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摘　要　从基因表达数据中挖掘基因之间的相互作用关系,构建基因调控网络,是生物信息学中重要的研究课题之一.但目前

流行的神经网络在其架构中仅考虑基因之间的交互和关联,不考虑患者之间的交互和关联.为此,提出了一种基于加权基因相

似网络和样本相似网络融合算法的癌症亚型预测模型,即 WGCSS(WeightedGeneticCorrelationnetworkandSampleSimilarity
network).该方法实现了特征空间和样本空间信息的融合,同时考虑了基因之间和样本之间的相互作用关系,并使用图卷积网

络进行预测.在两个空间中聚合信息会导致严重的过度平滑问题,为此在该模型中引入残差层以缓解过度平滑问题.该方法

通过聚合两个空间中的数据信息,可以使得癌症亚型预测的结果更加准确.为了验证方法的泛化性能,使用了乳腺浸润癌

(BRCA)、多形性胶质母细胞瘤(GBM)和肺癌(LUNG)数据集进行分析,由此产生的高分类精度结果可以表明该方法的优越

性.另外,还对３类数据集进行了生存分析,证明该方法在３个癌症数据集上癌症亚型的生存曲线存在显著差异.
关键词:加权基因相似网络;样本相似网络;残差图卷积网络;L１正则;癌症亚型预测

中图分类号　TP３９９
　

CancerSubtypePredictionBasedonSimilarNetworkFusionAlgorithm
ZHANGXiaoxi１andLIDongxi２

１CollegeofMathematics,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan,Shanxi０３００６０,China

２CollegeofBigData,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan,Shanxi０３００６０,China

　
Abstract　Miningtheinteractionrelationshipbetweengenesfromgeneexpressiondataandconstructgeneregulatorynetworkis
oneoftheimportantresearchtopicsinbioinformatics．However,thecurrentpopularneuralnetworkonlyconsiderstheinteraction
andassociationbetweengenesinitsarchitecture,anddoesnotconsidertheinteractionandassociationbetweenpatients．ThereＧ
fore,acancersubtypepredictionmodelbasedonthefusionalgorithmofweightedgenesimilaritynetworkandsamplesimilarity
network,namelyWGCSS,isproposedinthispaper．Inthismethod,thefusionoffeaturespaceandsamplespaceinformationis
realized,andtheinteractionbetweengenesandsamplesisconsidered,andthegraphconvolutionalnetworkisusedforprediction．
Aggregatinginformationintwospaceswillleadtoaseriousoversmoothingproblem．Therefore,aresiduallayerisintroducedin
themodeltoalleviatetheoversmoothingproblem．ThismethodcanmakethepredictionofcancersubtypesmoreaccuratebyagＧ
gregatingthedatainformationinthetwospaces．Toverifythegeneralizationperformanceofthemethod,datasetsofinvasive
breastcarcinoma(BRCA),glioblastomamultiforme(GBM),andLUNG(LUNG)areusedforanalysis,andtheresultinghighclasＧ
sificationaccuracydemonstratesthesuperiorityofthemethod．Survivalanalysisisalsoperformedonthreetypesofdatasets,and
itisprovedthatthemethodhassignificantdifferencesinthesurvivalcurvesofcancersubtypesinthreecancerdatasets．
Keywords　Weightedgenesimilaritynetwork,Samplesimilaritynetwork,Residualgraphconvolutionalnetwork,L１regular,

Cancersubtypeprediction
　

１　引言

癌症的发生从微观方面来讲是一种异常细胞不受控制地

分裂,并可通过血液和淋巴系统侵入附近组织和身体其他部

位的疾病.在过去的十年中,一些大规模的癌症基因组学项

目已经发表了来自数千名癌症患者的基因组、表观基因组、转

录组和蛋白质组的数据.这些项目包括癌症基因组图谱

(TCGA)、国际癌症基因组联盟(ICGC)和全基因组泛癌症分

析(PCAWG).癌症微阵列技术在基因组研究、计算生物学、
统计学和机器学习等学科中开辟了广泛的多学科研究领域.
在微阵列癌症数据领域开展研究,对于癌症患者的诊断、癌症

亚型的识别和区分具有重要意义[１].
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通过高通量测序技术[２]获得的基因表达的数据结构复

杂,信息冗余度高,基因之间的相关性很强.传统的生物学研

究方法难以有效地处理基因表达数据,所以从基因表达数据

中挖掘基因之间的相互作用关系,构建基因调控网络,成为生

物信息学中重要的研究课题之一.Chen等[３]运用皮尔逊相

关系数的方法建立了基因调控网络,该方法需要不断尝试设

置最优阈值,以此来保留调控网络中相关性强的基因间关系.
加权基因共表达网络分析(WeightedGenecoＧexpressionNetＧ
workAnalysis,WGCNA)方法基于表达模式类似的分子可能

参与特定生物学功能的理论,最初由 Zhang和 Horvath[５]提

出.它被广泛研究并用于预测新的基因功能[４],发现新的疾

病生物标记物,以及检测癌症中的遗传变异.
近年来,人们提出了不同的计算方法来检测癌症亚型.

这些方法通常建立在特征工程的基础上,对患者进行聚类或

分类.由于生物数据高维且样本量小,早期的方法在一定程

度上减少了样本的特征,并利用这些特征来聚类癌症亚型.

Li等[６]将L１正则化惩罚添加到目标函数中,该方法在处理

噪声和异常值方面是非常有效的.Guo等[７]提出了两步 L１
正则化方法对微阵列数据进行分类,该文定义了一种新的 L１
正则化特征选择方法,以去除不相关和冗余的特征并选择重

要的特征.在我们的工作中,为了处理小样本的维度灾难,引
入了L１正则化的特征选择,然后使用深度学习技术对多类

微阵列癌症数据进行分类.
随着深 度 学 习 技 术 的 发 展,一 些 诸 如 卷 积 神 经 网 络

(CNNs)[８Ｇ１０]、堆 栈 自 编 码 器 (SAE)[１１]、生 成 对 抗 模 型

(GANs)、卷积自编码器(CAE)、变分自编码器(VAE)[１２]等

的深度学习方法已经应用于癌症研究领域[１３Ｇ１４].基于分类

的方法通常是在一些已知亚型标签的癌症样本上训练一个模

型,然后使用该模型预测新的癌症样本的亚型.根据特征提

取和分类的差异,基于分类的方法分为两类:两阶段方法和端

到端方法.两阶段方法需要先对基因表达数据进行特征选

择,然后再进行分类预测.端到端的方法可以同时进行选择

和分类.DeepType[１５]将癌症样本数据输入多层神经网络用

以降低数据维数,同时将监督分类与非监督聚类相结合,用聚

类结构确定癌症相关数据的表示形式.Dai等[１６]设计的端到

端的深度学习方法 ERGCN,使用癌症样本相似性网络和残

差图卷积网络来对癌症亚型进行分类,得到了较优的分类结

果.本文使用两阶段的分类方法,将特征选择与端到端的分

类方法相结合,试图进一步提升癌症预测的准确性.目前流

行的深度神经网络在其架构中仅考虑基因之间的交互和关

联,不考虑患者之间的交互和关联.考虑患者之间的关系是

有益的,因为它有助于一起分析和研究相似的患者队列.通

过将患者视为节点,将他们的相互作用关系视为边,图表提供

了一种自然的方式来表示患者之间的相互作用.
为了解决这一问题,我们提出一种新的预测模型:基于加

权基因相似网络和样本相似网络融合算法的癌症亚型预测模

型(WGCSS).在数据预处理中,为了减低基因数据的维度,
采用L１正则进行特征选择;在构建基因相似网络时,模型采

用自适应选择策略进行阈值选择;在构建样本相似网络后,本
文融合了这两个相似网络中的信息;在本文中使用图卷积网

络模型进行预测,为了避免训练过程中的过度平滑,在模型中

构建了残差层.实验结果表明本文模型优于现有方法.

２　提出的方法

首先,采用L１正则进行特征选择,它通过在线性回归的

最小二乘误差中加入惩罚项来应用收缩策略,其将不相关的

特征赋零系数,仅考虑非零系数变量.该方法解决了模型的

过拟合问题,减小了预测误差,简化了模型的复杂度,提升了

计算稳定性.然后,基于 WGCNA计算癌症患者基因表达之

间的相似度,构建一个以基因为节点的加权基因相似网络.
样本相似网络是在样本空间中基于皮尔逊相关系数构建的,
本文的基因图和样本图都是提前构造的,这可以大大降低计

算的复杂度,保持样本之间关系的稳定性.最后,采用残差图

卷积神经网络算法进行分层消息传递,通过网络扩散节点的

特征信息,学习每个节点的特征表示.残差层的构建主要是

为了防止在两个空间聚合信息时的过度平滑问题.WGCSS根

据患者的特征表征来预测癌症亚型,该模型由两层卷积层、两
层残差层和三层线性层构成.图１给出了 WGCSS模型概述.

图１　WGCSS模型流程图

Fig．１　FlowchartofWGCSSmodel
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　　图１中,X 为经过特征选择后的初始矩阵,A为加权基因

相似网络的邻接矩阵,N 为样本相似网络的邻接矩阵.

２．１　基于L１正则的特征选择

L１正则化特征选择是微阵列数据分析中引入的一种新

的特征选择方法.基于 L１的特征选择使用 LSVM 拟合数

据,并返回将数据划分为类别的最佳拟合超平面.它利用局

部最优解去除系数为零的特征.在本研究中,使用 L１正则

化支持向量机算法进行特征选择.
假设一个数据集S有n个实例,如式(１)所示:

S＝{(xi,yi)|xi∈Rn,yi∈{－１,１}}ki＝１ (１)
其中,xi是第i个实例,具有n个特征和一个类标签yi.xi的

表达式如式(２)所示:

xi＝{xi１,xi２,􀆺,xin} (２)
其中,xij是实例xi中第j个特征的值.

对于二分类问题,支持向量机 SVM 的原理要找到最优

分离超平面h×x＝b,支持向量到超平面的距离为 ２
‖ω‖２

２

,其

中ω是权重向量,b是偏置项,其表达式如下:

min
ω,b
　１

２‖ω‖２
２ (３)

但须符合以下条件:
{yi(ωxi－b)≥１,i＝１,k} (４)

Bradley和 Mangasarian[１７]提出了L１ＧSVM 算法,根据所

得到的稀疏解进行特征选择,如式(５)所示:

min
ω,b,ε

　‖ω‖１＋α∑
k

i＝１
εi (５)

其中,εi为松弛变量,α＞０为错误惩罚参数.但须符合以下

条件:
{yi(ωxi－b)≥１－ i,i≥０,i＝１,k} (６)

L１正则支持向量机的优化问题如式(７)所示:

min
ω,b

‖ω‖１＋α∑
k

i＝１
max(０,１－yi(ωTxi＋b))２ (７)

该算法利用控制参数α来控制数据的稀疏性.稀疏性允

许矩阵中的少数特征具有较大的非零系数值.本文中设定

α＝０．５.

２．２　加权基因相似网络

我们引用 WGCNA中的相似度矩阵概念,以构建加权基

因相似网络.首先,计算所有基因的相似度共表达矩阵sij,其
中sij＝|r(xi,xj)|为节点i和节点j的基因表达谱之间相关

系数的绝对值.本文采用距离相关法计算相关系数.因为距

离相关系数总是正的,所以定义了一个无符号网络,其中正相

关和负相关是同等的.然后,通过设置aij＝sij
β,以β为软阈

值幂,将相似度共表达式矩阵转化为邻接矩阵aij,然后计算

TOM 拓扑重叠矩阵(使用 R中的pickSoftThreshold函数,
加权是指对相关性值进行幂次运算,幂次的值即为软阈值).

２．３　样本相似网络

我们根据患者的相似性构建了一个患者网络.通过患者

基因表达谱的Pearson相关系数(PCC)计算患者间的相似性

(见式(８)).

r(x,y)＝
E[(x－x－)(y－y－)]

σxσy

＝
∑
n

i
(xi－x－)(yi－y－)

∑
n

i
(xi－x－)２ ∑

n

i
(yi－y－)２

(８)

Pearson相关系数(r(x,y))可以衡量两个患者之间的线

性相关程度,输出范围为－１到１,当r的绝对值接近１时,两

个患者呈正相关或负相关,否则两个患者无相关性.因此,我

们认为两个患者可由一条边连接,如果两个样本之间的PearＧ

son系数绝对值大于阈值θ,则将邻接矩阵中对应的值设为１,

否则两个患者之间没有边连接,对应的邻接矩阵值为零.在

本文中,θ取值为０．８.

２．４　残差图卷积网络

在本文的模型中,构造了两个图:G(G)＝(V(G),E(G))

和G(s)＝(V(s),E(s)).G(G)为基因相互作用图,其中V(G)

为基因集合,E(G)为 表 示 基 因 间 相 互 作 用 的 边 集 合.与

G(G)不同,G(s)是样本相似度图,其中V(s)是样本的集合,

E(G)是表示样本之间相似度的边的集合.A 和 N 分别为

G(G)和G(s)的邻接矩阵,Dg和Ds分别为A 和N 的度矩阵,

X 为n×D 的网络节点初始属性矩阵.X 为n×D 的网络节

点初始属性矩阵.本章的GCN模型需要３个输入:两个存储

节点连接的邻接矩阵和一个节点初始属性矩阵.在特征空间

中的 GCN定义如下:

H(１)＝tanh(Dg－１
２ADg－１

２H(０)W０) (９)

在基于 GCN 的方法中,过度平滑是一个常见的挑战,在

两个空间中聚合信息时会非常严重.因为要先在特征空间

(垂直)中聚合,然后在样本空间(水平)中聚合,每个元素将聚

合两次.为了防止模型过度平滑,本章同样也在 GCN 中 增

加了一层残 差 数 据.为 了 保 证 输 入 特 征 的 维 度 与 一 层

GCN的节点特征维度一致,我们将初始输入特征 通 过 一

个独立的线性层直接连接到 GCN 层的输出.可以写成如

下形式:

H(P)＝H(１)＋tanh(linear(xT)) (１０)

在样本空间中的 GCN定义如下:

H(２)＝tanh(Ds－１
２NDs－１

２H(p)W１) (１１)

同样,在样本空间的 GCN 中也增加了一层残差数据,如

下所示:

H(q)＝H(２)＋tanh(linear(xT)) (１２)

使用交叉熵损失函数来量化癌症亚型预测损失:

L＝－ ∑
d∈yT

　∑
F

f＝１
YkflnZdf (１３)

给定训练集T 中的患者k,Ykf 为符号函数(０或１),Zdf

为癌症患者k属于f 类的预测概率.我们将癌症亚型预测损

失最小化,以优化 WGCSS.

３　实验和结果分析

３．１　实验数据集

为了验证 WGCSS方法的有效性,使用了来自 TCGA
(theCancerGenomeAtlas)的乳腺浸润性癌(BRCA)、多形

性胶质母细胞瘤(GBM)和肺癌(LUNG)的肿瘤数据集,在

Wang[１８]的补充文件中下载了３种癌症类型的基因表达数

据和生存信息.使用 R包 TCGAbiolinks从 TCGA 中检索

癌症亚型信息.通过匹配基因表达数据的样本ID,将其样

本基因表达数据与他们的癌症亚型结合起来.最后整理

出１０２例乳腺浸润性癌患者、２１３例多形性胶质母细胞瘤

患者和８５例肺癌患者都有４种癌症亚型,详细信息如表１
所列.
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表１　数据集说明

Table１　Datasetdescriptions

Dataset
Numberof
features

Sample
size

Numberof
classes

BRCA １７８１４ １０２ ４
GBM １２０４２ ２１３ ４
LUNG １２０４２ ８５ ４

３．２　评价指标

外部评价指标:通过将预测分类结果与实际分类结果进

行比较来评价算法的有效性.每个性能指标都有其优缺点.
为了缓解这种限制,使用了诸如准确度、召回率、精度、F１分

数、混淆矩阵和宏观平均 ROC等性能度量进行比较.这些指

标的公式如下:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１４)

P＝ TP
TP＋FP

(１５)

R＝ TP
TP＋FN

(１６)

F１＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(１７)

其中,TP 为模型预测的阳性样本为阳性,TN 为模型预测的

阴性样本为阴性,FP 为模型预测的阴性样本为阳性,FN 为

模型预测的阳性样本为阴性.
我们还使用了一个内部 评 价 指 标———DaviesＧBoulding

指数:

DBI＝１
n　∑

n

i＝１
　max

i≠j

avg(ci)＋avg(cj)
dis(ci,cj)( ) (１８)

其中,n为聚类个数,avg(cj)为第i类样本到其聚类质心的

平均距离,dis(ci,cj)为ci类中心到cj类中心的距离.DBI的

下限为０,且 DBI值越小,聚类效果越好.

３．３　实验设置

在特征选择阶段,设置系数性参数α＝０．５.使用 Adam
优化器函数,学习率设置为０．００１.为了避免“选择偏差”,在
所有微阵列数据集的实验中使用了５倍交叉验证(CV).每

个数据集的样本被随机分成５个大小相等的子样本,其中４
个子样本用于训练,其余一个子样本用于测试.该过程重复

５次,５个子样本中的每一个都用作测试数据.所有比较方法

都在由５倍CV随机生成的同一数据集上实现.在构建基因

相似网络时,本文要求k与p(k)的相关性达到０．８５时的

power作为β 值.根 据 无 标 度 拟 合 指 数 平 均 连 接 度 分 析

BRCA的β值为２,GBM 的β值为６,LUNG系统没有给出合

适的β值,我们手动调节软阈值并给出它的β值为３.构建样

本相似网络时的θ取值为０．８.

３．４　实验结果与分析

本文对３种标准的多类微阵列癌症数据集进行了实验,
结果如表２所列(将５倍交叉验证测试集的平均结果作为评

价指标).表２显示了本文的模型在 BRCA,GBM 和 LUNG
数据集上关于准确度、召回率、精度、F１分数和 DBI的性能.
经过特征选择,３个数据集的特征都大规模减少.所提出的

方法在乳腺浸润性癌和肺癌数据集上显示出完美的分类性能

评分１．００,在多形性胶质母细胞瘤数据集上的分类准确度为

０．９７.文中方法在乳腺浸润性癌和肺癌数据集实现了１００％
的精度、召回率和F１度量;在多形性胶质母细胞瘤数据集中

精确度、f度量和召回率都达到了９７％.DBI指数在３个数

据集上都较低,证明本章的模型有较优的聚类效果.

表２　WGCSS模型分类结果

Table２　ClassificationresultsofWGCSSmodel

数据集 选择的特征数 Precision Recall F１Score Acc DBI AUC
BRCA ２３５ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０３９９１ １．０
GBM ３３２ ０．９７２６４ ０．９７７１５ ０．９７１４８ ０．９７７３１ ０．１２０５７ ０．９９１５４
LUNG ２１１ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０６６５０ １．０

　　通过对３种标准的多类微阵列癌症数据集进行实验,我
们发现本文提出的算法可以提高模型的分类性能和鲁棒性.
该算法在多个数据集上取得了较好的分类效果,表明其在微

阵列癌症分类领域具有广阔的应用前景.
在分类问题中,ROC曲线被广泛用于检验模型的性能.

３类数据集的五倍交叉平均 ROC曲线如图２所示.本文模

型在多形 性 胶 质 母 细 胞 瘤 数 据 集 上 所 得 的 AUC 评 分 为

９９．１５％,在乳腺浸润性癌和肺癌数据集上也都实现了完美的

分类精度,因此这两类数据集的 AUC评分为１００％.每次交

叉验证的结果都是较优的,证明本文的模型也是较为优越的.

(a)BRCA．ROC (b)GBM．ROC (c)LUNG．ROC

图２　五倍交叉验证后的平均 ROC曲线

Fig．２　AverageROCcurveafterfiveＧfoldcrossＧvalidation

３．５　对比分析

Dai等提出的ERGCN模型是基于PCC构建的样本相似

网络,其只考虑了样本空间的信息而忽略了特征空间中的

基因信息.我们将经过特征选择后的基因组数据输入该模

型,其结果如表３所列(加粗字体为 WGCSS模型的结果).
可以看到,在 BRCA 数据集上两个模型都达到了最优,在

２３０５００００６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



GBM 数据集上的各项评价指标上,本文模型比 ERGCN 模

型提高了 ２％ 左 右;在 LUNG 数 据 集 上 的 各 项 评 价 指 标

上,本 文 模 型 比 ERGCN 模 型 提 高 了 １．５％ 左 右.对 于

DBI指数,本文的模型在 BRCA 数据集上比 ERGCN 模型

降低了６．７６％,在 GBM 和 LUNG 数 据 集 上 各 降 低 了 约

１３．１３％和８．９２％,说 明 本 文 的 模 型 具 有 更 优 的 聚 类 效

果.上述结果说明基因之间和样本之间的相互作用都包

含了有价值的癌症样本分类信息.

表３　ERGCN模型和 WGCSS模型的分类结果比较

Table３　ClassificationcomparisonbetweenERGCNandWGCSSmodels

数据集
选择的

特征数
方法 Precision Recall F１Score Acc DBI AUC

BRCA ２３５
ERGCN
WGCSS

１．０００００
１．０００００

１．０００００
１．０００００

１．０００００
１．０００００

１．０００００
１．０００００

０．１０７５２
０．０３９９１

１．０００００
１．０００００

GBM ３３２
ERGCN
WGCSS

０．９５０５１
０．９７２６４

０．９５２７４
０．９７７１５

０．９５３１８
０．９７７４８

０．９５５９１
０．９７７３１

０．２５１８８
０．１２０５７

０．９８７２８
０．９９１５４

LUNG ２１１
ERGCN
WGCSS

０．９８２７１
１．０００００

０．９８４１８
１．０００００

０．９８５２３
１．０００００

０．９８７６４
１．０００００

０．１５５７２
０．０６６５０

０．９８６９９
１．０００００

　　在分类精度方面,将本文模型与现有的两阶段分类模型

进行比较,如表４所列.可以看到,文中模型在 BRCA 数据

集上比 DFNForest模型提高了１９．１４％,比SGLＧSVM 模型

提高了１４．３５％,比CFNForest模型提高了５．６４％;在 GBM
数据集上比 DFNForest模型提高了１０．７４％,比 SGLＧSVM
模型提高了１４．６３％,比 CFNForest模型提高了５．９９％;在

LUNG数据集上比CFNForest模型提高了９．１１％,比SGLＧ

SVM 模型提高了４．２７％,比 MOEDA 模型提高了 ４％,比

RNBC模型提高了１１．５％.

(a)BRCA

(b)GMB

(c)LUNG

图４　WGCSS模型和ERGCN模型结果的对比图

Fig．４　ResultscomparisonbetweenWGCSSandERGCNmodels

表４　不同两阶段分类模型精度的比较

Table４　AccuracycomparisonofdifferenttwoＧstageclassification

models

Dataset Experiments Method Acc/％

BRCA

Xu[１８] DFNForest ８０．８６
Huo[２０] SGLＧSVM ８５．６５

Zhong[２１] CFNForest ９４．３６
Thispaper WGCSS １００

GBM

Xu[１８] DFNForest ８６．５２
Huo[２０] SGLＧSVM ８２．６１

Zhong[２１] CFNForest ９１．２５
Thispaper WGCSS ９７．２６

LUNG

Chandra[２２] RNBC ８８．５０
Lv[２３] MOEDA ９６．００
Huo[２０] SGLＧSVM ９５．７３

Zhong[２１] CFNForest ９０．８９
Thispaper WGCSS １００

图５　不同两阶段模型的精度比较

Fig．５　PrecisioncomparisonofdifferenttwoＧstagemodels

３．６　生存分析

为了进 一 步 探 讨 所 识 别 的 亚 型 之 间 的 关 系,本 节 对

WGCSS模型的结果进行了生存分析.从理论上讲,不同的

癌症亚型应有不同的生存曲线.图 ６ 展示了文中模型在

BRCA,GBM 和LUNG数据集上的 KaplanＧMeier生存曲线,

横轴(x轴)表示以天为单位的时间,纵轴(y轴)表示生存的

概率或生存人口的比例.图中曲线代表两组病人的生存曲

线.曲线的垂直下降表示事件.曲线上的垂直刻度表示这个

病人在这个时候被审查了.本文计算了不同亚型生存曲线上

logＧrank检验的p 值,还在 曲 线 上 绘 制 了 中 位 生 存 时 间.

这３类癌症参与者在时间为０时,生存概率是１．０,即所有的

参与者都活着.在BRCA数据集上,第一种亚型的中位生存

时间为１５６３天,第二种亚型为３４１８天;第三种亚型为 NA;

第四种亚型为２２２７天.NA 表示第三组大多数患者无法活

过中位生存时间.在该数据集上第二种亚型的生存率明显优
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于其他３种亚型,且每个类别之间的中位生存时间差距都很

大,表明在该数据集上的癌症亚型的生存曲线存在显著差异.

对于 GBM 数据集,癌症亚型间的差异不是很明显.第一种

亚型患者中位生存时间为３９４天;第二种亚型为４５５天;第三

种亚型为４４０天;第四种亚型为３６２天.在 LUNG 数据集

上,第一种亚型的中位生存时间为８８８天;第二种亚型为７６１
天;第三种亚型为６３１天,第四类是１４５６天.在该数据集上,

第四种亚型的生存率明显优于其他３种亚型,且每个类别之

间的中位生存时间差距也都很大,表明在该数据集上的癌症

亚型的生存曲线存在显著差异.在 BRCA、GBM 和 LUNG
数据集 生 存 曲 线 上,logＧrank 检 验 的 p 值 分 别 为 ０．０３４,

０．０８７,０．０５６,因此文中模型在３个癌症数据集上癌症亚型的

生存曲线存在显著差异.

(a)BRCA不同亚型的生存时间

(b)GBM 不同亚型的生存时间

(c)LUNG不同亚型的生存时间

图６　不同亚型的生存时间

Fig．６　Survivaltimeofdifferentsubtypes

结束语　本文提出了一种基于加权基因相似网络和样本

相似网络融合算法的癌症亚型预测模型(WGCSS).该模型

不仅考虑了基因之间的相互作用关系,同时也考虑了样本之

间的相互作用关系,通过聚合两个空间中的基因数据信息,使

得预测的结果更加准确.与仅考虑样本空间或特征空间的模

型相比,该模型有更优的准确率和聚类效果,说明样本之间和

基因之间的相互作用都包含了有价值的癌症样本分类信息.

最后进行的生存分析也表明,在该模型,癌症亚型的生存曲线

是有显著差异的.本文研究为癌症亚型分类预测提供了一种

新的方法,也为精准医疗提供了新的可能.
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