：Ｈ表示ｓｉ的同类最近邻，指与 ｓｉ有相同的类别标签，且
距离最近的样本；Ｍ为ｓｉ的异类最近邻，指与 ｓｉ有不同的类别
标签，且距离最近的样本。
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　算法流程
Ｆｉｌｔｅｒ阶段的Ｒｅｌｉｅｆ算法流程如下：
输入：待处理数据集Ｓ，过滤阈值δ１。
输出：Ｓｎｅｗ。
ａ）初始化
初始关键 ＳＮＰｓ集合：Ｓｎｅｗ＝ｎｕｌｌ；待处理 ＳＮＰｓ集合：Ｓ＝｛ｓｎｐ１，

ｓｎｐ２，…，ｓｎｐｎ｝；
ｂ）找近邻
ｆｏｒ　ｋ＝｛１，２，…，ｎ｝／／循环特征集
　　ＧｅｔＤｉｆｆ（ｓｎｐｉ，ｓｎｐｊ）；／／计算特征差异度
ｆｏｒ　ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝／／循环样本集
　　ｇｅｔＤｉｓ（ｓｉ，ｓｊ）；／／计算样本距离
　　ｆｉｎｄＮｅｉｇｈｂｏｒ（ｓｉ）；／／找出每个样本的最近邻
ｃ）计算特征权重
ｆｏｒ　ｋ＝｛１，２，…，ｎ｝

ｗ［ｓｎｐｋ］＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗ［ｓｎｐｋ］－ｄｉｆｆ（ｓｎｐｋ，ｓｉ，Ｈ）＋ｄｉｆｆ（ｓｎｐｋ，ｓｉ，Ｍ）

ｄ）过滤无关特征
ｉｆ　（ｗ［ｓｎｐｊ］＞δ）　Ｓｎｅｗ＝Ｓｎｅｗ∪｛ｓｎｐｊ｝

判断特征的Ｒｅｌｉｅｆ权值是否大于给定阈值 δ。若小于 δ，
则说明该特征无关度较高，与疾病关联程度低，在ｆｉｌｔｅｒ阶段应
该被过滤掉；若大于 δ则保留，更新当前待分析的 ＳＮＰ集合
Ｓｎｅｗ。
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阶段

２３１　ＳＶＭＲＦＥ算法介绍
基于支持向量机的特征递归消减（ＳＶＭＲＦＥ）方法最早由

Ｇｕｙｏｎ等人［１０］提出。该算法核心是：通过支持向量机（ＳＶＭ）
构造特征权重，每次迭代消去权重最小的特征，直至所有特征

被删除。ＳＶＭＲＦＥ是典型的后向选择算法，越是重要的特征
越晚被删除。

ＳＶＭ是根据结构风险最小化理论的学习算法，使分类误
差极小化，并尽可能提高分类器的泛化性能［１１］。其基本思想
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是：用核函数将输入向量映射到高维特征空间Ｆ中，再在 Ｆ中
构造一个最大间隔的最优超平面，将样本无错误地分隔开，使

两类的分类间隔最大［１２］。

对于两类判别问题，ＳＶＭ训练得到分类模型的过程即是
求解最小化泛函Ｊ的过程。

Ｊ＝１２ｗ
２＋Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （４）

其中：ξｉ是松弛变量，对应 Ｘｉ允许偏离的量，Ｃ是用于控制目
标函数错分样本惩罚程度的常量参数。

将第ｉ个特征对目标函数 Ｊ的影响 ΔＪ（ｉ）用泰勒公式展

开，并引入最优解Ｊ＝１２‖ｗ‖：

ΔＪ（ｉ）＝Δｗｉ２ （５）

由于Δｗｉ＝ｗｉ，第ｉ个特征对目标函数 Ｊ的影响大小为 Ｃｉ
＝ｗ２ｉ。Ｃｉ越大，第ｉ个特征对分类贡献率越高，因此通常将 Ｃｉ
作为特征的重要性度量。
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　二次划分
原始ＳＶＭＲＦＥ算法每次迭代只删除一个特征，算法效率

较低。为尽可能减少迭代次数，本文提出一种动态限定的二次

划分方法，即在大量数据集上，对特征的分类准则分数进行二

次划分，依据划分结果选择每次迭代删除的ＳＮＰ特征集合。
二次划分的具体步骤如下：

ａ）ＳＶＭ训练过程中，计算 ＳＮＰ特征的排序准则分数为
Ｃｉ＝Ｗ

２。

ｂ）第一次划分。将 ＳＶＭ当前训练特征的分类准则系数
Ｃｉ按升序排列，并计算其一阶差分Δｃ：

Δｃｉ＝
０　　　　　ｉｆ　ｉ＝１

ｃ′ｉ－ｃ′ｉ－１ ｉｆ　ｉ＝２，３，…，{ ｎ
（６）

在Δｃｉ中选择 ｋ－１个峰值，将每两个峰值之间的特征作
为一组，这样就将特征集合分成了 ｋ组，记为 Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｋ。
显然Ｇ１组中单个特征的分类权值都是最小，而Ｇｋ中所有特征
的分类权值最大。

ｃ）第二次划分。考察 Ｇ１组特征，引入 Ｒｅｌｉｅｆ权重计算新
的特征排序准则分数，并用上述方法对新的分类准则分数进行

第二次划分：

Ｗｉ＝０．５Ｃｉ＋０５Ｗｒｅｌｉｅｆ（ｉ） （７）

假设此次分为的Ｋ组为 Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｋ，则待删除的特征
集合为Ｍ１组全部特征。对每次迭代过程删除的特征，分配相
同的特征删除排序系数。

动态划分方法在第二次划分时将衡量特征的无关性程度

的Ｒｅｌｉｅｆ权重考虑进来，实现了第二次剔除无关性程度较高的
ＳＮＰ特征。二次划分参数 Ｋ是每次划分的分组数。通过两次
划分，使得每次迭代过程删除特征数量为当前待分析 ＳＮＰ集
规模的１／ｋ２。迭代过程中，每次删除特征的数目随着特征集
合规模变小而减小，在特征集合规模较小时，筛选的精度不断

提高。
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　算法流程
采用二次划分方法改进后的ＳＶＭＲＦＥ算法流程如下：
输入：待处理数据集Ｓｎｅｗ、二次划分参数Ｋ、ＳＶＭ参数。
输出：特征排序特征集Ｒ。
ａ）初始化

训练样本矩阵：Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝
类别标签：Ｙ＝［ｙ１，ｙ２］
初始特征集合Ｓ＝｛ｓｎｐ１，ｓｎｐ２，…，ｓｎｐｓ｝，
特征排序集合Ｒ＝［］；
ｂ）递归循环ＳＶＭ直至Ｓ＝［］
（ａ）Ｘ０＝Ｘ（：，Ｓ）；／／当前样本训练集
（ｂ）训练分类器：α＝ＳＶＭｔｒａｉｎ（Ｘ０，Ｙ，Ｃ，λ），其中 Ｃ为惩罚因子，λ

为ＲＢＦ核函数参数。
（ｃ）计算排序系数Ｃｉ＝ｗ２ｉ；
ｉｆ（Ｓ．ｌｅｎｇｔｈ＞１０００）二次划分动态限定
ｅｌｓｅ　删除排序系数最小的特征
（ｄ）更新特征排序集合：
Ｒ＝［ｓ（ｆ），Ｒ］，ｓ（ｆ）为此次迭代预备删除的特征或特征集合。
（ｅ）更新待删除特征集合：

Ｓ＝Ｓ（１∶ｆ［０］－１，ｆ［ｌｅｎｇｔｈ（ｆ）］：ｌｅｎｇｔｈ（Ｓ））

%

　实验与分析

%


"

　实验数据

采用一组高血压数据进行实验，包括９６个病例样本和９６
个对照样本，每个样本共有５９０９６０个ＳＮＰ位点。

在ＳＮＰ检测过程中，人为或者机器缘故会导致 ＳＮＰ位点
分型不成功，被标记为 ＮＣ。本文对原始实验数据进行分型成
功率检查，并对原始数据中分型不成功的ＳＮＰ位点，通过数据
清洗和数据填充进行校正。同时，数据分析还需要将非数值的

ＳＮＰ分析值进行数据编码，方便数据分析的进行。
１）分型成功率检查
本文设置分型成功率阈值为０９。统计某一个 ＳＮＰ位点

的分型成功率，低于阈值，则直接将ＳＮＰ位点从原始数据中清
洗掉。

对于分型成功率未达到１００％但又高于阈值的 ＳＮＰ，将其
值为ＮＣ的位置进行缺失处理。本文采取的方法是：当遇到
ＮＣ时，使用同类型样本该位点统计比例最高的分型值填充到
该位置。这种方法尽可能保持了原数据趋向性，同时完善了数

据的可用性。

２）数据编码
为使数据分析更加方便，按照下述编码方式将 ＳＮＰ数据

进行编码，将分型值ＡＡ转换为０，ＡＢ转换为１，ＢＢ转换为２。
样本类别标示为：正常样本标记为＋１，非正常样本标记为－１。
具体编码模式如表１所示。

表１　ＳＮＰ数据编码表

分型值 ＡＡ ＡＢ ＢＢ ＮＣ 正常样本 非正常样本

编码 １ ２ ３ ０ ＋１ －１
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特征选择方法参数设置及实验比对
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　参数设置
本文使用 ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ和 ＳＶＭＲＦＥ分析以及 ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ

ＲＦＥ方法对 ＳＮＰ数据进行特征选择，并对结果进行比对和
分析。

实验中，Ｒｅｌｉｅｆ无关阈值设置为 ０．５；ＳＶＭＲＦＥ算法在
ＬＩＢＳＶＭ２．９１源代码的基础上编写完成［１３］，ＳＶＭ分类机采用
ＣＳＶＣ，核函数选用ＲＢＦ，惩罚参数Ｃ为１，核参数ｇａｍｍａ为１／
ｆｅａｔｕｒｅ，二次划分的分组个数Ｋ设置为１０，即采用二次划分时，
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每次迭代删除特征个数为总特征的１％。
３２２　关键ＳＮＰｓ评估

本文采用十字交叉验证方法选择关键 ＳＮＰｓ，通过比较三
种方法获得关键ＳＮＰｓ的集合规模以及最高分类准确率，判断
哪种方法更适合作ＳＮＰ数据分析。

十字交叉验证的办法是将 ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ、ＳＶＭＲＦＥ、Ｃｏｍ
ｂｉｎｅｄ方法获取的前一个最优 ＳＮＰ进行十字交叉验证，然后选
取前两个最优ＳＮＰ进行十字交叉验证，依此类推至 ｎ个（ｎ＝
１，２，３…），分别获取其分类准确率，直到三种方法获得的分类
准确率基本上达到稳定为止。
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　算法结果分析
由于ｆｉｌｔｅｒ式算法和 ｗｒａｐｐｅｒ式算法在时间复杂度上的差

异非常明显，因此实验将三种方法在获取关键 ＳＮＰｓ集合的耗
时进行了对比。三种方法获取的关键 ＳＮＰｓ集规模、耗时和分
类准确率的对比结果如表２所示。

表２　三种方法关键ＳＮＰ集合规模与分类准确率及耗时对比

方法
比较指标

关键ＳＮＰｓ集合规模 分类准确率／％ 耗时／ｈ

ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ ３８ ９３ ４．２

ＳＶＭＲＦＥ ３３ ９８ ８．５

ＲｅｌｉｅｆＳＶＭＲＦＥ ３１ ９６ ５．２

　　由表２可以看出，组合式 ＳＮＰ特征选择方法在特征规模
为３１时达到了分类准确率的稳定，并获得了与 ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ相
同的分类准确率９５％。由此可见，组合式特征选择能获得比
ＲｅｌｉｅｆＳＶＭ更加精确的关键 ＳＮＰｓ范围。ＳＶＭＲＦＥ虽然以３３
个特征集规模获得了高出组合式 ＳＮＰ特征选择３％的分类准
确率，但是耗时却比组合式ＳＮＰ特征选择高出６５％。

此外，使用十字验证确定 ＳＮＰｓ范围时，随着关键 ＳＮＰｓ规
模的扩大，对关键ＳＮＰｓ的分类准确率变化趋势进行了统计和
比较。三种方法的关键 ＳＮＰｓ集合规模与分类准确率变化规
律如图２所示。

,

　结束语

ＳＮＰ特征选择旨在找到与疾病相关联的ＳＮＰｓ集合。该过

程既要解决高维小样本 ＳＮＰ数据带来的维数灾难问题，又要

充分考虑遗传疾病病理的复杂性。对此，本文提出了将 Ｒｅｌｉｅｆ

和ＳＶＭＲＦＥ算法有效结合的 ＳＮＰ组合式特征选择方法。首

先使用Ｒｅｌｉｅｆ算法对原始ＳＮＰ集进行预筛选，得到去除无关特

征的次高维ＳＮＰ集合；然后基于ＳＶＭＲＦＥ算法找到具有最高

分类权重的关键ＳＮＰｓ。实验证明，该方法在 ＳＮＰ数据分析上

具有明显优于单独使用 ＳＶＭＲＦＥ算法的性能，优于 Ｒｅｌｉｅｆ

ＳＶＭ的分类准确率。
虽然该方法比现有的 ＳＮＰ数据分析方法在算法效率和

分类效果上有明显的提高，但仍有一些可以提高的地方。

目前已有研究者将遗传算法、蚁群算法、决策树、并行算法

等算法融入 ｗｒａｐｐｅｒ算法中进行组合优化，从而提高筛选性
能和精确度［１４，１５］。此外，结合 ｆｉｌｔｅｒ和 ｗｒａｐｐｅｒ方法的组合
式特征选择是串行设计。Ｆｉｌｔｅｒ和 ｗｒａｐｐｅｒ的特征筛选比例
如何控制，才能保证 ｆｉｌｔｅｒ方法不会过滤掉关键特征，且提
供最小规模数据集进行 ｗｒａｐｐｅｒ筛选，也值得研究探索。最
后，实验中所获取的关键 ＳＮＰｓ在医学上是否具有确切的生
物学意义，与疾病之间是否存在关联关系，还有待进一步研

究验证。
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