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一、概述
在癌细胞起源这个主题的述评论文中Hoadley提出了这样一个问题：“癌症可以根据分子标记而不是细胞/组织来源进行分类和治疗吗？”。这是一个能够颠覆当今癌症治疗的革命性问题。目前医学界制定癌症治疗方案时所依据的策略主要是根据不同部位的癌症特征进行治疗。这个问题的提出意味着医学界制定癌症治疗策略时不会再依据肺癌、肝癌、胃癌等制定治疗指南，而将代之以癌症特定的分子特征来制定治疗策略，即呆在不同部位的肿瘤可以使用同样的疗法，而呆在同一部位的肿瘤则可能使用不同的治疗方法。比如都是乳腺癌患者，但三阴乳腺癌就需要不同的治疗方式。（三阴乳腺癌特指雌激素受体（ER）、孕激素受体（PR）及人表皮生长因子受体2（HER-2）均阴性的乳腺癌患者。）
本文将通过分析基因表达数据来判断癌症类型，进而分析每种癌症类型的候选分子标记。该研究对上述问题无疑具有重大意义。本文将以以下四个部分进行对这一研究进行叙述：（1）TCGA泛癌症图谱介绍。（2）VAE数据增强。（3）深度神经网络分类。（4）Heat Map图谱分析。
二、TCGA泛癌症图谱介绍
TCGA是美国国家癌症研究所(National Cancer Institute)和美国人类基因组研究所(National Human Genome Research Institute)共同监督的一个项目，旨在应用高通量的基因组分析技术，以帮助人们对癌症有个更好的认知，从而提高对于癌症的预防、诊断和治疗能力。
作为目前最大的癌症基因信息数据库，TCGA的全面不仅仅体现在众多癌型上，还体现在多组学数据，包括基因表达数据、miRNA表达数据、拷贝数变异、DNA甲基化、SNP，而相对于GEO数据库，TCGA最大的优势是丰富且规范的临床数据。
自从建立以来，从2006年开始的为期三年的试点项目专注于三种人类癌症的表征：多形性胶质母细胞瘤，肺癌和卵巢癌。在2009年，它扩展到了第二阶段，该阶段计划在2014年前完成20-25种不同肿瘤类型的基因组表征和序列分析。TCGA超越了这一目标，表征了33种癌症类型，包括10种罕见癌症。资金分配给执行测序的基因组表征中心（GCC）和进行生物信息学分析的基因组数据分析中心（GDAC）。
该项目安排了500个患者样本，这比大多数基因组学研究都要多，并且使用了不同的技术来分析患者样本。技术包括基因表达分析，拷贝数变异分析，SNP基因分型，全基因组DNA甲基化分析，microRNA分析以及至少1,200个基因的外显子 测序。TCGA正在对某些肿瘤的整个基因组进行测序，包括至少6,000个候选基因和microRNA序列。所有三个测序中心都使用混合捕获技术进行有针对性的测序。在第二阶段，TCGA对项目中使用的100％的病例进行了完整的外显子组和完整的转录组测序，对10％的病例进行了全基因组测序。
下图是TCGA数据库入口信息页面：
[image: ]
图一 TCGA入口信息页
  这些数据共分为三个等级，分别是：
level-1: 原始的测序数据(fasta,fastq等)
level-2:比对好的bam文件
level-3:为经过处理及标准化的数据
    泛癌症图谱(Pan-Cancer Atlas)大型研究项目，源于2012年在加利福尼亚州的圣克鲁兹召开的一次国际癌症医学会议，此次会议发起了一项被称为泛癌症图谱研究计划的大型合作，研究者们希望从一个新的角度来研究癌症。泛癌症图谱(Pan-Cancer Atlas)的研究分了三个主题（癌细胞起源、致癌过程和信号通路），涉及33种肿瘤，11,000多个肿瘤样本。
本文的作者所用数据集正是泛癌症图谱项目里的第三级别的RNA序列基因表达数据。该数据集共包含33种癌症类型共10447个样本，每个样本大概有20k+种基因表达量。通过对这些数据进行训练分类来寻找导致相应癌症的分子标记。下图是数据集的样本数统计：
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图二、泛癌症RNA序列样本统计
二、VAE数据增强
变分自编码器（Variational Auto-Encoders，VAE）作为深度生成模型的一种形式，是由 Kingma 等人于 2014 年提出的基于变分贝叶斯（Variational Bayes，VB）推断的生成式网络结构。与传统的自编码器通过数值的方式描述潜在空间不同，它以概率的方式描述对潜在空间的观察，在数据生成方面表现出了巨大的应用价值。VAE一经提出就迅速获得了深度生成模型领域广泛的关注，并和生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）被视为无监督式学习领域最具研究价值的方法之一，在深度生成模型领域得到越来越多的应用。
传统的自编码器模型主要由两部分构成：编码器（encoder）和解码器（decoder）。如下图三所示：
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图三、传统Autoencoder
  与自动编码器由编码器与解码器两部分构成相似，VAE利用两个神经网络建立两个概率密度分布模型：一个用于原始输入数据的变分推断，生成隐变量的变分概率分布，称为推断网络；另一个根据生成的隐变量变分概率分布，还原生成原始数据的近似概率分布，称为生成网络。变分自编码器具体结构如下图四所示：
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图四、VAE结构

变分自动编码器学习的是隐变量（特征）Z的概率分布，因此在给定输入数据X的情况下，变分自动编码器的推断网络输出的应该是Z的后验分布p（z|x）。 但是这个p（z|x）后验分布本身是不好求的。所以有学者就想出了使用另一个可伸缩的分布q（z|x）来近似p（z|x）。如下图五所示：
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图五、变分自编码器隐式结构
  我们可以最小化p和q分布之间的KL散度，也就是衡量两个分布之间的距离，可以得到：
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  因为q(z|x)为分布函数，所以有
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因为p（x）是固定的，即L是一个定值，我们想要最小化p和q之间散度的话，便应使得 LV最大化。
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三、深度神经网络分类
本文所用数据集正是泛癌症图谱项目里的第三级别的RNA序列基因表达数据。该数据集包含33种癌症类型共10447个样本，每个样本大概有20k+种基因表达量。由于每个样本的基因特征经过预处理以后仍高达10k维，作者选择将基因特征嵌入成102*102的2D图像，基因特征按照染色体数量进行排序，最后不能构成平方数的位置补0。嵌入后的一些图像示例如下：
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图六、数据集生成2D图像
尽管有10k+个癌症样本，但是对于33类癌症类型来说，每种癌症类型的样本仍然很少。为了避免过拟合，可以看出作者使用了很浅的卷积网络，包含3个卷积层和3个全连接层。接下来我们将处理好的图像输入到下图七的网络：
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图七、卷积神经网络
采用10折交叉验证，对输入样本迭代几轮之后分别求测试结果，我们可以看出四种评价指标均到达了百分之九十五以上，测试结果如下图八：
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图八、测试结果
  我们还可以通过生成混淆矩阵来分析该方法的实际分类结果，从下图九可以看出，33个分类中大部分分类很准确，其中结肠癌和直肠癌存在严重的误分类，通过查看其基因特征，我们可以看出其致癌基因特征十分相似。
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图九、混淆矩阵
[bookmark: _Hlk26783339]四、Heat Map图谱分析
在对癌症类型进行分类后，作者使用Grad-Cam方法建立一个热度图，该热度图每个像素显示了相应位置基因的表达强度，表示每个基因特征对最后癌症类型分类所做的贡献。如下图十所示，行代表癌症特征，列是选取的一些致癌样本：
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图十、Heat Map图谱
  通过分析Heat Map图谱，我们可以分析出每个癌症类型对分类结果影响比较大的基因特征，这里我们选取top5,一些结果如下图十一所示：
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图十一、致癌基因top5、Heat Map图谱分析
[bookmark: _Hlk26796092]五、总结
本文使用深度学习的方法分析基因表达数据来判断癌症类型，进而分析每种癌症类型的候选分子标记，对于以癌症特定的分子特征来制定治疗策略具有一定意义，通过热度图图谱的方式寻找相应癌症类型对应的基因分子标记为我们提供了新思路。
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‘Table 3: Tumor types and number of RNA-Seq samples

Tumor Type Cohort  Number of samples _Accuracy of our method _ Accuracy of reference
Adrenocortical carcinoma ACC 79 0.95 0.97
Bladder urothelial carcinoma BLCA 408 097 091
Breast invasive carcinoma BRCA 1093 0.99 0.99
Cervical and endocervical cancers CESC 304 093 0.94
Cholangiocarcinoma CHOL 36 0.56 0.73
Colon adenocarcinoma COAD 457 095 099
Lymphoid Neoplasm Diffuse Large B-cell Lymphoma DLBC 48 10 10
Esophageal carcinom ESCA 184 0.77 None
Glioblastoma multiforme GBM 160 094 0.99
Head and Neck squamous cell carcinoma HNSC 520 098 None
Kidney Chromophobe KICH 66 0.87 0.96
Kidney renal clear cell carcinoma KIRC 533 095 0.96
Kidney renal papillary cell carcinoma KIRP 290 093 092
Acute Myeloid Leukemia LAML 179 1.0 10
Brain Lower Grade Glioma LGG 516 098 10
Liver hepatocellular carcinoma LIHC 371 0.97 098
Lung adenocarcinoma LUAD 515 095 0.96
Lung squamous cell carcinoma LUSC 501 091 088
Mesothelioma MESO 87 094 0.90
Ovarian serous cystadenocarcinoma ov 304 099 10
Pancreatic adenocarcinoma PAAD 178 0.97 0.95
Pheochromocytoma and Paraganglioma PCPG 179 10 10
Prostate adenocarcinoma PRAD 497 1.0 10
Rectum adenocarcinoma READ 166 035 0.0
Sarcoma SARC 259 097 0.96
Skin Cutaneous Melanoma SKCM 469 098 097
Stomach adenocarcinoma STAD 415 0.96 None
Testicular Germ Cell Tumors TGCT 150 099 10
‘Thyroid carcinoma THCA 501 10 1.0
‘Thymoma THYM 120 099 094
Uterine Corpus Endometrial Carcinoma UCEC 545 096 096
Uterine Carcinosarcoma ucs 57 0.81 0.62
Uveal Melanoma UVM 80 0.99 10

Total 10267
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Figure 5: The architecture of our convolutional neural network.
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Table 1: Performance of our method

method

precision

recall

Ti-score

CNN

95.59%

95.54%
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9543%
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Figure 6: Some heat map examples. Each column represents the result from one fold. The first row are the heat-maps of tumor
type BLCA, the second row belongs to PRAD and the third row belongs to I
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‘Table 2: Top5 genes for the 6 remaining tumor types

Rank | COAD | GBM LGG

1 LGALS4 | GFAP HSPBIP1

2 FCGBP | CBRI HNRNPAIP33
3 FTL LOC613037 | EEFIAIPY
4 HOXC6 | TIMP2 FTHL3

5 IGFBP2 | IGFBPS GFAP
Rank | LUSC ov UVM

1 SFTPA2 | MUCI6 CD44

2 KRT6A | KLK6 LGALS3BP
3 SFTPAL | KLK7 SERPINF1
4 SFTPB | KLK8 GAPDHS
5 KRT6B | KCNK15 MGST3
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