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摘　要　癌症是人类健康的第一杀手.随着测序技术的快速发展,积累了海量的癌症基因表达数据,利用计算方法进行致病基

因预测成为癌症研究领域新的热点.然而,目前致病基因预测大多基于基因相互作用网络等,很少考虑网络局部连接与基因差

异表达间的潜在联系.针对上述问题,首先利用患病前后的基因表达差异数据,通过互信息计算基因间的相关性并构建邻接网

络,然后设计特征向量模型用于癌症致病基因预测.向量特征包括候选基因及其近邻的差异表达信息.从 TCGA,OMIM 和

GEO等公共数据库获取癌症相关的致病与非致病基因以及患病前后基因差异表达数据进行实验,利用邻接网络中基因及其近

邻的差异表达信息进行癌症致病基因预测(DifferentialInformationofGeneandNearestNeighborforCancerPathogenicGene

Prediction,DICPG).实验结果表明,DICPG 癌症基因分类模型的生物学意义明显,分类精度和 AUC 等性能指标优于同类

方法.
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Abstract　Canceristhefirstkillerofhumanhealth．Withtherapiddevelopmentofsequencingtechnology,amassiveamountof
cancergeneexpressiondatahasbeenaccumulated,andusingcomputationalmethodstopredictpathogenicgeneshasbecomea
newhotspotincancerresearch．However,currently,thepredictionofpathogenicgenesismostlybasedongeneinteractionnetＧ
works,andlittleconsiderationisgiventothepotentialconnectionbetweenlocalnetworkconnectionsanddifferentialgeneexpresＧ
sion．Inresponsetotheaboveissues,thispaperfirstutilizesgeneexpressiondifferencedatabeforeandafterthedisease,calculates
thecorrelationbetweengenesthroughmutualinformation,andconstructsanadjacencynetwork．Then,afeaturevectormodelis
designedforpredictingcancerpathogenicgenes．Vectorfeaturesincludedifferentialexpressioninformationofcandidategenesand
theirneighbors．CancerＧrelatedpathogenicandnonpathogenicgenesareobtainedfrompublicdatabasessuchasTCGA,OMIM,

andGEO,aswellasdifferentialexpressiondataofgenesbeforeandafterillness,forexperiments．DifferentialexpressioninformaＧ
tionofgenesandtheirneighborsinadjacencynetworksareusedforcancerpathogenicgeneprediction(DICPG)．Theexperimental
resultsshowthattheDICPGcancergeneclassificationmodelhassignificantbiologicalsignificance,anditsclassificationaccuracy
andAUCperformanceindicatorsaresuperiortosimilarmethods．
Keywords　Genedifferentialexpressiondata,Adjacentnetwork,Candidategene,Genefeaturevector,Cancerpathogenicgene
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　　现有研究[１]表明,癌症主要是由患者的遗传、环境和生活

方式等因素交互作用引起的,其中基因突变是诱发癌症的

主要原因.癌症患者中突变的基因称为该疾病的致病基因.

在生物分子网络中,单个基因或蛋白质很难引起表型的变化,



通常是组成相互作用模块来发挥具体功能.识别致病基因与

致病模块,成为癌症研究亟待解决的重要问题.

随着基因组学和生物信息学的发展,累积了海量的各种

疾病相关的基因表达数据[２].研究人员开始利用计算机技术

从这些数据中挖掘出候选致病基因,提出了大量的基因对疾

病贡献的排序算法.文献[３]采用高维大数据基因统计技术,

提出了一种致病性模块信息识别方法.文献[４]提出了 LOＧ

TUS单任务和多任务机器学习算法,用于预测癌症驱动基

因.文献[５]提出一种基于体细胞突变预测癌症驱动基因的

deepDriver方法,该方法采用了深度卷积神经网络技术.在

文献[６]中,Liu等将已知的少量禾谷镰刀菌(Fusarium GraＧ

minearum)致病基因视为种子基因,利用蛋白质Ｇ蛋白质相互

作用网络识别种子基因邻域中的潜在致病基因,这些潜在致

病基因在病原真菌入侵前后具有显著的差异表达.该预测致

病基因方法是将蛋白质Ｇ蛋白质相互作用网络的邻域信息和

禾谷镰刀菌患病前后基因差异表达信息作为指导,识别出一

个由潜在致病基因组成的子网.

随机游走算法是生物分子网络中应用最广泛的识别致病

基因的方法,例如目前流行的 PageRank算法[７]和 HITS算

法[８]等.PageRank最初是一个计算网页重要性的算法,其被

应用于致病基因预测时,以 PR值作为决策值区分正常基因

和癌 症 致 病 基 因 的 结 果.HITS 算 法 (HyperlinkＧInduced

TopicSearch)基于随机游走迭代搜索网络中的重要节点,与

PageＧRank不同,需计算hub和authority两个属性值.致病

模块识别一般包括模块检测和模块排序两个部分,例如 MoＧ

dularity[９]模块检测算法、Crank[１０]模块排序算法.mRank[１１]

则在模块排序算法中结合了有指导的模块检测策略.

面向差异表达数据的差异分析方法[１２]是常用的基因表

达数据分析工具,可以帮助研究人员寻找不同条件下的基因

差异,从而进一步了解基因的功能和作用.癌症基因表达数

据是最重要的差异表达数据,由患癌前后样本形成分类数据

集.在 TCGA,OMIM,GEO 等知名的癌症相关数据库和网

站上,可以获得大量的癌症基因差异表达数据[１３].表１给出

了一个癌症基因差异表达数据集示例,{g１,g２,g３,g４,g５,g６}

是基因列集合,{s１,s２,s３,s４,s５}是患病前的样本,{s６,s７,s８,

s９,s１０}是对应的患病后样本.

表１　癌症基因差异表达数据集示例

Table１　Exampleofcancergenedifferentialexpressiondataset

样本(类别) g１ g２ g３ g４ g５ g６

s１(－) ０．１５５ ０．０７６ －０．２０１ ０．２５４ ０．０１３ －０．１８１
s２(－) ０．２１７ ０．０８４ ０．１５０ ０．１６５ －０．１５９ ０．１３２
s３(－) ０．３７５ ０．１１５ ０．２８４ ０．０７６ －０．０９４ ０．１５５
s４(－) ０．２３８ ０ －０．１５９ ０．１２９ －０．１９１ ０．２１７
s５(－) －０．０７３ －０．１４６ ０．４４３ ０．８１８ －０．３４１ ０．２２７
s６(＋) ０．３９４ ０．９０９ ０．４２６ ０．７６８ １．０７０ ０．２２６
s７(＋) ０．３８５ ０．８２２ ０．２４４ ０．５５０ １．０１３ ０．３２７
s８(＋) ０．３２９ ０．６９０ ０．０６６ ０．５２９ ０．７９０ ０．３１３
s９(＋) ０．３８４ ０．７３０ ０．０６６ ０．５２９ ０．８５２ ０．３１３
s１０(＋) －０．３１６ －０．１９１ ０．２０２ －０．１４０ ０．０４３ ０．０７６

癌症基因差异表达数据可形式化表示为一个２m×n的

矩阵D＝(S,G),其中,S＝(S１,S２),S１＝{s１,s２,􀆺,sm}表示患

癌前样本行集合,S２＝{sm ＋１,sm ＋２,􀆺,s２m}表示患癌后样本

行集合,G＝{g１,g２,􀆺,gj,gj＋１,􀆺,gn}表示基因列集合.矩

阵D 的每一行代表一个组织样品si(yi,ai１,ai２,􀆺,ain),其中

yi是样本所属的类别标签,例如“＋”“－”等.aij是基因gj在

样本si中的表达量.矩阵D 的每一列代表一个基因在不同

组织样品的表达量gj(a１j,a２j,􀆺,a２mj).然而,癌症基因差

异表达数据n≫２m,即基因维度高,样本量少,且还有很多噪

声,给癌症基因表达数据分析带来了很大的困难[１４].

从计算方法的角度,致病基因预测方法[１５]可以划分为统

计分析方法和机器学习方法两大类.例如,文献[１６]应用t
检验和f 检验等统计分析方法选择基因,文献[１７]提出信息

熵增益(InformationEntropyGain,IEG)机器学习方法选择

基因.

文献[１８]为了挖掘基因表达数据中的差异共表达致病基

因模块,提出了基于互信息和最大团相结合的方法(Finding
DifferentiallyCoＧExpressed DiseaseＧrelated GenesBasedon

MutualInformation,DCEG),实验结果表明该方法能有效挖

掘出差异共表达致病基因模块.

文献[１９]提出一种基于网络和基因差异表达信息的癌症

致病基因预测方法(PredictionofCancerousPathogenicGenes

BasedonNetworkandGeneDifferentialExpressionInformaＧ

tion,NGDE).该方法采用了文献[６]中利用生物学网络邻域

信息和患病前后基因差异表达信息的思想,并以此为指导设

计基因节点特征表示向量.然后,癌症致病基因的预测就归

结为基因特征表示向量的训练和测试问题.NGDE选择的分

类器是支持向量机.

本文受上述３类致病基因预测方法的启发,借鉴癌症基

因表达数据差异分析的思想,提出了一种基于差异共表达邻

接网络的癌症致病基因预测算法.本文的主要贡献有:

１)提出了一种新颖的癌症致病候选基因筛选方法,以候

选基因作种子基因,通过计算互信息得到.首先,计算正常样

本和疾病样本中各对基因的互信息值,分别求得互信息矩阵

M１和 M２.然后,设定２个不同阈值将 M１和 M２二值化,并利

用元素逻辑“与”得到邻接矩阵.由邻接矩阵构建邻接网络,

节点即为候选基因.

２)设计特征向量模型用于癌症致病基因预测,向量特征

包括候选基因及其近邻的差异表达信息.癌症致病基因预测

转变为特征表示向量的机器学习分类训练与测试问题.

３)在多个肿瘤或非肿瘤基因表达数据集上的实验结果验

证了该方法的高效性和有效性,并从Friedman检验和 NemeＧ

nyi后续检验等统计分析角度验证了所提方法相对现有基因

选择方法的性能优势.

１　构建邻接网络筛选候选基因

本文通过构建基因邻接网络筛选癌症致病候选基因.为

了构建如表１所列的癌症基因表达数据的邻接网络,先按样

本类别挖掘基因相关性,得到基因的２个互信息矩阵,经过二

值化和逻辑“与”运算后即得到网络图的邻接矩阵.

１．１　基因互信息

根据信息论,熵可用来度量随机变量的不确定性.对于

复杂的基因关系,熵和互信息能有效描述癌症基因表达数据

２６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



的模式相似性[２０Ｇ２３].

定义１(熵,entropy)　熵 H(X)本质上是一个信息理论

函数,使用概率分布P(X)来度量离散型随机变量 X 的不确

定性,具体计算公式如下:

H(X)＝－∑
x
P(x)logP(x) (１)

定义２(互信息,mutualinformation)　互信息I(X,Y)表

示一个随机变量X 能提供给另一个随机变量Y 的信息量,具

体计算公式为:

I(X,Y)＝ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
P(x,y)log P(x,y)

P(x)P(y) (２)

根据定义２计算互信息,要求随机变量 X 和Y 离散取

值.然而,按照基因表达取值的特点,某一个具体取值重复出

现的概率很低,直接采用基因表达值计数显然不可行;使用

Weka过滤器等工具,将连续的基因表达值离散化预处理,采

用的相似性度量方式是欧几里得距离,并不符合基因表达数

据模式相似性特征的要求.因此,将样本的基因表达值排序

后,使用相关原子序列的计数作为基因随机变量的取值计算

基因互信息.为了避免式(２)的分子或 分 母 为 ０,计 数 器

c(X→x),c(Y→y)和c(X→x,Y→y)的初始值均设为１,式
(２)中的概率由修正计算式得到:

P(x)＝c(X→x)＋１
n

(３)

P(y)＝c(Y→y)＋１
n

(４)

P(x,y)＝c(X→x,Y→y)＋１
n

(５)

其中,n是样本个数.

式(３)－式(５)中,计数器c(X→x),c(Y→y)和c(X→x,

Y→y)的意义如下:首先对样本的基因表达值排序;然后用基

因列下标置换形成基因列下标序列,将每个样本的基因序列

分解为长度为２的原子序列集合;最后统计各个原子序列出

现的次数.

定义３(联合熵,jointentropy)　联合熵 H(X,Y)表示一

对随机变量X 和Y 的不确定性,具体计算公式为:

H(X,Y)＝－ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
P(x,y)logP(x,y) (６)

互信息和联合熵的关系为:

I(X,Y)＝H(X)＋H(Y)－H(X,Y) (７)

１．２　正常样本和癌症样本的互信息矩阵

癌症基因表达数据基因间的互信息值由式(２)计算.对

于任意两个基因X 和Y,若互信息I(X,Y)值较大,则意味着

X 和Y 存在较强的生物学意义上的相互关联;若互信息I
(X,Y)＝０,通常认为X 和Y 相互独立,不存在任何生物学意

义上的相互关联[２４].

以表１的癌症基因表达数据为例,存在正常和患病两种

类别的样本.其中,S１＝{s１,s２,s３,s４,s５}是患病前的样本,类

别为“－”;S２＝{s６,s７,s８,s９,s１０}是对应的患病后样本,类别

为“＋”.

下面以患病前的样本S１为例,说明计算S１中每对基因互

信息值的过程.

１)将每个样本的基因表达值按从大到小排序,具体如

表２所列.

表２　样本的基因表达值降序排序

Table２　Descendingorderofgeneexpressionvaluesofsamples

样本 基因表达值降序排序

s１
０．２５４
(g４)

０．１５５
(g１)

０．０７６
(g２)

０．０１３
(g５)

－０．１８１
(g６)

－０．２０１
(g３)

s２
０．２１７
(g１)

０．１６５
(g４)

０．１５０
(g３)

０．１３２
(g６)

０．０８４
(g２)

－０．１５９
(g５)

s３
０．３７５
(g１)

０．２８４
(g３)

０．１５５
(g６)

０．１１５
(g２)

０．０７６
(g４)

－０．０９４
(g５)

s４
０．２３８
(g１)

０．２１７
(g６)

０．１２９
(g４)

０
(g２)

－０．１５９
(g３)

－０．１９１
(g５)

s５
０．８１８
(g４)

０．４４３
(g３)

０．２２７
(g６)

－０．０７３
(g１)

－０．１４６
(g２)

－０．３４１
(g５)

２)将基因表达值替换为基因列下标,具体如表３所列.

表３　基因列下标序列

Table３　Genecolumnindexsequence

组织样本 基因列下标序列

s１ ４→１→２→５→６→３
s２ １→４→３→６→２→５
s３ １→３→６→２→４→５
s４ １→６→４→２→３→５
s５ ４→３→６→１→２→５

３)统计基因原子序列出现的次数.基因原子序列在表３
中出现的次数统计如表４所列.

表４　基因原子序列出现的次数

Table４　Numberofoccurrencesofgeneatomicsequences

原子序列 次数

４→１ １
５→６ １
４→３ ２
１→３ １
１→６ １
２→３ １

原子序列 次数

１→２ ２
６→３ １
３→６ ３
２→４ １
６→４ １
３→５ １

原子序列 次数

２→５ ３
１→４ １
６→２ ２
４→５ １
４→２ １
６→１ １

４)计算基因互信息.依据式(２)－式(５),计算得到S１的

互信息值矩阵 M１,如表５所列.

表５　互信息值矩阵 M１示例

Table５　ExampleofmutualinformationvaluematrixM１

g１ g２ g３ g４ g５ g６

g１ ０ ０．９２０ ２．９１８ ２．９１５ ０．９７３ ２．９１８
g２ ０．９２０ ０ １．１９８ ０．８６５ １．１０３ １．２８７
g３ ２．９１８ １．１９８ ０ ３．５４２ １．１９８ １．６０７
g４ ２．９１５ ０．８６５ ３．５４２ ０ １．２５０ １．９２９
g５ ０．９７３ １．１０３ １．１９８ １．２５ ０ １．２１６
g６ ２．９１８ １．２８７ １．６０７ １．９２９ １．２１６ ０

患病后样本S２的每对基因互信息值的计算过程与S１类

似,S２的互信息值矩阵 M２如表６所列.

表６　互信息值矩阵 M２示例

Table６　ExampleofmutualinformationvaluematrixM２

g１ g２ g３ g４ g５ g６

g１ ０ １．０４２ ０．４１０ ０．１１４ ０．９９０ ０．０１０
g２ １．０４２ ０ １．１７２ １．７７７ ０．９８４ １．７９０
g３ ０．４１０ １．１７２ ０ １．０３３ １．１７２ ２．６１０
g４ ０．１１４ １．７７７ １．０３３ ０ ２．２６５ ３．５０９
g５ ０．９９０ ０．９８４ １．１７２ ２．２６５ ０ １．７４０
g６ ０．０１０ １．７９０ ２．６１０ ３．５０９ １．７４０ ０

１．３　构建基因差异共表达邻接网络

选定阈值T１和T２(T１＞ T２),将 M１和 M２二值化后,就
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可构建邻接矩阵M.M１和M２中的互信息计算和邻接矩阵M
的取值规则如算法１所示.

算法１　MIA(D,T１,T２)
输入:基因差异表达数据D,M１阈值T１,M２阈值 T２

输出:邻接矩阵 M

１．D＝(S,G),S＝(S１,S２)

２．M１＝MI(S１,G)//MI由式(２)－式(５)计算

３．M２＝MI(S２,G)

４．foreachi∈Gdo

５．　foreachj∈Gdo

６．　　ifM１(i,j)≥T１thenM１(i,j)＝１

７．　　elseM１(i,j)＝０

８．　　ifM２(i,j)≤T２thenM２(i,j)＝１

９．　　elseM２(i,j)＝０

１０． M(i,j)＝M１(i,j)& M２(i,j)//& 逻辑“与”

１１．returnM

以表１数据为例,设定T１＝１．１９和T２＝１．０,利用 MIA
互信息矩阵算法得到邻接矩阵 M,如表７所列.

表７　邻接矩阵 M 示例

Table７　ExampleofadjacencymatrixM

g１ g２ g３ g４ g５ g６

g１ ０ ０ １ １ ０ １
g２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
g３ １ ０ ０ １ ０ ０
g４ １ ０ １ ０ ０ ０
g５ ０ ０ ０ ０ ０ ０
g６ １ ０ ０ ０ ０ ０

图１给出了表７所列邻接矩阵 M 所构建的基因邻接网

络,节点数字表示基因列下标.本文选定基因邻接网络节点

为癌症致病候选基因.

图１　基因邻接网络图示例

Fig．１　Exampleofgeneadjacencynetworkdiagram

２　设计候选基因特征向量表示

２．１　癌症致病基因与邻居基因的生物特性

研究表明[１９,２５],癌症致病基因及其邻居基因在患病前后

基因表达的变化信息之间存在潜在的生物特性.

文献[１９]从TCGA和OMIM 数据库中获取２１种癌症相

关的基因表达数据及其致病基因数据,并以已知的致病基因

作种子基因,分析生物学网络邻域信息和患病前后基因差异

表达变化信息的潜在联系.结果表明:

１)癌症致病基因患病前后表达倾向于无差异或者差异

较小;

２)癌症致病基因的近邻在患病前后的表达值倾向于具有

显著差异.

本文受文献[１９]发现的上述２个生物特性启发,结合前

面邻接网络筛选基因结果,以候选基因为种子基因,设计每个

致病候选基因特征向量用于分类.

２．２　设计候选基因的特征向量表示

候选基因特征向量主要考虑候选基因与邻居在患癌前后

的基因差异表达量,度量指标为log２FC,其中FC＝(v１－v２)/

v２,v１和v２为患病前后的基因表达值(v１＞v２).

候选基因特征向量包含６个特征,如表８所列.

表８　基因特征向量表示

Table８　Genefeaturevectorrepresentation

特征１ 特征２ 特征３ 特征４ 特征５ 特征６
候选基因

log２FC值
候选基因

邻居个数

候选基因前

N 邻居log２FC值
特征３
均值

特征３
方差

类标签

特征１　候选基因的log２FC值,用来反映候选基因的差

异表达程度;

特征２　候选基因的邻居个数,表示候选基因子图密度;

特征３　候选基因的 N 个近邻的差异表达值log２FC,表

示为u１,u２,􀆺,uN (u１≥u２≥􀆺≥uN ),它们分别反映了候选

基因各个邻居的差异表达程度;

特征４　avg(u１,u２,􀆺,uN ),候 选 基 因 N 个 邻 居 的

log２FC均值;

特征５　var(u１,u２,􀆺,uN ),候 选 基 因 N 个 邻 居 的

log２FC的方差;

特征６　类标签,取值０或１.类标签取值０,意味着候选

基因不是癌症致病基因,称为负样本;类标签取值１,则表示

候选基因是癌症致病基因,称为正样本.

图２给出了获取基因特征向量训练样本集和测试样本集

的过程.

(a)获取训练样本集

(b)获取预测样本集

图２　获取基因特征向量表示

Fig．２　Obtaininggenefeaturevectorrepresentation

以表１所列癌症基因差异表达数据为例,通过差异共表

达邻接网络筛选出候选基因１,３,４和６,并挖掘出邻居关系

１Ｇ３,１Ｇ４,１Ｇ６,３Ｇ４,从而产生４条如表８所列的候选基因特征

向量.利用支持向量机 SVM 对基因特征向量分类,类标签

结果即表示候选基因是否被预测为癌症致病基因.
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３　癌症致病基因预测

DICPG是基于差异共表达邻接网络的癌症致病基因预

测算法,其使用分类器对基因特征向量进行分类.差异共表

达邻接网络使用 MIA构建,如算法１所示.算法１所需的癌

症基因差异表达数据来源于 TCGA(TheCancerGenomeAtＧ

las)数据库.分类训练过程提取有明确类标签的基因特征向

量形成训 练 样 本 集,训 练 所 需 的 特 征 向 量 类 别 值 来 源 于

OMIM(OnlineMendelianInheritanceinMan)数据库的癌症

致病基因数据.同时,提取候选基因特征向量形成测试样本

集用于分类.

算法２给出了基于差异共表达邻接网络的癌症致病基因

预测的形式化描述.

算法２　DICPG(D１,D２,T１,T２,CPG)
输入:基因差异表达数据D１和 D２,互信息矩阵阈值 T１和 T２,致病基

因集CPG
输出:候选基因特征向量类标签

１．AN１＝MIA(D１,T１,T２)//构建邻接网络

２．foreachi∈AN１do

３．　train[i]＝fv(i,CPG)//fv构建基因特征向量

４．CM＝classify(train,classifior)//训练分类模型

５．AN２＝MIA(D２,T１,T２)

６．foreachj∈AN２do

７．　test[j]＝fv(j)

８．C＝CM(test)//测试样本使用模型分类

９．returnC//C为测试样本分类标签集

４　实验结果与分析

本文使用表９所列的９个数据集对所提算法的性能进行

评价.实 验 在 配 置 为 ２．６０GHz、Intel(R)Core(TM)i７Ｇ

６７００HQCPU、内存１６GB、操作系统 Windows１０的计算机上

进行.

表９　基因表达数据集

Table９　Geneexpressiondatasets

数据集 基因个数 样本个数 类别数

Leukemia ７１２９ ７２ ２
Colon ２０００ ６２ ２

SRBCT ２３０８ ８３ ４
Brain ５９２０ ９０ ５

Breastcancer １０ ６８３ ２
Duke_bc ７１２９ ４４ ２
Heart １３ ２７０ ２

Mushrooms １１２ ８１２４ ２
Protein ３５７ １７７６６ ３

１)http://www．csie．ntu．edu．tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
２)https://archive．ics．uci．edu/ml/datasets

实验将本文提出的 DICPG分别与tＧtest/fＧtest(t检验和

f检验)、IEG(信息熵增益)、DCEG(基于互信息和最大团相结

合的方法)、NGDE(基于网络和基因差异表达信息的预测方

法)、PageRank和 HITS(随机游走)等其他致病基因预测方法

进行了比较,同时对本文的 MIA算法的致病基因模块挖掘功

能进行了验证.

实验利用 SVM 和 NB 作为分类器,以分类精度 Acc,

FＧscore和 AUC等性能指标评价基因选择方法.

４．１　数据集与评价指标

实验使用的９个基因表达数据包括６个肿瘤数据集和３
个非肿瘤数据集,主要来自libsvm 网站１)和 UCI网站２)的基

准数据集.肿瘤数据集包括 Leukemia(白血病)、Colon(结肠

癌)、SRBCT(小 蓝 圆 细 胞)、Brain(脑 瘤)、Breastcancer和

Dukebreastcancer(乳腺癌);非肿瘤数据集包括 Heart(心脏

病)、Mushrooms(蘑菇菌)、Protein(蛋白质).表９列出了９
个数据集的相关参数,其中SRBCT,brain和 Protein属于多

分类问题,实验时将其处理为二分类问题,即指定其中的某一

类为正样本,其余类别都作为负样本.９个数据集均作为不

平衡二分类问题实例,若正负样本数量不平衡程度用比例来

衡量,小的相差２倍,大的相差近７０倍.

二分类性能的评估主要基于表１０所列的分类混淆矩阵.

表１０　分类混淆矩阵

Table１０　Classificationconfusionmatrix

预测为正样本 预测为负样本

正样本 TP FN
负样本 FP TN

基于混淆矩阵的二分类性能评价指标通常有:准确率

Acc(accuracy)、敏感性Sen(sensibility)、特异性Spe(specificiＧ
ty)、FＧscore和 AUC(areaundercurve)等.由于少数类样本

受偏态分布的影响,总体精度不能很好地评价不平衡二分类

问题的性能,因此实验选用了敏感性Sen,FＧscore,AUC这３
个性能指标来进行评价.

Sen＝ TP
TP＋FN

(８)

敏感性Sen反映了分类器发现少数类的能力.由于在不

平衡数据集分类中少数类的正确率往往受到更多重视,因此

选择Sen为实验结果的性能度量指标.

FＧscore是查准率 precision与查全率recall的调和平均

数,其值接近查准率precision与查全率recall中的较小者:

FＧscore＝２×precision×recall
precision＋recall

(９)

查准率precision与查全率recall的计算式如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(１０)

recall＝ TP
TP＋FN

(１１)

FＧscore也是评价分类器在不平衡数据上性能的重要指

标之一.

二分类器以真阳性率(TPＧrate)与假阳性率(FPＧrate)为
纵横二维坐标,形成性能空间分布曲线 ROC(ReceiverOperaＧ
tingCharacteristic).ROC曲线与纵轴与横轴所围成的面积

即是 AUC值.

４．２　MIA互信息矩阵挖掘疾病相关基因与模块

４．２．１　Colon结肠癌数据挖掘示例

本文利用 MIA算法筛选候选基因,以候选基因作为与疾

病相关的种子基因.为了验证 MIA 挖掘的候选基因是否与
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疾病相关,采用表９中的Colon数据对 MIA算法进行实验.

Colon是由 Alon等收集的结肠癌基因表达数据,共有６２
个样本,其中正常样本２２个,疾病样本４０个.Colon基因数

是２０００,数据标准化预处理后分别在正常样本和疾病样本中

计算这２０００条基因的互信息值.设定T１＝２．２,T２＝１．０,得

到的互信息矩阵 M１和 M２经过“逻辑与”运算,获得差异共表

达网络邻接矩阵 M.

按 MIA算法处理得到的邻接矩阵 M 是仅有０和１两种

元素值的对称矩阵,直接对应 Colon结肠癌数据集的差异共

表达邻接网络图G.G 中的每个节点基因是 MIA 算法筛选

的候选基因,实验以G中挖掘的最大团(clique)中的基因作为

种子基因,结合文献资料验证与致病基因的相关性.

在构建差异共表达网络邻接矩阵 M 的过程中,阈值T１

和T２是两个关键参数.如果T１太大或T２太小,则 M 所对应

的图G 中边很少,邻接矩阵网络图密度很小,有可能挖掘不

到所期望的clique;如果T１太小或T２太大,则又会出现大量

无实际意义的重叠clique.因此,T１和T２阈值需要根据邻接

网络图的密度来合理选择,这个密度即是图中边的条数占最大

可能边数的比例,取值为[０,１].孤立点密度为０,clique的密度

为１.本实验设定T１＝２．２,T２＝１．０,挖掘的最大clique为４.

clique中的任意两个基因都是连通的,密度为１.Colon
共挖掘出６个分别有４条基因的clique,如图３所示.６个

clique形成的图３模块中,共有８条种子基因,包含了１９条

边.由于最大可能边的数目是 C２
８,图３模块的密度是０．６８.

８条 种 子 基 因 登 录 号 分 别 为:M６３３９１,H６４４８９,R８７１２６,

X７４２９５,T９２４５１,J０２８５４,X８６６９３,U１９９６９和 M６３３９１.

图３　６个相互重叠的clique

Fig．３　Sixoverlappingcliques

表１１列出了图３所示模块的８个种子基因登录号与CoＧ

lon数据致病基因研究的文献成果的相关性.其中,文献[２６]

采用unifiedframework挖掘与疾病相关的差异表达基因,文

献[２７]用集成决策方法挖掘复杂疾病相关基因,文献[２８]基

于贝叶斯网络方法选择最具可能性的致病基因.

表１１　MIA算法挖掘的８个种子基因与文献致病研究的相关性

Table１１　Correlationof８seedgenesminedbyMIAalgorithmand

pathogenicinliteratures

参考文献 ８条种子基因与致病基因研究文献成果相关性

[２６] ８条种子基因均包含在文献[２６]提到的６６个与疾病相关

的差异表达基因中

[２７]
基因 M６３３９１、基因J０２８５４ 和基 因 R８７１２６ 包 含 在 文 献

[２７]的复杂疾病相关基因中

[２８]
基因 M６３３９１、基因 R８７１２６、基因 T９２４５１、基因J０２８５４包

含在文献[２８]的１０个最具可能的致病基因中

[２９] 文献[２９]的致病基因研究成果中也包含基因J０２８５４

　　从表１１不难看出,差异共表达基因模块中的这８条与疾

病相关的种子基因,与许多 Colon数据的研究文献分析成果

相吻合,说明 MIA算法挖掘致病种子基因策略是有效的.

４．２．２　致病模块识别性能比较

本实验以肝细胞癌(HepatocellularCarcinoma,HCC)致

病基因模块的识别为例来分析比较 MIA 算法的致病模块识

别性能.使用从TCGA库下载的 HCCRNAＧseq数据用于检

测基因调控网络模块,其中正常样本５０个,肿瘤样本３７１个.

与 MIA比较的致病基因模块识别算法为 mRank与 ModulariＧ

ty＋Crank.表１２列出了这３种算法获得的排名前１０的模

块在 TCGA HCC数据集上的分类指标平均值.

表１２　排名前１０模块在 HCC数据集的分类指标平均值

Table１２　Averageclassificationindexesofthetop１０modules

onHCC

algorithm Acc Sen Spe FＧscore AUC
MIA ０．９８１ ０．９８２ ０．９８０ ０．９７９ ０．９９５

mRank ０．９９０ ０．９８０ ０．９８０ ０．９８９ ０．９９６
Modularity＋Crank ０．９７０ ０．９８０ ０．９６０ ０．９７０ ０．９９２

从表１２不难看出,MIA 有较好的致病基因模块识别功

能,其分类性能优于 Modularity＋Crank,与 mRank算法大致

相当.

４．３　DICPG致病基因预测算法性能比较

为了评价 DICPG的有效性和效率,采用了统计学习方法

中一些常用的评估指标和方法,包括敏感性(Sen)、FＧ分数(FＧ

Score)、ROC曲线面积(AreaUnderCurve,AUC)、优劣记录

(Win/Draw/Lossrecord,W/D/L)、散 点 图 (scatterplot)、

Friedman和 Nemenyi显著性检验方法(significancetest)等.

４．３．１　分类性能比较

为验证 DICPG致病基因预测方法的有效性,使用表９中

的９个数据集进行实验.４个癌症基因数据集均为高维数

据,先使用 Emeditor和 Excel工具将从网站下载的数据集文

本格式文件转变为 Arff格式文件,然后通过 Weka平台的过

滤器 进 行 降 维 预 处 理.leukemia,colonＧcancer,SRBCT 和

brain各选１４３,１９８,１２８,１８６个信息增益最大的基因构成关

键基因.

实验中使用 NB和SVM 作为分类器,分类器参数均使用

默认参数设置,以最大化突出采样方法自身的特点.评价指

标主要选用FＧscore,AUC和Sen.实验使用５折交叉验证的

方法,将数据集随机分成５份,每次将其中４份作为训练集,

剩下的１份作为测试集,重复５次.最后,将５次实验评价结

果的平均值作为交叉验证的结果.所有的实验结果均为５次

５折交叉验证结果,如表１３所列.

由表１３不难看到,当使用SVM 分类器时,DICPG 算法

在SRBCT,brain,mushrooms这３个数据集上,３个性能指标

值均最优;在colonＧcancer数据集上,Sen和 AUC这２个性能

指标值最优;在leukemia数据集上,１个性能指标值 AUC最

优.综合来看,DICPG算法的SVM 分类性能指标最好.

当使用SVM 分类器时,DCEG 算法在leukemia数据集

上,Sen和 FＧscore这２个性能指标值最优;在 breastＧcancer
数据集上,１个性能指标值 FＧscore最优.而 NGDE算法在
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breastＧcancer数据集上,Sen和AUC这２个性能指标值最优;

在colonＧcancer数据集上,性能指标值FＧscore最优.

当使用 NB 分 类 器 时,DICPG 算 法 在 SRBCT,brain,

mushrooms这３个数据集上,３个性能指标值均最优;在leuＧ

kemia和breastＧcancer数据集上,FＧscore和 AUC这２个性能

指标值最优.综合来看,DICPG算法的 RF分类性能最好.

当使用 NB分类器时,DCEG算法在colonＧcancer数据集

上,FＧscore和 AUC这２个性能指标值最优;而 NGDE算法

在leukemia和colonＧcancer数据集上,性能指标值Sen最优.

DICPG在SVM 与 NB分类器上对不平衡基因表达数据

都取得了综合最好结果,说明 DICPG的分类结果同样适用于

多数分类器.

表１３　DICPG与tＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,NGDE方法的对比结果

Table１３　ComparisonresultsbetweenDICPGandtＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,NGDEmethods

数据集 评价指标

SVM

DICPG
tＧtest/
fＧtest

IEG DCEG NGDE

NB

DICPG
tＧtest/
fＧtest

IEG DCEG NGDE

leukemia
Sen ０．９２４ ０．７８０ ０．８４７ ０．９３３ ０．８９５ ０．９０１ ０．８９２ ０．７４０ ０．８５３ ０．９１５

FＧscore ０．７７２ ０．８３５ ０．５８０ ０．８６４ ０．７６１ ０．８９２ ０．８６５ ０．５３９ ０．８８０ ０．５５７
AUC ０．９３３ ０．７７８ ０．９２３ ０．７８６ ０．９２６ ０．９８０ ０．９６０ ０．７５６ ０．９６６ ０．７６８

colonＧcancer
Sen ０．８４３ ０．６９１ ０．５３３ ０．７２６ ０．７７５ ０．８１９ ０．７５２ ０．５５８ ０．８４５ ０．８９２

FＧscore ０．８１７ ０．７１２ ０．５８２ ０．７３１ ０．８２０ ０．８２７ ０．８０６ ０．５７０ ０．９０９ ０．７２３
AUC ０．９３２ ０．８３７ ０．７９３ ０．８４８ ０．９２６ ０．９３０ ０．９３５ ０．７９３ ０．９８０ ０．８４４

SRBCT
Sen ０．９０３ ０．７２６ ０．６５１ ０．７３５ ０．７０３ ０．８０６ ０．７２１ ０．７１０ ０．７４０ ０．６９７

FＧscore ０．９４５ ０．６８４ ０．６５５ ０．６８９ ０．６７６ ０．９４１ ０．７０１ ０．６６９ ０．７０９ ０．６６０
AUC ０．９７３ ０．８５０ ０．８４０ ０．８５０ ０．８６１ ０．９６６ ０．８６８ ０．８４２ ０．８７６ ０．８３６

brain
Sen ０．７３７ ０．５０３ ０．３５６ ０．５７０ ０．５９０ ０．８５５ ０．６８１ ０．４１５ ０．７１３ ０．５９２

FＧscore ０．８２３ ０．５６２ ０．４３１ ０．６０２ ０．７４８ ０．８１６ ０．７３０ ０．４４５ ０．７３６ ０．６１７
AUC ０．９０５ ０．７６９ ０．７２０ ０．７９２ ０．８９９ ０．９１２ ０．９０４ ０．７４４ ０．８９７ ０．７９４

breastＧcancer
Sen ０．６３８ ０．６０５ ０．６１９ ０．５１０ ０．６９３ ０．８１０ ０．８３７ ０．５９７ ０．５１７ ０．５１８

FＧscore ０．６７０ ０．６０８ ０．５６４ ０．６９４ ０．６２７ ０．８６０ ０．７８３ ０．５６５ ０．６２４ ０．６４６
AUC ０．８６８ ０．８３１ ０．８３４ ０．８２０ ０．９０２ ０．９６７ ０．９０２ ０．８３３ ０．８８４ ０．８７２

mushrooms
Sen ０．７３３ ０．６４４ ０．６４４ ０．６１０ ０．６６１ ０．８２６ ０．７１５ ０．６１６ ０．７２０ ０．５７３

FＧscore ０．７５６ ０．６５５ ０．６６５ ０．６４７ ０．６６４ ０．８２８ ０．７２８ ０．６３４ ０．７２７ ０．６１６
AUC ０．９６３ ０．９３６ ０．９４９ ０．９３５ ０．９５１ ０．９８２ ０．９５８ ０．９２３ ０．９５７ ０．９３０

４．３．２　可视化算法 AUC平均值对比结果

AUC是不平衡分类器综合性能公认的客观评价指标.

由表１３可获得５种算法在６个数据集上的平均 AUC值,表

１４列出了６个数据集上各算法的SVM 和 NB分类 AUC平

均值,其中符号“∗”表示算法 DICPG 和其他算法相比 AUC
提升显著.

表１４　算法在６个数据集上的平均 AUC值

Table１４　AverageAUCvaluesofthealgorithmson６datasets

数据集 DICPG
tＧtest/
fＧtest

IEG DCEG NGDE

leukemia ０．９５６５ ０．８６９０∗ ０．８３９５∗ ０．８７６０∗ ０．８４７０∗

colon ０．９３１０ ０．８８６０ ０．７９３０∗ ０．９１４０ ０．８８５０
SRBCT ０．９６９５ ０．８５９０∗ ０．８４１０∗ ０．８６３０∗ ０．８４８５∗

brain ０．９０８５ ０．８３６５∗ ０．７３２０∗ ０．８４４５∗ ０．８４６５∗

breast ０．９１７５ ０．８６６５∗ ０．８３３５∗ ０．８５２０∗ ０．８８７０
mushrooms ０．９７２５ ０．９４７０ ０．９３６０ ０．９４６０ ０．９４０５

本文选取性能差异比例阈值为０．０５,差异比例小于０．０５
则认为两个算法质量相当(Draw),否则比较结果存在输赢

(Loss或 Win).W/D/L为两个算法的比较结果提供了更直

观的显示和解释,如表１５所列.

表１５　DICPG与其他算法在 AUC上的 W/D/L值

Table１５　W/D/LvaluesofDICPGandotheralgorithmsonAUC

W/D/L tＧtest/fＧtest IEG DCEG NGDE
DICPG ４\２\０ ５\１\０ ５\１\０ ３\３\０

由表１５看到,在６个数据集的 AUC指标上,DICPG 相

对于tＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,NGDE算法分别赢了４,５,５,３
次,其余的质量相当.

图４ 分 别 给 出 了 DICPG 与 tＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,

NGDE这４种算法的 AUC散点图.其中,横轴表示表９的６
个数据集的索引数,纵轴表示 DICPG 与tＧtest/fＧtest,IEG,

DCEG,NGDE关于 AUC的比值η.当η＞１时,说明 GBAF
比另一种算法表现更好.

(a)DICPGvst/fＧtest (b)DICPGvsIEG

(c)DICPGvsDCEG (d)DICPGvsNGDE

图４　DICPG与tＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,NGDE算法的 AUC散点图

Fig．４　AUCscatterplotsforDICPGandtＧtest/fＧtest,IEG,DCEG,

NGDEalgorithms

由图４可以清楚地看到,４个散点图中,６个η取值全都

大于１,意味着 DICPG 在 AUC 指标上从未输过其他 ４种
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算法,只 是 在 某 些 数 据 集 上 的 值 相 对 更 接 近 而 已,证 明

DICPG的不平衡分类性能优于其他４种基因选择方法.

４．３．３　分类时间比较

本文算法的另一个优势是训练时间相对较少.表１６展示

了不同选择方法在表３所列９个数据集上的时间消耗对比.

表１６　不同基因选择方法的时间对比

Table１６　Comparisonoftimefordifferentgeneselectionmethods
(s)

数据集 分类器 DICPG t/fＧtest IEG DCEG NGDE

Leukemia
SVM ０．５３ ０．６６ ０．３９ ０．６７ ０．７１
NB １．７７ １．８４ １．７０ １．９１ １．９８

Colon
SVM ２７．９２ ２２．０４ １．３０ ８０．２２ ８０．７４
NB ７．３２ ９．４５ ２．３２ １３．７６ １３．９１

SRBCT
SVM ０．３１ ０．３４ ０．３１ ０．３６ ０．３９
NB １．５８ １．５６ １．５４ １．５６ １．５８

Brain
SVM ７５．６８ ２０．０２ ７．５９ １８９．２２ ２３８．９１
NB １３．４８ １６．３６ ４．４３ １８．０２ １９．９２

Breastcancer
SVM １４．７８ １４．３５ ３．０８ ６２．４２ ６５．５６
NB ４．７５ ３．７３ ２．８６ ９．６１ ９．４８

Duke_bc
SVM ０．７３ ０．５８ ０．２８ １．３２ １．２９
NB １．６７ １．３３ １．４９ １．７４ １．７６

Heart
SVM ３．４６ ２．３１ ０．４４ ９．２５ ９．３０
NB ２．１４ ２．５７ １．６１ ２．５９ ２．６６

Mushrooms
SVM １．８４ １．１８９ ０．４４ ２．９５ ３．１６１
NB ２．２４ ２．１６９ １．６５ ２．４５ ２．４５２

Protein
SVM ６．８１ ５．０９ ０．４４ ６６．１６ ６６．２０
NB ４．４５ ３．６４ １．６５ １０．４８ １０．１８

由表１６可以看出,IEG,tＧtest/fＧtest,DICPG,DCEG,NGＧ
DE的总计用时分别为３３．５２s,１０９．２３s,１７１．４６s,４７４．６９s,

５３０．１８s.

图５是不同基因选择方法在９个数据集上SVM 和 NB
分类 的 平 均 耗 时 柱 形 示 意 图.IEG,tＧtest/fＧtest,DICPG,

DCEG,NGDE在９个数据集上SVM 分类器的平均分类时间分

别为１．５９s,７．４０s,１４．６７s,４５．８４s,５１．８１s;５个算法的 NB分

类器平均分类时间分别为２．１４s,４．７４s,４．３８s,６．９０s,７．１０s.

(a)SVM 分类

(b)NB分类

图５　在９个数据集上分类器的平均分类时间比较

Fig．５　Comparisonofaverageclassificationtimeofclassifierson

ninedatasets

４．３．４　统计分析和检验

本实验使用Friedman检验和 Nemenyi后续检验方法,依
据表１３的实验结果统计分析５种致病基因预测方法的显著

差异性,同时检验 DICPG 算法使用２种分类器 SVM 与 NB
的显著性差异.

１)Friedman检验

表１７列出了 DICPG算法的SVM 与 NB分类性能比较

序值,６个数据集,３个评价指标,共１８个样本.

表１７　SVM 与 NB分类性能比较序值

Table１７　Sortingvaluesofperformancecomparison

SVM NB
１ ２
１ ２
１ ２
２ １
２ １
２ １

SVM NB
２ １
２ １
１ ２
１ ２
２ １
２ １

SVM NB
２ １
１ ２
１ ２
２ １
２ １
２ １

表１７中,r１＝１．６１１,r２＝１．３８９,k＝２,N＝１８,计算τχ２ ＝
１２N

k(k＋１) ∑
k

i＝１
r２

i－k(k＋１)２
４( ) ＝０．８８７,τF ＝

(N－１)τχ２

N(k－１)－τχ２
＝

０．８８１.查F检验常用临界值表,F０．０５＝４．４６３.由于τF ＜
F０．０５,因此２个分类器没有显著的差异性,DICPG 算法不依

赖于分类器.

表１８列出了５种致病基因预测方法使用SVM 与 NB分

类器的性能平均值,２个分类器,３个评价指标共,６个样本.

表１８　５种致病基因预测方法的３个性能平均值

Table１８　Threeperformanceaveragesoffivepathogenicgene

predictionmethods

性能

平均值

SVM
Acc FＧscore AUC

NB
Acc FＧscore AUC

DICPG ０．７９６ ０．７９７ ０．９２９ ０．８３６ ０．８６１ ０．９５６
t/fＧtest ０．６５８ ０．６７６ ０．８３４ ０．７６６ ０．７６９ ０．９２１
IEG ０．６０８ ０．５８０ ０．８４３ ０．６０６ ０．５７０ ０．８１５
DCEG ０．６８１ ０．７０５ ０．８３９ ０．７３１ ０．７６４ ０．９２７
NGDE ０．７２０ ０．７１６ ０．９１１ ０．６９８ ０．６３７ ０．８４１

表１８中,k＝５,N＝６.由表１８计算得出５种基因选择

方法的平均序值分别为r１ ＝１,r２ ＝３．５,r３ ＝４．６６７,r４ ＝
３．１６７,r５＝２．６６７,τ

χ２ ＝１７．２１７,τF ＝１２．６９１.查F 检验常用

临界值表F０．０５＝２．８７３.由于τF＞F０．０５,“５种基因选择方法

性能相同”假设被拒绝,因此对５种基因选择方法进行后续

检验.

２)Nemenyi后续检验

计算表 １８的 Nemenyi平均序值差别临界值域 CD＝

qα
k(k＋１)

６N
,查表q０．０５＝２．７２８,得CD＝２．４９.由５种基因

选择方法的平均序值以及 CD 值得出它们的检验图,如图６
所示.

图６　Nemenyi检验图

Fig．６　Nemenyitestchart
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从图６中容易看出,DICPG与DCEG和 NGDE没有显著

差别,因为它们的横线段有交叠区域.DICPG 算法相对最

优;DICPG算法显著优于t/fＧtest和IEG两种方法,因为它们

的横线段没有交叠区域.以上统计分析结论的可信度为

９５％.

４．３．５　DICPG与随机游走致病基因识别性能对比

实验使用基因表达数据 GSE２６１２５,该数据集与人类先

天性心脏病(CongenitalHeartDisease,CHD)相关,有１６个

疾病样本和５个对照样本,从 NCBIGEO数据库下载使用.

生物分子网络数据使用人类蛋白质Ｇ蛋白质相互作用网

络(ProteinＧProteinInteractionNetwork,PPIN),与 GSE２６１２５
匹配后,获得包含５２０８个节点和１９５８８条边的 CHD特异性

PPIN.从GWASdb库筛选致病基因并与GSE２６１２５匹配,获

得CHD的１８个致病基因,其余 PPIN 中的基因视为候选正

常基因.

随机游走算法PageRank和 HITS通过计算特征值作为

区分 CHD致病基因与正常基因的决策值,DICPG算法则利

用基因节点和近邻的差异表达信息识别候选致病基因.３种

算法的CHD致病基因排序结果和３０次分类实验 AUC值的

比较如图７所示.

(a)CHD致病基因排序结果箱线图

(b)３种算法分类３０次的 AUC结果对比

图７　DICPG算法与随机游走算法的比较

Fig．７　ComparisonbetweenDICPGandrandomwalkalgorithm

３种算法的CHD致病基因分类性能指标如表１９所列.

表１９　３种算法的CHD致病基因分类性能指标

Table１９　CHDpathogenicgeneclassificationindicatorsofthree

algorithms

algorithm Acc Sen Spe FＧscore AUC
PageRank ０．７８２ ０．７８３ ０．７８１ ０．７７７ ０．７０３

HITS ０．７９０ ０．７８１ ０．７８０ ０．７８８ ０．７０９
DICPG ０．８７０ ０．７９６ ０．８３０ ０．８４０ ０．８３２

从图７和表１９可以看出,DICPG算法在 CHD致病基因

重要值排序、致病基因分类预测性能等方面的实验结果都优

于流行的随机游走算法PageRank和 HITS.

结束语　依据基因相关性挖掘基因邻接关系是筛选候选

致病基因的关键问题.由于实际的基因表达数据是包含大量

噪音的、连续的实数据值,而且通常样本数目不到１００,因此

基因相关性度量既不符合统计度量要求,也不符合信息增益

直接度量的要求.基因相关性度量目前尚无一个公认的、严

格精确的定义.

对于复杂的基因相似性关系,传统的距离、相关系数等只

能反映基因表达谱之间的线性相似性;而互信息等基于熵的

度量方法能挖掘出基因表达数据的模式相似性,有效反映基

因之间真实的非线性复杂关系.

本文基于患病前后的基因表达差异数据,首先利用互信

息计算基因间的相关性并构建邻接网络,然后设计特征向量

模型用于癌症致病基因预测,向量特征包括候选基因及其近

邻的差异表达信息.实验结果验证了所提方法的有效性.

癌症的产生和发育受高度异质的多层面因素影响,往往

需要整合基因表达谱数据、miRNA 和 CNV 等多源数据才能

较全面地揭示癌症的复杂作用机理.因此,如何将基因表达

谱数据与更多的源数据整合起来,更准确地预测癌症致病基

因,是未来研究工作的重点.
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