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摘要  根据基因表达谱进行肿瘤诊断是当今生物信息学领域中的一个重要研究方向, 其中最主要的问

题是肿瘤相关基因的选取. 根据统计学中的秩和检验方法提出了秩和基因选取方法. 并利用支持向量

机(SVM)对相关基因表达谱数据进行训练建立肿瘤诊断模型. 实验表明这种方法与模型可使得在结肠

数据和白血病数据上的诊断正确率分别达到 96.2%和 100%.  
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随着 DNA 微阵列技术的快速发展, 基因表达谱

数据的获得已变得越来越快捷和可靠. 这些生物数

据为人体组织的健康状况和病症分析与识别提供了

重要依据 . 如何从基因表达谱数据中分析出有价值

的生物学信息已成为当今生物信息学研究的主要课

题[1~8].  

基因表达谱数据一般表示成一个基因表达矩阵

( ) ,ij n mW w ×=  如图 1 所示. 其中第 i 行对应于第 i 个

基因, 第 j 列对应于第 j 个样本(病例), 元素 wi j 则表

示第 j 个样本关于第 i 个基因的 mRNA 表达水平. 通

过对基因表达谱数据的分析, 生物学家们能够获得

大量有价值的生物学信息. 近几年来, 基于基因表达

谱的分析研究已被广泛应用于肿瘤分类与诊断及其

基因生物功能的确定等方面. 其常用的分析方法包

括聚类、分类和主成分分析等. 特别地, 基于基因表

达谱对肿瘤进行分类与诊断已成为其中一个重要研

究方向[1~6]. 1999 年, Golub 等[1]首先采用邻域分析方

法对白血病进行分类, 并在此过程中采用了一种 t 统

计量的简化形式作为辨识性度量选取了 50 个最相关

基因构建分类器. 同年, Alon 等[2]对结肠的基因表达

谱做了聚类分析, 得到了一些表达谱与肿瘤的对应

关系, 其中同样使用了 t 统计量方法进行相关基因选

取. 2000 年, Brown 等[3]将几种常用分类方法应用到

基于基因表达谱的肿瘤分类, 并对分类效果进行了

比较, 发现采用支持向量机(SVM)效果最好. 这一结

论也被 Dudoit等[4], Furey等[5]和 Guyon 等[6]的研究结

果所进一步证实. 

这些研究表明, 基于基因表达谱的肿瘤分类与诊

断是可行和可靠的. 然而, 如果不对基因表达谱数据

进行预处理, 便直接投入到分类方法当中, 所得到的 

 
图 1  基因表达谱矩阵 

 
结果往往很不理想. 主要表现在肿瘤分类方法的推

广能力不足, 即根据训练样本集所得到的分类规则

在检验样本集上表现出较低的正确率, 即使采用推

广能力很好的 SVM 也是如此. 我们认为其主要症结

在于没有很好的剔除基因表达谱中的噪声. 实际中, 

某类肿瘤的出现可能仅仅与某些基因的表达水平的

变化有关 . 若笼统地用全部基因表达水平来进行分

类, 不仅会因数据维数的巨大而难于进行, 而且众多

无关数据将便成噪声大大地干扰分类的结果. 为此

人们已经提出了一些相关基因选取的方法 [1,2,5~8]. 其

中现阶段应用最广泛的是 t 统计量方法及其变形. 而

t 统计量方法的统计学依据是 t 检验. 我们知道 t 检验

是一种参数检验方法, 假设样本总体服从正态分布. 

因此 t 统计量方法及其变形都是以基因表达谱服从正

态分布的假设为依据, 而实际发现这一假设常常并

不成立(见下节分析).  
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为了避免正态假设, 我们依据非参数统计中的秩

和检验理论提出了秩和相关基因选取方法. 然后, 采

用 SVM 建立肿瘤诊断模型, 并根据简化后的训练样

本数据(相关基因表达谱)进行有监督的学习, 最后在

检验样本数据集上进行检验. 通过对两类肿瘤基因表

达谱数据的训练和检验, 我们发现这种秩和基因选取

方法可以使得 SVM 分类器获得很高的推广能力. 
下文中, 我们将在第 1 节中首先对于相关基因的

统计方法进行理论分析, 然后提出了秩和基因选取

方法, 并进一步引出了 SVM 作为肿瘤诊断模型. 在
第 2 节中, 我们首先给出了采用秩和方法进行基因选

取并应用 SVM 进行肿瘤诊断的一些实验结果, 然后

再与 t 统计量方法的结果进行了比较. 最后在第 3 节

给出结论. 

1  秩和基因选取方法与肿瘤分类模型 

1.1  相关基因选取的统计分析研究 

人们很早便开始了肿瘤相关基因的识别研究 , 
但基本上是根据生物特性进行的. 随着 DNA 微阵列

技术的发展和基于基因表达谱的肿瘤分类方法的研

究, 人们提出了一些基于统计分析的肿瘤相关基因

选取方法 . 这些方法通过引入基因对肿瘤的辨识性

度量, 选取出对肿瘤辨识性较大的基因.  
特别地, t 统计量及其变形是现今最常用的肿瘤

辨识性度量. t 统计量的表达式为
, ,

1 1
,i i

w n n

T
S

µ µ+ −

+ −
+

−
=  其

中
2 2
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i i
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n n
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σ σ+ + − −

+ −
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=

+ −
 式中的 , ,iµ +  , ,iµ −  

,iσ + 和 ,iσ − 分别为第 i 个基因在正、负样本中表达水

平的均值和标准差, n+ 和 n− 分别是正负样本的个数. 

事实上, t 统计量在统计学的二元 t 检验中可以用于度

量两个正态总体的分布差异大小. 因此 T的绝对值越

大, 意味着该基因的表达水平的在正负样本中变化

越显著 , 该基因与样本的肿瘤因素的相关性也就越

大. 换句话说该基因对肿瘤的辨识性越强. t 统计量

方法[2]基于这一统计直观选取出 T 的绝对值最大的 K
个基因为相关基因.  

由于 t 统计量的表达式较复杂, 人们也提出了一

些简化的表达式. 例如 Golub 等[1]采用的辨识性度量

为
, ,

, ,

,i i
i

i i

W
µ µ

σ σ
+ −

+ −

−
=

+
 并要求所选取基因的 Wi 取正值和

负值的个数相同. 另外, Furey 等[5]采用了 Wi 的绝对

值, Pavlidis 等[7]采用了 Wi 二次值作为辨识性度量. t
统计量及其变形的表达式本质上是一致的, 其分子

都是正负样本基因表达水平的均值的差, 分母都是

正负样本基因表达水平的方差的函数, 用于正规化

辨识性度量的表达式.  
此外, Ding[8]提出了 t 统计量的一般化形式 F 统

计量作为辨识性度量, 可以处理肿瘤类数多于 2 的相

关 基 因 选 取 问 题 . 假 定 某 基 因 的 表 达 水 平 为

1 2( , , , ),ng g g g= L  肿瘤类别数为 K, 则 F 统计量可

表达为 2 2( ) /( 1) ,k k
k

F n g g K σ
 

= − − 
 
∑ , 其中 g 和

kg 分别是该基因在全体样本和第 k 类样本中的平均

表达水平 , kn 和 kσ 表示第 k 类的样本数和方差 , 

2 2( 1) ( ).k k
k

n n Kσ σ
 

= − − 
 
∑  当 K = 2 时, 2 ,F t=  

1 2 1 2

1 2

,
n n g g

t
n n σ

−
=

+
 F 统计量退化为 t 统计量.  

如前所述, t 统计量方法及其变形都是以 t 检验作

为其统计依据的. 然而 t 检验是一种参数检验方法, 

以样本服从正态总体的假设为前提. 那么在基因表

达谱不服从正态分布的情况下, 使用 t 统计量方法选

取相关基因能否得到好的分类结果呢? 从以前的研

究成果和我们的实验(见实验部分)可以看出: 一般来

说, 即使样本不完全满足正态条件, 利用 t 统计量方

法进行相关基因选取依然是有效的. 即利用 t 统计量

方法进行基因选取的分类器, 比起不做基因选取的

分类器在正确率上能有较大提高. 因此, 即使正态假

设不完全满足, t 统计量仍能在一定程度上能反映出

基因表达水平对肿瘤因素的辨识性. 

然而从理论上讲, t 统计量在正态假设不满足的

条件下对基因的辨识性度量则是不精确的, 缺乏牢

靠统计依据的. 这时候采用 t 统计量方法会产生两个

问题: 第一, 利用 t 统计量对基因的排序与真实按照

基因对肿瘤辨识性大小的排序可能出现不一致, 即

基因错位. 例如, 假设有两个基因 A 和 B, A 的表达

水平服从正态分布, B 的表达水平服从某一区间内的

均匀分布, A 的 t 统计量的值大于 B 的 t 统计量的值. 

因此, A 被排在了 B 的前面. 然而问题的关键在于, 真实

反映 B 基因对肿瘤因素辨识性大小的 p 值(p-value, 

或称临界值)[9]应该按照均匀分布而非正态分布的条 
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表 1  在 0.05 显著性水平下, 3 个数据集的正态性检验结果 
 结肠正常样本 结肠肿瘤样本 乳腺正常样本 乳腺肿瘤样本 急性淋巴白血病 急性髓性白血病 

总基因数 2000 2000 5776 5776 7129 7129 

零假设被否定的基因数 730 1483 2250 2474 4542 2558 
  

                       
1) 结肠数据, 40 个肿瘤样本, 22 个正常样本, 2000 个基因. 来自 http://www.molbio.princetion.edu/colondata 
2) 白血病数据, 47 个急性淋巴白血病样本 (ALL), 25 个急性髓性白血病样本(AML), 7129 个基因. 来自 http://www.genome.wi.mit.edu/ 

MPR/data_set_ALL_AML.html 
3) 乳腺数据, 13 个正常样本, 14 个肿瘤样本, 5776 个基因. 来自 http://genome-www.stanford.edu/sbcmp 

件计算. 因此按照 A, B 两基因真实的 p 值排序, B 基

因就有可能排在 A 基因的前面. 这就是 t 统计量在非

正态条件下造成了基因的错位. 第二, 当基因表达谱

不服从正态分布时, 计算出的 t 统计量也不再服从 t

分布, 因此无法通过查统计表或利用统计软件计算

该基因真实的 p 值. 得不到 p 值就不能利用显著性水

平阈值确定合适的相关基因数目 , 这将给用户确定

合适的相关基因数目带来不便. 因此从理论上说, t

统计量方法只有在正态性条件满足的情况下才能表

现得最好. 然而, 正态性假设无疑限制了 t 统计量方

法的应用范围.  

为了验证实际问题中基因表达谱是否服从正态

分布, 我们在结肠数据 1)、白血病数据 2)和乳腺数据
3)上利用峰度和偏度 [9]做了正态性检验 . 零假设是样

本服从正态分布, 所取的显著性水平为 0.05, 即犯第

一类错误的概率小于 5%. 实验结果见表 1. 从表 1 看

出, 约半数基因的正态零假设被否定了. 即使是零假

设未被否定的基因也不能认为其肯定服从正态分布, 

因此显然不能认为上述 3 个数据集的基因表达谱服

从正态假设. 由于上述 3 组数据都是非常典型的基因

表达谱数据, 因此肿瘤分类问题的基因表达谱不服

从正态分布的情况应该是普遍的 . 在正态假设不满

足的情况下, 需要一种更有统计依据的方法替代 t 统

计量方法进行基因选取. 本文提出的秩和方法正是

这样一种方法. 

1.2  秩和基因选取方法 

为了避免正态假设 , 我们将非参数统计中的秩

和检验理论 [10]应用于相关基因的选取, 建立了基因

选取的秩和方法. 非参数统计方法的优点是具有样

本分布的无关性, 即不需要假设样本分布的类型. 其

中秩和检验是一种常用的、检验效率很高的非参数检

验方法. 非参数统计的理论证明, 在样本总体不满足

正态条件的情况下, 秩和检验的 Pitman 渐进效率远

高于 t 检验[11]. 对于相关基因选取问题而言, 检验效

率高意味着在相同样本量之下 , 由秩和方法得到相

关基因更能反映出对肿瘤因素的辨识性.  

秩和方法基本思想上是对每个基因的表达水平

做秩和检验, 判定肿瘤和正常样本的分布间是否存

在显著差异. 如果是, 表明肿瘤因素对该基因的表达

水平有着显著影响. 因此该基因与肿瘤关系紧密, 将

其选取出来. 与 t 统计量方法直接利用基因表达水平

的值相比 , 秩和方法先通过对表达水平排序得到

“秩”(即序列中的位置), 再计算秩和统计量进行分

析. 我们知道, 实际的基因表达谱数据中含有大量的

噪声和奇异值. 这些噪声和奇异值会极大的影响 t 统

计量的值, 但却不会对利用“秩”的秩和统计量的值

造成很大影响, 可以说“秩”平滑了噪声. 因此秩和

方法比 t 统计量方法更适合于噪声较多的基因表达谱

数据.  

根据不同的样本类别数 , 秩和检验可以分为

Wilcoxon 秩和检验和 Kruskal-Wallis 秩和检验. 前者

用于解决两肿瘤类别 (或肿瘤与正常)的相关基因选

取问题, 后者适用于多肿瘤类别的基因选取. 本文着

重 于 两 肿 瘤 类 别 的 基 因 选 取 问 题 , 以 下 简述

Wilcoxon 秩和检验用于基因选取的基本步骤:  

(1) 建立假设 
一般建立如下假设, H0: 肿瘤和正常样本(或两

类肿瘤)的总体分布相同; H1: 两类别的总体分布不

同; 检验的显著性水平为α . 
(2) 混合编秩 
将一个基因在两类样本中的表达水平混合 , 从

小到大排序, 排序号称为“秩”, 相同数值的用平均

秩表示. 例如, 有 k 个相同的表达水平分别排在 n + 1

到 n + k 位, 则每一个表达水平的秩都用
1

2
k

n
+

+ 表

示. 
(3) 计算秩和统计量 
取出样本较少的一类, 其样本量用 n1表示, 计算

该类的秩和 W. 如果 H0 假设成立, W 的期望值是
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1 2
1

( 1)
2

n n
n

+ +
, 其中 n2 为另一类的样本量. 因此, W

与 1 2
1

( 1)

2

n n
n

+ +
相差越大, H0 假设成立的可能性就越

小. 当 W 超出临界范围时就否定 H0 假设.  
(4) 检验 
得到了秩和统计量 W 的值后, 可以通过查秩和

分布表或者利用工具软件如 SAS、Matlab 等计算出 p
值(临界值 ). 然后与用户设定的显著性水平α 比较, 
若 p 值小于显著性水平α 就将该基因选取出来.  

对 于 多 肿 瘤 类 别 的 基 因 选 取 问 题 应 采 用

Kruskal-Wallis 秩和检验, 它可以替代 Ding 提出的 F
统计量方法[8]. Kruskal-Wallis 秩和检验的基本步骤与

上面步骤类似, 本文不再赘述. 

1.3  肿瘤分类方法 

为了检验秩和基因选取方法的有效性 , 我们结

合支持向量机 (SVM)[12]建立肿瘤诊断模型. 这里我

们简要回顾一下 SVM 的基本思想. 

图 2 是二维情况下 SVM 的示意图. 在图中, 实心

点和空心点代表两类样本, H 为分类线, H1、H2 分别为

过各类中离 H 最近的样本且平行于 H 的直线, 它们间

的距离称为分类间隔(margin). 最优分类线是指能正确

分开两类样本, 而且使分类间隔最大的分类线. H 为最

优分类线时, H1、H2 上的训练样本点称为支持向量. 构

建 SVM 就是一个解最优分类面的问题. 
 

 
 

图 2  支持向量机示意图 
 

假设一般分类面方程为 0.x bω + =  将其归一化, 

使得对线性可分样本集: {( , ), 1, 2, , , ,d
i i ix y i N x R= ∈L  

{ 1}},iy ∈ ±  满足约束条件 : ( ) 1i iy x bω + − ≥ 0, 1,i =  

2, , NL . 此时分类间隔等于 2 / || ||,ω  使分类间隔最

大等价于使 || ||ω 最小. 使 21
( ) || ||

2
φ ω ω= 最小且满足

上述约束条件的分类面就是最优分类面. 
利用 Lagrange 乘子法可以将上述求解最优分类

面 问 题 转 化 为 其 对 偶 问 题 , 即 在 约 束 条 件

1

0,
N

i i i
i

y α α
=

=∑ ≥ 0, 1, 2, ,i N= L 下 , 求 优 化 目 标 函    

数
1
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N

i
i

Q α α
=

= −∑
, 1

1
( )

2

N

i j i j i j
i j

y y x xα α
=

∑ 的最大值. 这是

一个不等式约束下的二次优化问题, 存在惟一解. 可 

解出最优分类面为 * *

1

( ) Sgn ( ) ,
N

i i i
i

f x y x x bα
=

 
= + 

 
∑  容

易证明, 此解中只有一小部分 *
iα 不为零, 其对应的样

本就是支持向量. b*是分类面的阈值, 可以由支持向量

得到. 
对于线性不可分情况 , 可以通过非线性变换将

问题转化成高维特征空间中的线性问题, 在特征空

间求解最优分类面. 注意到, 在上面的对偶问题中, 
无论是优化目标函数还是分类函数都只涉及样本内

积. 因此, 只需用 ( , )K x x′ 代替原先的内积, 即相当于

将原问题空间变换到新的特征空间. 此时优化的目

标函数变为 : 
1 , 1

1
( ) ( , ),

2

N N

i i j i j i j
i i j

Q y y K x xα α α α
= =

= −∑ ∑  

而 相 应 的 分 类 函 数 也 变 为 : ( )f x =  

*

1

Sgn ( , )*
N

i i i
i

y K x x bα
=

 
+ 

 
∑ , 其他约束条件不变. 

针对不同类型的数据, SVM 可以使用不同的核

函数(内积形式). 目前比较常用的有: 多项式核函数

( , ) [( ) 1] ;q
i iK x x xx= +  径向基(Gauss)核函数 ( , )iK x x =  
2

2

| |ix x

e σ

−
−

和 Sigmoid 核函数 ( , ) tanh( ( ) ).i iK x x v xx c= +  

对于肿瘤诊断问题, 我们将利用由秩和方法选

取出来的相关基因表达谱数据训练 SVM, 得到最优

分类面. 并依此作为预测未知样本的肿瘤诊断模型. 

2  实验结果 

2.1  秩和方法的实验结果 

为了检验利用秩和方法进行基因选取是否有效, 
我们在结肠数据和白血病数据上利用秩和方法结合 3 
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表 2  不同显著性水平α 取得的相关基因数目表 
 总基因数 α = 0.1 α = 0.05 α = 0.01 α = 0.001 

结肠数据 2000 210 109 34 8 

白血病数据 7129 1837 1425 844 398 

 
种核函数的 SVM 做了肿瘤诊断的实验. 实验程序是

用 Matlab6.5 结合 SVMlight[13]工具包实现的 , 其中

SVMlight 用于构建 SVM, 其 可 在 http://svmlight. 
joachims.org 上免费下载. 我们在一些常用的显著性

水平下 , 利用秩和方法对上述两个数据集做了相关

基因选取, 结果见表 2. 
然后在选取出的相关基因集合上以及未作基因

选取的原数据上, 我们使用了线性 SVM、三次多项

式 SVM 和径向基 SVM 分别进行了学习和预测. 为了

使实验结果更可靠, 我们采用 4-fold cross validation
的方式进行实验. 具体来说, 对于结肠数据, 我们随

机将 40 个肿瘤样本和 22 个正常样本分成 4 组, 每组

有 10 个肿瘤样本和 5 或 6 个正常样本. 类似地, 我们

将白血病数据的 47 个 ALL 和 25 个 AML 样本也随机

分成 4 组, 每组有 18 个样本—— 11 或 12 个 ALL 样

本加上 5 或 6 个 AML 样本. 然后我们分别做了 4 组

实验, 每次将其中 1 组样本用作测试集, 另外 3 组样

本用作训练集, 最后计算平均正确率. 在实验中, 为
了便于处理, 我们在构建 SVM 之前, 先对原始基因

表达谱做了正规化, 使其均值为 0, 方差为 1. 实验结

果见表 3 和表 4. 
由以上结果可以看出, 利用秩和方法进行基因

选取是非常有效的. 在结肠数据上, 利用基因选取后

得到的最好正确率是 98.3%, 即在 4-fold cross 
validation 中只有一个预测错误的样例. 而在白血病

数据上, 利用基因选取后甚至取得了 100%的正确率. 
平均来说, 在显著性水平 0.01 下利用秩和方法后的正 

确率在结肠数据上达到 96.2%, 在白血病数据上达到

了 100%. 利用秩和方法进行相关基因选取能使肿瘤

预测的正确率大幅度提高. 这样的正确率已达到了

实际应用的要求.  
同时我们看到 , 显著性水平的选取是获得较高

正确率的关键. 显著性水平取得过高, 一些与肿瘤因

素相关性不显著的基因会被选取出来, 成为干扰分

类器的噪声, 降低分类正确率; 而显著性水平取得过

低, 又会过虑掉一些有用的相关基因, 丢失了信息同

样达不到高的正确率. 从以上两组实验来看, 取 0.01
的显著性水平能够使结肠数据和白血病数据获得最

好的分类结果. 因此 0.01 的显著性水平对于其它基

因表达谱数据也是有一定指导意义的.  

2.2  秩和方法与 t 统计量方法的比较 

本文前面已经在理论上阐述了, 在正态假设不满

足的情况下, 秩和方法比 t 统计量方法更准确更可靠. 
这里我们进一步在实验上将秩和方法与 t统计量方法进

行比较. 为了便于对比, 我们让两种方法选取的相关基

因数目相同, 所用的实验设定也都与上一小节相同, 不
在赘述. 表 5 列出了对于 4-fold cross validation 和 3 种

不同类型 SVM 综合的平均分类正确率. 
可以看出,  对于不同的相关基因数目秩和方法

始终优于 t 统计量方法, 这与我们前面的理论分析是

一致的. 除去结肠数据在 0.001 显著性水平下只取得

8 个基因的情况(可能由于基因太少, 不利于比较), 
秩和方法的正确率一般高于 t统计量方法 1%~5%. 考
虑到 t 统计量方法的正确率也接近或超过了 90%, 这 

 

表 3  结肠数据结果(α 为显著性水平) 
 原数据(2000) α = 0.1(210) α = 0.05(109) α = 0.01(34) α = 0.001(8) 

线性 SVM 56.4% 90.3% 90.3% 95.1% 88.8% 

三次 SVM 31.3% 61.3% 90.3% 95.1% 88.8% 

径向基 SVM 45.3% 87.2% 93.6% 98.3% 88.8% 

平均 44.3% 79.6% 91.4% 96.2% 88.8% 
 

表 4  白血病数据结果(α 为显著性水平) 
 原数据(7129) α = 0.1 (1837) α = 0.05 (1425) α = 0.01 (844) α = 0.001 (398) 

线性 SVM 73.6% 94.4% 94.4% 100% 100% 

三次 SVM 55.6% 91.7% 91.7% 100% 95.8% 

径向基 SVM 52.8% 94.4% 100% 100% 100% 

平均 60.7% 93.5% 95.4% 100% 98.6% 
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表 5  秩和方法与 t 统计量方法的比较 
数据集 基因选取方法 210 个基因 109 个基因 34 个基因 8 个基因 

秩和方法 79.6% 91.4% 96.2% 88.8% 
结肠数据 

t 统计量方法 75.9% 90.3% 93.6% 88.8% 

数据集 基因选取方法 1837 个基因 1425 个基因 844 个基因 398 个基因 

秩和方法 93.5% 95.4% 100% 98.6% 
白血病数据 

t 统计量方法 92.6% 91.7% 95.4% 94.4% 

 
一优势还是十分显著的. 前面的正态性实验表明了

结肠和白血病这两个数据集的基因表达谱并不服从

正态分布 , 因此实验结果验证了秩和方法在这两个

数据集上优于 t 统计量方法的理论分析.  

3  总结 
本文对于基于基因表达谱的肿瘤诊断问题进行了

研究, 而肿瘤诊断问题的关键在于相关基因的选取. 
本文针对传统的相关基因选取方法依赖正态假设的不

足, 提出了秩和基因选取方法. 秩和方法克服了需要

正态条件的缺陷, 因此适用于任意的基因表达谱数据. 
另一方面, 秩和方法是通过统计假设检验的显著水平

来确定出与肿瘤相关基因的个数. 这使得相关基因个

数的确定更为科学和合理. 而以往多采用经验的方法

来确定相关基因的个数. 进一步, 我们结合支持向量

机(SVM)在选取的基因表达谱上进行训练, 建立肿瘤

诊断模型. 实验表明, 秩和基因选取方法以及结合

SVM 的肿瘤诊断模型是有效的. 该诊断模型在结肠数

据和白血病数据上分别达到了 96.2%和 100%的正确

率. 实验也证明了秩和方法是优于传统的 t 统计量方

法的. 这些结果表明秩和方法及其结合 SVM 的肿瘤

诊断模型是能够应用于实践中.  
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