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摘要：采用生物信息学方法对肿瘤基因表达数据进行挖掘，以获取和肿瘤不同亚型相关的候选标志基因集

合，应用机器学习方法从标志基因集合中提取出甄别肿瘤不同亚型的规则集。进而建立起肿瘤预测模型．利用

Relief、信息增益和分类信息指数从不同角度挖掘蕴含在基因表达谱中的候选特征基因，抽取出候选特征基因公

约集合．以对不同肿瘤组织样本的识别能力为依据，选取分类能力最强的一组基因集合作为特征基因．利用规

则判定树提取出反映这些特征基因相互作用的规则集并以此构建肿瘤预测模型。并将此模型应用于白血病基因

表达数据中。建立了白血病分子预测模型．研究表明，该模型得到的白血病标志基因对肿瘤临床诊断具有一定

的参考价值．

关键词：肿瘤；基因表达谱；决策树；支持向量机

中图分类号：TP 18 文献标识码：A 文章编号：0254—0037(2009)03—0301—08

随着基因芯片技术的出现，肿瘤分类已进入了分子分类阶段，Golub等【1】以有权表决法作为分类手

段，就急性骨髓性白血病(AML)与急性成淋巴细胞白血病(ALL)的识别问题进行了研究．肿瘤基因表达

谱的主要目的是通过分析特定的基因表达模式与肿瘤临床生物学行为之间的关系，以阐明肿瘤发生发展

的分子机制，预测肿瘤临床生物学行为，如转移潜能[2|、药物敏感性[3|、预后判断[4|、肿瘤分子分型[5J、分

子诊断标志和药物作用靶点等等；Scherf等[6]基于基因表达谱，采用聚类算法分析了基因表达模式同儿8

种药物间的联系，并给出某些基因在药物作用后所表现出的敏感性和抗药性；Alizaden等【7】利用cDNA芯

片所测定的患有弥漫性大B淋巴瘤(DLBCL)的38位患者的基因表达谱数据对这些患者化疗后的临床预

后进行了研究，发现具有不同亚型的患者在采用同一类型的化疗药物进行治疗时有着明显的临床结果，而

且这2种亚型的弥漫性大B细胞淋巴瘤经治疗后的5 a生存率差异较大．

急性白血病(acute leukemia)是造血系统的恶性肿瘤，临床上急性白血病可分为ALL和AML．利用

基因表达谱在分子水平上对肿瘤亚型进行识别成为可能【8 J．

本文旨在提供一种有效的识别肿瘤不同亚型的分子诊断模型，该模型以分类标志基因为基础，考查这

些基因在样本中的表达模式和逻辑规则，从而形成肿瘤预测模型规则集，考虑到模型临床的应用价值和实

用性，本模型以每个基因在样本中的表达量作为预测肿瘤亚型的依据，给出基因表达的阈值．

实验数据及实验原理

1．1实验数据

本文采用白血病数据集‘9|，Colub等人[11用DNA芯片检测了急性白血病的基因表达谱数据，数据集

共包含72个急性白血病样本，其中47个为ALL，25个为AML．每个样本均含7129个人类基因在

Affymetrix芯片上的表达真值．
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1．2实验原理和欲解决的关键问题

本文利用Relief[103、信息增益(IGI)[113和分类信息指数n21(cIi)算法提取特征基因公约集合．以

SVM作为分类器检验集合的样本分类正确

率，以分类正确率为标准对基因集合用交叉验

证的方法筛选候选特征基因，选取分类能力最

强的一组基因集合作为特征基因．实验原理

如图1所示．

特征选择算法可以分为Filter和Wrapper

两大类[13]．Wrapper类方法直接利用后续学

习算法的训练准确率评估特征子集，因此其评

估和后续算法性能偏差小。但计算量很大，不

适合大数据集；Filter方法和后续学习算法无 ，

关，一般直接利用所有训练数据的统计性能评

估特征，如一致度、信息增益以及Relief评估

等，因此Filter方法具有速度快的优点，但评

估和后续学习算法的性能有较大偏差．

规则集的抽取大多是利用机器学习方法

产生的，常用的分类规则集抽取通常有贝叶

斯、决策树、人工神经网络、约略集方法和遗传

算法等等．决策树(decision tree)是一种基于

示例的归纳学习算法．该算法采用自顶向下

的递归方式，在决策树的内部节点进行属性值

的比较并跟据不同的属性值判断从该结点向

下的分支，在决策树的叶结点得到结论【14J，本

文利用决策树算法对肿瘤样本分类知识进行

提取．

2实验步骤和结果

图1肿瘤预测模型实验原理

Fig．1 The flow chart of the cancer prediction model

2．1公约集合的提取

分别采用Relief算法、信息增益和分类信息指数对7 129个肿瘤差异表达基因所包含的分类信息进行

度量，分别生成Relief、信息增益和分类信息指数候选特征基因集合．这3个集合的交集为候选特征基因

的公约集合．

{A，D，E}={A，B，D，E⋯X}n{A，C，D，E，F⋯M}n{A，D，E⋯Q}

公约集合 Relief集合 信息增益集合 分类信息集合

式中，A、B、C、D表示候选特征基因．

2．1．1 分类信息指数提取候选特征基因

分类信息指数[1l】是基于Golub的“信噪比”提出来的

d(g)={上唰+虿1 In(甓) (1)

式中，‰+、“。一为基因g在肿瘤样本中表达水平的均值；％+、％一为基因g在正常样本中表达水平的标准

差．基因的分类信息指数由2部分构成：第1部分为Golub⋯等定义的“信噪比”指标；第2部分为水平分

布方差的不同对样本分类的贡献．依据式(1)在样本集上计算每个基因的分类信息指数，分类信息指数散

 



第3期 王金莲，等：基于基因表达谱的白血病分子预测模型研究 303

点图如图2所示．

图2中多数基因的分类信息指数小于0．5，说明

这些基因在ALL和AML中2个类别中的表达水平

无论是均值还是方差均无明显差异，作为与样本类别

不相关的“噪声基因”而存在．

2．1．2信息增益指数提取候选特征基因

从机器学习的角度分析，一个属性的信息增益是

指使用了这个属性分割样本而导致的期望熵的降低．

一个属性A相对训练样本集合S的信息增益【11]

v(s，A)=E(s)一∑斟E(S。)
"∈A

u

E(S)=∑一pil092Pi

图2分类信息指数散点图

Fig．2 The scatter plot of classification information index

(2)

式中，E(S)为样本集S的信息熵，它刻画了样本集的纯度；Pi为S中属于类别i的样本比例．

以基因表达谱的连续值作为输入，采用智能阈值选取算法计算每个基因的信息增益指数，具体分为4步．

第1步输入基因表达谱的EXCEL文件格式，行为基因，列为样本．最后一行用0、1分别标注每个

样本的类别；

第2步 以每个样本中的基因在样本中的表达值作为表达的阈值；

第3步如果样本中基因表达值残缺，则取该基因在所有样本中的平均值代替；

第4步利用式(2)，计算各个基因的信息增益，并依据基因的信息增益用冒泡排序法，按照从小到大

的顺序将所有基因排序后放入有序集合9={91，92⋯97 129}．

按照以上算法计算每个基因的信息增益散点图

如图3所示． 螽

大多数基因的信息增益指数分布在0．8～0．9， 翁
占总基因数的82．58％，指数分布在0．7以下的基因 篙
占总基因的5．35％，只有596的基因其信息增益指数 堪

比较小，因此这些基因将被选作更进一步分析的候选

基因．

2．1．3 Relief提取候选特征基因

Relief算法对属性可分性评价的过程是基于学 Fig．3

习样本集中的每个样本(示例)的一个机器学习过程．

图3信息增益散点图

The scatter plot of information gain index

对训练集中任一学习样本S，该算法在训练集中搜索出和该样本最为接近的K(K>1)个同类别样本(称

为：H)及K个异类样本(称为：M)．对于属性A，而言，样本S与异类样本在该属性上的差别越大，而与

同类别样本在该属性上的差别越小，则样本在A；属性上的类别可分性就越大，A。具有的分类权重也就越

大．Relief算法的具体描述见算法1．

算法1：Relief Algorithm(F) {F为待分析的属性集合}

1)Set weights vector W to zeros．

{向量W中第i个元素对应于F中第i个属性的分类权重}

2)For i=1 to Num do {Num为训练集的样本数}

a)choose ith instance z {选择训练集中第i个样本}

b)Find its nearest K Hits and nearest K Misses

C)For_f=1 to card(F) {对F中的每个属性计算分类权重}
^ ^

∑(乃一‰)2∑(巧一M州)2％=％一蛆—广+d—T一
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3)Return W

算法1中采用Mahalanobis平方距离作为Relief算法中对基因子集类别可分性判据，即其分类能力的

评价函数

JM(F)=(pF+一pF一)72i1(pF+一，lF一) (4)

岛：塾÷坠 (5)-F一 ^ ＼J，

式中，pF+、pF一分别为基因子集F中的基因在正常和肿瘤2个类别中表达水平的均值向量，墨+、诉一分
别为这些基因在2个类别中表达水平的协方差矩阵．

用Relief算法得到的每个基因的分类权重记为

w={wl，w2⋯W7129}，每个基因的分类权重散点

如图4所示．

大多数基因的Relief权重小于100，只有少数基

因的权重比较大，说明大多数基因在ALL和AML样

本中的差异非常小，不能作为划分这2种样本的特征

基因．

2．1．4特征基因公约集合确定 图4

用3种方法获得了3个候选特征基因集合分别

记为C、R和G．对C和R集合中的基因按降序对

11田|{

晕
粼
焱
置
=目{1

Relief所确定的特征基因分类权重的散点图

Fig．4 The utter plot of Relief weight

其值排序，对G按升序排序，然后取每个集合前5％的基因进行两两相交得到3个新的子集，分别包含

127、257和257个基因，3个集合的交集为93．

若给定样本集的形式ST={(≈，M)l以∈∥，Yi∈{一1，+1}，i=1，2⋯N}，则SVM[15]的判别函数为

g(x)=∑口拶是(Xi，z) (6)

lI工=，IL二

K(工，y)=P 2—2 (7)

1的蹦器署姜翼军裟罢227： ／金ALL47 ／坌ALL27 公ALL20的比例分配在训练集和测试集中，训练集包括 、 、 ／ 、

翥微14 AMllL乏嚣墓淼麓括5絮札L还罗廷罗廷罗和 个 样本，具体分配情况如图所示．＼—／＼—／＼—●

2)训练集中的毒某首先被用作特征选取学习算 总样本数 训练集 测试集

法的学习样本，学习算法在训练集上对基因表达水平 图5样本划分

与样本类别间的关系进行学习，从而得到决定样本类
Fig·5 P8ni‘ion d髓mpl。in‘h8嘶giml da‘雠‘

●

●

．．■，
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利用SVM模型对在不同属性集合中的基因作

为样本分类特征的情况下。对测试集中样本的分类情

况如图6所示．纵轴表示进行样本分类测试时被分

类器错误分类的样本数，横轴表示不同的属性集合中

的基因数．

对测试集共34个测试样本测试的结果如图6所

示。当基因集合中的基因个数从56减少到31时错分

数为2个，这2个数时候或者之前错分数增加．因此

以这31个基因作为特征基因集合．本文确定的31 №．6

个分类特征基因相比Golub选取的50个基因，仅有5

特征基因子集／个

图6基因集合样本分类能力曲线

(Mssification pEd饼mm∞of different feature gene sets

个基因重合，它们是：CD33；MYLl；RABAPTIN．5 protein；MB．1和TCF3

3预测模型规则集抽取和评价

为了确保得到分类能力强的基因也就是对肿瘤发生发展过程具有重大影响的基因，本文采用了信息

反馈机制，通过SVM方法反复训练淘汰分类效果差的基因，重新优化后选取新的公约集合原理如图1所

示．预测模型的规则集抽取采用决策树．决策树采用自上而下的递归方法构造，建树分为建树(Tree

Building)和剪枝(Tree Pruning)2个步骤．具体算法见算法．

首先把72个样本集合随机的划分成5组相同大小的样本子集，每个子集由9个ALL和5个AML样

本组成且各个子集之间没有重复基因，以其中任意的4组子集作为训练集，剩余的一组作为测试样本对该

决策树的分类性能进行检验，为了保证每个样本都有一次机会作为测试样本，将4个训练集和1个测试集

的每种组合作为决策树产生和规则集提取的训练和测试集合，因此共有120种训练集和测试集的组合方

式．然后对每组训练集利用决策树算法进行训练，记录每次测试的错误率，终将产生120棵决策树．如此

交叉验证后最终得到一个“决策树群”．

算法

1)Set Root node

2)If Examples are normal，return Root(返回单节点树)

3)If Examples are cancer，return Root(返回单节点树)

4)If Attributes is empty，return Root(返回规则集)

5)Else

6)Choose A from Attributes(A属性集合中分类能力最好的属性)

7)Root classified by A

8)For each attribute(i)in attributes

For each attributes(j)in examples(遍历每个样本中每个基因属性的值)

Set A=可打(分别以样本中的每个基因的表达值作为分类阈值)

令Example一耽为样本中满足A属性值为口i的子集

If info gain is under the threshold Then Tree Pruning(如果分类信息增益不满足阈值，就剪掉这个规

则分枝，info gain根据公式(6)得到)

If Examples—vi is empty(如果基因属性集合为空)

Add leaf on the parent node(在父节点下加一个叶子节点名称)

Else

Add new branch under parent node；(在父节点下加一个新的分枝)

9)End

10)Return root(返回预测模型的规则集)
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对每棵树的评价指标定义为

s=-儿。+雾) ㈦

式中，et为决策树在交叉试验中对不同测试集的样本分类错误数均值，该指标反映样本的分类能力；挖。为

决策树的节点也即基因个数。用于描述描述决策树的复杂度；五为交叉检验过程中该数出现的次数．一棵

决策树的样本分类能力越强、复杂度越小且出现的次数越多则这棵树的性能就越好，其S值就越大．

利用算法2得到9棵不同的决策树。表1给出了这9棵树的样本错分数、所含基因数及其性能指标

表1对决策树群中决策树的评价结果

Table 1 Evaluation of decision trees in“Treeset”

由表1知，决策树t。具有最大的性能指标，此树共涉及5个关键分类特征基因，分别是CD33，

KIAA0159，KIAA0102，NPY，MPO．t。在其中一组测试样本中的决策形式如图7所示．

{L49'M54’M57，M58地弋簇316／／；AN晏N<316(酉l KIAA0102]{L,9兰
>

酗

>4 346／、s辱j耳。，M54'M57，M58，M60，M“

掣如爨端49,M 4’M7'M8，‰M6I’
<3 17么k3 172

掣(剪枝
>5 70名×702

u

{L49}(ALL) (AML){M54，M57，M58，M60，M6l}

图7具有最大预测能力的决策树42

Fig．7 Decision tree 42 with maximum performance index

图7中P为基因上调表达，A为基因下调表达，树枝上的数值是基因区分2类样本ALL和ANL的

阈值．{L。，M。，押=1．23⋯72}为测试样本集合，L为急性成淋巴细胞白血病样本(ALL)，M为急性骨髓

性白血病样本(AMI。)，挖为测试样本的个数，斜体为错分的样本，黑体为被划分正确的样本．剪枝表示没

有产生分类规则集．

 



第3期 壬金莲。等：基于基因表达谱的白血病分子预测模型研究 307

利用t。的5个关键基因在组织样本中的表达模式可形成2组共3条样本分类规则集．这3条规则集

在交叉检验实验中对样本的分类错误率为0，可实现对不同测试集中样本的准确分类．决策树学习系统以

产生式规则对t。进行描述

规则集

IF CD33<316 THEN成淋巴细胞白血病(ALL) Rule 1

IF CD33>316 THEN

IF KI从0159<556 THEN

IF KI脚102<4346 THEN

IF NPY<3172 THEN

IF MPO>5702 THEN成淋巴细胞白血病(ALL) Rule 2

IF MPO<5702 THEN急性骨髓性白血病(AML) Rule 3

本文方法的特征基因为5个，分类正确率100％；Golub方法的特征基因为50个。分类正确率94％．

利用上述规则集中的5个关键基因在组织样本中的表达量准确描述了急性成淋巴细胞白血病和基因骨髓

性白血病样本在基因表达模式上的差异．

4结束语

CD33编码单克隆抗体表面糖蛋白一抗原CD33，是当前用于白血病亚型分型重要的免疫标记[16-17】．

MPO(髓过氧化物酶)是一种在髓细胞分化中合成的血红素蛋白，形成一种单链前体，髓过氧化酶随后分

裂成一个轻链和一个重链．MPO参与的生物学过程包括抗凋亡，防御应答，过氧化氢分解代谢过程和氧

化反应应答．

CD33、MPO是目前已知的白血病免疫分型中常用的免疫标记[16-19]．抗原CD33和MPO(髓过氧化物

酶)则是髓系白血病的2种重要的免疫标记．从基因表达的角度看，免疫标记对应基因在样本中的表达情

况就应当是样本类别信息的直接反映，可称为样本分型的“标记基因”．
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Study on Leukemia Molecular Prediction Model with

Gene Expression Profile
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2．College of Biology Medical Engineering，Capital Medical University，Beijing 100096。China；

3．Lang Fang Normal University。Lang Fang 102800，China)

Abstract：A leukemia molecular prediction model is constructed by using bioinformatics and machine 1earning

methods with gene expression profile．Firstly，three methods including relief，classification information index

and information gain index are used to select candidate feature gene set from the leukemia gene expression

profile．Secondly，intersection of three candidate feature gene sets is generated，and then the best

classification performance of intersection genes which is tested by SVM is selected as feature genes．Thirdly，

the classification rule sets are extracted from these feature genes by using decision tree method．Finally，the

leukemia molecular prediction model iS constructed with these classification rules．The results show that the

model is helpful to cancer clinical diagnosis and cancer gene biological experiments．Also，the tWO key genes

(CD33，MPO)are biomarkers of leukemia clinically．

Key words：tumor；gene expression profile；decision tree；support vector machine
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