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摘　要：如何从连锁定位区域中的众多基因中有效选取疾病候选基因是疾病诊断治疗和预防的基础。基于基
因功能注释信息，设计和实现了一种新的基于基因功能相似性的疾病基因预测工具ＤＧＰ，分析候选基因和已知
疾病基因的ＧＯ之间的相似性，对候选疾病基因进行打分排序。从ＯＭＩＭ数据库中提取一个包含１０４５个已知
疾病基因、涉及３０５种疾病的数据集来测试 ＤＧＰ的性能，其中５６．７％的疾病基因在候选基因中排名前５％，
６８５％的疾病基因位于前１０％，结果显示ＤＧＰ具有很高的准确率，能够从某个染色体区间中有效地识别出疾病
基因。

关键词：候选基因；基因本体；相似性；预测

中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）１１４２１３０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．１１．０５３

Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｄｉｓｅａｓｅｇｅｎｅｓｂａｓｅｄｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ＹＵＡＮＦａｎｇ１，ＬＩＪｉｎｇ２

（１ＳｈｅｎｚｈｅｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈｅｎｚｈｅｎＧｕａｎｇｄｏｎｇ５１８１７２，Ｃｈｉｎａ；２ＨｕａｗｅｉＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，ＳｈｅｎｚｈｅｎＧｕａｎｇ
ｄｏｎｇ５１８１２９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｄｉｓｅａｓｅｇｅｎｅｓｉｓｅｓｓｅｎｔｉａｌｆｏｒｅｌｕｃｉｄａｔｉｎｇｐａｔｈｏｇｅｎｅｓｉｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｍｅａ
ｓｕｒｅｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｏｏｌ，ｎａｍｅｄＤＧＰ，ｔｏａｓｓｅｓｓｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｓｉｎｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｒｅｇｉｏｎｓｆｏｒ
ｔｈｅｉｒｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙｒｅｌａｔｉｎｇｔｏａｇｉｖｅｎｄｉｓｅａｓｅ．ＤＧＰｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｓｂｙｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｔｈｅ
ｋｎｏｗｎｃａｕｓａｔｉｖｅｇｅｎｅｓｏｆｔｈｅｄｉｓｅａｓｅ．ＩｔｅｖａｌｕａｔｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＧＰｗｉｔｈａｄａｔａｓｅｔｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ１０４５ｇｅｎｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏ３０５
ｄｉｓｅａｓｅｓ．Ｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ５６．７％ ａｎｄ６８．５％ ｏｆｄｉｓｅａｓｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄｇｅｎｅｓａｒｅａｔｔｈｅｔｏｐ５％ ａｎｄｔｏｐ１０％ ｏｆ
ｔｈｅｌｉｓｔｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｂｙＤＧＰ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ＤＧＰｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｈｅｌｐｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｓｉｎｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｒｅ
ｇｉｏｎｓｆｏｒｍｕｔａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅ；ｇｅｎｅｏｎｔｏｌｏｇｙ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

!

　引言

通过定位候选策略和全基因组关联研究等方法，很多致病

基因定位在染色体上的一个区间或多个染色体区间［１］。利用

计算机分析染色体区间中众多的基因与疾病的关联程度是寻

找疾病基因的一个很重要的方法。

目前，研究者已经提出了许多利用基因功能信息预测疾病

基因的方法［２～８］。这类方法认为：表型相似的疾病具有相同的

分子机制，即表型类似的疾病可能是由功能相同或者相似的基

因导致。

基于这个假设，Ｇ２Ｄ［２，３］、ＰＯＣＵＳ［４］和 ＦＰ［５］挖掘疾病表型
同基因功能之间的相似性来预测疾病基因，并取得一定的效

果。这些方法都依据ＧＯ注释来评价基因与表型的相似性，但
都只考虑共有ＧＯ注释的情况，没有充分考虑如离子通道活性
和阳离子通道活性功能间的上下层次关系以及分子功能、生物

过程等不同功能类别的发生特异性等。

随着ＧＯ数据完整性的提高，ＧＯ注释的数目增多，两个基
因拥有同一个ＧＯ注释的机率将会降低，只有充分挖掘 ＧＯ注

释的结构信息，才能有效地判断基因之间的功能相似程度［６］。

基于这种思想，ＰｅｒｅｚＬｒａｔｘｅｔａ等人于２００７年在 Ｇ２Ｄ中增添的

ＫｎｏｗｎＧｅｎｅｓ［７］方法采用 Ｒｅｓｎｉｋ提供的基于信息含量的语义

相似性算法［９］来评估ＧＯ注释之间的相似性，使预测效果得到

显著的提高。然而 Ｆｒａｎｋｅ等人［１０］的研究表明，ＧＯ注释是当

前用于疾病基因预测的所有数据资源中最具预测效力的资源；

同时他们还发现，在 ＧＯ注释的基础上整合其他数据资源后，

预测效果并没有明显的提高。所以如果能够提高基于 ＧＯ注

释的预测方法的预测效果，对提高多信息融合方法总体效果都

有所帮助。

本文提出一个预测疾病基因的软件 ＤＧＰ，该软件在充分

挖掘不同ＧＯ之间相似性的基础上，进一步建立评价基因与表

型的相似性的算法，从而根据待测基因与已知疾病基因的功能

相似程度评估其是疾病基因的风险程度。与 Ｇ２Ｄ使用的

Ｒｅｓｎｉｋ相似性算法不同，本文使用一个基于 ＧＯ注释间最短路

径距离的ＧＯ相似性算法，并考虑了不同 ＧＯ对疾病基因的贡

献程度不同。
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　方法

"


"

流程

用户给定待处理的疾病对应的ＯＭＩＭＩＤ及染色体上的定
位区间信息（如５ｑ３３～５ｑ３４或Ｄ１Ｓ２８４０～Ｄ１Ｓ２４９等），ＤＧＰ系
统将计算定位区域中所有基因与特定疾病间的相关程度，并依

此进行降序排列，以列表形式输出排序后的待测基因及其相关

连接信息，便于领域专家结合具体情况作进一步分析判断。

本文的算法流程如图１所示。主要包括以下步骤：
ａ）数据准备。根据给定的疾病表型 ＯＭＩＭＩＤ，找出所有

已知致病基因（或者根据用户提供的该表型的已知基因）及其

ＧＯ注释；根据给定的染色体定位区间，找出该区间所有的待
测基因，以及每个待测基因的ＧＯ注释。

ｂ）功能相似性分析。首先对每一个已知疾病致病基因的
ＧＯ注释与疾病的相关程度进行打分，然后根据待测基因的每
一个ＧＯ和每一个疾病已知的 ＧＯ在 ＤＡＧ中的最短路径对它
们之间相似度进行打分，最后根据这两个打分来计算待测基因

与给定疾病之间的相关程度。

ｃ）根据与给定疾病之间的相关程度对待测区间内所有候
选基因进行降序排列，排在前面（相关程度高）的基因更有可

能是疾病的致病基因。

"


*
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之间功能相关度的计算

ＤＧＰ设计了一种新的利用 ＧＯ之间的路径来评价候选基
因与疾病相似程度的算法。比较两个 ＧＯ的功能相似程度是
评价两个基因或者两组基因之间功能相似程度的基础。现有

的大部分基于ＧＯ注释的疾病基因注释工具只考虑了两个基
因共有ＧＯ注释的情况。然而，由于基因功能本身具有比较复
杂的层次关系，因此仅由两个基因间没有相同的ＧＯ注释并不
能说明它们之间不存在功能上相似。当两个基因注释的 ＧＯ
注释不同时，可通过 ＤＡＧ提供的结构信息来建立 ＧＯ注释的
功能相似性。与ＳＵＳＰＥＣＴＳ和Ｇ２Ｄ使用的信息含量的语义相
似性算法Ｒｅｓｎｉｋｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ不同，本文使用的是基于ＧＯ在ＤＡＧ
上路径距离的算法。

在ＤＡＧ中，任意一个ＧＯ节点都必须遵守这个路径规则：
如果子注释可以描述一个基因产物的功能，则其所有祖先注释

都可以描述其功能。这也就是说，两个不同的ＧＯ在ＤＡＧ中向
上回溯，如果可以找到共同的祖先节点（祖先 ＧＯ），即具有功
能相关性。这里，任意两个 ＧＯ注释 ｇｏｉ和 ｇｏｊ之间的相似程
度定义为

ｇｏ２ｇｏ（ｇｏｉ，ｇｏｊ）＝１／（１＋ｓｐ（ｇｏｉ，ｇｏｊ）） （１）

其中：ｓｐ（ｇｏｉ，ｇｏｊ）表示ｇｏｉ与 ｇｏｊ间的最短路径的距离。这里

假设路径上直接相邻的两ＧＯ间的距离为单位距离１，相同ＧＯ
之间的距离为０。

"


.

　基因与疾病之间相关度的计算

显然，如果待测基因的ＧＯ注释与疾病基因的 ＧＯ注释越
相似，则此ＧＯ注释与疾病的关联程度就越大。然而，对于一
个特定的疾病来说，并不是疾病基因的每个ＧＯ都对此疾病有
相同的贡献。所以在定义待测基因的 ＧＯ注释与疾病的相关
程度之前，需要评估每个疾病相关ＧＯ对此疾病的贡献程度。

对于给定一个疾病 ｄ，它所有的已知致病基因集合为 Ｇ：
｛ｇ１，ｇ２，… ，ｇｋ｝，这些基因所有的 ＧＯ注释组成的集合为
ＤＳ：｛ｇｏ１，ｇｏ２，…，ｇｏｍ｝，其中ｇｏｉ在 Ｇ中出现的次数为 ｎｉ（即
Ｇ中有ｎｉ个基因的ＧＯ注释中含有 ｇｏｉ）。ＤＳ集合中某个 ｇｏｉ
与疾病ｄ的相关程度定义为

ｄｇｏ２ｄ（ｄ，ｇｏｉ）＝ｎｉ／∑
ｍ

ｋ＝１
ｎｋ （２）

待测基因的ｇｏｋ与疾病ｄ的相关程度定义为
ｃｇｏ２ｄ（ｄ，ｇｏｋ）＝ｄｇｏ２ｄ（ｄ，ｇｏｎｅａｒｅｓｔ）×ｇｏ２ｇｏ（ｇｏｋ，ｇｏｎｅａｒｅｓｔ） （３）

这里

ｇｏｎｅａｒｅｓｔ ＝ｇｏｈ∈ＤＳ
ａｒｇｍａｘｇｏ２ｇｏ（ｇｏｋ，ｇｏｈ）

基于以上定义，候选基因ｇ与疾病ｄ之间的相关度定义为

ｇ２ｄ（ｄ，ｇ）＝１ｍ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｇｏ２ｄ（ｄ，ｇｏｉ） （４）

这里ｍ是ＤＳ集合中ＧＯ的个数，ｎ是候选基因相关的ＧＯ
的个数。

*

　测试与比较

*


"

　测试与结果

为了评估 ＤＧＰ的性能，获取 ＯＭＩＭ数据库中含有两个以
上的具有ＧＯ注释的疾病基因的３０５种疾病（涉及１０４５个已
知疾病基因）作为测试集。对于每一个疾病，本文选取其中一

个致病基因作为目标基因，其余的作为已知基因。然后，获取

目标基因上、下游各１５Ｍｂ区间内的基因作为待测基因。本文
利用ＤＧＰ对所有待测基因与疾病的相关度进行打分排序，如
果目标基因排序越靠前，则说明系统预测准确度越高。为从整

体上评测 ＤＧＰ的预测性能，采用了 Ａｅｒｔｓ等人［１１］定义的 ＳＰ，
ＳＮ和ＲＯＣ作为评价标准。

本文基于这个测试集对 ＤＧＰ进行保留—交叉验证（其定
位区间中的平均候选基因个数为 １９０）。实验结果显示，有
１６１％（１６８个）的疾病的致病基因排名第１，５６．７％的疾病基
因在候选基因中排名前５％，６８．５％的疾病基因排名前１０％，
而９８０％疾病基因排在前５０％。

*


*

　与其他预测方法的比较

在已报道的同类研究中，ＰＯＣＵＳ、ＦＰ和 Ｇ２Ｄ的 Ｋｎｏｗｎ
Ｇｅｎｅｓ方法同样是基于功能相似性。本文比较了它们和 ＤＧＰ
的性能。

对于ＰＯＣＵＳ和ＦＰ算法，由于均不提供服务，无法直接测
试其预测精度。为此，根据其文献中给出的精度与本文方法进

行间接比较。Ｔｕｒｎｅｒ使用一个包含２９种寡基因疾病、１６３个疾
病基因的测试集对ＰＯＣＵＳ进行了测试。对其文中提到的测试
结果进行转换后，当１－ＳＰ是３．６９％时，ＳＮ是３６．８％；而ＤＧＰ
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在１－ＳＰ为３．６９％时，ＳＮ达到５１．６％。从这个测试点上看，
ＤＧＰ比ＰＯＣＵＳ的预测效果要好。Ｆｒｅｕｄｅｎｂｅｒｇ和 Ｐｒｏｐｐｉｎｇ从
ＯＭＩＭ数据库中提取一个包含８７８个疾病基因的测试集，在全
基因组上对ＦＰ算法进行了测试。有三分之一的疾病基因位
于所有候选基因排序的前３％，有三分之二的疾病基因位于所
有候选基因排序的前１５％。这个测试数据经过转换后，结果
为：当１－ＳＰ是３％时，ＳＮ是３３．４％；当１－ＳＰ是１５％时，ＳＮ
是６６．７％；而 ＤＧＰ在 １－ＳＰ为 ３％和 １５％时，ＳＮ分别是
４１２％和７６．０％（图２）。显然，在这两个测试点上，ＤＧＰ具有
更好的预测效果。

Ｇ２Ｄ的ＫｎｏｗｎＧｅｎｅｓ是当前预测效果最好的基于功能注
释信息的方法，并且提供网络服务，可以通过输入已知疾病基

因对定位区间中的基因进行测试。然而，Ｇ２Ｄ最多只能返回
分值最高的１００位的候选基因，而测试集中的平均待测基因数
目接近２００，不便于系统地比较。为了更加完整地与 Ｇ２Ｄ比
较，挑选测试集与Ｇ２Ｄ网页上提供Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ共有的２１３种疾
病作为比较对象，根据各自的预测性能画 ＲＯＣ曲线如图３所
示，并计算曲线下面积。由图３可以看出，代表 ＫｎｏｗｎＧｅｎｅｓ
的虚线完全位于 ＤＧＰ的曲线之下，说明 ＤＧＰ的预测效果更
优。

ＳＵＳＰＥＣＴＳ除利用了 Ｒｅｓｎｉｋ相似性深层次挖掘了 ＧＯ注
释间关联外，还融合了序列信息、ＩｎｔｅｒＰｒｏｄｏｍａｉｎ以及表达信
息，并提供了网络服务。为了比较其与ＤＧＰ的预测性能，用同
样的测试集对ＳＵＳＰＥＣＴＳ进行了交叉验证。然而，测试集中的
有些目标基因、定位区间无法被ＳＵＳＰＥＣＴＳ识别。于是从测试
集中提取能够被 ＳＵＳＰＥＣＴＳ用于交叉验证的含有２８２种疾病
的９２８个基因的子集，分别对 ＳＵＳＰＥＣＴＳ和 ＤＧＰ进行测试，测
试结果如图４所示。代表ＤＧＰ的实线完全位于 ＳＵＳＰＥＣＴＳ的
虚线之上，ＤＧＰ的曲线下面积（ＡＵＣ）为０．８９大于 ＳＵＳＰＥＣＴＳ
的０．８４，说明ＤＧＰ在整体的预测性能上更优。

.

　结束语

本文提出了一个新的疾病基因预测工具 ＤＧＰ，基于不同
ＧＯ在ＤＡＧ中的最短距离来分析待测基因的 ＧＯ与已知致病
基因的ＧＯ之间的相似性，能够从定位区间中有效地识别出疾
病相关基因。从测试结果来看，ＤＧＰ的预测性能略优于国际
同类方法。随着人类基因组注释的完整性和准确性（数量和

质量）的不断提高，可以预见本文的算法准确率也会逐步得到

提高。

虽然ＧＯ功能注释是目前除了序列注释之外最丰富的基
因注释，但是现在依然有很多疾病没有任何已知致病基因，或

者已知致病基因还没任何相关的功能注释，这意味着这些疾病

没有任何直接相关的功能注释。为此，ＤＧＰ系统还将进行进
一步的完善，首先，对某些可获取的相关信息量较少的疾病，通

过提取具有相似表型的疾病的相关数据，扩增可用的信息量，

提高系统的预测范围和性能；其次，融合蛋白质功能预测等方

法，尽可能多地利用目前尚无有效功能注释的疾病基因信息；

此外，针对代谢类疾病整合生化通路信息（如 ＫＥＧＧ数据库）
等进行更加深入的分析预测，提高预测复杂疾病致病基因的

能力。
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