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基于多形性胶质母细胞瘤的关键基因筛选研究①
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摘要:多形性胶质母细胞瘤(GBM)是一种最常见且致死率极高的脑部肿瘤.为了解决传统生存模型不能处理变量

p 远大于样本数n 的基因表达数据的缺点,本文构建了一个关键基因筛选算法———SSLC算法.该算法结合限制性

优化算法和生存模型筛选出了与生存时间相关的GBM关键基因,并通过比较证明了此算法优于传统经典算法,最

后通过文献查找证明筛选出的部分基因是已经证实的和GBM高度相关的基因,为GBM的靶向制药打下基础.
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癌症是一大类疾病的总称,其共同点是失去控制的细胞增殖.在众多的癌症疾病中,多形性胶质母细

胞瘤(GBM)是一种神经胶质瘤,是最常见且致死率极高的脑部肿瘤,这种脑瘤具有高侵润性,可大范围转

移.同时,该肿瘤细胞对放疗不甚敏感,非常容易复发.据文献报道神经胶质瘤的中位生存时间和无进展生

存时间分别为14.6个月和6.9个月,5年生存率为9.8% [1].由于癌症是基因水平上的遗传性疾病[2],所

以神经胶质瘤的发生应该是一个多因素作用、多基因参与、经过多个阶段才最终形成的极其复杂的生物学

现象.因此,本文从基因层面研究该癌症的致病机制.
从国内外研究来看,在关键基因筛选方面,文献[2]利用STRING工具筛选出一些GBM关键基因;文

献[3]通过对GBM患者的基因表达数据进行分析,发现BITC是GBM治疗的潜在生物标志物;文献[4]利
用距离加权算法筛选出了与卵巢癌相关的基因.然而,从当前国内外的相关研究来看,没有把关键基因的

筛选和GBM患者的生存时间联系起来.由于临床上通常使用无进展生存时间(Progression-freesurvival)或
总生存时间(Overallsurvival)来对肿瘤等疾病的疗效及预后予以考核,所以把生存时间作为筛选的因素之

一.本文拟使用能处理生存时间的生存分析模型[5]来选取和GBM 生存时间相关的关键基因,提高基因筛

选的准确性.但是由于基因表达数据的高维低样本特点(p≫n),传统的生存分析方法很难对其予以有效的

分析,因此我们将以此问题作为起点,对GBM患者的关键基因筛选进行研究.

1 GBM 基因表达数据

基因表达数据反映的是直接或间接测量得到的基因转录产物 mRNA在细胞中的丰度(即反应细胞组

织中特定的 mRNA平均分子数),可以用来分析基因之间的相关性,推理未知功能的基因,诊断患者的疾

病状态,在理解肿瘤发病机制,识别致癌基因,诊断与预防癌症等方面有着重要的应用.
基因表达数据的主要形式是矩阵形式,行表示基因,列表示实验样本[6].数据格式如下所示
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Xij表示基因i在不同的实验条件或不同细胞组织j下的表达值,经过数据标准化后,基因表达数据可以进

行统计学和生物学分析.

2 GBM 关键基因筛选算法

本文结合限制性优化算法和生存模型构建了一种新的GBM 关键基因筛选算法(SSLC算法),在介绍

这种新算法之前,先介绍生存模型和几种限制性优化算法.
2.1 Cox风险比例模型

在医学中,对病人治疗效果的考察,不仅要看疗效的好坏,还要看患者生存时间的长短.生存分析

(Survivalanalysis)是肿瘤和其他慢性疾病疗效评价和预后分析的主要方法[7].Cox比例风险模型是生存分

析方法中最为流行的一种,Cox模型用风险函数来反映协变量对生存期的影响.现假定有n 个观测,对每

个观测i得到观测值(t,δi,Xi),其中,t为生存时间;δi 为截尾指示变量,如果观测i为截尾数据,δi=
0,如果观测i为非截尾数据,δi=1;Xi=(xi1,xi2,xip)为p 维行向量,表示观测i的第p 个协变量.Cox
比例风险系数的一般形式为

h(t,X)=h0(t)exp(βX) (1)
式中,X=(x1,x2,…,xp)T 表示p 维协变量向量,β=(β1,β2,…,βp)表示回归系数向量,h0(t)为基

准风险函数,则第i个个体的风险率为

h(t,Xi)=h0(t)exp(βXi) (2)
其中,X,β,h0(t)的含义同公式(1).
2.2 限制性优化算法

经典的Cox风险比例模型擅于处理样本数(n)大于变量(p)的情况[8],然而GBM基因表达数据的变量

远大于样本数(p≫n).在我们使用的数据中,样本数为227,基因即变量为10992.经典Cox风险比例模型

不能处理p≫n 的数据.因此,我们将能处理p≫n 数据的限制性优化算法引入到经典的Cox风险比例模型

中,用来处理低样本高变量的GBM基因数据.
1)LASSO(TheLeastAbsoluteShrinkageandSelectionatorOperator)算法是限制性优化算法中使用

较广泛的经典算法[8].该算法通过构造惩罚函数来获得一个精炼的模型,最终确定一些指标的系数为0.
LASSO的公式为
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式中,xij表示预测变量,yi 表示结果变量,β=(β0,β1,…,βp)表示回归系数向量,t为调整参数.
随后Tibshirani提出了CoxLasso算法[8],即把LASSO和Cox风险比例模型结合,用来处理变量p

远大于样本数n 且和生存时间相关的数据,可以用来处理癌症基因表达数据.
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这等价于以下优化问题:
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其中λ为控制稀疏性的调整参数.CoxLasso算法可由R程序中“glmnet”包中的glmnet方法实现.
2)稀疏主成分算法SPCA(sparsePCA)
主成分分析(PCA)是一类有效的特征提取算法,能够进行特征提取和数据降维.但是,由于主成分分
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析最终给出的主成分是原来的数据变量的线性组合,因此无法解释每一个主成分对应的特征是什么.特别

是把主成分分析应用到基因数据处理时,原始变量可能有成千上万个,那么每一个主成分都是成千上万个

变量的线性组合,因此难以解释主成分的含义.
稀疏主成分分析算法解决了这个问题[9].通过增加一个惩罚函数,它会把主成分系数变的稀疏[10],把

大多数系数都变成0,通过这样一种方式,就可以把主成分中最重要的部分保留下来,适用于基因数据处

理,公式如下:
最大化

XTA-S‖X‖1
满足

‖X‖2 ≤1 (6)

X 为中心化样本矩阵,A 为协方差矩阵,S 是某正整数.
2.3 GBM 关键基因筛选算法———SSLC算法

1)数据清洗

本文使用的数据来源为 RepositoryforMolecularBrainNeoplasiaData(REMBRANDT)(https://

caintegrator.nci.nih.gov/rembrandt)提供的GBM基因表达数据(227个样本),芯片型号为 Affymetrix
U133plus2.0,数据集如表1所示.

表1 GBM基因表达数据集

数据集 原  站  点 数据量

GBM DANA-FARBERCANCERINSTITUTE 2
GBM NABTT/H.LEEMOFFITTCANCERCENTER 30
GBM HENRYFORDHOSPITAL(RETRO) 62
GBM M.D.ANDERSONCANCERCENTER 6
GBM MSKCC/NEWYORK 2
GBM NABTT/HENRYFORDHOSPITAL 7
GBM NABTT/JOHNSHOPKINS 2
GBM NIHNEURO-ONCOLOGYBRANCH 48
GBM TJU 30
GBM UCLASCHOOLOFMEDICINE 7
GBM UCSF 17
GBM UNIVOFPITTSBURGH 9
GBM UNIVERSITYOFWISCONSIN 5

  原始的GBM微阵列数据(CEL类型文件)由Bioconductor项目(http://www.bioconductor.org/)提
供的R程序(“affy”包中的justRMA方法)进行归一化处理和预处理.经过预处理后,在数据矩阵中有227
个样本和54675个基因;然后,用“GeneFilter”包中的nsfilter方法来筛选出基因表达变化大的基因;最

后,GBM的基因表达数据矩阵变为227个样本和10992个基因.
2)SSLC算法

Tibshirani的CoxLasso算法可以用来处理和生存时间相关的高维低样本的GBM 基因表达数据,但

由实验结果(表2)可知,由于CoxLasso算法强制把某些参数设置为0,最后筛选出的基因为12个.在未

被选中的基因中很可能还存在与GBM相关的基因,这就是假阴性问题.因此我们设计了SSLC算法,通

过SIS+SPCA+CoxLasso算法的组合来得到更好的基因筛选结果.本算法由R程序实现.算法流程图如

图1所示,算法步骤如下:
第一,对单个基因(n 为样本数,本例n=10992个)逐个做Cox回归,每个基因得到一个对应的

PValue值,对其从小到大排序,然后按照PValue值从小到大取n/log(n)=m 个基因(本例m=83),作

为下一步的候选基因;选取n/log(n)个基因是为了把p 变成比n小,但又不能小太多.实现的关键函数

为“glmnet”包中的coxph函数;
第二,对这m 个基因执行SPAC算法(稀疏主成分算法),得到t个(本例t=30)关键基因;实现的关
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键函数为“nsprcomp”包中的nsprcomp函数;

图1 SSLC算法流程图

第三,对余下的n-m(本例10992-83=10909)个基因继续执行步骤一,仍然按照PValue值从小到

大得到n/log(n)=m(本例m=83)个基因;关键函数为“glmnet”包中的coxph函数;
第四,对第二步和第三步得到的t+m(本例30+83=113)个基因做CoxLasso算法,得到28个关键基

因(表2).关键函数为“glmnet”包中的cv.glmnet函数.
结果如表2所示:

表2 CoxLasso算法和SSLC算法结果

算法 关  键  基  因

CoxLasso算法
ARIH2 ZNF786 AEBP1 FOXG1 INTS1 GDNF CUTC SGCD CCM2 IL17RC EIF3A
 CBLN1

SSLC算法

GDNF KLHL2 GPD1L ADARB2 CLASP2IL17RC FOXD1 ATRNL1 ADAMTS5 
SLC35D1 SNTB1 CACNB3 UBAP2L AKAP11 HDAC4 AEBP1 MALSU1 MDK 
LAMB2 ATE1 CUTC EIF3A SGCD DBC1 LAMA5 CHST12 MOGS FUT9

  在SSLC算法(SIS+SPCA+LASSO+Cox算法)中引入了SPCA算法,并反复从候选基因中进行筛选

(第一步和第二步,相当于SIS过程),从某种程度上解决了传统的CoxLasso算法假阴性的问题,能为生物

医学工作者提供更多的GBM候选关键基因.
2.4 SSLC算法和传统的CoxLasso算法的预测性能比较

我们利用受试者工作特征曲线ROC(receiveroperatingcharacteristiccurve)及曲线下的面积AUC来

量化2个算法对GBM生存时间预测的准确性[11].
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ROC曲线和AUC常被用来评价二值分类器的优劣.一般来说,在ROC曲线中最靠近坐标轴左上方的

曲线所代表的分类器准确率最高,在AUC曲线中,曲线下面积越大,诊断准确性越高.ROC和AUC曲线

可由R程序的“risksetROC”程序包实现.由图2、图3可知,SSLC算法的ROC曲线更靠近坐标轴左上方,

AUC曲线下面积也更大,因此SSLC算法要优于传统的CoxLasso算法.

图2 SSLC算法和CoxLasso算法的ROC曲线比较 图3 SSLC算法和CoxLasso算法的AUC曲线比较

2.5 对SSLC算法筛选出的部分基因通过文献查找进行分析

在筛选出的关键基因中,查找文献发现,EIF3A在一些癌症中是起正向调节作用的,而且已经发现在

一些胶质瘤患者中EIF3A呈高表达[12];IL17RC是一个关键的白细胞介素信号分子,它在GBM 的发病过

程中对免疫反应和炎症反应起着重要作用[13];GDNF是一种胶质细胞源性神经营养因子,促进神经元存

活[14];AEBP1是转录阻遏因子,它在不同组织和器官中的表达水平不同,在脑组织细胞中表现的较

强[15],而且它可以与肿瘤抑制蛋白PTEN结合,并抑制其肿瘤抑制功能[16].众所周知,和AEBP1密切相

关的PTEN和NF-κB,在GBM肿瘤的进展中起着非常重要的作用.
由此可见,SSLC算法筛选出的基因中有很多是已经证实和GBM高度相关的,还有部分基因虽然现在

还未见和GBM相关的文献报道,但可以以此基因为依据选出一些感兴趣的基因作为实验研究的对象.

3 结束语

现在国内外对GBM关键基因的筛选研究没有和生存时间联系起来,为了解决这个问题,本文把限制

性优化算法引入到生存模型中,构建了一种新的GBM关键基因筛选算法(SSLC算法),筛选出了与生存时

间相关的GBM关键基因,并比较了SSLC算法与传统CoxLasso算法的区别.最后通过文献查找证明筛选

出的部分基因是已经证实的和GBM 高度相关的基因.进一步的研究将致力于以这些关键基因为基础,推

导出GBM的关键蛋白质,为GBM的靶向制药打下基础.
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ResearchonScreeningtheKeyGenes
forGBM (GlioblastomaMultiforme)

XIA Yuan1, QUANHai-jin2
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Abstract:Glioblastomamultiforme(GBM)isoneofthemostcommonly-seenanddeadlybraincancer.The
traditionalsurvivalmodelhasthedisadvantagethatitcannotprocessgeneexpressiondatainwhichthe
variablenumberPisfargreaterthanthesamplenumberN.Inordertosolvetheproblem,thispapercon-
structsanovelalgorithm(SSLC)toscreenkeygenesofGBMpatients.Bycombiningtheconstrainedopti-
mizationmethodwiththesurvivalmodel,SSLCcanselecttheGBMkeygenesrelatedtosurvivaltime.By
comparison,thisalgorithmhasbeenprovedtobesuperiortothetraditionalclassicalalgorithm.Literature
searchshowsthatsomegenesscreenedbythealgorithmarehighlyrelatedtoGBMgenes.Itishopedthat
theresultsofthisstudymayhelptolayafoundationforGBMtargetdrugresearch.
Keywords:GBM;survivalmodel;LASSO;SPCA;SSLCalgorithm
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