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基于K-S检验和邻域粗糙集的特征选择方法
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摘 要:传统的肿瘤基因选择算法挑选出的特征基因中存在大量噪声基因和冗余基因,从而对基因算法的准

确性和分类精度产生影响.针对这一问题,将K-S检验与邻域粗糙集融合成为一种新的特征选择方法.首先,采用累

积分布函数计算正负类样本的累积函数值和K-S检验统计量,对照显著性水平下的样本统计量,从而去除冗余基因

和噪声基因;然后,使用邻域粗糙集进行约简,对比条件属性重要度得出最优约简结果;最后,对比 K-S检验和两种

基于K-S检验的特征选择方法得到的冗余度和分类精度,通过实验验证这种方法不仅能准确挑选出具有显著区分

能力的肿瘤基因,且效率高具有可行性.
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近年来,DNA芯片技术的迅速成熟以及基因表达谱数据(GEP)的成倍增长为人类身体状况的分析和疾

病的诊治提供了有效帮助[1].然而,在微阵列数据的大量基因中,只有一小部分的重要基因可作为生物标志

物追踪疾病[2].到目前为止,在基因序列、基因芯片以及利用基因微列阵技术进行肿瘤病情判断和诊治等方

面已经取得长足发展,很多学者专注于不同的方面进行了深入研究和学习,并将其运用到实际生活当中,取
得了不错的成果.但是不可否认,目前的技术在基因分类和基因选择方面仍然存在很多问题.基因微阵列技

术的出现对于癌症基因的病情判断和早期控制产生了重要影响,不仅有利于快速识别出特征属性,同时还有

助于提高判断病情的准确性,使病人获得更好的临床诊断,尤其是在诊断肿瘤病情方面.
通过近年来针对基因数据的实验研究可以得知,基因数据分析主要涵盖了4个步骤,即基因数据获取、

基因数据预处理、基因选择、分类模型建立与评估[3].其中,基因特征选择在对肿瘤基因数据进行筛选的过程

中十分关键,也就是运用合理的算法从大量的基因表达数据中选取部分典型的、有代表性的、对疾病的预测

和诊断有比较强的鉴别能力的特征基因.将特征选择的类别分为3大类:过滤式(Filter)、缠绕式(Wrap-
per)、嵌入式(Embedded).其中,前两种特征选择方法在日常研究中是使用最为频繁和便利的,而这两种方

法的具体区别在于学习过程是否独立[4].首先,最常被使用的过滤式方法在基因选择时,不仅节约了大量时

间,提高了工作效率,而且能够根据单个判别标准选取相对重要的,即区分能力更强的特征基因作为基因子

集,例如基于信噪比、基于t-统计等过滤法[4].其次,缠绕式方法是参照预设的学习算法的特性来评估和挑选

出特征结果,其结果可以比前者更加优化,但是也存在计算量较大,通用性较差,在执行算法的过程中易陷入

部分最优的情况[5].将过滤式和缠绕式相结合的混合特征选择方法,在选择过程中所需时间更短,速度更快,
但是在剔除冗余基因方面的效果没有那么好[5].而嵌入式方法不同于过滤式和缠绕式,该方法将基因选择嵌

入到具体的学习算法里,这样就可以在一边进行学习模型的训练,一边完成对特征基因的筛选[6].
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  Kolmogorov-Smirnov(K-S检验)是用于对比两类样本是否属于同一分布的常用非参数统计方法[7],在
识别两类不同样本的分布形状差异时表现得十分灵敏,在卵巢癌基因数据的分析[8]、情感识别等领域取得一

定发展和突破[9].谢娟英等[3]对K-S检验进行扩展应用,将其与mRMR结合在一起,应用于特殊基因类别的

选择.胡秋锋[10]则在K-S检验的基础之上,充分学习了多种基因选择算法的理论,然后通过实验验证了游程

检验与K-S检验在基因选择中的实际应用.而近些年来,关于粗糙集的研究已经成为一种趋势,愈来愈多的

研究者开始将这一理论运用在不同的领域当中,这一理论自提出以后就在不同的应用方面取得系列突出成

就,其中以胡清华为主要代表.它已经成为一种新型的数学工具,能够应用于描绘出那些不确定的信息分类.
而且有大量英文文献指出,这种工具不需要任何其他附加条件就能够找到一个范围最小且与全部属性具有

相同区分能力的属性子集,这就是通过属性约简来最大限度地提高运算速度[11-15].胡清华等[16]基于该理论

提出邻域粗糙集模型,这一创新点在敏感特征的选择方面取得了较好的效果,其中邻域半径的大小与相关参

数有关,即阈值的不同设置,直接影响着最终的分类精度和提取的特征基因数.Hu等[17]基于粗糙集理论将

其构建在不同的分布式环境下,对此类新的分布式决策信息系统赋予了全新的定义,并参照这种定义创新性

地提出了不同于传统方式的分布式决策信息系统属性约简算法.因此,结合国内外发展现状,邻域粗糙集在

各个领域的发展都取得了不同程度的进展,结合基因选择的发展现状,该理论在肿瘤基因特征选择的实际利

用上确实十分有前景.
本文根据已有的大量有关邻域粗糙集理论的文献资料,结合K-S检验,将K-S检验和邻域粗糙集同时

运用到基因选择当中.首先,为了使筛选过后的特征基因具有明显的区分能力,采用K-S检验剔除原始基因

数据集中的大量冗余和噪声基因,同时种群基因的多样性增强;然后,预选择子集经过约简和对比条件属性

的重要度参数,可以将基因间存在的某些相关性保存下来,这改良了传统的独立非参数检验未能充分考虑基

因间冗余的情况,挑选出最优的基因子集;最后,通过对冗余度的定义,结合本文的基因数据集,对基因集合

的冗余度进行计算;两种方法通过对比实验证明了基于K-S检验和邻域粗糙集的特征选择方法切合实际且

有效.

1 相关知识

1.1 K-S检验

假定原始集合中涵盖了两类不同的样本,分别为正类(A)和负类(B)这两组独立的类别.基因数据集中

的总样本数目设为n,以原始基因数据集中的某个基因X 为例,设X1,X2,…,Xn 是从基因X 中取出的,那
么可以得知该基因X 的观测值就是x(1),x(2),…,x(n).参照特征值对其降序排列可以获取其次序观测值

x(1)⩽x(2)⩽ … ⩽x(n),由此可以得出该基因的累积分布函数[18],公式如下:

F(x)=

0, x<x(1),

k
n
, x(k)⩽x⩽x(k+1),k=1,2,…,n-1,

n, x⩾x(n).

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)

  K-S检验统计量T是每个正类样本的累积分布函数FA(x)与每个负类样本的累积分布函数FB(x)差值的

绝对值的最大值,公式如下:

T=max
x

|FA(x)-FB(x)|. (2)

  在显著性水平为α的条件下,分别把样本分布的统计量T 和假设的分布统计量Tcrit进行比较.根据K-S
检验理论,Tcrit为显著性水平α下样本统计量的临界值,计算过程中,如果某个样本统计量T 不小于Tcrit,那
么就可以得出结论,即该基因的正类与负类样本的实际分布形状有明显的不同;而如果某个样本统计量的值

T 比Tcrit的值更小,也可以得出结论,即该基因的正类与负类样本的实际分布形状并不存在明显的不同.
1.2 邻域粗糙集

本文参照文献[16,19]给出与邻域粗糙集相关的具体概念和性质.
定义1 给定大小为N 维的实数空间U,且设置U={x1,x2,…,xn}为非空实数集合,Δ:RN ×RN →R,
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则称Δ 属于RN 上的一个度量值,如果Δ 满足:
(1)Δ(x1,x2)⩾0,Δ(x1,x2)=0,当且仅当x1=x2,∀x1,x2 ∈RN;
(2)Δ(x1,x2)=Δ(x2,x1),∀x1,x2 ∈RN;
(3)Δ(x1,x3)⩽Δ(x1,x2)+Δ(x2,x3),∀x1,x2,x3 ∈RN .
称 <U,Δ>为度量空间,一般情况下实属空间上的距离可用表示如下:

Δ(xi,xj)=[∑
N

k=1
|xik -xjk|

P]1/P. (3)

  若P=1时,Δ表示为City-Block距离;若P=2时,Δ表示为欧式距离;若P=∞时,Δ 表示为Dominance
距离.

定义2 提前设置一个决策信息系统<U,A,D>,论域U={x1,x2,…,xn},属性集合A,且B⊆A,则对

于任意xi ∈U,其ε-邻域εB(xi)被定义为

εB(xi)={xj|xj ∈U,ΔB(xi,xj)⩽ε}. (4)

  (4)式中的ε属于邻域阈值,且ε⩾0,ΔB(xi,xj)表现为一种函数关系,反映样本xi 和样本xj 之间的

距离关系,也可以将这种函数视为两者之间的相似程度的反映.而在整个论域U 里面,将任何一个到xi 的距

离小于邻域阈值ε的样本构成的这个集合,称为xi 的邻域.因此,一个邻域样本的集合通常要受到距离函数

Δ,属性集合B,以及阈值ε 的影响.另外邻域样本空间的大小往往会随着邻域半径的变化而变化,即邻域半

径变大时,空间中样本数将相应地增多,同时样本之间存在的相似度就会降低.
性质1 如果邻域的阈值ε1 ⩽ε2,对于任意的xi ∈U,则有ε1(xi)⊆ε2(xi).
性质2 设置邻域阈值ε,若B1 ⊆B2 ⊆C,对于任意的xi ∈U,则有εB1(xi)⊆εB2(xi).
定义3 给定 <U,A,D>为决策信息,B ⊆A,决策D 将论域U 分别划为n 个等价类,记为:U/D =

{x1,x2,…,xn}.在邻域空间中,它的下近似和上近似分别定义为

NZ
B(Xi)={xi ∈U|ε(xi)⊆Xi}, (5)

NZ
B(Xi)={xi ∈U|ε(xi)∩Xi ≠Ø}. (6)

  下近似NZ
B(Xi)是指依照已经形成的系统知识判断,样本空间中完全隶属Xi 的样本所构成集合的最

大值.同样上近似NZ
B(Xi)是指根据现有知识判断,样本空间中由那些属于或者不完全属于Xi 的样本所组

成集合的最小值.
定义4 设定 <U,A,D>为决策信息系统,并且决策D 把论域U 划分成了n个等价类:X1,X2,…,Xn,

那么对任意的B ⊆A,决策属性D 关于B 的下近似与上近似可定义为:

NZ
B(D)=∪

n

i=1
NZ

B(Xi), (7)

NZ
B(D)=∪

n

i=1
NZ

B(Xi), (8)

这里ε(xi)是通过属性集B 和度量函数Δ 共同产生的邻域粒子,而且决策D 的下近似也被叫作决策正域,
可以表示为:

NPOSZ
B = ∪

Xi∈U/D
NZ

B(Xi). (9)

  同样,决策的边界定义为:

BNRZ
B =NZ

B(D)-NZ
B(D), (10)

决策边界BNRZ
B(D)是指一个集合,通过参照已经存在的系统知识,可能辨别出其值是否包含在X 中,但不

能全面肯定其值是否一定存在于属于X 的样本构成的集合.
容易验证满足:
(1)∀D ⊆U,有NZ

B(D)⊆X ⊆NZ
B(D);

(2)∀B1 ⊆B2,有NZ
B(D)⊆NZ

B(D);
(3)∀B1 ⊆B2,存在NPOSZ

B1
(D)⊆NPOSZ

B2
(D).

在决策信息系统中,上、下近似是粗糙集理论中最基本的概念,并在邻域粗糙集领域得到了有效发展,通
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常用上、下近似来刻画决策属性的等价类.同时,众多学者参照上、下近似概念构造出基于邻域粗糙集的正

域、边界等概念.
定义5 给定一个决策信息系统<U,A,D>,决策属性D 相对于条件属性B 而言得出的依赖度可以用公

式表示如下:

η
Z
B(D)=

NPOSZ
B(D)

|U|
. (11)

  定义6 给定一个决策信息系统<U,A,D>,Δ 是属于U 上的度量,对于任何的B⊆A,如果满足在ε粒

度下的条件,则属性B 满足:
(1)ηZ

B(D)=ηZ
A(D);

(2)∀a∈B:η
Z
B-α(D)<ηZ

B(D),
则称B 是ε粒度下的相对约简.

2 基于K-S检验和邻域粗糙集的特征选择方法

针对前面提到过的两种传统特征选择方法在基因选择中的不同作用,本文将K-S检验和邻域粗糙集理

论联合起来,融合成为有关基因选择的算法(FeatureSelectionBasedonK-SandNeighborhoodRough
Sets,KSNRSFS),采用K-S检验算法降低基因维数,缩小搜索范围,利用邻域粗糙集进行特征基因的属性

约简,从而挑选出最优特征基因.详细步骤见算法1.
算法1 一种基于K-S检验和邻域粗糙集理论的特征选择算法

输入 基因数据集X ={A1,A2,…,Ap,B1,B2,…,Bq},显著性水平α,邻域决策系统<U,A,D>,邻域

半径δ的参数值λ以及重要度下限参数efc_ctrl;
输出 特征基因集合feature-elect.
步骤1 基因样本分为正类A、负类B 两种,将基因X 的特征值y代入到累积分布函数公式(1),从而计

算出正、负类基因样本的累积分布函数值FA(x)和BB(x);
步骤2 然后由公式(2)得到基因X 的K-S检验统计量T 的值,然后将其与α相符的临界值Tcrit依次对

照,若计算得出统计量T 的值不小于Tcrit,那么可将这个基因视为具有显著区分能力的基因,并且挑选出此

类样本组合成为预选择基因集合red;
步骤3 对基因子集red进行归一化处理,std_red=std(red);
步骤4 归一化后整合数据结果,按照算法要求将条件属性放置在最靠前的一列,将决策属性放在最靠

后的一列;
步骤5 计算邻域半径δ=std_red(red)./λ;
步骤6 对A-red 中每个属性ai 计算正域Possmp

red+ai
(D);

步骤7 寻找最大正域Posk(D),从而得到条件属性重要度的结果;
步骤8 若重要度大于设定的下限efc_ctrl,则输出约简结果red;若小于,返回步骤6.

3 实验分析

3.1 实验数据

本文实验的数据集分别为:前列腺癌(Prostate)、白血病(Leukemia)和肺癌(Lung),数据集可从UCI和

GEMS网站下载,关于数据集的详细信息见表1.具体的硬件环境如下:计算机系统是 Windows10,操作系统

属于64位、内存大小是8GB、处理器信息为Intel(R)Core(TM)i7-4710HQCPU@2.50GHz.本文所有实

验都是在相关软件(如 MatlabR2016b和weka3.9.0)中实现的.
3.2 实验结果与分析

针对两种与K-S检验相关的特征选择方法,本文以lung原始基因数据集为例,分别完成了基于K-S检

验的Relief特征选择方法(FeatureSelectionBasedonK-StestandRelief,KSReliefFS)[20]和KSNRSFS
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的实验,然后对照通过两种实验方法得到的冗余度的值,详细实验过程如下.
  (1)基于K-S检验的Relief特征选择算方法

实验过程中利用MATLAB将K-S检验的过程展

现出来:由图像观察可知垂直方向上的基因的正类样

本与负类样本间的差值,就是基因的显著性差异.以

Lung原始基因数据集为例,共由31个正类样本和39
个负类样本组成,而每个基因样本均有1626个特征值.
用positive表示正常样本的累积分布概率,用negative

表1 实验数据集描述

Tab.1 Descriptionofexperimentaldatasets

基因数据集 特征总数 样本数(正/负类) 类别

Prostate 12600 54(23+31) 2

Leukemia 1869 63(25+38) 2

Lung 1626 70(31+39) 2

表示肿瘤样本的累积分布概率,其中横轴的x 表示基因值,纵轴的F(x)表示基因值x 对应的累积分布概

率,而同一基因值的正、负类样本的累积分布概率在垂直方向上的最大差值的绝对值,即为该基因的属性X
的K-S检验的统计量T.对比统计量T 与显著性水平下的某个样本统计量的临界值Tcrit即可确认该基因值

是否能够帮助识别显著性差异,从而进行有效的基因筛选.如图1和图2所示,对照第8个基因和第10个基因

的累积分布概率差值和最终的统计量T,得知K-S检验能够灵敏地察觉到不同基因样本分布形状的差异,
举例来说,第10个基因样本分布形状的差异显著大于第8个,因此,可以认为前者更有助于在进行基因筛选

时剔除无关基因.结果显示从Lung原始基因数据集共70个样本中筛选出了区分能力较为明显的共1280
个基因样本,缩小了下一步进行筛选时要搜索的范围.

然后将初次筛选过后

的特征基因放入一个新的

集合中,用Relief算法进行

特征选择,由表 2可以得

知,在基因权重阈值取不同

值时,KSReliefFS得 到 的

最终lung特征值个数有所

不同,而经过 weka测试得

到的lung基因表达谱数据

集上的分类精度却没有发

生变化,基本保持稳定,且
分类精度高达98.5714%.
针对lung基因数据集实验

时,基因权重阈值分别设置

为 4 000、5 000、6 000、

7000、8000、9000、10000,
这里利用了 KSReliefFS来

完成对原始基因集合的一系

列特征筛选,并实时标记下

挑选出的特征结果,然后采

用了 weka软 件 内 附 带 的

SVM 分类器实现对最终结

果的准确测验,分别记录下

其分类精度数值[21].最后,为
了探究基因权重阈值对最终

特征基因个数的影响,本文

通过多次试验,对基因的权
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重阈值取不同的值,然后依次测验和记录其分类精度,从而方便进行对比.
而由图3和图4可知,采用了KSReliefFS方法之后,lung原始基因数据集中的冗余特征呈现了逐渐降

低的趋势,在实验过程中,筛选出的特征基因个数随着基因权重阈值的增大而逐步地减少,但分类精度稳定

在98.5714%,并未随阈值的变化而发生明显变化,也就说明了一个问题,即KSReliefFS对基因权重阈值的

取值十分不敏感,即使基因权重阈值有所差别,该算法也可以对分类后的基因数据集采取特征选择方法,然
后通过 Weka软件测试出最终分类精度的结果,从而评价该算法的分类性能.因此,通过本文实验,可以得出

如下结论:即KSReliefFS具有良好稳定性和可行性.
(2)基于K-S检验和邻域粗糙集的特征选择方法

实验过程中,邻域半径受到λ取值得的影响,而邻域半径最终的结果又会影响约简结果.以lung和pros-
tate基因数据集为例,经过多次试验,将λ的值设置在不同区间内,研究λ的取值给实验结果带来的变化,具
体变化见表3和表4.根据统计结果得知,lung基因数据集的λ取值在(0.1,1)之间时,特征值稳定在1到3
个,结合重要度取值分析,暂定lung基因数据集中λ值为0.3;而prostate基因数据集的λ取值在(0,2)区间

时,特征值和重要度比较稳定.因此,可以得知不同的基因数据集针对不同的λ值,要根据具体情况多次进行

实验才能最终确定.

表2 基因权重阈值取值和对应的分类精度

Tab.2 Geneweightthresholdvalueand
correspondingclassificationaccuracy

基因权重阈值 特征基因个数 分类精度/%

4000 244 98.5714

5000 169 98.5714

6000 110 98.5714

7000 60 98.5714

8000 34 98.5714

9000 22 98.5714

10000 11 98.5714

表3 lung基因集中λ取值、特征值和重要度

Tab.3 Valueandeigenvalueandimportanceof
λinlunggeneset

λ 特征值 重要度

0.1 398 0.329

0.2 1233 0.671

0.3 1233 22 48 0.871 0.957 1.000

0.4 1233 22 0.943 1.000

0.5 1233 22 0.943 1.000

0.6 1233 22 0.943 1.000

0.7 1233 22 0.943 1.000

0.8 1233 4 0.971 1.000

0.9 1233 4 0.971 1.000

(3)两种基于K-S检验的两种特征选择方法冗余度对比

为了对比两种特征选择方法的冗余程度,陈玉明等[22]定义冗余度来表示选择基因的精简程度,表示

如下:
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r=|R|
|C|

. (12)

  用基因选择后的基因数目的绝对值除以原始基因数据的基因数目,那么r的值越接近0,则表示冗余程

度越低,精简的效果越明显.而对不同基因数据集使用不同特征选择方法的冗余度结果[21]见表5.
实验结果显示,K-Stest,KSNRSFS以及KSReliefFS的结果相对比,其中得出的冗余度最高的是只进

行 K-S的基因子集,冗余度最低的是KSNRSFS,以prostate基因数据集为例,3种特征选择方法得到的冗

余度分别为98.7%、0.02%和0.04%,且结合KSNRSFS在筛选时速度更快,最终结果更精确且具体,对比3
种基因数据集的实验结果发现,KSNRSFS具有可行性.结合表6可知,将3个数据集的实验结果分别放入

Weka软件中的4种分类器SVM,RandomTree,J48和PART中进行精度测试,可以发现KSNRSFS所得精

度普遍较高且在不同的分类器中得出的分类精度结果也比较稳定,由此证明本文提出的特征选择方法是有

效的.
表4 prostate基因集中λ和特征值

Tab.4 λandeigenvaluesof
theprostategeneset

Lammda 特征值

1.5 144 4700 6853

1.6 402 6044 7809

1.7 18 4700 9727

1.8 10 4453 8682

1.9 2 4453 8682

2.0 2 4700 8682

表5 K-Stest、KSNRSFS与KSReliefFS冗余度结果对比

Tab.5 ComparisonofredundancyresultsamongK-Stest,

KSNRSFSandKSReliefFS

基因数据集 特征选择方法 特征值数目 冗余度/%

Prostate K-Stest 12437 98.7

KSNRSFS 3 0.02

KSReliefFS 5 0.04

Leukemia K-Stest 1409 75.4

KSNRSFS 5 0.27

KSReliefFS 33 1.77

Lung K-Stest 1280 78.7

KSNRSFS 3 0.18

KSReliefFS 11 0.67

表6 K-S,KSNRSFS与KSReliefFS结果分类精度对比

Tab.6 ComparisonofclassificationaccuracyamongK-S,KSNRSFSandKSReliefFS

基因数据集 特征选择方法 SVM RandomTree J48 PART

Prostate K-Stest 57.4074% 68.5185% 85.1852% 85.1852%

KSNRSFS 81.4315% 75.9259% 85.1852% 85.1852%

KSReliefFS 57.4074% 88.8889% 90.7407% 90.7407%

Leukemia K-Stest 75.0000% 77.7778% 77.7778% 75.0000%

KSNRSFS 77.7778% 73.6111% 75.0000% 75.0000%

KSReliefFS 58.7302% 71.4286% 69.8413% 73.0159%

Lung K-Stest 74.2857% 82.8571% 98.5714% 98.5714%

KSNRSFS 92.8571% 94.2857% 98.5714% 98.5714%

KSReliefFS 100.0000% 92.5871% 98.5714% 98.5714%

4 结束语

K-S检验可以去除噪声基因和部分冗余基因,缩小基因选择时要搜索的范围,挑选出预选择基因子集,
邻域粗糙集算法利用条件属性的重要度对比,删除无关的冗余特征,快速筛选出约简结果.首先,运用K-S检

验中的累积分布函数对基因数据集进行降维处理,缩小搜索空间;然后,采用邻域粗糙集的前向贪心算法,计
算每个条件属性的正域集合,并对比重要度,约简出最优特征集合;最后,对比KSReliefFS和KSNRSFS,依
照两种方法实验结果的优劣性可知,前者的冗余度以及时间复杂度都大于后者,从而验证了该算法的可行

性,能够快速获得较少的特征基因.
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FeatureselectionmethodbasedonK-Stestandneighborhoodroughsets
LiuYan,ChengLu,SunLin

(CollegeofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Traditionaltumorgeneselectionalgorithmsusuallyremainmanynoisyandredundantgenesinselectedfeature
values,whichaffectthegenealgorithmaccuracyandtheclassificationprecision.Aimingatsolvingthistheproblem,wepropose
tocombinetheK-Stestwithneighborhoodroughsetstheory.Firstly,thecumulativedistributionfunctionisusedtocalculate
thepositiveandnegativecumulativedistributionvaluesandtheK-Steststatistic,andthesamplestatisticsunderthesignificance
levelarecomparedtoremovethoseredundantandnoisygenes.Secondly,thereductionisperformedthroughtheneighborhood
roughsetstheory,andtheimportanceoftheconditionattributeiscomparedtogettheoptimalreductionresult.Finally,compa-
ringtheK-StestandthetwofeatureselectionmethodsbasedontheK-Stestthroughexperiments,thismethodcannotonlyac-
curatelyselectthetumorgeneswithsignificantabilityofdistinguishing,butalsobeefficientandfeasible.

Keywords:K-Stest;neighborhoodroughsets;featureselection

[责任编校 陈留院]

82 河南师范大学学报(自然科学版)                2019年


