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基于生物信息学的胃癌早期诊断预测模型研究

赵博璇，刘　 明，李建伟∗

（河北工业大学 人工智能与数据科学学院，天津 ３００４０１）

摘　 要：利用 Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ 和 Ｇｅｎｏｔｙｐｅ－Ｔｉｓｓｕｅ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ 公共数据检索收集胃癌（Ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ，ＧＣ）基因表达数据

集，筛选与早期胃癌密切相关的基因并构建胃癌早期诊断预测模型。 运用 Ｄｅｓｅｑ２ 软件包筛选早期胃癌差异基因，并对差异基

因进行 ＧＯ 和 ＫＥＧＧ 富集分析。 通过 ＳＴＲＩＮＧ 数据库建立其蛋白质相互作用网络并利用 Ｃｙｔｏｓｃａｐｅ 软件提取关键子网得到候

选关键基因，进一步利用 ＭｅｄＣａｌｃ 软件确认胃癌早期诊断关键基因。 根据筛选得到的 １０ 个关键基因构建基于支持向量机、随
机森林、朴素贝叶斯、Ｋ－近邻、极限梯度提升和自适应提升等六种算法的胃癌早期诊断预测模型，依据 ＲＯＣ 曲线和准确率等

评价指标对各个分类器模型进行评估，通过独立测试集验证得到极致梯度提升诊断预测模型为最优模型。 本研究成果为提

高结胃癌早期诊断的研究提供了新的思路和方法。
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　 　 胃癌是一种极为常见的恶性肿瘤，其发生于胃粘

膜上皮细胞，在全球癌症死亡率排名中位居第二［１］。
在我国，胃癌拥有较高的发病率和死亡率，位列我国

恶性肿瘤的第三位，且全球新发胃癌病例中约有一半

来自中国［２ － ３］。 胃癌患者的早期症状不显著，难以引

起人们重视，只有当肿瘤细胞增殖影响胃部正常功能

时，患者才出现较为明显的症状。 根据胃癌早期发病

机制建立诊断预测模型，及早发现胃癌患者，可使患



者避免错过早期治疗的最佳时机，辅以有效治疗可以

极大提升胃癌患者的五年生存率。 本研究通过生物

信息学技术对胃癌基因表达数据进行特征处理，采用

机器学习算法构建胃癌早期诊断预测模型，为胃癌早

期诊断的研究提供了新思路和新方法。
随着高通量生物技术和生物信息学的迅猛发

展，不断有学者根据人类基因表达谱数据对胃癌开

展各种层面的研究。 ＪＩＡＮＧ Ｋ 等通过对 ＧＥＯ（Ｇｅｎｅ
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｏｍｎｉｂｕｓ，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｂｉ． ｎｌｍ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／
ｇｅｏ）数据库中的 ＧＳＥ２９２７２ 数据集进行研究，发现

了 ５ 个可能代表胃癌的新型预后生物标志物

（ＡＳＰＮ、ＣＯＬ１Ａ１、ＦＮ１、ＶＣＡＮ 和 ＭＵＣ５ＡＣ） ［４］。 Ｃｈｅｎ
Ｊ 等人根据 ＴＣＧＡ（Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ，ＴＣＧＡ，
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｏｒｔａｌ．ｇｄｃ．ｃａｎｃｅｒ． ｇｏｖ）数据库中胃癌患者的

遗传和临床数据，通过构建加权基因共表达网络分

析，得到 ７ 个影响胃癌患者生存的基因（ＰＤＧＦＲＢ、
ＣＯＬ８Ａ１、 ＥＦＥＭＰ２、 ＦＢＮ１、 ＥＭＩＬＩＮ１、 ＦＳＴＬ１ 和

ＫＩＲＲＥＬ） ［５］。 对人类胃癌组学数据的探索可为胃癌

的预防、治疗和诊断提供强有力的帮助。 本研究的

工作流程主要包括数据下载与处理、胃癌早期诊断

关键基因的筛选和诊断预测模型的构建 ３ 个部分。
其中关键基因的筛选通过差异基因分析、ＰＰＩ 网络

分析和诊断效能分析等 ３ 个步骤完成，并对差异基

因进行 ＧＯ 和 ＫＥＧＧ 富集分析。

１　 数据与处理

１．１　 数据描述与下载

　 　 ＴＣＧＡ 即癌症基因组图谱数据库，它从创建至

今已收录了 ３０ 多种类型癌症的基因组学数据，存储

了丰富的与癌症相关的各类信息［６］。 ＴＣＧＡ 数据库

中胃癌基因表达数据由二代测序技术（ＲＮＡ－ｓｅｑ）
获得，用户利用官方下载工具 ｇｄｃ－ｃｌｉｅｎｔ，可下载基

因表达丰度为 ｒｅａｄ ｃｏｕｎｔ 值形式的原始表达数据，
并可同时获得相关的临床数据。 ＧＴＥｘ（Ｇｅｎｏｔｙｐｅ⁃
Ｔｉｓｓｕｅ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＧＴＥｘ， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｔｅｘｐｏｒｔａｌ． ｏｒｇ ／
ｈｏｍｅ）名为基因型－组织表达数据库。 截至 ２０１５ 年

底，它已包括大约 ９００ 名尸体捐赠者的大量尸检样

本数据，涵盖 ５０ 多个组织［７］。
在本研究中，从 ＴＣＧＡ 数据库中筛选得到 ２０１

个胃癌样本，其中正常组织 ３２ 个，早期胃癌组织样

本为 １６９ 个 （ ５６ 例癌症 Ｉ 期，１１３ 例癌症 ＩＩ 期）。
ＴＣＧＡ 数据库记录的正常组织测序结果较少，大量

病人的正常组织测序数据并未包含在内，如胃癌正

常组织样本量与癌组织早期样本量相差近 ５ 倍。 为

增加正常组织样本量，本研究通过 ＧＴＥｘ 数据库官

网下载原始表达矩阵文件和样本信息文件，根据样

本信息从表达矩阵中提取出 １７４ 个正常胃部组织的

基因表达数据。
１．２　 数据预处理

　 　 对获得的 ＴＣＧＡ 和 ＧＴＥｘ 的胃癌原始表达数据

集进行预处理，通过筛选同时存在于两个数据库的

基因，最终得到二者的联合数据集。 该数据集共包

含 ３７５ 个样本，正常组织和胃癌早期组织样本分别

为 ２０６ 个和 １６９ 个（见表 １）。

表 １　 基因表达数据集描述信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔ （个）

数据库 正常组织样本数 早期癌组织样本数 样本总数

ＴＣＧＡ ３２ １６９ ２０１
ＧＴＥｘ １７４ ０ １７４

样本总数 ２０６ １６９ ３７５

２　 方　 法

２．１　 差异表达分析

　 　 ＴＣＧＡ 和 ＧＴＥｘ 为不同平台的测序数据，其数据

因获取的方式不同而存在批次差异，在进行差异分

析前先进行批次效应处理［８］。 本研究使用 Ｒ 平台

（Ｒ ４．０．３，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒ－ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ）中自带去批次

效益函数的 Ｄｅｓｅｑ２ 软件包对 ＴＣＧＡ 和 ＧＴＥｘ 联合数

据集 进 行 批 次 效 益 去 除 和 差 异 表 达 基 因

（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅｓ， ＤＥＧｓ）筛选。 Ｄｅｓｅｑ２
软件包仅支持未经标准化的 ｒｅａｄ ｃｏｕｎｔ 形式的数据

类型［９］，设置 ｜ ｌｏｇ２ＦＣ ｜ ＞２，Ｂｅｎｊａｍｉｎｉ Ｈｏｃｈｂｅｒｇ 校正

后的差异显著性阈值Ｐ．ａｄｊ＜０．０５。
２．２　 富集分析

　 　 基因本体论（Ｇｅｎｅ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ， ＧＯ）分析被广泛

应用于降低复杂性和全基因组的表达研究，其包括

分子 功 能 （ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＭＦ ）、 细 胞 组 分

（Ｃｅｌｌｕｌａｒ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ＣＣ） 和生物过程 （ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ＢＰ）３ 部分。 ＫＥＧＧ 通路富集分析采用的

是京都基因与基因组百科全书数据库 （（ Ｋｙｏｔｏ
Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓ，ＫＥＧＧ），它是一

个基因功能系统分析库，包括基因组、化学和系统功

能等信息。 本研究利用 Ｒ 语言的 ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ 软件

包实现差异基因的 ＧＯ 和 ＫＥＧＧ 富集分析，富集筛选

阈值设定为经 Ｂｅｎｊａｍｉｎｉ Ｈｏｃｈｂｅｒｇ 校正后的 Ｐ＜０．０５。
２．３　 ＰＰＩ 网络分析

　 　 ＳＴＲＩＮＧ 数据库（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｔｒｉｎｇ－ｄｂ．ｏｒｇ）整合了

蛋白质间所有已知关联和预测关联，包括物理相互

作用和功能关联，从多个数据源收集评分证据，收录
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了千万种蛋白质间的相互作用［１０］。 通过 ＳＴＲＩＮＧ
数据库构建蛋白质间的相互作用 （ Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网络，可得到关系密切的蛋白基因

集， 有 助 于 筛 选 关 键 基 因。 利 用 Ｃｙｔｏｓｃａｐｅ
（Ｃｙｔｏｓｃａｐｅ ３． ７． ０， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｙｔｏｓｃａｐｅ． ｏｒｇ） 软件中的

ＭＣＯＤＥ 插件搜索提取 ＰＰＩ 网络中的关键子网，关
键子网中的基因即可被认为是候选关键基因。
２．４　 诊断效能分析

　 　 通 过 ＭｅｄＣａｌｃ （ ＭｅｄＣａｌｃ １９． １， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｍｅｄｃａｌｃ．ｏｒｇ）软件对候选关键基因的诊断能力进行

评价分析。 基于受试者工作特征曲线 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ
Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ ） ［１１］、 曲 线 下 面 积

（ＡＵＣ）、敏感性和特异性等指标可以评估关键基因

的识别能力。 随着 ＲＯＣ 曲线下面积的增大，关键基

因对胃癌早期识别能力逐渐增大，本研究设置 ＡＵＣ
值大于 ０．９ 的基因可作为早期诊断关键基因。
２．５　 诊断预测模型构建

　 　 使用 Ｐｙｔｈｏｎ （Ｐｙｔｈｏｎ ３．７． ４，ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｗｗｗ． ｐｙｔｈｏｎ．
ｏｒｇ） 机器学习扩展包 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 开发实现分别基于支

持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［１２］、随机森林

（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１３］、朴素贝叶斯 （Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ
Ｍｏｄｅｌ， ＮＢＭ ）［１４］、 Ｋ 近 邻 （ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）［１５］、极致梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）［１６］ 和 自 适 应 提 升 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＡｄａＢｏｏｓｔ）［１７］的胃癌早期诊断预测模型。
２．６　 模型验证与评估

　 　 不同算法训练得到的分类器模型在训练集上具

有不同的表现，广泛应用的评价指标有：准确率

（ Ａｃｃｕｒａｃｙ ）、 精 确 率 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ）、 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ） ［１８］、Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ［１９］、ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值等。
ＡＵＣ 定义为 ＲＯＣ 曲线下面积值，ＡＵＣ 作为一个数

值，其越大说明分类模型越好［２０］。 混淆矩阵常被用

作二分类模型的评判指标［２１］。

３　 结果分析

３．１　 差异表达分析

　 　 对于 ＴＣＧＡ 和 ＧＴＥｘ 联合数据集，通过 Ｄｅｓｅｑ２
软件包进行批次效益去除并筛选差异表达基因，得
到 １ ５２４ 个 ＤＥＧｓ，包含 ７３５ 个上调基因和 ７８９ 个下

调基因，其火山图（见图 １）。

图 １　 胃癌组织与正常组织间 ＤＥＧｓ 火山图

Ｆｉｇ．１　 Ｖｏｌｃａｎｏ ｍａｐ ｏｆ ＤＥＧｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇａｓｔｒｉｃ
ｃａｎｃｅｒ ｔｉｓｓｕｅ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｔｉｓｓｕｅ

３．２　 ＧＯ 富集分析

　 　 通过 ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ 软件包对差异基因进行 ＧＯ
和 ＫＥＧＧ 功能富集分析。 ＧＯ 富集分析结果中共包

含 ５０１ 个条目，其中细胞组分条目 ４８ 条，分子功能

条目 １２５ 条，生物过程条目 ３２８ 条。 将 Ｐ． ａｄｊｕｓｔ 值
按照升序排列，分别选取三部分前 １０ 条目进行展示

（见图 ２）。 分析表明差异基因主要富集于生物过程

上，包括表皮细胞分化、肌肉系统过程和皮肤发育

等；细胞组分功能主要富集于细胞外基质、细胞顶端

和转运复合体；分子功能主要富集于受体配体活性、
信号受体及内肽酶活性，主要结果（见表 ２）。

图 ２　 显著富集的 ＧＯ ｔｅｒｍ
Ｆｉｇ．２　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ＧＯ ｔｅｒｍｓ

６７２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ２０ 卷



　 　 ＫＥＧＧ 通路富集分析结果中共包含 ３２ 个条目，
差异基因主要富集在神经活性配体－受体相互作

用、细胞因子－细胞因子受体相互作用和 ｃＡＭＰ 信

号等通路。 将经 Ｂｅｎｊａｍｉｎｉ Ｈｏｃｈｂｅｒｇ 校正后的 Ｐ 值

按升 序 排 列， 选 择 前 １０ 条 目 进 行 气 泡 图 绘

制（见图 ３）。表 ３ 全面地展示了将通路包含基因数

量按照降序排列的前 １０ 条目结果。

表 ２　 ＧＯ 功能富集分析部分结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＯ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

种类 条目 描述 Ｐ 值 校正 Ｐ 值 数量 ／ 个

ＢＰ ＧＯ：０００８５４４ ｅｐｉｄｅｒｍｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ １．３２×１０－１６ １．１４×１０－１３ ８６

ＢＰ ＧＯ：００４３５８８ ｓｋｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ３．２３×１０－１８ ４．１９×１０－１５ ８３

ＢＰ ＧＯ：０００３０１２ ｍｕｓｃｌｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓ ３．７５×１０－１１ １．９５×１０－０８ ７３

ＢＰ ＧＯ：０００９９１３ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ １．１６×１０－１５ ８．６２×１０－１３ ７１

ＣＣ ＧＯ：００６２０２３ ｃｏｌｌａｇｅｎ－ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ｍａｔｒｉｘ １．３０×１０－１１ ３．４１×１０－０９ ７１

ＣＣ ＧＯ：００４５１７７ ａｐｉｃａｌ ｐａｒｔ ｏｆ ｃｅｌｌ ４．５３×１０－０６ １．４９×１０－０４ ５７

ＣＣ ＧＯ：１９０２４９５ ｔｒａｎｓｍｅｍｂｒａｎｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ７．４６×１０－０９ １．３０×１０－０６ ５３

ＣＣ ＧＯ：１９９０３５１ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ １．７６×１０－０８ １．８５×１０－０６ ５３

ＭＦ ＧＯ：００４８０１８ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｌｉｇａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ６．５８×１０－１２ ４．９９×１０－０９ ７９

ＭＦ ＧＯ：００３０５４６ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ａｃｔｉｖａｔｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ １．１１×１０－１１ ４．９９×１０－０９ ７９

ＭＦ ＧＯ：０００４１７５ ｅｎｄｏｐｅｐｔｉｄａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ２．２８×１０－０８ ２．５６×１０－０６ ６５

ＭＦ ＧＯ：００１５２６７ ｃｈａｎｎｅｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ９．６５×１０－０６ ３．３９×１０－０４ ６１

图 ３　 ＫＥＧＧ 通路富集分析气泡图

Ｆｉｇ．３　 Ｂｕｂｂｌｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

３．３　 ＰＰＩ 网络分析

　 　 利用 ＳＴＲＩＮＧ 数据库对 １ ５２４ 个 ＤＥＧｓ 构建其

ＰＰＩ 网络，并通过 Ｃｙｔｏｓｃａｐｅ 软件中的 ＭＣＯＤＥ 插件

获得每个蛋白质相互作用子网的评分，按照得分递

减顺序提取前两名的子网为关键子网（见图 ４）。 两

个关键子网中共包含的 ５８ 个基因作为胃癌早期诊

断候选关键基因。
分别对两个关键子网中包含的基因进行 ＧＯ 功
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能富集分析，富集分析结果表明关键子网 １ 所包含

的 ３３ 个基因主要富集在生物过程上，包括粒细胞趋

化、趋化因子介导信号通路和 Ｇ 蛋白耦联受体信号

通路等；关键子网 ２ 所包含的 ２５ 个基因主要富集于

生物过程的角质细胞分化和交联肽。

表 ３　 ＫＥＧＧ 通路富集分析部分结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

条目 描述 Ｐ 值 校正 Ｐ 值 数量 ／ 个

ｈｓａ０４０８０ Ｎｅｕｒｏａｃｔｉｖｅ ｌｉｇａｎｄ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ８．２６×１０－１１ ２．４５×１０－０８ ６０

ｈｓａ０４０６０ Ｃｙｔｏｋｉｎｅ⁃ｃｙｔｏｋｉｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ １．７７×１０－０４ ２．８６×１０－０３ ３９
ｈｓａ０４０２４ ｃＡＭＰ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ４．４５×１０－０５ ９．４０×１０－０４ ３３
ｈｓａ０４０２０ Ｃａｌｃｉｕｍ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．３７×１０－０３ ２．６０×１０－０ ２ ３０
ｈｓａ０５２０７ Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃａｒｃｉｎｏｇｅｎｅｓｉｓ⁃ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ２．９４×１０－０３ ３．１１×１０－０ ２ ２７
ｈｓａ０４９７４ Ｐｒｏｔｅｉｎ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ １．２１×１０－０８ １．１９×１０－０６ ２６
ｈｓａ０４９７６ Ｂｉｌｅ ｓｅｃｒｅｔｉｏｎ ２．１２×１０－０９ ３．１４×１０－０７ ２５
ｈｓａ００９８０ Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ｏｆ ｘｅｎｏｂｉｏｔｉｃｓ ｂｙ ｃｙｔｏｃｈｒｏｍｅ Ｐ４５０ ９．３６×１０－０８ ５．５４×１０－０６ ２１
ｈｓａ０４６５７ ＩＬ－１７ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．６９×１０－０６ ７．９８×１０－０５ ２１
ｈｓａ０４９７２ Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｓｅｃｒｅｔｉｏｎ ３．６２×１０－０５ ８．２４×１０－０４ ２０

图 ４　 关键子网的 ＰＰＩ 网络图

Ｆｉｇ．４　 ＰＰＩ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｋｅｙ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ

３．４　 诊断效能分析

　 　 基于基因表达数据，利用 ＭｅｄＣａｌｃ 软件对 ５８ 个

候选关键基因进行诊断效能分析，结果分别在图 ５
中进行展示。 提取 ＡＵＣ 值大于 ０．９ 的基因，最终得

到 １０ 个胃癌早期诊断关键基因， 它们分别为

ＣＸＣＬ１１、 ＣＣＲ８、 ＣＸＣＬ９、 ＣＸＣＬ１０、 ＣＸＣＬ１、 ＣＣＬ２０、
ＣＸＣＬ８、ＣＸＣＬ６、ＡＰＬＮ、ＨＴＲ１Ｅ。 关键基因的诊断效

能结果如表 ４ 所示，其敏感性和特异性均高于 ７０％。

表 ４　 基于关键基因的早期胃癌分类效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｅｙ ｇｅｎｅｓ

基因 准确率 敏感性 ／ ％ 特异性 ／ ％ Ｐ 值

ＣＸＣＬ１１ ０．９６７ ９５．８６ ８８．３５ ＜０．００１
ＣＣＲ８ ０．９６４ ９１．７２ ９５．１５ ＜０．００１
ＣＸＣＬ９ ０．９６２ ９２．９ ８６．４１ ＜０．００１
ＣＸＣＬ１０ ０．９５８ ９４．６７ ８４．４７ ＜０．００１
ＣＸＣＬ１ ０．９５３ ９１．１２ ８４．４７ ＜０．００１
ＣＣＬ２０ ０．９４３ ９３．４９ ８２．５２ ＜０．００１
ＣＸＣＬ８ ０．９３１ ８４．０２ ８４．９５ ＜０．００１
ＣＸＣＬ６ ０．９２３ ９７．５７ ８４．４７ ＜０．００１
ＡＰＬＮ ０．９１９ ７９．２９ ９１．２６ ＜０．００１
ＨＴＲ１Ｅ ０．９０１ ８８．７６ ７１．８４ ＜０．００１
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３．５　 诊断预测模型构建

　 　 利用 １０ 个胃癌早期诊断关键基因构建胃癌的

早期诊断模型，具体步骤如下：
１）提取出 １０ 个关键基因在 ＴＣＧＡ 联合 ＧＴＥｘ 数

据集的表达值形成新的表达谱矩阵。
２）将来源于 ＴＣＧＡ 联合 ＧＴＥｘ 数据集的 １６９ 个

早期胃癌样本和 ２０６ 个正常样本分别随机提取 １ ／ １１
组成独立测试集，用于验证诊断预测模型的鲁棒性

和泛化能力。 独立测试集共包括 ３３ 个样本，胃癌早

期样本和正常样本数量分别为 １５ 个和 １８ 个，余下

的 ３４２ 个样本用作训练集，流程（见图 ６）。
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图 ５　 候选关键基因 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．５　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｋｅｙ ｇｅｎｅｓ

图 ６　 胃癌早期诊断预测模型流程图

Ｆｉｇ．６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ
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　 　 在含有 ３４２ 个样本的训练集上采用十折交叉验

证法 构 建 基 于 ＳＶＭ、 ＲＦ、 ＮＢＭ、 ＫＮＮ、 ＸＧＢｏｏｓｔ、
ＡｄａＢｏｏｓｔ ６ 种算法的诊断预测模型。 在训练集中，
ＳＶＭ、ＲＦ、ＮＢＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＡｄａＢｏｏｓｔ ５ 种模型均具有

十分优秀的表现，各个指标得分均高于 ０．９，ＫＮＮ 模

型表现略微逊色（见表 ５）。 根据图 ７ 的 ＲＯＣ 曲线

图可知，各个模型均具有极高的 ＡＵＣ 值。

在含有 ３３ 个样本的独立测试集上对 ６ 个模型的

预测性能进行验证。 据表 ６ 可知各个模型性能均有一

定程度的下降。 图 ８ 的 ＲＯＣ 曲线表明在独立测试集

上各个模型仍然具有较高的 ＡＵＣ 值。 综合 ６ 个模型

在训练集和独立测试集上的表现，在本研究中，研究性

能最出色、鲁棒性最高和泛化能力最好的模型是基于

极致梯度提升算法构建的胃癌诊断预测模型。

表 ５　 ６ 个模型在训练集中的评价指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

模型 准确率 精确率 召回率 平衡 Ｆ 分数

ＳＶＭ ０．９３５ ６ ０．９４４ １ ０．９１５ ８ ０．９２７ ５

ＲＦ ０．９５６ １ ０．９４６ ５ ０．９６０ ８ ０．９５１ ５

ＮＢＭ ０．９６１ ９ ０．９３８ ９ ０．９８０ ４ ０．９５８ ６

ＫＮＮ ０．８９４ ６ ０．９６５ ９ ０．７９７ １ ０．８６５ ３

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９６７ ８ ０．９６９ ５ ０．９６０ ８ ０．９６３ ７

ＡｄａＢｏｏｓｔ ０．９５３ ２ ０．９４６ ５ ０．９５４ ２ ０．９４８ １

表 ６　 ６ 个模型在独立测试集中的评价指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型 准确率 精确率 召回率 平衡 Ｆ 分数

ＳＶＭ ０．９３９ ４ ０．８８２ ４ １．０００ ０ ０．９３７ ５

ＲＦ ０．９３９ ４ ０．８８２ ４ １．０００ ０ ０．９３７ ５

ＮＢＭ ０．９０９ １ ０．８３３ ３ １．０００ ０ ０．９０９ １

ＫＮＮ ０．９０９ １ ０．８７５ ０ ０．９３３ ３ ０．９３３ ２

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９３９ ４ ０．９３３ ３ ０．９３３ ３ ０．９３３ ３

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０．９３９ ４ ０．８８２ ４ １．０００ ０ ０．９３７ ５

图 ７　 训练集 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
图 ８　 独立测试集 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ８　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

４　 讨　 论

　 　 通过检索公开数据库收集胃癌基因表达数据信

息，利用生物信息学方法进行胃癌早期诊断关键基

因的挖掘， 最终得到 １０ 个关键基因 （ ＣＸＣＬ１１、
ＣＣＲ８、 ＣＸＣＬ９、 ＣＸＣＬ１０、 ＣＸＣＬ１、 ＣＣＬ２０、 ＣＸＣＬ８、

ＣＸＣＬ６、ＡＰＬＮ、ＨＴＲ１Ｅ）。
Ｗａｎｇ Ｈ 等［２２］通过多种生物信息学分析方法发

现 ＣＸＣＬ１１ 与胃癌肿瘤免疫浸润显著相关，其高表

达可以作为胃癌预后和肿瘤浸润的潜在生物标志

物，为 ＥＢＶａＧＣ 的免疫治疗提供了新视角。 Ｊｉｅ Ｙｉ
等［２３］对 ＴＣＧＡ 数据库中正常组织及胃癌组织数据

进行统计分析，结果表明 ＣＣＲ８ 在胃癌组织中表达
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上调，并与胃癌患者的不良生存相关。 Ｚｈａｎｇ Ｃ
等［２４］探索胃癌中程序性死亡配体 １（ＰＤ－Ｌ１）相关

基因，体外实验验证阐明 ＣＸＣＬ９ ／ １０ ／ １１⁃ＣＸＣＲ３ 通

过激活胃癌细胞中的 ＳＴＡＴ 和 ＰＩ３Ｋ⁃Ａｋｔ 信号通路

上调 ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达。 Ｃｈｅｎ Ｘ 等［２５］利用 ｑＰＣＲ 分析

胃癌标本中 ＣＸＣＬ１ 和 ＣＸＣＬ８ 的表达，认为 ＣＸＣＬ１
和 ＣＸＣＬ８ 通过与受体 ＣＸＣＲ２ 结合协同参与胃癌细

胞增殖、凋亡和迁移过程。 相关临床数据表明

ＣＸＣＬ１ 和 ＣＸＣＬ８ 的低表达与胃癌不良预后的特征

显著相关，包括 ＡＦＰ 水平、肿瘤大小和 ＴＮＭ 分期。
Ｃｈｅｎ Ｘ 等［２６］还通过研究 ＣＸＣＬ 家族与胃癌发展的

关系，结论表明 ＣＸＣＬ６ 梯度与 Ｂ 细胞的绝对数相

关，ＣＸＣＬ 家族在胃癌的发病机制中具有重要作用，
可以作为胃癌发展的标志物。

幽门螺杆菌感染相关的慢性炎症是胃癌的主要

原因，Ｙｉｎ Ｈ 等［２７］利用 ＴＣＧＡ 和 ＧＥＯ 数据库，分析识

别到 ＣＣＬ２０ 为幽门螺杆菌感染相关的胃癌关键差异

表达基因。 Ｆｅｎｇ Ｍ 等［２８］采集 ２７０ 名胃癌患者的肿瘤

样本和匹配的相邻正常组织，其研究数据表明 ＡＰＬＮ
的表达水平和肿瘤分化、淋巴结和远处转移密切相

关，可以用作评估临床特征和预测胃癌患者的预后的

标志。 腹膜转移（ＰＭ）是胃癌治疗手术最常见的失败

原因之一，Ｚｈａｎｇ Ｊ 等［２９］利用差异分析识别到 ＨＴＲ１Ｅ
为高风险 ＰＭ 患者的关键基因。

Ａｌｂｅｒｔｏ 等［３０］通过研究从 ３２ 名胃癌患者的冰冻

肿瘤样本获得的基因表达谱数据，利用方差分析和

差异表达分析等方法，得到了 ３ 个与淋巴结转移风

险较高的胃癌关键基因 （ Ｂｉｋ、 ａｕｒｏｒａ ｋｉｎａｓｅ Ｂ 和

ｅＩＦ５Ａ２）。 基于关键基因建立逻辑回归诊断预测模

型用于预测淋巴结状态，该模型正确预测出 ３２ 例胃

癌患者中 ３０ 例淋巴结状态，模型准确率为 ９３．７５％。
该胃癌诊断预测模型为极致梯度提升诊断预测模

型，其在训练集和独立测试集准确率分别为 ９６．７８％
和 ９３．９４％，具有较好的预测效果。

５　 结　 论

　 　 通过生物信息学方法挖掘了胃癌早期诊断的 １０
个关键基因，利用 ＭｅｄＣａｌｃ 软件分析可知，该 １０ 个关

键基因对正常样本和胃癌早期样本具有较高的分类

识别能力，可以作为早期胃癌诊断及研究的靶点。
本文特色之处在于基于关键基因的表达数据，

通过分析多种机器学习算法，实现了诊断预测模型

的构建，并最终选择了 ＸＧＢｏｏｓｔ 诊断预测模型为最

优模型。 该模型在训练集和独立测试集上的具有最

好的综合性能，可以作为一种无创性检查早期胃癌

的手段，具有良好的应用前景。 通过筛选关键基因

构建了早期胃癌诊断预测模型，为提高胃癌早期诊

断的研究提供了新的思路和方法。 本研究不足之处

在于对胃癌发生机制的研究不够深入全面，转录组

学数据的分析并不能完全阐释机体总体变化；此外，
本文研究内容仅为生物信息学诊断预测层面，缺少

体内或体外实验支撑。 在后续研究中，要加强与生

物实验相结合，开发出更加实用、更加准确地胃癌早

期诊断预测模型。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］ＭＡＬＩＨＡ Ｓ Ｋ， ＥＭＡ Ｒ Ｒ， ＧＨＯＳＨ Ｓ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎｃｅｒ
ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓ，ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｎｄ
Ｊ４８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ １０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ （ＩＣＣＣＮＴ）．Ｋａｎｐｕｒ： ＩＥＥＥ， ２０１９：
１－７． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＣＮＴ４５６７０．２０１９．８９４４６８６．

［２］樊祥山， 陈杰， 薛卫成． 基于癌组织的生物标志物病理

学检测有助于进展期胃癌患者个体化精准诊治 ［Ｊ］． 中

华病理学杂志， ２０２１， ５０（２）： ８４－８９． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．
ｊ．ｃｎ１１２１５１－２０２００７０１－００５１７．

　 ＦＡＮ Ｘｉａｎｇｓｈａｎ， ＣＨＥＮ Ｊｉｅ， ＸＵＥ Ｗｅｉｃｈｅｎｇ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉａｇ⁃
ｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｚｅｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃ⁃
ｅｒ： ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｎｃｅｒ
ｔｉｓｓｕｅ ｓａｍｐｌｅｓ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ， ２０２１，５０（２）：
８４－８９． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１１２１５１－２０２００７０１－００５１７．

［３］郑荣寿， 孙可欣， 张思维， 等． ２０１５ 年中国恶性肿瘤流

行情况分析 ［ Ｊ］． 中华肿瘤杂志， ２０１９， （１）：１９ － ２８．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．０２５３－３７６６．２０１９．０１．００５．

　 ＺＨＥＮＧ Ｒｏｎｇｓｈｏｕ， ＳＵＮ Ｋｅｘｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｓｉｗｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｐｏｒｔ
ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， ２０１５ ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ， ２０１９， （１）： １９－２８． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．
０２５３－３７６６．２０１９．０１．００５．

［４］ＪＩＡＮＧ Ｋ， ＬＩＵ Ｈ， ＸＩＥ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ｇｅｎｅｓ ＡＳＰＮ， ＣＯＬ１Ａ１， ＦＮ１， ＶＣＡＮ ａｎｄ ＭＵＣ５ＡＣ ａｒｅ ｐｏ⁃
ｔｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］． Ｏｎｃｏｌｏ⁃
ｇｙ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１９， １７（３）： ３１９１－ ３２０２． ＤＯＩ：１０． ３８９２ ／ ｏｌ．
２０１９．９９５２．

［５］ＣＨＥＮ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｘ， ＨＵ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｇｅｎｅｓ ｉｎ ｇａｓ⁃
ｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏ⁃ｅｘ⁃
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］． ＰｅｅｒＪ， ２０１８， ６： ｅ４６９２． ＤＯＩ： １０．
７７１７ ／ ｐｅｅｒｊ．４６９２．

［６］ＳＥＴＴＩＮＯ Ｍ， ＣＡＮＮＡＴＡＲＯ Ｍ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｍａｉｎ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ
ｑｕｅｒｙｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ＴＣＧＡ Ｄａｔａ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ （ＢＩＢＭ）．Ｍａｄｒｉｄ： ＩＥＥＥ， ２０１８ ： １７１１－１７１８．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＢＩＢＭ．２０１８．８６２１２７０．

［７］ＣＡＲＩＴＨＥＲＳ Ｌ Ｊ， ＭＯＯＲＥ Ｈ Ｍ． Ｔｈｅ ｇｅｎｏｔｙｐｅ⁃ｔｉｓｓｕｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ （ＧＴＥｘ） ｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］． Ｂｉｏｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂｉｏｂａｎｋ⁃
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ｉｎｇ， ２０１５， １３（５）： ５８０－５８５． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎｇ．２６５３．
［８］ＧＯＨ Ｗ Ｗ Ｂ， ＷＡＮＧ Ｗ， ＷＯＮＧ Ｌ． Ｗｈｙ ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔｓ

ｍａｔｔｅｒ ｉｎ ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ， ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅｍ［Ｊ］． Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ
Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７， ３５（６）： ４９８－ ５０７． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｔｉｂｔｅｃｈ．２０１７．０２．０１２．

［９］ＬＯＶＥ Ｍ Ｉ， ＨＵＢＥＲ Ｗ， ＡＮＤＥＲＳ Ｓ． Ｍｏｄｅｒａｔｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｆｏｌｄ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ ＲＮＡ⁃ｓｅｑ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ＤＥＳｅｑ２
［Ｊ］． Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１４， １５（１２）： ５５０． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／
ｓ１３０５９－０１４－０５５０－８．

［１０］ＳＺＫＬＡＲＣＺＹＫ Ｄ， ＧＡＢＬＥ Ａ Ｌ， ＮＡＳＴＯＵ Ｋ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
ＳＴＲＩＮＧ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｎ ２０２１： ｃｕｓｔｏｍｉｚａｂｌｅ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒ⁃ｕｐｌｏａｄｅｄ
ｇｅｎｅ ／ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｅｔｓ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０２１， ４９ （ Ｄ１ ）： Ｄ６０５ － Ｄ６１２． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／ ｎａｒ ／
ｇｋａａ１０７４．

［１１］ＯＢＵＣＨＯＷＳＫＩ Ｎ Ａ， ＢＵＬＬＥＮ Ｊ Ａ． Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ ＲＯＣ） ｃｕｒｖｅｓ： ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ［ Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉ⁃
ｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１８， ６３（７）： ０７ＴＲ０１． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／
１３６１－６５６０ ／ ａａｂ４ｂ１．

［１２］ＧＨＡＤＤＡＲ Ｂ， ＮＡＯＵＭ － ＳＡＷＡＹＡ Ｊ． Ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ ［Ｊ］． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０１８， ２６５（３）： ９９３－１００４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｊｏｒ．２０１７．０８．
０４０．

［１３］ＱＩ Ｙ． Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｆｏｒ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ［Ｊ］． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０１２： ３０７－３２３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－ １－
４４１９－９３２６－７＿１１．

［１４］ＹＵ Ｊ， ＰＩＮＧ Ｐ， ＷＡＮＧ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄ⁃
ｅｌ ｆｏｒ ｌｎｃＲＮＡ⁃ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｎａïｖｅ ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ［ Ｊ］． Ｇｅｎｅｓ， ２０１８， ９（７）： ３４５．
ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｇｅｎｅｓ９０７０３４５．

［１５］ＯＫＦＡＬＩＳＡ， ＧＡＺＡＬＢＡ Ｉ， ＭＵＳＴＡＫＩＭ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒａ⁃
ｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ⁃
ｉｎｇ （ ＩＣＩＴＩＳＥＥ）． Ｙｏｇｙａｋａｒｔａ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ２９４ － ２９８．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＩＴＩＳＥＥ．２０１７．８２８５５１４．

［１６］ＯＧＵＮＬＥＹＥ Ａ，ＷＡＮＧ Ｑ Ｇ． ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｈｒｏｎｉｃ
ｋｉｄｎｅｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０， １７（６）：
２１３１－２１４０． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ｔｃｂｂ．２０１９．２９１１０７１．

［１７］ＣＨＯＫＫＡ Ａ，ＲＡＮＩ Ｋ Ｓ． ＡｄａＢｏｏｓｔ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕ⁃
ｓｉｎｇ ｉｏｔ ｔｏ ｂｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｔｈｓ ｆｏｒ ｓｏｍａｔｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎ ｃａｎｃｅｒ［Ｍ］． Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ Ｈｅａｌｔｈ⁃
ｃａｒｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９： ５１－６３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－９８１－１３－
０８６６－６＿５．

［１８］ＪＩＮＧ Ｘ， ＰＥＮＧ Ｗ， ＣＨＥＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｎｅｕｒａｌ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｂｔｙｐｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９，

７： ２２０８６－２２０９５． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１９．２８９８７２３．
［１９］ＬＩ Ｙ， ＷＵ Ｊ， ＷＵ Ｑ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｈｉｓｔｏｌ⁃

ｏｇｙ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｉｚｅ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｐａｔｃｈｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９，７：２１４００－
２１４０８． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１９．２８９８０４４．

［２０］ＪＩＡＮＧ Ｘ， ＬＩ Ｊ， ＫＡＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＭＲＩ ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｓｓｅｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ
ｉｎ ｅａｒｌｙ⁃ｓｔａｇｅ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２１，１８（３）：
９９５－１００２． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ｔｃｂｂ．２０１９．２９６３８６７．

［２１］ＣＡＥＬＥＮ Ｏ． Ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ［Ｊ］． Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ２０１７，８１（３ ／ ４）：１－２２． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０４７２－０１７－
９５６４－８．

［２２］ＷＡＮＧ Ｈ， ＺＨＯＵ Ｌ， ＹＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎ⁃
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｇｅｎｅｓ ｉｎ ＥＢＶ⁃ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］． Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ２０２１， ２２２（４）： １５３４３９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｐｒｐ．
２０２１．１５３４３９．

［２３］ＹＩ Ｊ， ＪＩＡＮＧ Ｓ Ｊ． Ｄｙｓｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＣＬ１８ ／ ＣＣＲ８ ａｘｉｓ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｓ ｐｏｏｒ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］．
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎ， ２０１８， １６． ＤＯＩ： １０．
１１７７ ／ ２０５８７３９２１８７９６８８７．

［２４］ＺＨＡＮＧ Ｃ，ＬＩ Ｚ， ＸＵ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ＣＸＣＬ９ ／ １０ ／ １１， ａ ｒｅｇｕｌａｔｏｒ
ｏｆ ＰＤ⁃Ｌ１ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｃａｎｃｅｒ，
２０１８， １８（１）： ４６２． ＤＯＩ： １０．１１８６ ／ ｓ１２８８５－０１８－４３８４－８．

［２５］ＣＨＥＮ Ｘ， ＪＩＮ Ｒ， ＣＨＥＮ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ａｃｔｉｏｎ
ｏｆ ＣＸＣＬ１ ａｎｄ ＣＸＣＬ８ ｉｎ ｐａｔｈｏｇｅｎｅｓｉｓ ｏｆ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｒｃｉｎｏｍａ
［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ， ２０１８， １１ （２）： １０３６ – １０４５． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｐｍｃ ／ ａｒｔｉｃｌｅｓ ／ ＰＭＣ６９５８０３７ ／ ．

［２６］ＣＨＥＮ Ｘ，ＣＨＥＮ Ｒ， ＪＩＮ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ＣＸＣＬ ｃｈｅ⁃
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