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摘  要 

在大量的候选基因中筛选出关联急性髓系白血病(AML)的核心基因对于其治疗具有重要作用，鉴于肿瘤

细胞高度异质性的特点，单细胞测序数据为AML生物标志物的筛选提供了可能。本研究基于马尔科夫随

机场和高斯混合模型整合DNA甲基化和单细胞测序数据，将正常组和疾病组间基因互作网络的差异重连

信息纳入马尔科夫随机场框架，通过重连网络和蛋白互作网络鉴定出CD86、TNF、GRAP2、FGFR1、IL18
五个免疫相关的预后基因。基因GRAP2、FGFR1、TNF的高表达与预后较好有关，而DNA甲基化水平与

预后较差有关，基因CD86、IL18的高表达与预后较差有关，而DNA甲基化水平与预后较好有关，CD86、
TNF、GRAP2、FGFR1、IL18表达水平与DNA甲基化水平呈负相关；基因CD86表达水平与Monocytes、
Macrophages M2免疫浸润水平显著正相关，与Mast cells resting、naïve B cell、naïve CD4 T cell、CD8 
T cell、NK cell resting免疫浸润显著负相关，基因TNF、GRAP2、FGFR1反之。基因CD86、TNF、GRAP2、
FGFR1、IL18可以作为AML发生、发展及免疫治疗中的预后生物标志物，为进一步研究提供依据。 
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Abstract 
Screening out the core genes associated with acute myeloid leukemia (AML) from a large number 
of candidate genes plays an important role in its treatment. In view of the high heterogeneity of 
tumor cells, single-cell sequencing data provides the possibility to screen for AML biomarkers. The 
research is based on Markov random field and Gaussian mixture model to integrate DNA methyla-
tion and single-cell sequencing data, and incorporates the difference reconnection information of 
the gene interaction network between the normal group and the disease group into the Markov 
random field framework, through the reconnection network and protein interaction network iden-
tified five immune-related prognostic genes CD86, TNF, GRAP2, FGFR1, and IL18. High expression 
of genes GRAP2, FGFR1, TNF is related to better prognosis, while DNA methylation level is related 
to poor prognosis, high expression of genes CD86 and IL18 is related to poor prognosis, and DNA 
methylation level is related to better prognosis, CD86, TNF, GRAP2, FGFR1, IL18 expression levels 
are negatively correlated with DNA methylation levels; Gene CD86 expression level is significantly 
positively correlated with Monocytes and Macrophages M2 immune infiltration levels, and signif-
icantly negatively correlated with Mast cells resting, naïve B cell, naïve CD4 T cell, CD8 T cell, and 
NK cell resting immune infiltration levels. Genes TNF, GRAP2, FGFR1 are on the contrary. Genes 
CD86, TNF, GRAP2, FGFR1, IL18 can be used as prognostic biomarkers in the occurrence, devel-
opment and immunotherapy of AML, providing a basis for further research. 
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1. 引言 

急性髓系白血病(AML)是一种造血克隆性恶性肿瘤，其特征是造血干细胞和祖细胞不受控制地增殖，

而不能分化为成熟细胞[1]。该病约占小儿白血病的 30%和成人急性白血病的 80%，具有发病快、病情发

展迅速、控制难、易复发、预后差和发病率随着年龄的增加而上升等特征[2]，对人类健康造成严重危害。

目前，AML 通过化疗的方式可以达到一定疗效，但是仍有部分患者无法获得缓解，预后较差。因此，在

大量的候选基因中筛选出关联疾病的预后核心基因对进一步提高预后的准确性评估具有举足轻重的意义

与价值。 
在过去的几十年中，人们基于传统意义上的 bulk 转录组对 AML 有了大量的研究，这有助于识别参

与 AML 癌变和进展的关键基因及重要通道和功能。但是，肿瘤是一个复杂的恶性肿瘤、免疫细胞和基

质细胞的混合体，具有瘤内异质性和瘤间异质性，整个肿瘤微环境中包括了促进肿瘤和抑制肿瘤的各种

信号来调控肿瘤的生长和进化，bulk 表达数据会将一些特异的细胞群体或细胞状态展示的信号掩盖，而

这些特异性细胞群体在肿瘤的发生与发展中极为关键，除此之外，多种组学数据已经被应用于肿瘤的研

究中，如单细胞技术层面的 mRNA-蛋白质[3]、mRNA-染色质可及性[4]、mRNA-基因组[5]等，而如何整

合各种不同的组学数据，发展相关的统计学方法，鉴定癌症预后基因，是一个亟需解决的问题。对此，
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本文从单细胞的视角来探究 AML 的发展过程，有研究表明肿瘤的异质性主要体现在不同细胞类中表达

水平的差异，而这种差异受表观因素的影响，如 DNA 甲基化、非编码 RNA、组蛋白修饰和染色质结构

等，DNA 甲基化作为一种不仅影响基因表达而且可遗传又可逆的表观修饰，在癌症的形成过程中扮演着

重要的作用。 
马尔可夫随机场(MRF)模型已广泛用于图像分析，以解释观察到的像素强度的局部依赖性[6]并且还

被应用于蛋白质的功能预测，通过蛋白质–蛋白质相互作用网络解释蛋白质功能的局部依赖性[7]，MRF
模型在基因组学也已应用于从蛋白质相互作用和基因表达数据中发现分子途径[8]，在GWAS研究中MRF
模型还可以通过整合生物通道先验知识识别出潜在疾病基因[9]。在以往的大量研究中 MRF 模型已经被

用于不同类型数据的整合，如：用于基因表达数据和 CHIP 芯片数据的空间正态混合模型[10]，用于 mRNA
微阵列数据的 Gamma-Gamma 模型和 MRF [11]，通过结合基因表达和蛋白质相互作用数据对基因进行优

先排序[12]。在本文中，我们基于 MRF 和高斯混合模型整合 DNA 甲基化和单细胞测序数据，通过基因

间的相互作用网络实现基因疾病关联状态的预测，DNA 甲基化信号值衡量不同网络下同一对基因间的重

连系数，重连系数作为边的权重构造正常疾病两种状态下加权共表达先验网络 ( )p X ，不同细胞分类下

单细胞 RNA 差异表达 ( )1 1i iy p−= Φ − 服从高斯混合分布 ( )p Y X 为似然函数，相比与同一网络中和疾病

关联基因的邻近基因更可能和疾病相关，动态网络更能反映在不同表型下基因间相互作用的方式发生了

怎样的改变，有助于我们更加精准地识别疾病关联基因。我们的模型主要有以下三点优势：1) 同时考虑

到肿瘤异质性特点和表观影响因素；2) MRF 网络结构构造的动态网络很好地呈现不同表型下基因互作方

式；3) MRF 具有良好的计算框架。 

2. 材料与方法 

2.1. 加权状态网络构建 

2.1.1. 基因共表达网络 
基因—基因交互作用可以通过一个无向网络图 ( ),G ν ε= 来呈现，网络中的每一个点代表基因，记该

点集为 { }: 1, ,i i nν = =  ，点之间的连线 (边 )表示两个基因间的相关关系，记所有边的集合为

( ){ }, : ~i ii iε ′= ′ ，如果基因 i 和基因 i'存在某种已知的关系，例如：共同调控同一生物过程，记 ~i i′，
基因间相互作用的强弱由皮尔森相关系数衡量， ijρ 、 ijρ′ 分别为疾病组和正常组下基因 i 和基因 j 的皮尔

森相关系数， ix 表示基因的疾病关联状态， ( )1, , nX x x=  为所有基因的关联标签集。 

1,  
0,  

i
i

i

x i
x

x i
=

=  =

基因 与疾病相关联

基因 与疾病不相联
 

每一个基因有 1 或 0 两种可能标签，因此在所有基因关联状态都被考虑的情况下总共有 2n 个特征网络。 

2.1.2. 差异重连系数 
Fisher 变换是用于相关系数假设检验的方法，对共表达网络中基因间的相关系数执行 Fisher 变换

( ) 1 1ln
2 1

F ρρ
ρ

+
=

−
，在推断基因是否发生重连问题中更具有统计力[13]。原假设疾病—对照组基因间的

Pearson 相关系数不存在差异，在此假设问题下 ( )F ρ 服从均值
1 1ln
2 1

ρ
ρ

+
−

标准差
1

3N −
的正态分布， 

( ) 1 1 1~ ln ,
2 1 3

F N
N

ρρ
ρ

 +
 − − 

                               (1) 

经 Fisher 变换后的重连系数满足以下概率密度： 
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ρ ρ
 
 ′− = ≤ 
 + − − 

                       (2) 

其中 1N ， 2N 为疾病组和对照组基因数。 

2.2. 统计模型 

2.2.1. 单细胞测序数据的高斯混合模型 
单细胞测序数据经预处理后，我们选取 i j× 差异表达基因的单细胞测序表达矩阵，其中 ( )1, ,i i n= 

表示基因， ( )1, ,j j m=  表示样本(单个细胞)，在本文中，我们考虑两种状态下不同细胞分类间基因表达

的差异， ( )1 1i iy p−= Φ − 对应于单细胞分类下差异 p 值的标准正态转化，Φ 是标准正态累积分布函数，

假设 iy 在给定的关联状态下条件独立， iy 在两种关联状态下服从高斯混合分布[14]： 

( )
( )2

0 ~ 0,1

1 ~ ,
i i

i i i i

y x N

y x N µ σ

=

=
                                  (3) 

其中， iµ 和 2
iσ 共轭先验为： 

2
2

2

~ ,

~ Inverse Gamma ,
2 2

i
i i

i

N
a

d

σµ σ µ

ν νσ

 
 
 

 
 
 

                              (4) 

iy 概率密度函数可表示成： 

( ) ( ) ( ) ( )0 11i i i i i if y x x f y x f y= − +                             (5) 

( ) ( )i iif Y X f y x=∏                                  (6) 

其中 ( )0 if y 是零密度函数，与疾病没有关联的基因差异表达 p 值满足标准正态分布概率密度函数； ( )1 if y
是备择密度函数，与疾病相关的基因差异表达 p 值所满足均值 iµ 、方差 2

iσ 的正态分布。如何推断隐变量

ix 状态是我们最为关注的问题，在下文中，我们构建了能够纳入基因间相互作用的马尔科夫随机场框架

进而推断隐变量 ix 状态。 

2.2.2. 马尔科夫随机场建模先验概率 
鉴于马尔科夫随机场自身所具有的两个特性：一方面，它包含网络结构，该结构可以解释长距离的

依赖关系，因此能够将基因间相互作用关系纳入依存概率衡量的动态网络中，对整个研究问题而言，不

仅考虑了基因–基因之间某种特定的关联，而且可以捕获疾病—对照间网络重构的差异特征，进一步识

别更多关联状态；另一方面，可通过马尔可夫随机场局部结构特点建立良好的计算框架。因此，利用马

尔可夫随机场定义 X 的先验概率图，首先，我们基于这样一个认识：网络中相邻连接的基因往往有相同

的关联状态，那么在这 2n 个可能会出现的网络中我们需要确定出网络中具有相同关联状态的基因连在一

起的可能性。其次，我们不再单单局限于这一个网络，结合临床因素将网络二分成疾病和正常两个状态

下的共表达网络[15]，假设疾病 VS 正常异常发生重连的基因更大可能地关联疾病，DNA 甲基化数据计

算不同状态下同一对基因相关系数差异的显著性水平 p 值，若 0.05p ≥ 则不显著基因没有发生重连，若
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0.05p < 则基因发生重连且 p 值定义为该基因在不同状态下的差异重连度 ijDR ， ijDR 以边的权重作为计

算差异网络后验概率的另一个重要特征。在这，我们采用最邻近 Gibbs 抽样得到如下形式: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 ,2
1

exp 1 1 1 1 1
ij ij

ij

n

i ij i i ij i ie DR
i e

p X I x DR I x I x DR I x I xδα β β
>

=

 
′ ′Φ ∝ − = + = = − = − = −  

 
∑∑ ∑    (7) 

( )1 2, ,α β β 是马尔可夫网络参数，先验概率 ( )p X 由三部分组成：1) 没有与任何基因相连独立于基因网络

的单个基因，该类基因不伴随有网络信息，这些基因在关联疾病的情况下对 ( )p X 的影响程度为α ；2) 直
接相连的基因均关联疾病，该类基因对 ( )p X 贡献程度记为 1β ；3) 直接相连的基因不关联疾病，该类基

因对 ( )p X 贡献程度为 2β 。由整个网络的联合概率密度函数可以得出某个基因 i 关联疾病的条件概率密

度： 

( )
( )

( )( )
( )( )

exp ;1 ;
1 ; 1 exp ;

iji i

i i ij

F DRp x X x
p x X x F DR

Φ= Φ
=

= − Φ + Φ
 

其中， 

( ) 1 ,2;
ij ij ijij ij ije e DRF DR h DR DRδβ β

>
Φ = + −∑ ∑                        (8) 

2.2.3. 模型参数和后验概率估计 
模型中存在两个超参数集：马尔科夫随机场中的网络参数 ( )1 2, ,α β βΦ = 、高斯混合模型参数 

( ), , ,a dµ νΘ = ，为了估计这两个参数集Φ 、Θ，我们采用最初为解决统计图形问题由 Besag [6]提出的

一种算法—ICM 算法，该算法采用下列步骤对参数和隐变量进行迭代更新： 
1) 在不考虑重连信息的前提下，通过抽样高斯混合模型得到隐变量的初始估计值 X̂  
2) 最大化观测数据的概率密度函数 ( )ˆf Y X ，求得高斯混合模型的参数Θ的估计值 Θ̂  
3) 通过最大化下列伪似然函数求得网络参数Φ 的估计值 Φ̂  

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )

1

1 2

1 2

,

,

ˆ ˆ ˆ; ;

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆexp 1 1 1 1 1

ˆ ˆexp 1 exp 1

i

ij ij ij

ij ij ij

n
i i Ni

i ij i i ij i ie e DR

ij i ij ie e DR

l X p X X

I x DR I x I x DR I x I x

DR I x DR I x

δ

δ

α β β

α β β

=

>

>

Φ = Φ

′ ′− = = = − = − = −
=

′ ′− + = − = −

∏

∑ ∑

∑ ∑

   (9) 

4) 基于两组参数和隐变量的初始值 Θ̂、 Φ̂ 、 X̂ 执行 ICM 算法循环更新疾病关联标签 X̂  
特别地，对于 ( )1, ,i i n=  ， iX 基于下式更新： 

( ) ( ) ( )/
ˆ ˆ ˆ, ; ;

ii I i i i i i Np X Y X f Y X p X X∝ Θ Φ                        (10) 

5) 继续到第二步直到 ( )

1

, 1
max

k k

kθ

θ θ

θ

+

∈ Θ Φ +

−
 

在算法达到收敛后，ICM 算法得到的参数估计值作为模型中的参数，基于(10)式采用 Gibbs 抽样抽取

M 次潜在变量，进而估计隐变量的后验概率 ( )0i ip p x Y= = ， ( )ip 是 ip 的升序排列，在是否关联疾病的

推断问题中采用基于后验概率的 FDR [16]定义。 
Hi0：基因 i 与疾病不关联； 
Hi1：基因 i 与疾病相关联。 
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基于后验概率当 1

1max : m
iik m p

m
α

=

 = ≤ 
 

∑ 时，该研究中设置 0.05α = ，拒绝所有原假设 ( )iH ，

1, ,i k=  。 

2.3. 免疫相关的重连基因预后评估 

在免疫相关的重连基因中，为了验证基因表达水平和甲基化水平的独立预后价值，通过 Kaplan-Meier
生存曲线和 TCGA 队列的对数秩检验评估基因转录表达和 DNA 甲基化对总生存时间(OS)的影响，学生 t
检验和多重假设校正(错误发现率，FDR)用于识别基因表达水平及甲基化水平高低对预后生存的差异，所

有分析均使用 R4.0.3 软件包进行。急性髓系白血病患者 OS 相关的基因在 UCSC Xena 数据库(GDC TCGA 
Acute Myeloid Leukemia (LAML))中得以验证，UCSC Xena 数据库中的基因表达 RNAseq 和 DNA 甲基化

评估了表达及甲基化对 OS 的潜在影响。 

2.4. 急性髓系白血病数据 

急性髓系白血病模型中的甲基化和单细胞表达数据集在 GEO 数据库下载，对应编号为 GSE116256、
GSE58477，基因集验证中所用数据来源于 UCSC Xena 数据库，包含 DNA 甲基化、基因表达及临床数据。 

3. 结果 

3.1. 单细胞测序和甲基化数据预处理 

GEO 数据库下载急性髓系白血病单细胞测序数据(GSE116256)和甲基化数据(GSE58477)。在单细胞

测序数据集(GSE116256)中，获取 4 个急性髓系白血病患者和 4 个与之匹配健康供体的 4941 个细胞测序

样本，每个细胞测序深度为 27,899 个基因，形成 27,899*4941 的单细胞表达矩阵。首先，使用 Seurat 包
[17]对表达矩阵进行数据标准化、归一化、线性降维，其次，对细胞聚类分型、非线性降维及细胞类型注

释如图 1(a)，图 1(b)，最后，得到不同细胞簇类间 16,308 个差异表达基因。在甲基化数据集(GSE58477)
中，由 Illumina HumanMethylation450K 芯片平台取样具有 485,512DNA cg 位点的 62 个急性髓系白血

病患者和 10 个与之匹配健康供体。首先，使用 ChAMP 包[18]对甲基化信号矩阵质控、标准化、归一

化处理，然后，探针注释且对对应于一个探针的多个 cg 位点甲基化水平取均值，最后，正常组 VS 疾

病组差异分析，在 . . 0.05adj pVal < 且 0.1logFC > 的条件下筛选出具有唯一 symbol 的 6825 个差异甲基化

基因。 

3.2. 模型在急性髓系白血病数据中的应用 

基于单细胞测序和甲基化数据集，将差异表达和差异甲基化的 3603 个交集基因纳入差异网络中，甲

基化信号矩阵根据样本表型分成正常组和疾病组两个矩阵，两个状态下交集基因间相关性矩阵 ρ 、 ′ρ ，

相关系数经费希尔转化及差异重连系数的定义进而衡量出不同状态下网络中基因互相作用的差异，重连

特征作为权重确定先验信息，根据马尔可夫随机场框架计算出网络中每一个基因关联疾病的后验概率，

将后验概率从小到大排序，基于后验概率定义 FDR 选取使得后验概率平均值小于显著性水平的最大的前

K 个基因，最后从差异网络中选出显著关联疾病的 1320 个优先级基因。图 2 展示了这些基因的功能富集

(GO)和通道富集(KEGG)，通过功能富集分析(p < 0.05)可以发现大多数基因参与细胞间通讯及分子功能调

节、细胞内信号传导及细胞表面受体信号通路、免疫反应生物过程，细胞组成主要为膜结合囊泡、细胞

外囊泡、细胞外器、胞外外泌体，分子功能表现为大分子复合物结合、酶结合、蛋白质复合物结合等，

通路富集分析表明基因富集于癌症相关途径、转录失调、趋化因子信号通路、T 细胞受体信号通路。 
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3.3. 蛋白互作网络构建及生存相关免疫特征筛选 

图 3(a)展示了 string 数据库中差异网络优先级基因通过 cytoscape 构建的蛋白互作网络，cytohubba 筛

选出蛋白互作网络 100 个基因。ImmPort 数据库获得了免疫相关基因(IRG)列表，将免疫相关基因与差异

网络优先级基因取交集，共有 177 个发生重连的免疫相关基因。为了探索基因的预后特征，对这些基因

做批量生存分析，选取与预后显著相关的 IRG50 个基因，图 3(b)，图 3(c)展示了预后显著相关的 IRG 基

因表达水平和甲基化水平热图结果。蛋白互作网络中核心基因与预后显著相关的 IRG 取交集筛选出 5 个

具有预后特征的生物标志物，这五个预后相关的免疫核心基因是 CD86、TNF、GRAP2、FGFR1、IL18，
从 TCGA 数据库下载急性髓系白血病的表达数据、甲基化数据及临床特征验证了核心基因预后相关性，

图 4展示了五个预后相关的免疫核心基因生存分析图，通过生存分析结果可以看出基因GRAP2、FGFR1、
TNF 的高表达与预后较好有关，而 DNA 甲基化水平与预后较差有关，基因 CD86、IL18 的高表达预后较

差有关，而 DNA 甲基化水平与预后较好有关，CD86、TNF、GRAP2、FGFR1、IL18 表达水平与 DNA
甲基化水平呈负相关。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 1. (a) Cell classification and distribution of samples in different states; (b) Cell cluster annotation 
图 1. (a) 细胞分类及不同状态下样本的分布；(b) 细胞簇类注释 
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(d) 

Figure 2. Network priority gene GO, KEGG enrichment analysis (a) BP; (b) CC; (c) MF; (d) Pathway enrichment 
图 2. 网络优先级基因 GO、KEGG 富集分析 (a) 生物过程；(b) 细胞组成；(c) 分子功能；(d) 通路富集 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

 
(e) 

Figure 3. (a) Protein interaction network diagram of priority genes; (b) IRG gene expression levels that are significantly re-
lated to prognosis; (c) IRG gene methylation levels that are significantly related to prognosis; (d) Box plot of five core gene 
expression levels; (e) Box plot of methylation signal values of five core genes 
图 3. (a) 优先级基因的蛋白互作网络图；(b) 预后显著相关的 IRG 基因表达水平；(c) 预后显著相关的 IRG 基因甲基

化水平；(d) 五个核心基因表达水平箱线图；(e) 五个核心基因甲基化信号值箱线图 
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(a1)                                               (a2) 

  
(b1)                                               (b2) 

  
(c1)                                               (c2) 

  
(d1)                                               (d2) 
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(e1)                                               (e2) 

Figure 4. Five core genes prognostic survival analysis chart 
图 4. 五个核心基因预后生存分析图 

3.4. 预后核心基因表达水平与免疫浸润的相关性 

图 3(d)，图 3(e)五个核心基因的基因表达及甲基化信号值箱线图，展示了图 5(c)基因 CD86 的表达水

平与单核细胞、巨噬细胞 M1、巨噬细胞 M2 浸润水平呈显著正相关，而与静息 Mast 细胞、naïve B 细胞、

naïveCD4 T 细胞、CD8 T 细胞、静息 NK 细胞浸润水平显著负相关。基因 GRAP2 的表达水平与单核细

胞、巨噬细胞 M2、嗜酸性粒细胞浸润水平呈负相关，与 CD8 T 细胞、静息 NK 细胞、激活 CD4 记忆 T
细胞浸润水平显著正相关。基因 FGFR1 的表达水平与单核细胞、巨噬细胞 M2、中性粒细胞呈负相关，

与静息 Mast 细胞、naïve B 细胞、naïve CD4 T 细胞、CD8 T 细胞浸润水平呈正相关。 
 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure 5. (a) Immune cell infiltration ratio; (b) The difference in the abundance of immune cells in the two states; (c) The correlation 
between five core prognostic genes and immune infiltration 
图 5. (a) 免疫细胞浸润比例；(b) 免疫细胞丰度在两种状态下的差异；(c) 五个预后核心基因与免疫浸润的相关 

4. 结论 

总之，本文通过整合单细胞测序表达数据和 DNA 甲基化数据，利用马尔科夫随机场的网络结构特点

构造疾病组和正常组间的差异重连网络，最后筛选出急性髓系白血病免疫相关的五个预后核心基因。基

于 TCGA 数据库表达数据和甲基化数据验证了五个预后生物标志物表达水平与甲基化水平的相关性以及

两者与预后的相关性，进一步分析了免疫相关的预后生物标志物表达水平与免疫细胞浸润的相关性，这

使得免疫细胞丰度成为衡量预后特征的重要指标。 
结果表明，基因 CD86、IL18 表达水平与静息 Mast 细胞、naïve B 细胞、naïve CD4 T 细胞、CD8 T
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细胞、静息 NK 细胞免疫浸润减少和预后较差有关，基因 GRAP2、FGFR1、TNF 表达水平与预后较好和

静息 Mast 细胞、naïve B 细胞、naïve CD4 T 细胞、激活 CD4 记忆 T 细胞、CD8 T 细胞、静息 NK 细胞免

疫浸润增加有关，与单核细胞、巨噬细胞、粒细胞浸润减少有关，基因 CD86、TNF、GRAP2、FGFR1、
IL18 可以作为 AML 发生、发展及免疫治疗中的预后生物标志物，为进一步研究提供依据。 
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