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摘  要：确定出生缺陷高危致病基因类型，推进遗传性疾病早期筛查和生育指导，对于先天

性听力损失等出生缺陷的一级预防具有重要意义。本文采用通用数据挖掘工具，应用其决策树算

法分析了近千例 GJB2 基因突变检测的临床数据，建立了听力出生缺陷的致病基因辅助筛查模型。

通过研究模型树的结构和样本分类结果，发现模型树中有 5 组分支获得了纯净的听力损失阳性样

本。此外，每个分支构成的基因位点的状态集合与临床研究证实的致病基因突变状态相一致。该

决策树方法建立的筛查模型可以协助医生从临床大数据中快速筛选出致病基因的类型。 
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A method of genetic disease screening for hearing loss based on decision tree 
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Abstract：It is important to determine the genetic types of high risk of birth defects and to promote 

early heredopathia screening and birth guidance for first class prevention of birth defect like congenital 

hearing loss. This research applies the decision tree algorithm to analyze the clinical data of nearly 1 000 

cases of GJB2 genetic mutation record by using data mining tools. The model of assistant screening for 

pathogenic genes of hearing loss birth defects is established. By studying the structure of the model tree 

and samples’ classification results, it is concluded that pure positive samples of hearing loss are obtained 

in five groups of branches in the model tree. Besides, the set of genetic loci states formed by each of these 

branches is consistent with the mutation state of pathogenic genes confirmed by clinical studies. The 

screening model established by the decision tree method can assist doctors to quickly screen out the types 

of pathogenic genes from the clinical big data. 

Keywords：clinical big data；hearing loss；decision tree；genetic screening；data mining；artificial 

intelligence 

 

2012 年 9 月 12 日，卫生部在北京发布了《中国出生缺陷防治报告(2012)》。报告指出，我国是出生缺陷高发

国家。根据世界卫生组织估计，我国出生缺陷发生率与世界中等收入国家的平均水平接近，约为 5.6%，每年新

增出生缺陷数约 90 万例 [1]。其中，遗传性耳聋是最常见的遗传疾病之一，是影响我国出生人口素质的重要问题 [2]。

2006 年第二次残疾人抽样调查显示：中国目前听力障碍人群占残疾人总数的 1/3，并以每年 3 万聋儿的速度在增

长，在耳聋人群中 60%与遗传因素有关 [3]。因此，推进耳聋出生缺陷高危致病基因筛查方法研究，提升耳聋出生

缺陷一级预防技术水平，对降低遗传性耳聋的发生率具有重要意义。  

机器学习算法在数据挖掘和建立预测模型方面已有许多成熟的应用。常见的算法有：决策树、神经网络、支

持向量机、贝叶斯分类和深度学习等。大多数复杂的机器学习算法由于计算过程晦涩难懂，无法展示或阐明处理

过程的场景，因此并不适合用于基因筛查诊断的专家决策系统 [4]。决策树算法具有结构简单，模型效率和分类精  
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确度较高，结果直观，便于解析等优点 [5]。该方法用于出生缺陷致病基因类型筛查可以直观地在模型树状结构中

看到模型预测分类的过程，解析出高危致病基因的组成，为进一步分析研究提供了方便 [6-10]。因此，本文选用决

策树算法对搜集到的基因检测样本数据建立并分析相应的听力损失出生缺陷基因筛查模型。  

1  数据准备  

1.1 原始数据  

研究的数据来自国家重点研发计划项目——《出生缺陷一级预防孕前检测技术设备及应用平台的研发》的牵

头单位，上海交通大学医学院附属第九人民医院收集整理的临床基因检测及病例诊断数据。用于研究的数据属性

列包括就诊人员的年龄、性别、基因检测结果和临床诊断结果等，并隐去了所有病例的个人信息。基因检测结果

的内容以 GJB2 基因不同位点的突变信息为主，其中还有极少数病例样本记录了患者的线粒体和 SLC26A4 基因

的突变信息。基因位点的突变信息主要分为未发生突变、纯合突变和杂合突变等 3 种类型。同一名患者的基因检

测结果可能包括多个位点的突变。临床诊断结果是医生记录的对就诊人员听力情况的临床诊断，包括听力正常和

多种听力损失的临床诊断。由于原始数据的内容大多采用文字记录，且存在数据丢失和表达不一致等情况，数据

挖掘软件难以进行分析处理，因此必须对原始数据进行数据清洗、特征提取等预处理。  

1.2 数据预处理  

首先对数据进行净化处理。通过初步的数据统计，原始数据中线粒体和 SLC26A4 基因检测数据存在严重的

信息缺失，包含有效信息的数据量不足 100 例。相比之下，记录 GJB2 基因突变信息的样本数超过 700 例。因此，

本文只筛选出 GJB2 基因不同位点的突变信息属性作为主要研究筛查对象。此外，在临床诊断数据记录方面，原

始数据也存在信息缺失的情况。部分样本缺少了临床诊断数据，使得决策树模型建立和验证过程缺少了关键的样

本分类依据。因此，在数据净化过程中将这类样本删除。通过数据净化处理后，从原始数据中筛选出 984 例样本，

样本包含的信息包括：临床诊断结果、GJB2 基因中位点突变检测结果和性别。  

其次对数据进行特征提取。文本数据的特征提取本质是将数据转变成便于计算机分析和处理的形式。将原始

数据中临床诊断数据简化成 2 种类型：听力正常和听力缺损，符号“N”表示听力正常；“H”表示听力缺损。由

此可以将研究简化为二分类问题，便于决策树算法的分析处理。将原有的 GJB2 基因突变信息展开成不同位点的

突变状态：“0”表示该位点没有突变；“1”表示该位点是纯合突变；“2”表示该位点是杂合突变。基因属性细分

后，该数据集的每个样本共有 37 个 GJB2 基因位点的突变信息。对于性别属性，符号“M”表示男性；“F”表

示女性。其他与基因无关或严重缺失的属性进行

删除，预处理后的数据形式如表 1 所示。  

2  数据挖掘  

2.1 工具选择  

目 前 国 内 外 主 流 的 开 源 数 据 挖 掘 软 件 有  

WEKA,KNIME,Orange 和 RapidMiner 等。其中，RapidMiner 是一款世界领先的集数据挖掘、预测分析和商业智

能为一体的软件工具，已成功用在许多不同的领域，包括文本挖掘、多媒体挖掘、功能设计、数据流挖掘、集成

开发方法和分布式数据挖掘等 [11]。该软件不仅具有丰富且强大的算法库以及更加多样全面的数据分析可视化效

果，而且具备良好的可编程性和可扩展性 [12]。RapidMiner 集成的决策树算法相对其他数据挖掘软件，更为全面，

性能领先，可对名义和数值型属性的数据进行多种智能挖掘和分析操作。  

2.2 挖掘步骤  

建立预测分析模型，首先进行数据加载。数据加载过程中重要的一步是修改数据的类型，如图 1 所示。选择

合适的数据类型将极大提升数据挖掘的效果。本文加载的数据集中除了年龄类别的数据为“real”类型，即实数

型，其他类别的数据都是“polynominal”类型，即名义型。数据加载完成后，进入数据挖掘和模型建立环节。

应用软件自带的算法库进行数据挖掘，主要步骤有：选择数据、选定任务、准备指标、选择输入量、选择算法和

结果展示等，如图 2 所示。  
 

表 1 预处理后的数据形式 
Table1 Data form after preprocessing 

No. c.235delC V271 … V371 E114G sex class 
1 1 0 … 0 0 F H 
2 2 0 … 0 0 M N 
3 0 2 … 0 2 M H 
4 0 2 … 2 2 M H 
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首先，在已加载的数据中选取进行数据挖掘的数据集，即选定上述预处理后的数据集。数据集选定后，需要

明确数据挖掘的任务类型。通用数据挖掘工具 RapidMiner 中共有 3 种数据挖掘任务类型：类别预测、数据聚类

和异常值检测。本文进行数据挖掘的目标是建立耳聋出生缺陷致病基因的筛查模型，再通过模型智能分析基因检

测数据，预测是否出现耳聋出生缺陷。因此，本文选用了数据类别预测的任务模式。该模式选定后，需进一步确

定需预测的数据属性列，即选定数据集中临床诊断属性列为需预测类别的样本属性。在随后的准备指标环节中，

可以选定模型建立时更关心的属性类别。本文将临床诊断为听力缺损，即标记为“H”的类别选定为预测模型建

立时更关注的属性类别，以期提高模型的致病基因检出率。接下来是选择输入量，即筛选用于数据挖掘和模型建

立的属性列。本文旨在研究基于基因检测结果建立预测耳聋出生缺陷的模型，因此选择了数据量充足的 GJB2 基

因的 37 个位点突变属性和性别属性作为预测模型的输入量，其中性别属性也是一种与基因相关的属性。虽然，

RapidMiner 的预测分类任务的算法库中集成了贝叶斯、深度学习、决策树和随机森林等主流算法。但本文建立

的预测模型用于出生缺陷基因筛查，相当于一种专家系统；同时决策树模型具有简单直观、便于理解和验证的优

势，因此本文选用数据挖掘软件中集成的决策树算法进行预测模型建立。  

3  结果分析  

数据挖掘和建模流程完成后，RapidMiner 可以快速生成各种可视化的数据分析结果。软件中数据相关性分

析结果显示 c.235delC 基因位点的突变情况对预测样本为听力缺损，即“H”类型的重要性最强，如图 3 所示。

图中深灰色长条表示相应属性类别对判定样本为“H”类型的重要性，白色长条表示该属性类别对排除样本为“H”

类型的重要性。自上而下，各属性类的重要性依次降低。通过查阅文献可知，c.235delC 是亚裔人群最常见的突

变位点 [13]。这一统计结果和本文数据相关性分析结果相吻合。表 2 为权重值排名靠前的属性值。权重值越大，

该属性在决策树模型中的分类作用越明显。因此，这些属性大多成为决策树模型的重要组成节点 [14]。  

 

表 3 为数据挖掘软件建立的不同深度的决策树模型对应的分类表现，即样本属性预测的准确度。其中，模型

深度为 5 层时，模型的准确度最高，分类表现最佳。此外，准确度相近时，决策树模型的深度较低，有助于提升

模型的泛化性能。因此，软件最终采用了深度为 5 层的决策树模型作为建模的最终输出。  

 

Fig.3 Importance of attribute classes to assistant screening models 
图 3 属性类对辅助筛查模型的重要性 
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Fig.2 Data mining and modeling processes 
图 2 数据挖掘与建模流程 

Fig.1 Property settings for loaded data 
图 1 加载数据的属性设置 
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应用决策树算法对输入的基因检测数据集进行分析挖掘，建立了针对 GJB2 基因的耳聋出生缺陷致病基因筛

查模型，如图 4 所示。图中叶节点上的字母(“H”或“N”)表示模型预测的样本临床诊断的属性值。红色条代

表实际样本类别为“H”，即听力损失阳性样本；蓝色代表实际样本类别为“N”，即听力正常样本。从模型树

的分支结构中可以看出，GJB2 基因的位点出现 c.235delC 为纯合突变。c.235delC 的杂合突变与 c.176del16bp, 

c.299_300delAT 或 c.507_510insAACG 的杂合突变同时出现，以及 c.176del16bp 和 c.299_300delAT 的杂合突变同

时出现时，分类所得的样本都为听力损失阳性样本，纯净度为 100%。这表明上述基因位点突变的组合与听力损

失的临床表现具有强关联性。这一结果也与现有的医学临床研究相一致 [15]，同时印证了决策树建模分析和筛查

出生缺陷致病基因的有效性。该模型可以快速处理 GJB2 的检测结果，辅助医生筛选出存在较高致病风险的病例

样本。同时，从模型树的分类结果可以看出，其他分支没有获得较纯净的分类结果。现有的医学研究已经证明，

先天性听力缺损的致病原因不只是 GJB2 基因位点的特定突变组合，还与 SLC26A4 基因和线粒体基因等其他因

素有关，由此可以解释本文中的决策树模型的其他分支不能得到较为纯净的分类结果。   

4  结论  

本文通过对一组临床统计的基因检测数据进行数据净化、特征提取等预处理，将原始数据转化成便于数据挖

掘软件分析处理的数据集。经过前期调研，针对辅助医学研究和诊断的建模目标，本文采用了决策树算法挖掘数

据信息，以建立可进一步分析和验证的分类预测模型。应用可视化的数据挖掘软件 RapidMiner 完成了数据的分

析和挖掘，建立了耳聋出生缺陷筛查决策树模型。通过分析模型树的纯净分类的分支结果和属性类相关性计算结

果，发现与现有医学研究相一致。该决策树方法建立的筛查模型可以协助医生从基因检测和临床诊断的医疗大数

据集中快速筛选出遗传性疾病的致病基因类型。本文通过数据挖掘找到了最重要的亚裔耳聋出生缺陷的致病基因

位点 c.235delC，以及几种致病的基因突变组合类型。由于耳聋出生缺陷可由多种基因突变造成，本文研究的数

据只包含较多的 GJB2 基因突变信息，因此不能获得较高的分类准确度。今后通过采集更全面的样本信息合并其

他临床表征数据，应用决策树算法将能够获得更加精确的耳聋出生缺陷致病基因辅助筛查模型。  
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