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摘要  应用基因芯片技术预测抗肿瘤药物多药耐药性(multiple drug resistance, MDR)表型时, 

探针表达值归一化策略和特征基因集的选取往往是导致实验间结果不一致性的重要原因. 从

基因芯片数据出发, 如何建立一个统计学上稳定的预测模型, 已成为 MDR 表型预测建模研究

中迫切需要解决的问题. 本研究以多药耐药肿瘤细胞系的基因表达数据为研究对象, 将探针表

达定性为有无表达 (1/0)两种状态 , 再将其归类到由蛋白质结构域组序 (protein domain 

organization, PDO)定义的基因集中. 在此基础上, 通过引入系统发育学中的基因含量方法(gene 

content), 在 PDO 基因集水平上建立了系统发育学模型(细胞树), 并用于 MDR 表型的预测. 结

果显示, 肿瘤细胞系的分类主要受细胞病理分型和 MDR 表型(紫杉醇和长春碱)的影响. 系统

发育学模型在预测样本的 MDR 表型方面优于特征基因模型. 尽管本文方法的应用受到样本混

杂度的限制, 但其对于血液系统肿瘤或纯度较高的细胞系仍具有潜在的应用价值. 
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肿瘤细胞的多药耐药性(multiple drug resistance, 

MDR)是导致化疗方案失败的重要原因. 进入后基因

组时代 , 对常见肿瘤的研究积累了大量基因芯片

(microarray)和 MDR 实验数据, 使抗癌药物在基因组

水平的耐药性预测成为可能 [1~5]. 目前, 由单个训练

集挑选用于耐药预测的特征基因是一种有监督机器

学习方法, 已成为应用 广泛的预测方案. 与单基因

分析相比, 基因集富集分析(gene set enrichment anal- 

ysis, GSEA)更具有生物学意义[6]. 然而, 这些方法依

赖于探针表达值归一化策略和特征基因集的选取 , 

限制了基因芯片与临床应用的接轨[7,8]. 

样本聚类分析是基因芯片分析领域重要的无监

督学习方法, 被广泛用于寻找肿瘤亚型和病人亚群, 

以辅助发现可用于预测新样本的特征基因 [9]. 此外 , 

一些与系统发育树构建的相关方法被借鉴到基因芯

片分析中来, 例如用自展法(bootstrap)评估层次聚类

树拓扑结构的稳定性[10,11]. 

本研究提出了一种基于系统发育学基因含量方

法(gene content)的无监督基因芯片聚类算法, 利用以

蛋白质结构域组序(protein domain organization, PDO)

定义的基因集处理基因芯片数据, 通过邻接法(neig- 

hbor-joining, NJ)和自展法构建细胞树 . 方法被成功

用于肿瘤建系细胞样本聚类和 MDR 表型预测. 

1  材料与方法 

(ⅰ) 基因芯片数据 .  从 GEO 数据库 [12]下载
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Affymetrix 芯片的 CEL 文件. 表 1 列出了本文所使用

的 4套 GEO数据集[13~16], 均为人类单通道 Affymetrix 

HG-U133A 平台的基因表达数据. 

(ⅱ) 利用蛋白质结构域组序建立基因集.  蛋白

质结构域组序(PDO)定义为一个蛋白质上二级结构

域的组成及排序[17]. 利用 PDO 建立基因集的方法如

下: 首先, 根据平台注释中的 GenBank[18]登录号和基

因 ID, 从 NCBI FTP 服务器获取对应的蛋白质 GI 号

和氨基酸序列; 其次, 通过 GI 号从 Pfam FTP 服务器

获取蛋白质的二级结构域并根据排序得到 PDO, 对

于尚未被 Pfam 预测过的蛋白质(约 50%), 将其氨基

酸序列作为本地 Pfam 程序的输入进行预测[19]; 再次, 

若一个探针对应多个 GI, 则选择出现频率 高且结

构域数量 少的 PDO; 后, 具有相同 PDO 的探针

将合并为一个基因集. 

(ⅲ) 建立样本表达概型.  采用 MAS 5.0 算法中

的检测 Call 值判断基因的表达水平, 即存在/边际存

在/不存在(P/M/A)[20]. Call 值为“P”记为“1”, 表示基

因表达; Call 值为“M”或“A”记为“0”, 表示基因未表

达, 这样就建立了有关基因表达的(0, 1)矩阵. 引申

到 PDO 的表达概型, 若一个 PDO 单元中有至少一个

探针的 Call 值为“P”, 则认为 PDO 表达, 记为“1”, 反

之记为“0”, 终得到 PDO 的(0, 1)矩阵. 

(ⅳ) 自展法评估与样本聚类树构建.  PDO 的(0, 

1)矩阵可以看作离散形态学数据, 利用 PHYLIP 软件

包[21]中的 seqboot 对其进行重复随机抽样, 生成 1000

个数据集 . 根据 Fukami-Kobayashi 等人 [17]提出的

PDO 集距离计算公式, 将数据集计算成 1000 个距离

矩阵, 再通过 PHYLIP 提供的邻接法 neighbor 和一致

性算法 consense 程序构建具有自展值的样本聚类树. 

在本文中 , 利用已建立的人类细胞系所构建的样本

聚类树被称为细胞树. 

(ⅴ) MDR 表型预测模型.  将 GSE11812 的表达

数据作为建立 MDR 表型预测模型的训练集. 为了进

行方法比较, 我们同时用 GSE11812 建立了基于特征

基因的参照模型. 

(a) 系统发育树模型.  (1) 利用训练集的 PDO 

(0, 1)矩阵对样本进行聚类, 生成细胞树. 在不考虑

细胞表型的情况下, 根据树型拓扑对样本进行分组. 

(2) 对每组样本的 MDR 表型进行评价. 策略如下: 

统计每组样本对每种药物的耐药率并计算平均值 , 

然后对每两组数据进行配对方差检验. 此外, 统计每

个样本的耐药数, 并计算组内均值. (3) 对于每组样

本, 如果平均耐药率超过 50%, 并且统计结果表明其

具有显著的 MDR 趋势, 那么这一组被定义为耐药组

(R), 否则定义为敏感组(S). 

(b) 参照模型 .  (1) 根据样本对某种药物的耐

药表型, 将训练集分为敏感组(S)和耐药组(R), 排除

中间样本(M). (2) 使用 ArrayTools[22]中的 MAS 5.0 算

法计算探针表达值并进行归一化, 根据分组信息, 采

用 SAM[23]工具挑选差异表达基因集. (3) 利用 WEKA

软件[24]中整合的 Logistic 回归算法对特征变量构建

模型, 取阈值为 1×10−5. (4) 对阿霉素、紫杉醇和长春

碱重复上述工作, 分别构建 3 个独立的模型. 

(ⅵ) NCI-60 细胞系的 MDR 表型预测.  利用第

(ⅴ)节中的两个模型预测 NCI-60 细胞系(GSE5720)

的 MDR 表型. 

(a) 系统发育树模型.  (1) 得到 NCI-60 的 PDO

矩阵. (2) 为了尽可能保证模型的树型拓扑结构不受

测试样本影响, 每次用一个测试样本与训练集的 30

个样本构树. (3) 若测试样本与训练集中的 R 组聚在

一起, 认为其 MDR 表型为耐药, 若与 S 组聚在一起, 

则 MDR 表型为敏感. 

(b) 参照模型.  (1) 使用 ArrayTools 中的 MAS 

5.0 算法计算 NCI-60 样本的探针表达值并进行归一

化. (2) 将特征基因的表达值作为模型的输入, 预测

对相应药物的耐药性(阿霉素/紫杉醇/长春碱). 

为了比较两种模型的预测结果 , 我们根据预测

结果将 NCI-60 分为耐药组和敏感组. 从“开发治疗

项目”(DTP)的网站 [25]获取 NCI-60 对多种药物的

50%生长抑制浓度指标(GI50). 对于两组样本对每种

药物的 GI50 值, 一方面用 Wilcoxon 检验计算其排序 

表 1  4 套 GEO 基因芯片数据集及其用途 

GEO 系列 ID 用途 描述 
GSE11812 训练集 30 个癌症细胞系对 11 种抗癌药物的耐药性分析[13] 
GSE5720 测试集 美国国立癌症研究所(NCI)提供的 60 种癌症细胞系(NCI-60)[14] 

GSE1133 测试集 选取 HL-60 细胞系[15] 

GSE11466 测试集 选取 MDA-MB-435 细胞系[16] 
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是否具有显著差异, 另一方面用 t 检验分析其均值

是否具有显著差异 . 两种检验结果均可以展示耐药

组 GI50 的整体分布是显著高于(P<0.05)或是低于敏

感组(P>0.95). 

(ⅶ) 获取差异表达 PDO 基因集.  将训练集的

PDO 矩阵作为 SAM 样本的输入. 阈值选取标准为: 

保证用筛选出的 PDO 能构建出对以上 3 种药物耐药

性递增的邻接树. 使用富集分析工具 DAVID[26]提取

差异表达 PDO 基因集所承担的主要生物学功能, 进

而分析与 MDR 表型的关系. 

2  结果与讨论 

2.1  PDO 基因集的建立 

Affymetrix的 HG-U133A平台包含 22283个探针, 

有 20518 个探针可以获得蛋白质 GI 号, 其中 18371

个能映射到 PDO 信息, 未能映射到 PDO 的探针均为

缺少结构域信息的基因. 探针的利用率为 82.4%. 

终建立了 5459 个无重复 PDO 基因集. 

本研究之所以使用 Affymetrix HG-U133A 平台

的基因表达数据 , 是因为该平台所特有的寡核苷酸

探针设计和质量控制算法为样本表达概型的建立创

造了条件. MAS 5.0[20]是 能胜任此项工作的算法. 

为了将探针表达与生物学功能相联系 , 我们在

分析过程中将 PDO 作为一种序列信息进行整合. 尽

管基因芯片的平台注释提供了获取序列信息的入口, 

但是将其引入研究的报道并不多[27,28]. 近, PDO 被

成功用于微生物的系统发育树构建 [17]. 受到这一研

究的启发, 我们假设 PDO 可以作为一个独立的细胞

功能单元, 在基因芯片样本聚类中比较细胞间 PDO

集合的差异性 , 那么所构建的细胞树将反映出基因

型与表型间的潜在关系. 

2.2  训练集细胞树的构建 

为了将已有的系统发育学方法应用于基因芯片

分析, 我们在 PDO 基因集分析中借鉴了基因含量方

法 [29]. 基因芯片样本表达概型的涵义为 : 对于每个

基因应将详细的表达值“粗粒化”为是否表达或是否

被检测到 , 而对于每个样本应尽可能考虑基因的整

体表达情况 . 概型化的优点在于规避统计学上不稳

定的特征基因集合提取和表达值归一化问题 , 能够

保证样本聚类结果和新样本表型预测的可靠性. 

我们对 GSE11812 实验中的 30 个癌症细胞样本

构建了样本树, 如图 1 所示. 与 Gyorffy 等人[13]在原

文中构建的层次聚类树进行比较(见图 S1), 本文的

方法主要有以下优势: 

首先, 系统发育树具有自展值. 自展树允许对树

型拓扑的可靠性进行直观评价 , 而且可以将自展值

较高的分支作为分组分析的依据. 根据图 1 的拓扑结

构可将样本分为 4 组. 

其次, 耐药谱较广的样本在图 1 树中有聚集趋势. 

通过对比每组样本的细胞类型和耐药信息可以发现: 

一方面, 样本树受细胞病理分型的影响, 如卵巢癌样

本聚集在第 3 组, 而黑色素瘤样本则聚集在第 4 组; 

另一方面, 耐药谱较广的样本有聚集在第 1 组的趋势. 

尽管原文的层次聚类树也能展现细胞类型的规律 , 

但是高耐药样本则较为分散. 我们对图 1 树的 4 组样

本的耐药信息进行了统计分析, 结果如表 2 所示. 第

1 组的平均样本耐药数约为 6, 为 4 组中 高. 此外, 

第 1 组与其他组的样本耐药率具有统计学差异, 且耐

药率的组内平均值 高. 因此, 我们推测 MDR 表型

是影响样本树的重要因素 , 而本文的方法能够将这

种因素以系统发育树的方式揭示出来. 

后, 系统发育树中对阿霉素、紫杉醇和长春碱

3 种药物具有耐药性的样本都集中在第 1 组 , 而

Gyorffy 等人 [13]构建的层次聚类树则没有明显规律. 

在 MDR 研究领域, 挖掘肿瘤对不同药物耐药的潜在

联系对于临床诊断和个性化医疗方案的设计具有重

要意义. Efferth 等人[30]曾在 2008 年发表文章, 认为

MDR 表型的预测可以通过检测阿霉素的耐药性而得

到可靠的结果 . 为了进一步研究分组结果与每种药

物耐药性之间的关系 , 我们将系统发育树作为预测

模型, 选取 NCI-60 癌症细胞系进行检验. 

2.3  NCI-60 细胞系的耐药表型预测 

预测结果如表 3 所示. 系统发育学模型预测结果

包含组别、分枝自展值以及广谱耐药性; 参照模型由

于采用了 3 种药物的耐药性分组, 包含对 3 种药物的

耐药结果. “1”和“0”分别代表耐药与敏感. 我们从两

方面对结果进行比较. 

(ⅰ) 细胞病理分型.  因为样本树的树型拓扑主

要受细胞类型的影响 , 所以系统发育树模型能够对

测试样本的细胞类型进行预测 , 而参照模型则无法

做到. 例如, 肾癌、中枢神经肿瘤分布在第 1 组; 肠

癌和白血病在第 2 组; 卵巢癌和黑色素瘤分别在第 3
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图 1  对 GSE11812 中 30 个肿瘤细胞系构建的细胞树 
根据拓扑结构将样本分为 4 组. 树枝上注释了样本耐药信息, R/M/S 分别代表耐药、居中和敏感, 其中 R 的背景用阴影标记. 图中统计了样本

耐药数, 大于 4 的值用*标记 

表 2  对图 1 中样本耐药信息的统计分析 a) 

分组信息统计 样本耐药率(%) 耐药率的方差检验 P 值 

组别 样本

数 

样本平均

耐药数 

5-氟尿

嘧啶 
顺铂 

环磷

酰胺 

阿霉

素 

足叶乙

甙 

甲氨

蝶呤 

丝裂

霉素C 

米托

蒽醌 

紫杉

醇 

拓扑

替康 

长春

碱 

平均

值 
2 组 3 组 4 组 

1 8 6 38* 75* 50 50* 88* 75 50* 63 35* 50* 50* 57* 0.02082 0.03985 0.000531 

2 11 3 27 73 36 0 55 27 27 27 0 9 0 36 ‒ 0.9144 0.2644 

3 5 4 20 40 60* 0 60 100* 20 80* 0 20 0 36  ‒ 0.2393 

4 6 2 0 67 33 0 17 67 0 17 0 17 0 20   ‒ 

a) 统计每组样本对每种药物的耐药率以及组内平均值, 并对每两组进行配对方差检验. *示 4 组中的耐药率 大值 

组和第 4 组, 与训练集中的样本一致. 系统发育树模

型将 MDA-MB-435 预测在第 4 组(主要由黑色素瘤样

本组成). 此细胞系 初被认为是乳腺癌 , 近几年经

相关文献更正为黑色素瘤[31,32]. MDA-N 是由 MDA- 

MB-435 培养得到的细胞系[33], PDO 法同样将其预测

为黑色素瘤. 此外, 来自不同数据集的相同细胞系能
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表 3  NCI-60 癌症细胞系 MDR 预测结果 a) 

系统发育学模型 参照模型* 细胞系名 细胞类型 
组别 Bootstrap 耐药性 阿霉素 紫杉醇 长春碱 

ACHN 肾癌 1  83 1 0 0 0 
TK-10 肾癌 1  63 1 0 1 0 

786-0 肾癌 1  29 1 0 0 0 

RXF 393 肾癌 1  41 1 1 0 0 

SN12C 肾癌 1  36 1 0 1 0 

A498 肾癌 1  62 1 0 0 0 

UO-31 肾癌 1  40 1 1 1 0 

CAKI-1 肾癌 1  44 1 1 1 0 

SF-268 中枢神经系统癌 1  22 1 1 0 0 

SF-295 中枢神经系统癌 1  77 1 1 1 0 

SF-539 中枢神经系统癌 1  42 1 0 1 0 

SNB-19 中枢神经系统癌 1  51 1 1 0 0 

SNB-75 中枢神经系统癌 1  80 1 1 1 0 

U251 中枢神经系统癌 1  59 1 0 0 0 

HS 578T 乳腺癌 1  50 1 1 1 0 

MDA-MB-231 乳腺癌 1  94 1 0 0 0 

BT-549 乳腺癌 1  41 1 1 1 1 

MCF7 乳腺癌 2  62 0 0 0 0 

T-47D 乳腺癌 3  50 0 0 0 0 

DU-145 前列腺癌 1 100 1 0 0 0 

PC-3 前列腺癌 1  69 1 1 1 0 

HOP-62 非小细胞肺癌 1  57 1 1 0 0 

HOP-92 非小细胞肺癌 1  74 1 1 1 0 

NCI-H226 非小细胞肺癌 1  31 1 1 0 0 

NCI-H460 非小细胞肺癌 2  72 0 0 1 0 

A549 非小细胞肺癌 2  62 0 0 1 0 

NCI-H322M 非小细胞肺癌 2  50 0 0 0 0 

EKVX 非小细胞肺癌 2  40 0 1 1 0 

NCI-H522 非小细胞肺癌 2  79 0 0 0 0 

HT29 肠癌 2  62 0 0 0 0 

HCT-116 肠癌 2  87 0 0 0 0 

COLO 205 肠癌 2  63 0 0 0 0 

SW-620 肠癌 2 100 0 0 0 0 

HCC-2998 肠癌 2  30 0 0 0 0 

HCT-15 肠癌 2  46 0 0 0 0 

KM12 肠癌 2  35 0 0 0 0 

CCRF-CEM 白血病 2 100 0 0 1 0 

MOLT-4 白血病 2 100 0 0 1 0 

HL-60(TB) 白血病 2 100 0 0 0 0 

RPMI-8226 白血病 2  90 0 0 0 0 

K-562 白血病 2  76 0 0 0 0 

SR 白血病 2  52 0 0 0 0 

OVCAR-5 卵巢癌 1  75 1 0 1 0 

NCI/ADR-RES 卵巢癌 1  48 1 0 1 0 

OVCAR-8 卵巢癌 2  48 0 0 0 0 

OVCAR-3 卵巢癌 3 100 0 0 0 0 

IGROV1(1) 卵巢癌 3  45 0 0 0 1 

IGROV1(2) 卵巢癌 3  50 0 0 0 0 

SK-OV-3 卵巢癌 3 100 0 0 1 0 

OVCAR-4 卵巢癌 3  71 0 0 0 0 

UACC-257 黑色素瘤 1  38 0 0 0 0 

LOX IMVI 黑色素瘤 1  54 1 1 0 1 
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续表 3

系统发育学模型 基本模型* 细胞系名 细胞类型 
组别 Bootstrap 耐药性 阿霉素 紫杉醇 长春碱 

SK-MEL-2 黑色素瘤 4  32 0 0 0 0 
UACC-62 黑色素瘤 4  95 0 0 0 0 

M14 黑色素瘤 4  82 0 0 0 0 

MDA-MB-435 黑色素瘤 4  55 0 0 0 0 

MDA-N 黑色素瘤 4 100 0 0 1 0 

MALME-3M 黑色素瘤 4  31 0 0 0 0 

SK-MEL-28 黑色素瘤 4 100 0 0 0 0 

SK-MEL-5 黑色素瘤 4  66 0 0 0 0 

a) 预测结果中的 1 和 0 分别代表耐药和敏感. *, 3 种药物的分组阈值均为 1×10−5 

很好地聚在一起 , 说明系统发育学方法对表型预测

具有稳定性和可重复性. 

(ⅱ) MDR 表型.  Wilcoxon 检验和 t 检验的结果

如表 4 所示. 在 3 个参照模型中, 仅有阿霉素的模型

能够预测 5-氟尿嘧啶和甲氨蝶呤的耐药性. t 检验的

结果显示 , 由长春碱的特征基因构建的参照模型能

够预测环磷酰胺的耐药性. 有趣的是, 参照模型对于

建模所用药物的耐药性预测性均不佳 . 我们推测其

原因是基于特征基因的建模依赖探针表达值归一化

和特征变量集筛选策略. 

系统发育树模型能够很好地区分出测试集中对

5-氟尿嘧啶和紫杉醇有耐药趋势的样本 , 体现在

Wilcoxon 和 t 检验都具有显著性差异(P<0.05). 而且, 

从 Wilcoxon 检验来看, 系统发育树模型能够较好地

预测长春碱的耐药性. 此外, 结合训练集样本树与药

物的关系, 我们推测, 系统发育树预测得到的广谱耐

药趋势可能与细胞系对紫杉醇和长春碱的耐药性有

紧密联系. 

因此, 本文方法的预测结果显著优于参照模型. 

我们认为这与系统发育学概念和方法的引入密不可

分, 主要包括以下几个方面: (1) 基因表达概型借鉴

了基因含量思想 , 规避了特征基因集合提取和表达

值归一化步骤, 在跨实验分析中表现稳定. (2) PDO

考虑了蛋白质二级结构域的组成与排序 , 因此被假

设为具有序列信息的细胞功能单元, 那么用 PDO 矩

阵进行聚类分析则相当于比较不同细胞的整体功能; 

在某些情况下, 不同类型的细胞要适应类似的“环境

压力”, 如抗癌药物, 因此有可能表达出相同的 PDO

子集, 这种子集有可能并不影响整体表型, 但也有几

率出现类似进化上的“趋同”现象 , 例如本文中的广

谱耐药组, 其 PDO 子集与紫杉醇和长春碱有关的微

管蛋白等生物分子相关. (3) 本研究使用了经典的进

化距离法构建细胞树 , 由于此类构树算法建立在进

化假说之上 , 其思想可以借鉴到基因芯片领域来计

算组织细胞的时空表达差异 , 并且有利于解释聚类

结果的生物学意义. 

总而言之 , 细胞类型并不是影响树型拓扑的唯

一因素. MDR 也会影响到肿瘤细胞的整体表型. 我

们发现, 被本文方法聚在第 1 组中的训练集和测试

集样本, 主要包含肾癌、肝癌和中枢神经癌等, 大多

为临床化疗预后较差的癌症种类或者分化程度较低

的恶性腺癌 . 一些具有组织特异性的肿瘤 , 如卵巢

癌和黑色素瘤等 , 当广谱耐药性增强时 , 其表型可

能与天然高耐药肿瘤趋同. NCI-60 中的 NCI/ADR- 

RES (别名 OVCAR-8/ADR)是一个很好的例子 , 该

细胞系 初被认为是 MCF7 经阿霉素诱导产生的乳

腺癌细胞系 , 近几年的研究发现其是由卵巢癌

OVCAR-8 诱导而来[34], 预测结果中 OVCAR-8 位于

聚类树拓扑结构的第 2 组, 而 NCI/ADR-RES 则有向

第 1 组靠近的趋势(表 3), 说明存在由 MDR 表型引

起的趋同现象. 

2.4  差异表达 PDO 基因集 

提取差异表达 PDO 的分组策略为: 将训练集细

胞树 R 组中对阿霉素、紫杉醇或者长春碱耐药的 4

个样本作为耐药组, 非广谱耐药组中对阿霉素、紫杉

醇和长春碱均敏感的 14 个样本作为敏感组. 

对训练集进行差异表达 PDO 分析, 终得到 45

个 PDO, 其中有 8 个上调 37 个下调. 回溯得到 65 个

基因, 包括 9 个上调, 56 个下调. 表 5 展示了部分结

果, 包含 SAM 分数较高或者与 DAVID 注释高度相

关的 16 个基因. 全部结果请见表 S1. 

对基因集进行富集分析 , 大部分基因(61/65)与

分子功能类的本体较为相关, 包括锌离子结合、碳酸 
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表 4  NCI-60 细胞系 GI50 值分布的 Wilcoxon 检验与 t 检验 P 值 

Wilcoxon 检验 t检验 a) 
参照模型 参照模型 药物 系统发育学 

模型 阿霉素 紫杉醇 长春碱 
系统发育学

模型 阿霉素 紫杉醇 长春碱 
5-氟尿嘧啶 0.0148* 0.0063* 0.3994 0.2669 0.0158* 0.0059* 0.1833 0.5482 

顺铂 0.7995 0.8006 0.9250 0.6928 0.6598 0.7755 0.5738 0.8395 
环磷酰胺 0.3570 0.7238 0.3705 0.5770 0.1067 0.2942 0.2697 0.0103*
阿霉素 0.4761 0.4603 0.4642 0.8130 0.2030 0.4501 0.1959 0.6353 

足叶乙甙 0.9542 0.4572 0.9831 0.6278 0.9319 0.6883 0.8544 0.5186 
甲氨蝶呤 0.0669 0.0028* 0.6627 0.3283 0.0852 0.0373* 0.1875 0.4508 

丝裂霉素 C 0.6006 0.5397 0.8906 0.3391 0.5895 0.3963 0.4722 0.3154 
米托蒽醌 0.9753 0.7994 0.9860 0.7090 0.9816 0.9167 0.7402 0.4231 
紫杉醇 0.0011* 0.0791 0.1686 0.4063 0.0077* 0.0659 0.1887 0.7887 

拓扑替康 0.9635 0.9116 0.9933 0.9014 0.8476 0.9405 0.7031 0.7730 
长春碱 0.0326* 0.4210 0.4434 0.2669 0.0874 0.4028 0.0567 0.8555 

a) *示 P<0.05 

表 5  与耐药性相关的差异表达 PDO 及对应基因(部分) 

PDO 探针 ID 基因 ID 基因名 调控 描述 
PF00039, PF00039, PF00039 210495_x_at 2335 FN1 上调 纤维连接蛋白 1 

PF00354 204684_at 4884 NPTX1 上调 神经元正五聚蛋白 1 

PF01186 204298_s_at 4015 LOX 上调 赖氨酰氧化酶 

PF02244, PF00246 205832_at 51200 CPA4 上调 羧肽 A4 

PF04360 201858_s_at 5552 SRGN 上调 丝甘蛋白聚糖 

PF01039 209623_at 64087 MCCC2 下调 甲基丁烯酰辅酶 A 羧化酶 2 (β) 

PF02807, PF00217 202712_s_at 1159 CKMT1B 下调 线粒体酸激酶 1B 

PF00194 203963_at 771 CA12 下调 碳酸酐酶Ⅶ 

PF09507 212836_at 10714 POLD3 下调 聚合酶(DNA 引导), δ 3, 辅亚基 

PF00634, PF00634, ……, PF09104 208368_s_at 675 BRCA2 下调 乳腺癌易感基因 2 

PF07992, PF00070 205512_s_at 9131 AIFM1 下调 细胞凋亡诱导因子, 线粒体相关, 1 

PF08311 209642_at 699 BUB1 下调 苯并咪唑出芽抑制解除同源物 1（酵母） 

PF00096, PF00096, ……, PF00096 206182_at 7693 ZNF134 下调 锌指蛋白 134 

PF05622 219976_at 51361 HOOK1 下调 鞭毛钩同源物 1 (果蝇) 

PF05622 221078_s_at 55704 CCDC88A 下调 卷曲螺旋域含 88A 

PF08758, PF00028, ……, PF01049 201130_s_at 999 CDH1 下调 E-钙黏连素 1 (上皮) 

 
 

酐酶活性和微管蛋白结合等 . 这些研究领域的确都

与癌症机制和肿瘤多药耐药性紧密相关[35~37]. 

碳酸酐酶是一种与细胞呼吸作用紧密相关的锌

酶, 在肿瘤细胞中的表达量会下调. 在系统发育树模

型的耐药组中 , 碳酸酐酶家族所对应的 PDO(PF00- 

194)表达下调. 

微管蛋白是细胞骨架的重要组成部分 , 也是紫

杉醇与长春碱的作用靶点 , 结合后会抑制肿瘤细胞

的有丝分裂. BRCA2, HOOK1, CCDC88A, CKMT1B 和

AIFM1 等基因的注释均与微管蛋白相关, 在耐药中

发生了下调 , 我们认为这是揭示紫杉醇和长春碱与

MDR 表型关系的切入点. 其中, 抑癌基因 BRCA2 承

担着 DNA 损伤修复的重要功能, 其突变不但会增 

加乳腺、宫颈和前列腺等器官的癌变几率, 而且会引

起癌细胞对抗癌药物的耐药性 (如铂类药物 )[38,39]. 

BRCA2 所对应的 PDO 差异表达, 对样本聚类具有很

大贡献. 因此, 由差异表达 PDO 分析所筛选的基因

集的确与肿瘤耐药表型联系紧密. 

3  结论 

本研究假设每一个 PDO 都可以作为一个独立的

细胞功能单元. 基于这个假设, 我们将系统发育学中

的基因含量方法引入到基因芯片分析中来 , 利用自

展法等系统发育学算法在 PDO 基因集水平构建细胞

树. 对 MDR 基因表达数据的预测结果说明, 本文的

方法对于肿瘤分类学研究具有一定意义[40]. 
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本文方法的局限性在于 , 对于样本的混杂度 [41]

较敏感, 聚类过程中会导致树型拓扑结构不稳定, 出

现较低的自展值 . 这是由于混杂样本可能表达多种

细胞的 PDO, 因此无法确定与哪一组织细胞更接近. 

因此 , 本方法更加适合分析血液系统肿瘤或纯度较

高的细胞系. 

综上所述 , 基于系统发育学方法的样本聚类方

法对肿瘤多药耐药基因芯片的研究有着一定的指导

意义 , 并且为基因芯片与临床分析的结合设计了一

套整体的解决方案 . 由于本方法同时具有聚类与预

测的能力 , 使其有可能应用于基因芯片数据的临床

实践, 特别是肿瘤的预测及诊断方面的相关应用. 
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补充材料 
 

图 S1  由 Gyorffy 等人构建的层次聚类树 
表 S1  差异表达 PDO 分析结果 
 
本文的以上补充材料见网络版 csb.scichina.com. 补充材料为作者提供的原始数据, 作者对其学术质量和内容负责.  
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