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摘要 

 
尋找基因與疾病的關係是醫學與生命科學致

力追求的目標之一，也是生物資訊領域的研究重

點。目前，微陣列(Microarray)技術的使用，有助於

個別基因表現量的定量分析。醫學上使用基因表現

資料針對遺傳疾病關鍵基因的搜尋與篩選，可借用

特徵選擇(Feature Selection)的資訊技術來處理。一

般我們所採用來解決此一問題的分析方法，除需要

考慮精確度外，所需要的時間成本也是不可忽視的

考慮因素。在許多實際的應用上，如果搜尋空間非

常大，則耗竭式的搜尋顯的切不可行，主因其大量

的運算時間需求所致。 

遺傳演算法(Genetic Algorithm, GA)與最近鄰

居分類法(K-Nearest Neighbor, KNN)的併用，可快

速找到許多組具區別力的關鍵特徵，並可將這些關

鍵特徵的區別力按在各組出現頻率的次數作一統

計評分，根據出現頻率的高低作為判斷相關性高低

的依據。然而，搜尋這些關鍵特徵組的時間需求凸

顯了此一方法的弱點，因此，如何進一步改善與分

析此方法來有效減少運算時間並兼顧精確度，是本

文的探討重點。 
 
關鍵字:遺傳演算法(Genetic Algorithm, GA)，最近

鄰居分類法(K-Nearest Neighbors, KNN)，
特徵挑選(Feature Selection)，基因挑選

(Gene Selection)，基因捐贈(Gene 
Donation)。    
 

一、緒論 
 
    多種的微陣列技術已在過去數年間被逐漸發

展，直至目前來看，該領域的技術發展仍維持穩定

成長。cDNA 陣列的設計是著眼於基因表現量的觀

察，cDNA 陣列可同時檢測數千或數萬個基因的表

現量，因此生物學家可藉實驗產生出大量的原始資

料，分析後可幫助了解生物的生命運作系統，包括

基因的調控、細胞發展、生物演化，甚至是基因與

疾病之間的複雜關係[1]。在癌症分子診斷的問題

中，一般比較癌症患者與正常人的基因表現量作為

診斷的基礎；但在一張基因數目有數千個的基因維

陣列中，怎麼找出那些基因可能直接與該癌症相

關，並可藉以將未知的樣本區分為正常人與癌症病

患兩類呢? 據 Chiara Romualdi 等人的研究，以

cDNA 微陣列的基因表現量來鑑別一個病患是否

患有某特定癌症，在以具區別力的基因作為辨識基

礎的情況下，倘若不篩選掉與該癌症不相關的基

因，將無法達到有效的識別正確率，可見基因篩選

的重要性[21]。如果我們將一個基因視為一個特

徵，搜尋的目標就是要找出與癌症或遺傳疾病有關

的基因，因此篩選癌症的相關基因可用特徵挑選的

技術來處理。在特徵挑選問題中的所有特徵，大部

分有可能是不相干或相互依存的特徵，這些不相干

或多餘的特徵不會對類別鑑識有所幫助[12]。 

特徵選擇的定義曾經被許多學者從不同角度

詮釋過，主要可分為以下四個部分[5]: 
 

1 理想的 (Idealized): 找出一組最小的特徵子

集，使得該子集足以區別不同的類別。 
2 古典的(Classical): 從 N 個特徵值中找出一組

大小為 M 的子集合 (M<N)，使得這組在所有

大小為 M 的解中為最佳者。 
3 改 良 預 測 精 確 度 (Improving Prediction 

Accuracy): 這種特徵選擇的方法主要在改進

預測的精確度；或是在不影響精確度的情況

下，降低目前子集合的大小。 
4 近似原始資料分佈 (Approximating Original 

Class Distribution): 以挑出的特徵子集作測

試，產生出的類別分佈必須與資料的原始分佈

盡可能相近，這是此方法的目的。 

 

總結特徵挑選的目的雖然是嘗試找出一組最

小的子集，但應兼顧三、四兩項原則。至於一般特

徵選擇的方法，主要包含以下四個步驟(圖一): 
 

1. 產生程序(Generation Procedure): 可以視為一

個搜尋的程序，負責產生下一代的候選子集

合。 
2. 評估函數(Evaluation Function): 負責評估子

集合的適合度，並與前一代的最佳值做比較。 
3. 停止條件(Stop Criterion): 決定特徵選擇的終

止條件，避免無止盡的搜尋動作。 
4. 驗證程序(Validation Procedure): 當取得子集

合時，用以評定該子集合是否合理的程序。 
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        圖一、特徵選擇的主要程序 
 

當我們在選擇特徵挑選方法來處理生物醫學

的問題時，存在著幾個使我們必須要考慮該演算法

限制的問題： 
 

1. 資料規模： 一般的特徵挑選方法所處理的特

徵數目最多只有 1000 個左右[24]，這些方法

是否適合用於動輒數千個、甚至上萬個基因

的基因微陣列分析上?舉例而言，若欲對一個

大小為 N 的特徵空間做特徵選擇，根據以上

的程序，期望能在 2N個子集合中找出最佳一

組具區別力的特徵，若以耗竭式搜尋的產生

程序則需要相當高的時間成本。舉例而言，

若已知有 K 個特徵對某一分類的問題具有區

別力，那又該如何找出這 K 個特徵?以本文所

用的 2000 個基因為例[15]，假設 K=5，則組

合約有 2.7×1014 種，因此窮舉法(Exhaustive 
enumeration)並不可行。 

2. 資料型態：方法所能處理的資料型態也是必

須要考量的因素[5]，若方法只能處理不連續

的資料，在基因微陣列的分析上也許就不適

用。 
3. 可能解的多樣性：就癌症的分子診療而言，

被收集分析的癌症病患檢體數目通常非常珍

貴且稀少，然而基因微陣列上的基因卻是非

常的多，也就是說，樣本小而特徵多，因此

容易找到許多組具區別力的特徵子集合

[11]，這些基因子集合在輔助分類上具有統計

的意義，但在生物意義上，不見得與某一癌

症相關[17]；話雖如此，但真正在生物上具區

別力的基因也仍有可能出現在這些具區別力

的子集合中。 
 

產生程序與評估函數是特徵選擇程序的兩個

重要步驟，前者扮演子集合產生的角色，後者則扮

演評估此子集合是否具分類區別力的角色；本文針

對兩個步驟，分別依需求與時間成本選擇了遺傳演

算法與最近鄰居分類法兩個方式[13,18,19]。遺傳演

算法是由 John Holland 在 1970 年代中期所提出

[10]，基本上是以達爾文(Charles Robert Darwin)的
演化論為基礎所發展而成，目前已被證實且廣泛運

用的最佳解搜尋方法；有別於其他許多演算法只能

找出單一組的特徵[5,16]。遺傳演算法在基因篩選

的問題中能找出多組符合停止條件，使這些具區別

力的基因被統計後，其出現頻率有大小之別，亦是

本論文採用遺傳演算法的原因。至於評估函數方

面，雖然有多種定量的分類方法[2,7]，但所需的時

間複雜度大小不同，為縮短運算時間，最近鄰居分

類法是最簡單而可行的選擇[3, 4 , 14]。在遺傳演算

法與最近鄰居分類法的合併使用中，我們試圖將兩

個類別完整區隔開來，依基因出現在區別的基因組

的高低加以排序，出現頻率愈高，表示一個基因與

目標癌症愈相關，反之則愈低。 

Leping Li等人在 2001年將GA/KNN的方法用

在基因微陣列分析上[15]，文中針對不同染色體長

度的靈敏性(Sensitivity)、再現性(Reproducibility)、
穩定性(Stability)等部分作探討，並論述 GA/KNN
用在類別預測的準確度與不錯的結果。但在 Li 文
中對於演算法的速率、取可能解的組數與適當的終

止條件等相關議題上都還留有討論的空間，故本文

將針對 GA/KNN 演算法的改進與可能解的組數加

以探討。 
 

二、遺傳演算法與最近鄰居分類法回顧 
 
(一) 最近鄰居分類法(K-Nearest Neighbors) 
 

    最近鄰居分類法是一種以比較相似程度為基

礎的方法，每個樣本可視為 n 維空間的一個點。當

一個新樣本被讀入時，我們找尋與其最相近的 K
個點(本文中取 K=3);而距離的定義在本文中是取

兩點間的歐基里德距離(Euclidian Distance)[9]。舉

例而言， X=(x1,x2,… ,xn)與 Y=(y1,y2,……..,yn)是兩

個樣本點，X、Y 兩點間的歐基里德距離為: 

 

dis(X,Y) = ∑
=

−
n

i
ii yx

1

2)(  (1) 

 

倘若與一個待分類樣本最接近的三個點皆屬

於同一類別 A，則分類辨識成功，此樣本被視為 A
類別;否則，若這四點分屬於兩個類別以上，我們

視為未分類成功。   

 

(二)遺傳演算法(Genetic Algorithm) 
     

遺傳演算法利用電腦模擬地球上生物發展的

演化過程，以適者生存的自然選擇方式找出一個問

題的可能最佳解。生物產生後代,並利用染色體紀

錄其遺傳特徵,使該物種的特性得以保持到下一世

代。 

1. 染色體表示方式 (Chromosome representation) 
    一般遺傳演算法用以表示染色體的方式是採

二進位表示法[6]，但在我們的應用中，染色體內儲

存的是十進位制的基因編號，如圖二，親代的染色

體含有 1、12、6、8、9、2 等 6 個基因，一個染色

體代表一組基因(特徵)，我們的目的即在針對某一
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遺傳疾病，搜尋具區別力的基因(特徵)組。 
2. 初始族群 (Initial population) 
    遺傳演算法包含了一個存有許多可能解的染

色體族群，這樣的一個族群需要在遺傳演算法的程

序開始時進行初始化。族群在面對不同的問題時有

不同的變化，在本文中我們用隨機的方式挑選可能

的染色體族群。 
3. 適應值函數 (Fitness function) 
    適應值函數在遺傳演算法中主要扮演評估染

色體優劣的角色。通常我們會設定一個終止條件

T，在本文中設 T=(M-α)/M，M 為訓練樣本的組

數，T 為染色體上這組基因的遺傳疾病辨識正確

率，α/M 則為辨識錯誤率。本文採用 40 個訓練樣

本，我們以辨識正確率 95%為終止條件,即α設定

為 2。 
4. 遺傳機制 (Genetic operator) 
    遺傳演算法的三個重要機制，再製、交配、突

變分述如下： 
4.1. 再製 (Reproduction) 
    親代將自己的染色體複製給子代，使子代仍然

保有該物種的生物特性。 

 
1 12 6 8 9 2 

親代染色體 
 

1 12 6 8 9 2 

子代染色體 
 

             圖二、再製示意圖 
 
4.2. 交配 (Crossover) 
     交配出現在兩個親代各交換他們相同位置的

部分基因給子代,當然有許多文獻探討交配的方式

與結果分析[20,22 ,23];但基本的方式不外乎單點

(one point)與雙點(two-point)兩種。 在本文中，我

們像 Li 一樣未採此遺傳機制。 

4.3. 突變 (Mutation) 
    儘管再製與交配兩種方式已經可以有效的搜

尋或再組現有的遺傳特徵，但在十進位的染色體編

碼方式中，倘若親代的染色體沒有涵蓋所有的存在

的基因時，子世代就非常有可能無法涵蓋所有的基

因，以至於無法尋得最佳解的狀況。舉例而言，在

十進位的染色體編碼方式中，假設目前共有 12 個

基因可供挑選，但現有的 3 條染色體只包含 11 個

基因(圖三)，無論進行再製或交配都無法使第 12
個基因被選入，因此突變機制有存在的必要[8]。有

別於交配的演化方式，子代雖是由單一個親代產

生，但又與再製略有不同；親代可針對本身作隨機

單點突變或隨機多點突變。例如，圖四的親代單點

突變自己的第 6 個基因成為子代，圖五則是多點突

變本身的第 5、6 個基因成為子代。在本文中採用

的方法為單點基因突變，每個基因突變的機率相

等。  
1 3 5 7 9 11 

                  染色體 1  
2 4 5 6 8 10 

染色體 2 
1 2 3 4 10 11 

染色體 3 
 
圖三、染色體配置圖 
 

1 3 5 7 9 11 

                 親代染色體 
                

1 3 5 7 9 12 

                 子代染色體 
 
圖四、隨機單點突變示意圖  
      

1 3 5 7 9 11 

 親代染色體 
 

1 3 5 7 10 12 

子代染色體 
 
圖五、隨機多點突變示意圖 
 

以上的機制是被用來建立新的與改善一組候

選解所用，並盡可能與生物在群體中的生活類似，

不同的程序是用來產生子世代(Offspring)並提昇其

對自然的適應程度。遺傳演算法在初始族群中選擇

親代進行再製、交配與突變三個機制，當所有親代

均產生子代後，即更新原始族群。 
 
三、改良式遺傳演算法與最近鄰居分類法 
   
(一)演算法 
 

就圖一而言，GA 被用來當作產生子集的”產生

程序”，KNN 則被當成評估函數，故實驗結合 GA
與 KNN 兩個演算法作為基因挑選的方法，方法是

找出 10000 組誤差在 5%以內的解，然後再以統計

的方式分析個別基因在這 10000 組中的出現頻

率，出現頻率愈高，表示該基因與問題中的遺傳疾

病愈相關。以本文所用資料為例，當取 40 個訓練

樣本時，必須有 38 個樣本都分類正確，這樣的基

因組才符合區別力的需求。假設在 200 條染色體的

族群中，以一般遺傳演算法的流程而言，要從 2000
個基因中挑出 5 個符合停止條件的解的機率為: 

 
P(optimal_five)=200×1/C(2000,5)≒7.54×10-13  (2) 
 

根據式(2)的結果，以遺傳演算法找尋最佳解仍
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要耗費相當長的一段時間;若以目前的速度觀察，

欲取得 10000 組解，時間成本仍然太高。因此，筆

者嘗試提出可能改善的方式，演算法如下(流程圖

附錄一): 

 
1. 每1條染色體 (Chromosome)包含N個基因的

方式，建立一個包含 150 條染色體的初始族

群。 

2. 利用 KNN 分類法計算出每條染色體的適應

值 (Fitness value)。適應值的計算方法: 針對

每個訓練樣本找出與其歐基里德距離最近的

3 個樣本，如果 3 個樣本與該訓練樣本皆屬於

同一類別，則視為分類正確，並給予該訓練

樣本 1 分，總共有 40 個訓練樣本，所以最高

總分為 40 分。重複上述做法，計算每一條染

色體的適應值。 

3. 檢查是否有染色體的分數已達設定標準 (M-
α)/M (本文中 M=40，α=2 分)，若有，則跳

至步驟 7;若無，則繼續下面步驟。 

4. 當代適應值最高的染色體對適應值較低者進

行基因捐贈 (下文介紹)。 

5. 適應值最佳的染色體進行記憶式調整(下文

介紹)，其餘每一條染色體進行隨機選擇的突

變。  

6. 返回步驟 2。 

7. 將該染色體中所包含的基因紀錄下來，並加

以統計之後返回步驟一，直至取得 10000 組

為止。取得 10000 組解之後，統計前 N 個最

常出現的基因並加以紀錄(本文取 N=50)。 
 

 (二)基因捐贈( Gene donation ) 
     

每代除適應值最高的染色體之外，剩下的 199
條仍然處於隨機突變的狀況。在這 199 條染色體

中，若有任何一條的適應值高於原最佳者，則將舊

者取而代之。這樣的機制在 KNN 的分類方法之

下，要將愈多的樣本全部分類正確，所需要的時間

就愈久；因為染色體上的基因有 750 個，待測的基

因共有 2000 個，在每一代的每條染色體只突變一

個基因的情況下，至少要 9 個世代後，所有基因才

有一次機會出現在染色體族群上，若要找出具有區

別力的基因組合勢必要更多的世代。因此在此實驗

中，我們發現當適應值<36/40 時，並不會佔去太多

的運算時間;然而，當適應值超過 36/40 以後，適

應值每攀高 1 分，所需等待的時間往往成倍數以上

的增加。圖六是針對染色體長度 d(本文取 5 與 10)
在搜尋 1 組具區別力的基因組合的代數比較，以這

樣的情況看來，取得 10000 組解的時間成本恐怕是

無法讓人接受的。 

    基因捐贈的想法來自於人類社會發展中，知識

教育或經驗傳遞的概念，知識或經驗高者可將其知

識或經驗在短時間內傳授給知識或經驗較低者，以

避免長時間的自我摸索。可將適應值較低的染色體

視為族群中經驗較不足者，適應值最高的染色體則

視為族群中的智者，在族群發展的過程中，智者對

於後進的指導扮演著重要的角色；此外，遺傳工程

也普遍使用此一機制，例如研究者嘗試把抗病蟲害

基因從一稻米品種植入另一稻米品種。在本文中依

適應值的落差，對剩餘的 199 條染色體做 3 代一次

的基因捐贈，並以 5 分為一個等級來捐 1 個基因。

舉例而言，1 號染色體的適應值 36/40 是當代最佳

的染色體，2 號染色體的適應值為 26/40，則 1 號

染色體捐贈 2 個基因給 2 號染色體。此方法的重要

目的在於幫助適應值最高者的組合有所變異，進而

找尋出比目前更佳的組合。 

 

 

 
 

圖六、取得一組具區別力的基因所需時間比較圖 

 
(三) 記憶式調整(Memorial adaptation) 
    

在遺傳演算法中，突變這個機制是早已存在

的，但本機制與突變的不同在於幫助適應值最高的

染色體在捐贈本身基因之餘，還可進行自身的突

變。在原文作者所使用的方法中，突變的方法有可

能使染色體的適應值在突變之後變低，故此法僅用

於適應值最高的染色體。最高分染色體先從第一個

基因開始進行隨機突變，倘若適應值變高，則以新

的基因置換舊者；若分數變低，則保留原基因，並

針對第二個基因進行突變，直至該染色體最後一個

d=5 

d=10
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基因為止，倘若適應值並無變化，則再製自己進入

下一代。 

 

( 四 ) 群 體 記 憶 式 調 整 (Multiple memorial 
adaptation) 
     

當然，在發展的過程中，適應值相等且最高的

染色體可能不只一條(圖七)。這衍生出兩個可能的

延伸方式: 
1. 這些染色體中，何者應被設為目前的最佳

解，進而執行基因捐贈的程序? 
2. 這些與目前最佳解的適應值相同或只差 R(在

本文中，R=1，這類似於一般遺傳演算法選擇

Top n 存活下來的方式)分的染色體是否有必

要接受基因的捐贈? 
 

                  染色體 1 
1 3 5 7 9 11 

                   
                  染色體 2 

2 4 6 8 10 12 
   
                  染色體 3 

17 27 38 49 56 6 
  
    圖七、適應值相等但內容不同的染色體 

   
關於問題 1 或許有不同的解決方法，但本文所

採行的方法是取染色體編號在前者，意味著假設目

前適應值最高的染色體有編號為 1、2、3 的三條，

則取編號 1 的染色體為目前的最佳解。儘管取編號

在前的染色體為目前的最佳解，但我們還是無法確

知究竟在三者中，誰可能在最短時間內再把適應值

調升? 在問題 2 中，我們引入智力差距(即 R 值)的
概念而產生群體記憶式調整，也就是與目前最佳適

應值差距在 R 值以內的染色體，皆可不接受基因的

捐贈，並自我進行調整的動作。 
 

(五)合理的實驗次數( Reasonable solutions) 
     

在評比的過程中，每條染色體的最高可能分數

為 40 分，但在 95%的準確度下，本實驗的停止條

件應設為 38 分，根據 Li 的實驗，求出 10000 組解

之後，以統計方式找出前 50 個出現頻率最高的基

因。但值得思考的是，是否一定要取得 10000 組

解?9000、8000 組可以嗎?它們的前 50 個基因，是

否變化不大?基於這樣的疑問，我們將實驗以每取

得 1000 組解答為一分隔點，觀察前 50 個基因的名

次是否有所變動，盼能找出可以節省時間成本且不

失精確度的解答數目。 
 

 

 
四、結果 

 
上述方法的目的，希望能夠縮短遺傳演算法搜

尋最佳解的時間成本，以利盡快取得實驗結果。基

因捐贈搭配記憶式調整的兩種染色體長度比較列

於下圖(圖八)。 
    另外，我們分析「10000 組解的數目」是否有

降低的空間?本實驗將終止條件設為 38 分，以

10000 組解的前 50 個基因作為標準來觀察各時間

點基因的出現頻率變化(表一)。根據表一的結果可

以發現，當我們取得 1000 組解時，出現頻率最高

的前 50 個基因與取得 10000 組時的相似度至少已

達 86%。各時間點的前 40 個基因幾乎沒有太大的

變動，真正有在改變的僅是 40-50 名的基因，這些

基因的名次往往在 50 名的邊緣升降。以上這種情

況也可以說明為何在 d=5 時，2000 組時的相似度

是 96%，而 3000 組解的相似度卻僅有 94%的現象

了。另一個觀察重點是，當可能解的組數到達 9000
組以上時，前 50 個出現頻率最高的基因已沒有變

動，因此，可以嘗試將可能解的數目調整為 9000
組。 
 
 

 

 
圖八、不同染色體長度的時間成本比較 

d=10

d=5 
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d=5 
數量 相似度 相似度 相似度 相似度 相似度 

10000 100%(50/50) 100%(40/40) 100%(30/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
9000 100%(50/50) 98%(39/40) 100%(30/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
8000 98%(49/50) 95%(38/40) 100%(30/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
7000 98%(49/50) 95%(38/40) 97%(29/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
6000 98%(49/50) 95%(38/40) 97%(29/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
5000 96%(48/50) 95%(38/40) 93%(28/30) 95%(19/20) 100%(10/10) 
4000 96%(48/50) 95%(38/40) 93%(28/30) 95%(19/20) 100%(10/10) 
3000 94%(47/50) 98%(39/40) 93%(28/30) 95%(19/20) 90%(9/10) 
2000 96%(48/50) 95%(38/40) 93%(28/30) 95%(19/20) 90%(9/10) 
1000 92%(46/50) 95%(38/40) 93%(28/30) 90%(18/20) 90%(9/10) 

                          
d=10 

數量 相似度 相似度 相似度 相似度 相似度 
10000 100%(50/50) 100%(40/40) 100%(30/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
9000 100%(50/50) 100%(40/40) 97%(29/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
8000 96%(48/50) 100%(40/40) 97%(29/30) 95%(19/20) 100%(10/10) 
7000 94%(47/50) 100%(40/40) 97%(29/30) 100%(20/20) 100%(10/10) 
6000 94%(47/50) 95%(38/40) 97%(29/30) 95%(19/20) 100%(10/10) 
5000 94%(47/50) 98%(39/40) 97%(29/30) 90%(18/20) 100%(10/10) 
4000 94%(47/50) 88%(36/40) 93%(28/30) 85%(17/20) 100%(10/10) 
3000 90%(45/50) 93%(37/40) 97%(29/30) 85%(17/20) 100%(10/10) 
2000 86%(43/50) 88%(36/40) 93%(28/30) 90%(18/20) 100%(10/10) 
1000 86%(43/50) 83%(33/40) 93%(28/30) 90%(18/20) 90%(9/10) 

 
表一、終止條件 38 的前 50 個基因變化情況

 

 

五、討論 
  

    Li 同樣以 GA/KNN 進行遺傳疾病的基因篩

選，在 Li 的文章中較著重於基因挑選及預測的準

確性，且對於染色體長度已經做了探討；但

GA/KNN 的方法在時間需求上是較高的，如何改善

時間的需求是本文的研究重點。本文以嘗試在演算

法、滿足條件的組數 
等相關問題上討論，以求對整個 GA/KNN 的方法

能夠更加詳盡。另外，本方法尚可點出以下幾個研

究方向： 
 
1. 不同的終止條件 
    本文針對 95%的準確度做了一系列的實驗，但

在 85%或 75%是否也能取得相同的結果?若降低終

止條件也能取得相同的結果，則更可減少運算時

間。 
2. 基因彼此的關聯性 

對基因彼此的關聯性作分析，也許可以找出遺

傳疾病與基因之間可能的關係。 
3. K 值的改變 
    KNN 演算法中的 K 值若不同於本文中所設定 
的 3，而是 K>3，對結果會有何影響。 

4. N-fold 分類方式 

     
 

若只在 62個樣本中取出 40個樣本當作訓練樣 
本，所得到的結果是否會只對這 40 個樣本具有區

別力，而對其他的樣本則不具區別力?N-fold 的方

式可隨機抽樣多個樣本，並驗證各組結果的交集程

度，以達到找出最有相關性的基因並供生物醫學研

究。 
在生物資訊的領域中經常遇見兩難的問題，因

為大量資料運算所需要的成本，無論是運算時間或

是記憶體空間的佔用都相當巨大。解決本領域的問

題，可以從平行運算及演算法修改來著手。本文嘗

試以數種方法來增進遺傳演算法的速度，進而求取

在兼顧精確度的情況下，能使時間成本降至最低，

以在短時間取得所需的資訊。 
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資料前處理 資料檔案

分析是否正確 ?

否

建立表現量資料陣列

是

建立一個包含200條染色體的初始族群,每條染色體內涵5個
基因

對每條染色體的每個樣本,找尋與其最接近的3個樣本

計算每條染色體的適應值

最佳染色體進行自我調整,並對其餘染
色體進行基因捐贈

每條染色體進行自我變異

是否有一條染色體達到終止條件?

紀錄染色體內容,以提供統計分析

是

調整族群內容

否

 
附錄一. GA/KNN 流程圖 


