
第 ９ 卷　 第 ６ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．６ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 １１ 月

　 Ｎｏｖ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０６－００２１－０３ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于生物学通路的癌症分类研究

张巧生１，２， 李　 杰１

（１ 哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１； ２ 黑龙江八一农垦大学 理学院， 大庆 １６３３１９）

摘　 要： 尽管基因标志物已广泛成功应用，但是仍存在很多问题。 其一是在疾病的发展和治疗反应中识别出的很多基因标志

物缺乏合理的生物学功能解释，其二是针对癌症这种异质性疾病，基因标志物的可重复性是一大挑战。 基于此，本文提出了

一个以生物学通路为特征的分类方法。 实验结果表明该方法在分类性能上优于基于以基因为特征的分类算法。
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０　 引　 言

随着用于全基因组表达谱分析的高通量技术的

出现，研究人员提出了许多方法来发现癌症相关驱

动基因作为指导癌症诊断和预后的生物标志

物［１－４］。 然而，对于癌症这种高度异质性疾病，这些

基因特征往往是不具有可重复性的。 此外，诸如噪

声、测量误差和大量的基因假说等等因素也会阻碍

实验结果的可重复性。 同时，发现的这些癌症相关

驱动基因列表与疾病进展或治疗反应相关的生物学

过程往往很难建立联系，生物学意义不清晰。 随着

研究的深入，人们越来越认识到基于通路的分析可

以克服上述缺陷。 通过将基因水平数据折叠成紧

凑、功能性的通路水平数据，不但可以压缩特征，还
可以减少过拟合，提高概括性，同时保持生物可解释

性［５］。

１　 算法描述

本文提出了一种基于生物学通路的癌症分类方

法。 首先通过 Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法［６］把基因水平数据转换

成通 路 水 平 数 据， 然 后 基 于 相 关 特 征 选 择

（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＦＳ）进行特征选择，最
后基于选择后的特征使用 ＳＶＭ 分类模型在测试集

上进行分类效果评价。 为了验证本文方法的有效

性，文中方法与基于基因生物学标记的癌症分类方

法［７］进行了比较分析。
１．１　 Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法

Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法通过单个癌症样本下通路对所有

控制样本下通路中值的偏离程度来计算单个癌症样

本下的通路分数。 下面详细描述 Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法原理。
假设给定通路基因列表 Ｋ（ Ｋ ≥ ３）。 基因表

达数据根据通路基因列表构建 ｜ Ｋ ｜ 维空间，每个基

因代表一个维度，空间中的每个点代表一个样本。
所有的样本点构成 ｜ Ｋ ｜ 维空间中的点云，设样本点

个数为 ｎ。 然后根据 Ｈａｓｔｉｅ ａｎｄ Ｓｔｕｅｔｚｌｅ 算法［８］在点

云中寻找主曲线 ｆ（λ）， 其中 λ 为主曲线的点，如图

１Ａ 所示，不同颜色的点代表不同表型下的样本。 假

设 ｘ 为空间中的点，其对应的 λ 由公式（１）求得。
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图 １　 细胞凋亡通路在结肠癌数据集中的主曲线［６］

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｕｒｖｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｏｐｔｏｓｉｓ ｐａｔｈｗａｙ ｏｎ

ｔｈｅ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ［６］

ｆ λ( ) ＝ E（Ｘ λ ｆ Ｘ( ) ＝ λ） ． （１）
　 　 其 中， λ ｆ ｘ( ) ＝ ｓｕｐ

λ
｛λ： ｘ － ｆ（ｘ） ＝

ｉｎｆ
μ

ｘ － ｆ（μ） ｝， Ｘ ∈ Ｍｎ× Ｋ （R）。

找到主曲线 ｆ（λ） 后，样本 ｘ 投影到曲线 ｆ（λ）
上最近的点就代表该样本在主曲线上位置，如图 １Ｂ
所示。 由部分正常（Ｎｏｒｍａｌ）样本形成的质心为主曲

线的起始点，如图 １Ａ 所示。 则每个样本下的通路

分数就等于该样本在主曲线上的位置沿曲线到起始

点的距离。
基于 Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法，基因水平数据就可以转换

成通路水平数据。
１．２　 特征选择

通过把基因表达值转换为通路水平得分，基因

表达矩阵转化为通路得分矩阵。 为了优化预测模

型，本文采用一种基于关联的特征选择（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＦＳ）方法。 ＣＦＳ 是一种过滤

型（Ｆｉｌｔｅｒ）特征选择算法［９］，其启发式的筛选与表型

高度相关且彼此不相关的特征子集作为预测特征。
不相关的特征被忽略，因为其与表型具有很低的相

关性。 冗余特征应被剔除，因为其与一个或多个剩

余特征高度相关。
１．３　 算法评价

本文选用 ＳＶＭ 算法构建分类模型。 数据集根

据表型分层随机抽样分成 ３ 部分，三分之二用于特

征选择和训练，三分之一用于测试。 评价指标为评

价分类性能的常用指标，分别为准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、 精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ 值 （Ｆ －
ｓｃｏｒｅ）、ＲＯＣ 曲线下面积（ＡＵＣ）。

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

， （２）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＴＮ

， （３）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （４）

Ｆ － ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × ＴＰ
２ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

． （５）

　 　 其中， ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）即真阳性，是指属于类

别 Ｃ 被分类成类别 Ｃ 的样本个数、 ＴＮ （ Ｔｒｕｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）即真阴性，是指非类别 Ｃ 而被分成非类别

Ｃ 的样本个数； ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）即假阳性，是指

非类别 Ｃ 被分成类别 Ｃ 的样本个数； ＦＮ （ Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）即假阴性，是指属于类别 Ｃ 而被分成非类

别 Ｃ 的样本个数。

２　 数据集

实验中的验证数据集（ＩＤ ＝ ＧＳＥ２５０６６）下载自

ＧＥＯ。 ＧＳＥ２５０６６ 数据集共包含 ４８８ 个样本，其中病

理完全缓解（ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＰＣＲ）样本

９９ 个，残留病灶（ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｉｓｅａｓｅ，ＲＤ）样本 ３８９ 个。
这个数据集是乳腺癌关于新辅助化疗（ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ
ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ， ＮＡＣ）效果的数据集。 ＰＣＲ 样本通过

新辅助化疗达到病理完全缓解的患者，ＲＤ 样本是

对新辅助化疗不敏感的患者。 研究表明通过新辅助

化疗达到 ＰＣＲ 的患者， 无病生存 （ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｒｅｅ
ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＤＦＳ）以及 总生存（ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＯＳ）均
得到显著的提高。

实验中通路数据来自 ＫＥＧＧ（Ｋｙｏｔｏ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ
ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓ） 通 路 数 据 库 （ ＰＡＴＨＷＡＹ
ｄａｔａｂａｓｅ） ［１０］。 １９９５ 年，日本京都大学生物信息学

中心的 Ｋａｎｅｈｉｓａ 实验室人工构建了 ＫＥＧＧ 数据库，
是基于使用一种可计算的形式捕捉和组织实验得到

的知识而形成的系统功能知识库。 ＫＥＧＧ 通路基因

集 下 载 自 ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＰａｔｈＤＢ 网 站 （ ｈｔｔｐ： ／ ／
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｐａｔｈｄｂ． ｏｒｇ ／ ）。 经 过 筛 选， 选 出 ２８１ 个

Ｈｏｍｏ ｓａｐｉｅｎｓ（ｈｓａ）通路作为本文实验用通路数据。

３　 实验结果与结论分析

Ｐａｔｈｉｆｉｅｒ 算法在基因表达矩阵转化为通路得分

矩阵时，由于有 ３ 个通路包含的基因个数少于 ３ 个，
所以实际应用中只有 ２７８ 个通路成功转化。 基因表

达数据中，ＰＣＲ 样本往往比 ＲＤ 少很多，存在着类别

不平衡现象。 为了消除类别不平衡对基分类器的影

响，在类别多的 ＲＤ 样本中随机抽取 ＰＣＲ 样本个数

的 ＲＤ 样本来平衡数据集，即从 ＲＤ 样本中随机抽

取 ９９ 个样本。 通过 ＣＦＳ 算法最终筛选出 ３２ 个特征

用于训练模型，最后在测试集上评估算法性能。 为

了验证方法的有效性，本文所提方法与文献［７］中基

于基因特征方法进行了比较分析，实验结果如图 ２、
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图 ３ 所示。 本文基于通路（ｐａｔｈｗａｙ）方法的准确率、
召回率、精确率、 Ｆ 值和 ＡＵＣ 分别为 ６５．１５％， ７８．
７８％， ６１．９０％， ６９．３３％， ６９．７４％。 由图 ２、图 ３ 可以看

出，本文方法整体性能要优于基于基因的方法。
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图 ２　 两种方法的性能比较
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图 ３　 两种方法的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结束语

针对以基因为特征分类算法的特征不可重复性

和相关特征的生物学意义不明确，本文提出了一个

以通路为组学特征，结合相关特征选择（ＣＦＳ）和分

类算法预测乳腺癌用药反应的方法。实验结果表

明，本文方法的分类性能优于基于基因为特征的分

类算法，而且生物学通路的生物学意义明确，为在功

能机制上深入了解癌症致病机理提供了新的途径。
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