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摘　要　大型癌症基因组项目(TCGA,ICGC等)产生了大量的癌症组学数据,使人们深入研究癌症变为可能,其中寻

找引发癌症的相关突变基因是一个重要挑战.在癌细胞中,基因变异可分为两类:一类是可导致癌症发生的驱动突变

(drivermutation),另一类是对癌症发生扩散没有影响的乘客突变(passengermutation).识别癌症驱动基因有利于理

解癌症发病原理和发展进程以及研发癌症药物或进行靶向治疗,是生物信息学中的重要问题.文中提出一种基于突

变基因网络的癌症驱动通路识别算法 GNDP,对癌症病人的体细胞突变数据进行分析.该算法定义了非重叠平衡度

来度量基因对的位于同一驱动通路的可能性;根据基因对的非重叠平衡度、互斥和覆盖度,构建基因互斥网络,很大程

度上减少了网络边数,提高了计算效率;在所构造的基因互斥网络中将查找到的极大团作为潜在驱动通路基因集合;
用覆盖度和互斥度对潜在驱动通路基因集合进行筛选,得到其极大权重子团,并将其作为识别出的驱动通路.分别在

模拟数据、肺腺癌以及多形性成胶质细胞瘤突变数据上对 GNDP算法进行有效性验证,并将其与经典驱动通路识别

算法 Dendrix和 MultiＧDendrix进行实验对比.结果表明,GNDP不需要指定驱动通路的基因个数,能在模拟数据上

准确检测出所有人工设置的驱动通路;针对肺腺癌和多形性成胶质细胞瘤突变数据,GNDP在不需要任何先验知识的

情况下达到较高的识别准确率,能高效地识别出主要驱动通路,其结果优于对比算法.
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Abstract　LargecancergenomeprojectssuchasTheCancerGenomeAtlas(TCGA)andInternationalCancerGenome
Consortium(ICGC)haveproducedbigamountofdatacollectedfrompatientswithdifferentcancertypes．TheidentificaＧ
tionofmutatedgenescausingcancerisasignificantchallenge．Genovariationincancercellscanbedividedintotwo
types:functionaldrivermutationandrandompassengermutation．Identifcationofdrivergenesisbenefittounderstand
thepathogenesisandprogressionofcancer,aswellasresearchcancerdrugandtargetedtherapy,anditisanessential
probleminthefieldofbioinformatics．Thispaperproposedadriverpathwayidentificationalgorithmbasedonmutated
genenetworksforcancer(GNDP)．InGNDP,anonoverlapbalancemetricisdefinedtomeasurethepossibilityoftwo
geneslyinginthesamedriverpathway．Toreducethecomplexityoftheconstructedmutuallyexclusivegenenetworks,

thenonoverlapbalancemetric,theexclusivityandthecoverageofagenepairarecomputedfirst,andthentheedges
withlownonoverlapbalancemetric,lowexclusivityandlowcoveragearedeleted．Then,allmaximalcliqueswhichmight
bepotentialdriverpathwaysarefoundout．Afterthat,theweightofeachcliqueisassignedastheproductofitsexcluＧ
sivedegreeandcoveragedegreeandtheneverynodeofacliquewillbecheckedtojudgewhetheris’sdeletionmightobＧ
tainalargerweight．Atlast,themaximalweightcliquesareobtainedinmutuallyexclusivegenenetworksasthefinal
driverpathways．ThispapercomparedGNDPalgorithm withclassicalalgorithm Dendrixand MultiＧDendrixonboth
simulateddatasetsandsomaticmutationdatasets．TheresultsshowthatGNDPcandetectallartificialpathwaysin
simulateddata．ForLungadenocarcinomaandGlioblastomadata,GNDPshowshigherefficiencyandaccuracythanthe
comparisonalgorithms．Inaddition,GNDPdoesnotneedanypriorknowledgeanddoesnotneedtosetthenumberof
genesindriverpathwaysinadvance．
Keywords　Cancergenome,Somaticmutation,Genenetworks,Maximalcliques,Driverpathways



外,由于 Astra３D传感器支持多个操作平台,因此该算法还可

以在 Windows,Linux等平台上实现.

为了验证该坐姿检测系统的可行性与有效性,让一名志

愿者坐在传感器前正常学习,使用本系统对其进行实时检测,

系统测试结果如图１１所示.

图１１　系统测试结果

Fig．１１　Resultsofsystemtest

通过测试结果可知,本系统能够对人体的坐姿进行有效

检测和对不良坐姿进行及时提醒以及对坐姿进行准确统计.

除此之外,本系统还具有便携性、小型化等优点.

结束语　本文以检测不良坐姿和分析人们的坐姿习惯为

引导,设计了一种基于深度传感器的坐姿检测系统.首先,基

于坐姿深度图像设计了一种前景提取方法,对背景和干扰进

行了有效去除;随后,对提取到的坐姿前景图进行投影特征与

金字塔 HOG特征的提取,并运用随机森林进行分类识别;最

后,运用坐姿深度图像数据库进行统一测试与交叉测试,测试

结果表明该方法具有很好的识别率与识别速度.出于实用化

考虑,本文基于 Android平台设计了坐姿检测系统应用软件,

实现了坐姿的有效检测与不良坐姿的及时提醒等功能.未来

的工作主要是建立更大的坐姿数据库,提高坐姿识别精度,以

及分析提取更多的坐姿特征对一些复合姿态进行识别.
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１　引言

癌症是一种严重威胁人类健康的复杂疾病.研究证实,

癌症与基因突变有关[１],通过这些突变,癌细胞会无限增殖,

且在体内通 过 血 液 和 淋 巴 进 行 传 播 扩 散[２].随 着 第 二 代

DNA测序技术 的 发 展,特 别 是 大 型 癌 症 基 因 组 项 目 TCＧ

GA[３Ｇ５]和ICGC[６]等的建立,科学家已经得到了大量癌症细胞

的组学数据[７Ｇ９].从这些数据中找到促进癌症增殖过程的驱

动基因和突变通路,是当前的研究热点之一[１０Ｇ１２].

癌细胞中的突变通常分为两种:一种对肿瘤的增殖扩散

有质的影响,可以使肿瘤获得选择性的生长优势,称为驱动突

变(drivermutation),突变的基因称为驱动基因(drivergene);

另外一种对肿瘤增殖扩散的影响较小或者没有质的影响,称

为乘客突变(passengermutation),突变的基因称为乘客基因

(drivergene)[１３].

对于驱动突变,可以在大量患者数据中通过统计突变基

因的发生频率(也称为覆盖率)进行识别,一般将覆盖率较高

的突变基因识别为驱动突变(或者驱动基因).根据突变在病

人中的覆盖度进行驱动基因识别,目前已经获得了一些重要

的驱动基因,如黑色素瘤中的PIK３CA基因、肺癌中的 KRAS
基因、恶性成胶质细胞瘤中的ERBB２基因等[１４Ｇ１６].

然而,并不是所有的驱动基因都在病人中有较高的覆盖

率,例如肺腺癌的驱动基因之一 ATM,在１６３个病人样本中,

只有１３个样本发生突变,覆盖率仅为８．０％[１７].通常,一个

信号通路上的某一个基因突变,就可能导致癌症的发生,而一

条通路上的基因突变在不同的个体中呈现出很强的异质性,

即使是在同一位癌症患者体内的两个不同的癌细胞,它们发

生突变的基因可能也是不同的[３,１８].因此,统计单个突变基

因的发生频率或覆盖率并不能识别出全部的驱动突变.这意

味着,检测肿癌的驱动突变、驱动基因以及驱动通路(Driver

pathway)具有重要意义,对理解癌症发病原理和发展进程并

设计癌症药物或进行靶向治疗非常关键[１１,１９Ｇ２１].

由于导致癌症发生的靶标信号与通路的调控由多个基因

共同作用[１５,２２],因此识别癌症驱动基因的问题可以转化为识

别突变驱动通路的问题.２０１０年以来,Vaske等提出了基于

已有基因组学数据和基因表达数据,利用因子图模型知识来

识别癌症驱动通路的方法;Bashashati提出了基于整合基因

突变数据、基因互作用网络、基因表达数据等已有知识来进行

驱动通路的识别,并将驱动基因求解问题转化为贪心算法来

求解二分图的最大匹配问题[２３Ｇ２４].然而,通路数据库目前还

不完备,无法为识别癌症驱动通路提供足够的支持.近年来,

曾湘祥等[２５]和陈兴等[２６Ｇ２７]将多种网络(如基因疾病网络、

miRNA疾病网络、蛋白质互作用网络、疾病网络)与链路预测

方法相结合进行癌症相关基因或 miRNA 的推断,取得了较

好的效果.

Miller等[２８]于２０１１年提出了基于周期性(recurrent)和

互斥性(mutuallyexclusive)的 RME算法,该算法利用癌症基

因突变数据识别驱动通路.首先,利用 Winnow 方法将突变

矩阵转化为基因互斥网络,然后在该网络中搜索 RME模块,

其中,每个 RME模块表示一个驱动通路.但是,该算法在处

理较大规模的数据时效率很低.２０１２年,Vandin等[１７]提出

了 Dendrix算法,该算法将驱动通路识别问题转化为最大权

重子矩阵求解问题(Themaximum weightsubmatrixprobＧ

lem),并采用马尔科夫蒙特卡洛方法(MCMC)对 Dendrix算

法的目标函数进行优化,将在癌症病人体细胞突变数据中的

识别具有高互斥度(highexclusivigy)和高覆盖度(highcoveＧ

rage)的k个基因组成的集合作为驱动通路.Dendrix算法需

要事先指定驱动通路所包含的基因个数k,且要求识别的驱

动通路之间没有公共基因.然而,一个驱动通路通常包含的

基因个数从２到６不等,且驱动通路之间存在部分公共基因,

因此 Dendrix算法的应用受到限制.２０１２年,赵俊飞等[２９]使

用遗传算法(GA)来解决 Vandin等提出的最大权重子矩阵的

问题.鉴于 Dendrix算法和 GA算法在识别驱动通路时需要

去掉上一次迭代的最优解,降低了识别的准确率,Mark等[３０]

于２０１３年提出了 MultiＧdendrix算法,该算法通过线性规划

求解最大权重子矩阵问题,旨在同时识别多条驱动通路.由

于最大权重子矩阵求解问题属于 NP困难问题,为了在允许

的时间范围内求解该问题,MultiＧdendrix算法需要预先指定

每条驱动通路中的最大基因个数kmax和识别的驱动通路数

m,而这需要有合适的方法来实现.２０１５年,吴昊[３１]给出了

基于癌症病人体细胞突变数据的 NBM 算法,该算法利用互

斥度大于给定阈值的基因对构建基因互斥网络,然后在该网

络上搜索基因覆盖度高于给定阈值的子网作为驱动通路的候

选集,从而得到具有重复基因的突变驱动通路.但是,NBM
算法利用基因互斥度构造的基因互斥网络的边数较多,因此,

计算效率相对较低.２０１７年,吴昊等[３２]提出了 Megnet算

法,该算法首先对两个互斥度接近１的基因对的覆盖情况进

行深入分析,定义了覆盖重叠函数和非重叠比重函数,然后基

于互斥度ED＞０．９５且非重叠比重函数值RD＞０．８５的基因

对构造基因互斥网络,有效缩减了基因互斥网络的规模.然

而,在基因突变矩阵中,互斥度为１的基因对(即两个基因完

全互斥)大量存在,如在包括１６３个病人共３５６个基因的肺腺

癌基因突变矩阵中[１７],互斥度为１的基因对有５７５５３对,占

所有可能的基因对的９１．０８％,其中含有大量突变次数相差

悬殊的基因对,而两个突变次数相差悬殊的基因往往位于不

同的驱动通路中[３３],因此,所构造的基因互斥网络应该排除

此类边.例如,对于基因对(STK１１,MDM２),其互斥度为１,

STK１１在３５ 个病人样 本 中 发 生 突 变,位 于 mTOR 通 路;

MDM２在２个病人样本中发生突变,位于P５３通路.

此外,由于病人的个体差异,在基因突变矩阵中存在大量

覆盖度较小的基因对,如在包括１６３个病人共３５６个基因的

肺腺癌基因突变矩阵中[１７],有６１０１２对覆盖度小于０．０９的

基因对,占所有可能的基因对的９６．５５％.例如,对于基因对

CDKN２B和ERBB２,其覆盖度CD 为０．０２５,但基因CDKN２B
属于PB信号通路,而基因 ERBB２属于 RTK/RAS信号通

路,它们不属于同一驱动通路,因此,此类边也应被排除.

基于上述分析,本文以癌症病人的体细胞突变数据为基

础,提出一种基于突变基因网络的癌症驱动通路识别算法,以

下称为驱动通路识别算法(DriverPathwaysIdentifybasedon

GeneNetworks,GNDP).该算法首先定义了非重叠平衡度
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B(nonoverlapbalancemetric),用来衡量突变矩阵中基因对的

互斥度和覆盖接近程度,它不仅考虑了有部分重叠的基因对

之间的覆盖度,也考虑了完全互斥的基因对之间的覆盖接近

程度.其含义为:若两个基因的互斥度越高,则该基因对的非

重叠平衡度值越高;若两个基因的覆盖度越接近,则该基因对

的非重叠平衡度值越高.GNDP算法利用非重叠平衡度B＞

０．１３且覆盖度CD＞０．０９的基因对构造基因互斥网络,并 在

该网络上搜索极大团作为候选驱动通路;然后,根据互斥度和

覆盖度对所得到的极大团进行排序,选择具有较高互斥度和

覆盖度的极大团作为最终发现的驱动通路.在人工模拟数据

集上对算法的性能进行测试,结果表明,本文给出的 GNDP
算法在人工模拟数据上能够在很短的时间内准确发现所有人

工设定的驱动通路;在肺腺癌和多形性成胶质细胞瘤真实数

据集上,GNDP算法能够在较短的时间内识别更完整的癌症

驱动通路,且不需要预先指定驱动通路的基因个数和过滤突

变次数极少的基因,也不需要任何已知生物学知识并指定驱

动基因的个数.

２　相关知识

癌症病人的体细胞突变数据用一个 m×n的矩阵Am×n

来表示,其中包含m 个病人样本{p１,􀆺,pm}和n个突变基因

{g１,􀆺,gn}.若病人pi 的基因gj 发生突变,则Aij＝１,否则

Aij＝０.如图１所示,其中灰色节点对应１,白色节点对应０.

图１　突变矩阵

Fig．１　Mutationmatrix

一个癌症驱动通路中的基因之间往往存在较高的互斥度

和覆盖度[１７].在图G中,基因gi 的覆盖集Γ(gi)＝{pj|Aij＝
１,１≤j≤m},表示基因gi 发生突变的病人集合;对于矩阵A
的m×k子矩阵M,基因子集 M 的覆盖集Γ(M)＝ ∪

g∈M
Γ(g),

表示k个基因中每个基因至少有一位病人发生突变的病人

集合.

基因子集 M 的覆盖度表示在子集M 中发生基因突变的

病人占所有病人数的比例,记作:

CD(M)＝|Γ(M)|
m

(１)

特别地,任意基因对(gi,gj)的覆盖度为:

CD(gi,gj)＝
|Γ(gi,gj)|

m
(２)

如果CD(M)＝１,则基因子集 M 对病人而言是完全覆盖

的,即对于 M 中的基因,所有样本中至少有一个基因发生

突变.

对于M 中任意一对基因gi,gj∈M(gi≠gj),如果Γ(gi)∩

Γ(gj)＝Ø,则称 M 中的基因是互斥的.基因子集 M 的互斥

度记作:

ED(M)＝ |Γ(M)|
∑

g∈M
|Γ(g)|

(３)

特别地,对于任意基因对(gi,gj),其互斥度函数为:

ED(gi,gj)＝
|Γ(gi)∪Γ(gj)|

|Γ(gi)|＋|Γ(gj)|
(４)

如果ED(M)＝１,则子矩阵 M 中的基因是互斥的,即 M
中的每位病人最多有一个基因发生突变.

对于任意基因对(gi,gj),其非重叠比重函数 RD(gi,

gj)[３２]被定义为:

RD(gi,gj)＝１－ |Γ(gi)∩Γ(gj)|
min{|Γ(gi)|,|Γ(gj)|} (５)

根据基因突变矩阵构造基因互斥网络G＝(V,E),其中

节点集V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示突变的基因,边集E＝{e＝
(vi,vj)|１≤i,j≤n}代表基因之间的联系集合,寻找驱动通路

的问题可被转化为在基因互斥网络图G 中寻找极大团的问

题.为了方便叙述,首先给出一些必要的图论术语.

设G＝(V,E)和G′＝(V′,E′)是两个图,如果V′⊆V 且

E′⊆E,则称G′是G 的子图,记作G′⊆G.在无向图G 中,存

在一个子图Gi′且子图Gi′中任意两个不同节点之间都恰有一

条连边,则称子图Gi′为一个团.在无向图G中,子图Gi′为G
的一个团,不存在另一个团Gj′(i≠j),使得Gi′⊆Gj′,则称子

图Gi′为极大团,用GM 表示,包含顶点数目最多的团即为G
的最大团.显然,一个图的最大团必然是该图的极大团,但极

大团不一定是最大团.

在此基础上,可以给团赋予权重来衡量其优劣.在无向

图G中,子图 Gi′为G 的一个团,该团的权重为 W (Gi′)＝

ED(Gi′)×CD(Gi′),如若不存在另一个团 Gj′(i≠j),使得

W(Gi′)≤W(Gj′),则称子图Gi′为极大权重团.

本文算法所寻找的驱动通路就是基因互斥网络G＝(V,

E)的极大权重团.

３　驱动通路识别算法

在癌症基因突变数据中,识别驱动通路的本质是在突变

矩阵中搜索满足高覆盖性和高互斥性的基因组合.随着突变

数据的增长,直接在突变矩阵中搜索这种组合的计算复杂度

增加且效率降低.鉴于此,本文提出一种基于突变基因网络

的癌症驱动通路识别算法,该算法包括基因互斥网络构建、种

子子图初始化、极大权重团挖掘３个主要过程.

３．１　突变基因互斥网络的构建

２０１１年以来,一些学者根据基因对之间满足的高覆盖

度、高互斥度等条件构建了突变基因网络,以降低算法的复杂

度[２８,３２].其中,吴昊提出的 Megnet算法将满足 ED＞０．９５
且RD＞０．８５的基因对连接,以构造网络,但是在该条件下构

造的网络边数比较稠密.比如在肺腺癌基因数据集中[１７],按

照ED＞０．９５且RD＞０．８５的条件构建的网络的点数为３５６,

边数为５７５８３.图２中情况(a)－(c)给出了覆盖度 CD＝

０．９５、互斥度ED＝１的３对基因.显然,情况(c)所示的基因

对之间的突变次数相差悬殊,在基因互斥网络中不应存在连
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边.然而,根据文献[３２]给出的式(５),该基因对的RD＝１,

因此其对应的边包含在所构造的基因互斥网络中.为了将这

类多余的连边从基因互斥网络中去掉,本文提出式(６)所示的

非重叠平衡度来对此类情况进行准确定义(不混淆的情况下,

简称为B).

B(gi,gj)＝
min(|Γ(gi)|,|Γ(gj)|)－|Γ(gi)∩Γ(gj)|

１
２

(|Γ(gi)|＋|Γ(gj)|)

(６)

可以看出,两个基因的覆盖度相差越悬殊,B 值就越小.

在图２所示的(a)－(c),３种情形中,非重叠平衡度分别为１,

０．７４,０．１１.当B＞０．１３时,可以排除情形(c).

图２　互斥类型分析

Fig．２　Analysisofmutualexclusiontype

本文给出的非重叠平衡度也可以在构造基因互斥网络时

排除那些不完全互斥且突变次数相差悬殊的基因对,比如,图

３给出了覆盖度CD＝０．９５、互斥度ED＝０．９５时的基因对,

其非重叠平衡度值分别为０．９０,０．７０,０．１０,０.当B＞０．１３
时,可以排除(c)和(d)两种情形.

图３　近似互斥类型分析

Fig．３　Analysisofapproximatemutualexclusiontype

此外,经过大量分析发现,实际数据中存在大量覆盖度很

小的基因对.由于个体差异,这样的基因对通常位于不同的

驱动通 路.如 对 于 肺 腺 癌 数 据 中 的 基 因 对 CDKN２B 和

ERBB２,二者的覆盖度CD 均为０．０２５,但基因CDKN２B属于

PB信号通路而基因 ERBB２属于 RTK/RAS信号通路,所构

造的基因互斥网络应该排除此类边.在肺腺癌数据中,覆盖

度CD＜０．０９的基因对在所有可能的基因对中占比９６．５５％.

因此,本文在构造基因互斥网络连边时,考虑了两个基因的覆

盖度,只有覆盖度CD＞０．０９时才有可能在这两个基因之间

构造连边,如图２中情况(d)所示.

综合以上分析,首先根据基因对的互斥度 ED、覆盖度

CD 和非重叠平衡度B 构建基因互斥网络Gn×n,其中,顶点代

表突变基因.对于每一对突变基因,计算其互斥度ED、覆盖

度CD 和非重叠平衡度B.若基因对ED＞０．８５,B＞０．１３且

CD＞０．０９,则在该基因对之间添加一条无向边.

３．２　种子子图的初始化

在上一步构造的突变基因互斥网络Gn×n中,一个团可能

是一条潜在的驱动通路.因此,GNDP算法选择该网络上的

所有极大团作为寻找驱动通路的种子子图.由于去掉了大量

的多余边,Gn×n网络比较稀疏,因此可以在较短时间内寻找到

其中的所有极大团.假设找到的所有极大团的集合为SG＝
{SG１,􀆺,SGt},每个极大团是一个种子子图.

３．３　极大权重团的挖掘

根据驱动通路满足高覆盖度和高互斥度的思想,可以定

义极大团权重函数来对其进行评价.

对于G中的一个团C,令其顶点集为Vc,则团C 的权重

定义为:

W(C)＝ED(Vc)×CD(Vc) (７)

显然,一个团的顶点的导出子图仍然为团.在团C 的所

有顶点导出子图中,权重最大的子团称为团C 的极大权重子

团.一个驱动通路上的基因集合往往对应于基因互斥网络中

的一个极大权重子团.

对于G 的每个极大团SGi,如果从SGi 中删除一个顶点

v所得的子团的权重比SGi 的权重更高,则认为子团SGi－
{v}比极大团SGi 更优;从SGi 中迭代删除顶点,直到权重不

再增加,即可以得到SGi 的极大权重子团Si.

由于驱动通路中包含的基因数通常不小于３,因此若SGi

的极大权重子团Si 满足条件|V(Si)|≥３且覆盖度CD(Si)＞

０．３[３２],则输出Si 是一个得到的驱动通路.

算法１　驱动通路识别算法 GNDP
输入:基因突变矩阵 Am×n(m个病人样本,n个基因)

输出:突变驱动通路集合Path

Step１　初始化基因互斥网络 Gn×n＝{０},驱动通路集合Path＝Ø.

Step２　计算所有基因对的互斥度ED、非重叠平衡度B、覆盖度CD.

Step３　对于任意两个基因gi 和gj,若 ED＞０．８５,B＞０．１３且 CD＞

０．０９,则 G[i][j]＝G[j][i]＝１.

Step４　在网络 G 上搜索所有的极大团,设 SG 为所找到的极大团

集合.

Step５　对于于SG中的每个极大团SGi

　Step５．１　对于SGi中的所有点v,令f(v)＝W(SGi\{v})为其子团

SGi\{v}的权重.

　Step５．２　令t＝argmax{f(v)|v∈SGi}.若 W(SGi\{t})＞W(SGi),

则令SGi＝SGi\{v},返回Step５．１;否则,SGi 为所发现

的一个极大权重团.

　Step５．３　计算SGi 的覆盖度,若 CD(SGi)＞０．３且|SGi|≥３,则

Path＝Path∪{SGi}.

Step６　输出驱动通路集合Path,结束.

４　实验过程与结果分析

４．１　实验过程及实验环境

图４是驱动通路检测的一个实验过程示意图.其中,

图４(a)为癌症病人的基因突变矩阵,行表示病人样本,列表

示基因,深色单元格表示某样本在该基因处发生突变;图４
(b)为算法根据疾病基因突变矩阵所构造的基因互斥网络;图
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４(c)－图４(g)和图４(i)－图４(j)分别为由基因互斥网络上 两个点数为３的团扩展得到极大权重团的过程.

图４　驱动通路的检测过程

Fig．４　Detectionprocessofdriverpathways

　　算法的运行环境为３２位 Win７操作系统,４GB 内存,

３．６０GHz处理器.

４．２　结果分析

本文在模拟数据、肺腺癌以及多形性成胶质细胞瘤突变

数据上对 GNDP算法的运算效率、性能、准确率进行验证,并

将其与经典驱动通路识别算法 Dendrix和 MultiＧDendrix进

行实验对比.

(１)模拟数据

首先,生成样本数m＝６００、基因数n＝２０００的突变数据,

嵌入１２组通路P＝{P１,P１,􀆺,P１２},其中通路P１,P２,P３ 各

包含６个驱动基因(k＝６),通路P４,P５,P６ 各包含５个驱动

基因(k＝５),通路P７,P８,P９ 各包含４个驱动基因(k＝４),通

路P１０,P１１,P１２各包含３个驱动基因(k＝３),每条通路的覆盖

度CD(Pi)分别为０．９０,０．８７,０．８４,０．８０,０．７７,０．７４,０．７０,

０．６７,０．６４,０．６０,０．５７,０．５４.为了更接近真实数据,在生成

的样本数据中加入大量的乘客突变基因或者由于测量误差导

致的噪声数据.实验中,设置乘客突变概率q分别为０．０００１,

０．０００５,０．００１,０．００５,０．０１,再在每个q值分别生成的２０个

基因突变矩阵上计算平均运行时间,并将其作为算法的运行

时间来使用.通过与 Dendrix算法、MultiＧDendrix算法进行

对比(见表１),可以看出本文提出的 GNDP算法的运行效率

得到了大幅提高.

表１　３种算法在不同q值下的平均运行时间

Table１　Averagerunningtimeofthreealgorithmswithdifferentq

乘客突变

概率q
平均运行时间/s

Dendrix MultiＧDendrix GNDP
０．０００１ １６６２．２６ ４４．３２ ２１．７５
０．０００５ １７４４．７７ ８９．７９ ３５．０６
０．００１ １８２６．５９ １５５．４７ ６６．０５
０．００５ １８８６．３８ ３２６．２８ １８１．６９
０．０１ １８４１．４１ ３６８．２６ ２３２．４０

本文对乘客突变概率相同、基因个数不断增加的情况也

进行了性能比较,结果如表２所列,其中样本数为６００,基因

数分别为２０００,２５００,３０００,乘客突变概率为q＝０．００１.可以

看出,相较于 Dendrix算法和 MultiＧDendrix算法,GNDP算

法获得了更高的计算效率.

表２　３种算法在乘客突变概率(q＝０．００１)相同且基因个数

不同的情况下的平均运行时间

Table２　Averagerunningtimeofthreealgorithmswithdifferent

numberofgenesandq＝０．００１

基因个数
运行时间/s

Dendrix MultiＧDendrix GNDP

２０００ １８２６．５９ １５５．４７ ６６．０５

２５００ １７１４．１４ ２０７．１８ １０５．６９

３０００ １９１６．０６ ２２１．２７ １５７．６６

本文对３种算法在不同q值下检测驱动通路的准确率进

行了统计,结果如图５所示,其中每种算法在每个q值的准确

率由２０组数据求平均得出.当q≤０．０００１时,３种算法都能

检测出１２条通路.然而,随着q的增大,噪声数据增多,各算

法的准确率逐渐下降,可以看出本文算法 GNDP在噪声量增

加的情况下有更好的表现.

图５　３种算法在不同q值下检测驱动通路的准确率

Fig．５　Accuracyofdetectingdriverpathwaysofthreealgorithms

withdifferentq

(２)肺腺癌(LungAdenocarcinoma,LA)数据

肺癌是发病率和死亡率增长最快、对人体健康和生命威

胁最大的恶性肿瘤之一.Vandin等[１７]分析了来自１８８位肺

腺癌患者的１０３０组体细胞突变数据,发现３５６个基因至少在

一位患者中发生突变,该突变矩阵包括１６３个样本共３５６个

基因.为了验证算法的有效性,分别对该数据集运行 Dendrix
算法、MultiＧDendrix算法和 GNDP算法,并对结果进行对比,

如表３所列.可以看出,本文算法 GNDP可以找到更完整的

驱动通路基因集合,如参与对 mTOR 通路调节的基因中,

Dendrix和 MultiＧDendrix均检测出了其中的 ３ 个(EGFR,
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KRAS,STK１１);而 GNDP检测出了(EGFR,FGFR４,KRAS,

NF１,STK１１),这些基因都参与了 mTOR通路的调节[１８].对

于细胞周期检控点调控基因,Dendrix算法和 MultiＧDendrix
算法只检测出了两个(ATM,TP５３),GNDP算法检测出了３
个(ATM,TP５３,EGFR).图 ６[１８]给 出 了 Dendrix 算 法 和

MultiＧDendrix算法检测到的主要驱动通路,浅灰色基因为参

与调控 mTOR通路的基因,深灰色基因为细胞周期检控点调

控基因.图７为 GNDP算法检测到的主要驱动通路,浅灰色

基因为参与调节 mTOR通路的基因,深灰色基因为细胞周期

检控点调控基因,黑色基因EGFR为两个通路共有[３].

表３　３种算法对肺腺癌数据的检测结果

Table３　Detectionresultsofthreealgorithmsforlungadenocarcinoma

算法 最优基因集合
基因

数量
互斥度 覆盖度

Dendrix
EGFR,KRAS,STK１１ ３ ０．８９ ０．６７
ATM,TP５３ ２ ０．９９ ０．４７

MultiＧ
Dendrix

EGFR,KRAS,STK１１ ３ ０．８９ ０．６７
KRAS,STK１１,EGFR,PRKCG ４ ０．８９ ０．７０
TP５３,ATM,PAK４,ACVR１B ４ ０．９９ ０．５０

KRAS,STK１１,EGFR,EPHB１,
MAP３K３

５ ０．８９ ０．７２

TP５３,ATM,PAK４,AIFM３,BAP１ ５ ０．９９ ０．５１

GNDP

EGFR,KRAS,NF１ ３ ０．９５ ０．６０
EGFR,ATM,TP５３ ３ ０．８８ ０．５８
EGFR,KRAS,NF１,STK１１ ４ ０．８６ ０．７２

EGFR,FGFR４,KRAS,NF１,
STK１１

５ ０．８４ ０．７４

ATM,CDKN２A,EGFR,ERBB４,
LRP１B,NF１,STK１１

７ ０．８３ ０．６３

图６　Dendrix算法和 MultiＧDendrix算法检测到的肺腺癌

主要驱动通路

Fig．６　Mainlungadenocarcinomadriverpathwaysdetectedby

DendrixandMultiＧDendrix

图７　GNDP算法检测到的肺腺癌主要驱动通路

Fig．７　MainlungadenocarcinomadriverpathwaysdetectedbyGNDP

(３)多形性成胶质细胞瘤(Glioblastoma,GBM)数据

为进一步验证算法的有效性,选择多形性成胶质细胞瘤

体细胞突变数据,实验数据集来源于 TCGA[３].该突变矩阵

中包括８４个样本共１７８个基因,对该数据集分别运行 DenＧ

drix,MultiＧDendrix和 GNDP３种算法.表４给出了３种算

法得出的最优基因集合、每组最优基因集合对应的基因数量、

基因集合的互斥度和覆盖度.３种算法都检测出最优基因集

合为(CDKN２B,CYP２７B１,RB１);Dendrix算法和 GNDP算法

检测出了基因集合(CDKN２B,CDK４,RB１),这３个基因都是

RB 信 号 通 路 的 核 心 成 员[３]. 基 因 CDKN２A,MDM２,

MDM４,TP５３都是 P５３信号通路的核心成员,Dendrix算法

检测出了其中两个基因 TP５３和 CDKN２A;MultiＧDendrix算

法检测出了基因集合(CDKN２A,TP５３,DTX３),包含 TP５３
和CDKN２A;而 GNDP算法检测出了基因集合(CDKN２A,

TP５３,MDM２)和(CDKN２A,MDM２,MDM４,TP５３,ERBB２),前

者全部为P５３信号通路的核心成员[３],后者包含 P５３信号通

路的４个核心成员.Dendrix算法和 MultiＧDendrix算法的检

测结果基本一致,即检测到 RB通路中的３个基因,以及 P５３
通路、RTK通路各两个基因.图８为这两种算法检测到的主

要驱动通路,灰色基因表示检测结果,白色基因表示未检测到

的基因.GNDP算法检测到RB通路中的３个基因,以及P５３
通路中的４个基因.图９为 GNDP算法检测到的主要癌症

驱动通路[３].

表４　３种算法对多形性成胶质细胞瘤数据的检测结果

Table４　Detectionresultsofthreealgorithmsforglioblastoma

算法 最优基因集合
基因

数量
互斥度 覆盖度

Dendrix

CDKN２B,CYP２７B１,RB１ ３ ０．９４ ０．７９
CDKN２B,CDK４,RB１ ３ ０．９４ ０．７７
TP５３,CDKN２A ２ ０．９１ ０．７０
EGFR,NF１ ２ ０．９８ ０．６１

MultiＧ
Dendrix

CDKN２B,CYP２７B１,RB１ ３ ０．９４ ０．７９
CDKN２A,TP５３,DTX３ ３ ０．８８ ０．７９
CDKN２B,MARCH９,RB１,ERBB２ ４ ０．９２ ０．８３
CDKN２A,TP５３,DTX３,CDC１２３ ４ ０．８８ ０．８１
EGFR,NF１ ２ ０．９８ ０．６１

GNDP

CDKN２B,CYP２７B１,RB１ ３ ０．９４ ０．７９
CDKN２B,RB１,CDK４ ３ ０．９４ ０．７７
CDKN２A,TP５３,MDM２ ３ ０．８６ ０．７９

CDKN２A,MDM２,MDM４,TP５３,
ERBB２

５ ０．８０ ０．８６

图８　Dendrix算法和 MultiＧDendrix算法检测到的多形性成胶质

细胞瘤的主要驱动通路

Fig．８　MainglioblastomadriverpathwaysdetectedbyDendrix

andMultiＧDendrix
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图９　GNDP算法检测到的多形性成胶质细胞瘤的主要驱动通路

Fig．９　MainglioblastomadriverpathwaysdetectedbyGNDP

结束语　本文提出的驱动通路识别算法 GNDP将矩阵

近似计算问题转化为子图挖掘问题.首先,由于构建基因互

斥网络时,将满足高覆盖性和高互斥性条件的基因对连边,而

将不满足高覆盖性和高互斥性条件的基因自动从搜索空间去

除,因此有效降低了算法的复杂度;其次,通过在构建的基因

互斥网络中搜索极大权重团,并将找到的极大权重团作为识

别癌症的驱动通路,提高了识别的效率和准确率.

在模拟数据、肺腺癌以及多形性成胶质细胞瘤突变数据

上对 GNDP算法的运算效率、性能、准确率进行了验证.与

经典的驱动通路识别算法 Dendrix和 MultiＧDendrix的实验

对比结果表明,在模拟数据上,GNDP不需要指定驱动通路的

基因个数,能准确检测出所有人工设置的驱动通路;在肺腺癌

和多形性成胶质细胞瘤突变数据上,GNDP不需要任何先验

知识就能达到较高的识别准确性.
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