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融合基因关系网和功能预测恶性胶质瘤基因方法研究 *
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摘要 目的：建立挖掘恶性胶质瘤候选基因的方法并进行系统分析。方法：结合恶性胶质瘤已知通路内基因和发生点突变和拷贝

数改变的基因构建扩展基因关系网络，计算并分别寻找在网络中度和中心性得分高，脆弱性为正数的节点（基因），将满足一种或

多种测度并与已知恶性胶质瘤基因共功能的基因作为恶性胶质瘤候选基因。最后，通过文献验证方法评价多种测度预测恶性胶

质瘤基因的效能。结果：融合基因功能后，利用基因在网络中的度和脆弱性可识别大部分恶性胶质瘤基因，但利用中心性预测的

结果较差；当将三个测度融合后，效能并没比单独使用脆弱性高。结论：融合基因功能关系和网络脆弱性是预测恶性胶质瘤基因

的最佳测度。
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Research of Prediction of GBM Genes by Integrating Gene Relational
Network and Gene Function*

To establish and analysis the method of mining malignant glioma candidate genes. Combining the
pathway of malignant glioma, point mutations and copy number changes in genes, based on the gene function and degree, vulnerability
and the centrality of genes in network, this study analysis and evaluate the effectiveness of these characteristics in the identification of
malignant glial the effectiveness of tumor related genes. Combining the gene function, the degree and vulnerability of the genes
in the network can identify most of the malignant glioma gene, while central forecast is poor. When combining three measures, the
performance did not perform better than the use of vulnerability. The gene functional relationships and network vulnerability
is the best measure to predict malignant glioma genes.
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前言

恶性胶质瘤（glioblastoma，GBM）是最常见的原发性颅腔
内恶性肿瘤[1, 2]。根据它的病理情况可分为少枝胶母细胞瘤、多

形胶母细胞瘤、星形细胞瘤、髓母细胞瘤、室管膜瘤等。近年来，

恶性胶质瘤的发生率在逐年增加，年增长率大概为 1.2%。目

前，一般用手术切除和放疗辅助等方法对恶性胶质瘤的患者进

行治疗，尽管如此，患者的平均寿命大约为 1年。因此，目前仍

然需要寻找新的恶性胶质瘤治疗方案。研究显示，恶性胶质瘤

的发病机制及特异分子网络主要涉及了 PI3K-AKT-mTOR 和
Ras-MAPK信号通路与受体酪氨酸激酶信号通路之间的作用，

以及信号通路 sonic hedgehog (SHH)和Wnt与调节细胞生长周

期的 p53 和 RB 信号通路之间的作用 [3]。与此类似，ARF和
INK4作为 p53和 RB的重要关键调节因子，由于编码其 CD-

KN2A位点发生缺失或突变，p53拮抗剂 MDM4和 MDM2也

发生了片段的扩增[4]。在最近研究中，从基因 CDKN2A和临近

基因 CDKN2B的位点中识别出与胶质瘤发展有关的风险单核

苷酸多肽 [5]，还识别出与其关联的基因，如端粒酶逆转录酶

(TERT)和端粒延长螺旋酶 1的调节因子（RTEL1）[6]。

研究发现，恶性胶质瘤有多个靶基因，这些基因都依赖细

胞而长期存活[7- 9]。我国的刘福生等人[10]将病毒基因组的 ICP6

和 ICP34.5基因敲除，插入到人的 Endo Angio融合基因进行改
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造，使该病毒拥有溶解肿瘤细胞的溶瘤性质，且肿瘤细胞能够

在溶解前表达 Endo Angio基因，从而抑制了血管的生成，达到

治疗效果。此外，基因 Ras在胶质瘤的恶性侵袭、转化生长中起

着关键的作用[11]。这些研究结果表明，在恶性胶质瘤中，破坏基

因或信号通路会对肿瘤细胞的周期调节有重大影响。寻找靶基

因是治疗疾病和研发药物的重要步骤。目前，许多研究者致力

于寻找疾病的靶基因[12]。恶性胶质瘤对人类的危害促使人们要

更全面的了解其致病机理，识别候选致病基因。生物网络能够

表示基因在疾病特异网络中的属性，亦能描述出基因在网络中

的作用。此外，疾病相关的基因倾向于具有共同的生物学功能。

本文将结合基因在基因关系网络中的属性以及恶性胶质瘤基

因的功能来预测疾病基因。为了评价预测方法的有效性，本文

分别计算了网络中节点的度、脆弱性和中心性三种测度与基因

功能结合后再识别新基因与已知基因的比例，经过比较分析，

筛选出最优的预测方法。该方法不仅适用于识别已知的疾病基

因，也可以根据已知基因预测新的疾病基因，为未来的疾病基

因预测提供良好的模板和思路。

1 材料与方法

1.1 材料
利用文献和公共通路数据库，癌症基因组学（CancerGe-

nomics）整理了一个在神经胶质瘤中最频繁改变的基因构成的

通路，共包含了 73个基因。神经胶质瘤的 DNA拷贝数变异数

据来自基因组内显著的扩增和缺失片段[13]。所有这些数据均从

CTGA 数据中下载，网址为 http://cbio.mskcc.org/cancerge-

nomics/gbm/。

基因互作关系对来自当前通路数据库和医学文献，包括

KEGG，BioCarta，NCI-Curated。文献中的基因 /蛋白质之间的

关系来自文本挖掘算法从医学文献数据库中挖掘得到的基因

间的关系，主要的关系类型包含激活、抑制、调控等。

1.2 方法
1.2.1 基因网络中筛选 GBM候选基因 为了扩增 GBM相关

的候选基因，本文从生物学网络中选取具有特定属性的基因。

涉及的属性包括基因的度(Degree, D)，基因的脆弱性(Vulnera-

bility, V)和基因的中心性(Closeness centrality, CC)。基因的脆弱

性是用网络的全网效率计算得到的。全网效率衡量了网络在传

播节点间信息的有效性，其中任意两个节点间的有效性与他们

的距离成反比[14]。网络中第个节点的脆弱性与网络没有第个节

点的全网效率有关。如果越大，表示删除第个节点对网络的全

网效率的影响越大。

E= 1
N(N-1) i ≠ j

移 1
dij

Vi=(E-Ei)/E (1)

其中为第个和第个节点间最短路径中边的数值，为网络中

节点的个数。

中心性描述了某个节点与其它节点靠近的紧密程度，所以

它可以作为基因在网络中是否处于中心位置的衡量指标。第个

节点的中心性用下面公式进行计算。

Closenesscentralityi=
Vi -1

i ≠ j
移dij

(2)

为了从生物网络中选取 GBM相关的候选基因，在保证网

络中节点度不变的情况下，随机扰动网络中的边，计算每个基

因在网络中的脆弱性和中心性。经过 1000次随机后，运用下列

原则选取 GBM相关的候选基因：1.在 GBM基因网络中，至少

与两个 GBM相关基因直接相连的基因，或者与某一 GBM相
关基因的关系出现在两个以上数据集合中的基因；2.对全网效

率有正贡献的基因（脆弱性得分 >0）；3.接近网络中心性得分排

名在前 50位的基因。4.选取在网络中度排名前 50的基因。
1.2.2 筛选 GBM基因共功能的基因 为了找出与 GBM相关

基因具有相同或类似功能的基因，本文将得到的 GBM相关基
因映射到 GO数据库中的生物学过程、细胞组分、和分子功能

中，用超几何分布计算 GBM基因显著富集在 GO条目中的显

著性 p 值，通过运用 Benjamini-Hochberg校正后，选取错误发

现率（FDR）小于 0.01 的 GO条目中的基因作为 GBM 相关的

候选基因。

P=1-
x

i = 0
移

k

i蓸 蔀 M-K

N-i蓸 蔀
M
N蓸 蔀 (3)

1.2.3 GBM相关基因预测 已有研究表明，与某疾病有关的基

因在其生物网络中有更高的度[15, 16]；在生物网络中，具有较高脆

弱性和中心性的基因更倾向于与疾病相关[17, 18]；此外，从基因功

能角度讲，与疾病基因有相同的功能的基因更可能与疾病有关
[19,20]。基于这几个已经证实的假设，本文将来自网络中的三个属

性的基因集合合并，然后将结果与功能注释得到的基因取交

集，可以认为通过这两个测度筛选出的基因更加倾向于与

GBM相关。
1.2.4 预测方法检验 为了验证预测 GBM相关基因的方法是

否有效，本文从 2个角度进行验证。首先计算预测的 GBM相

关基因与真实基因重复比率，衡量方法在挖掘已知疾病基因方

面的效能。其次，通过查找已有的医学文献，验证预测出的非已

知 GBM基因是否与 GBM的有关并计算比例。

2 结果

2.1 GBM相关数据

本文从 CTGA中共搜集了 601个基因，其中来自通路的

基因有 73个，具有 2个或更多错义突变的基因 42个，来自
DNA拷贝数变异的基因 486个。通过从 KEGG、BioCarta、NCI

Nature Curated和 MRDB数据库中整理基因间的关系，提取至

少包含一个 GBM 相关基因关系构建 GBM 相关基因关系网

络，同时保证其中的非 GBM基因至少与 2个 GBM相关基因

有连接。

2.2 GBM基因网络属性
GBM基因网络共包含了 1109个基因，4131对基因关系。

该网络的聚类系数为 0.084，比随机情况下的聚类系数高
0.03± 0.005（P<0.01），这说明 GBM 基因网络的聚集性要明显

优于正常情况下的网络聚集性；网络的度分布服从 PowerLaw

分布，说明 GBM基因网络符合生物学网络的特性。通过计算

网络中每个节点的脆弱性和中心性，比较排除每个节点后全网

效率和排除前的全网效率，共得到了 54个全网效率有正效应
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的基因。加上度按大小排序前 50的基因，中心性排列前 50的

基因，共计 154个基因。脆弱性为正且度排列前 50的基因共
73个，31个重复；脆弱性得分为正值且结合中心性排前 50的

基因共 104 个，0 个重复；度和中心性排前 50 的基因有 100

个，0个重复。
2.3 具有 GBM相关功能的候选基因筛选

通过将 GBM相关基因映射到 GO数据库中，用超几何检

验计算 GBM基因与每个 GO条目内基因重复的显著性，选取
BH校正后 FDR小于 0.01的 GO 功能条目作为 GBM 的相关

条目，共得到了 41个显著的 GO条目，合计 4058个基因。这 41

个 GO条目中有 7个与细胞自身活性有关，10个与磷酸化作用

有关。

图 1 不同方法预测 GBM基因结果

Fig. 1 The result of predicting GBM genes with different methods

2.4 GBM候选基因预测

为了寻找用于基因预测的最佳网络属性，本文比较了多种

测度预测 GBM基因的正确率。结果见图 1，与三种测度相关且

与 GBM 共功能的基因有 70 个，其中 54 个基因是已知的
GBM基因（表 1）。此外，本文计算了结果中含已知 GBM基因
的比例，如果该比例越高，说明预测已知 GBM 基因的概率越

大，其预测出新 GBM基因的效能也就越小。

节点的度测度结合共功能共预测出 44个 GBM已知基因

（预测率（P_original）：97.78%），而节点的脆弱性、度测度结合

共功能预测出 36个 GBM已知基因（89.83%）（表 1）。结果表

明，在已知基因构建的 GBM基因网络中，GBM基因更加倾向

于具有较高的度、脆弱性。相反，利用节点的中心性作为测度预

测出 GBM基因只有 1个（预测率为 9.09%），表明节点的中心

性并不能较好的作为预测疾病基因的测度。从另一个角度看，

如果某个测度对已知 GBM基因的预测率越高，则其对候选的
GBM基因的预测率越低。节点的度结合共功能仅仅预测出 1

个候选 GBM基因，用脆弱性测度预测出 5个候选 GBM基因，

而度结合脆弱性测度预测出 6个候选 GBM基因，这些都比其

它测度预测出候选 GBM基因数目少。

表 1 不同测度预测 GBM基因的结果

Table 1 The result of different measures on predicting GBM genes

DCV DV CV DC V D CC

Predicted Gene

GBM Genes Number

GBM Gene Ratio（%）

70

54

77.14

59

53

89.83

52

37

71.15

56

45

80.35

41

36

87.80

45

44

97.78

11

10

9.09

Note: DC：D+CC; DV:D+V; DCV:D+CC+V; CV: C+V
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2.5 网络测度预测新基因能力

为了验证三种测度分别结合功能预测的基因是否与 GBM

有关，本文将每个基因的名字、别名和神经胶质瘤作为关键字，

检索医学文献，选取包含这些关键字的文章进行人工验证，考

查他们是否在同一个句子中出现，或者有关联。在综合度、中心

性和脆弱性测度时，本文预测出的基因中有 16个得到文献支

持（表 2），其中 8个基因与 GBM有直接的关联；只综合度和脆

弱性两个测度预测出的 6个基因中 5个与 GBM有关联；综合

脆弱性和中心性两个测度预测出的 15个基因中 8个有文献支

持；而综合度和中心性两个测度预测的 11个基因中，有 3个得
到文献证实。

表 2 三种网络测度预测 GBM基因的结果

Table 2 The result of three measures on predicting GBM genes

基因名称 DCV DV CV DC V D CC 文献编号

CALR

GNAS

PLCG1

RPN2

CTNNB1

INCENP

PTGS2

CUL3

EIF4A1

MYC

RABGGTB

AURKB

GLI1

PAFAH1B1

RPN1

RBX1

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

---

√

√

---

√

---

√

---

---

√

---

---

√

---

---

---

√

√

---

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

---

√

√

---

√

---

√

√

---

√

√

---

√

√

√

---

√

---

---

√

---

√

---

---

√

---

---

√

---

---

---

---

---

√

---

---

---

---

---

---

---

---

---

---

---

---

---

√

---

---

√

---

√

---

√

√

---

√

√

---

√

√

√

---
17440062

---
---

21424125、
21321483

---
21360625

---
---

19706761
---

19139420
17628016
20084519

---
19509229、
14712485

上述研究结果表明，采用脆弱性结合共功能测度预测的候

选 GBM 基因正确率（P_New）为 100%，结合脆弱性和度测度
预测的正确率为 83.33%。令我们意外的是，综合三个测度预测

的正确率仅为 50.00%，利用节点的脆弱性和中心性测度预测
正确率为 53.33%，其它测度预测结果正确率均不超过 50%，中

心性结合度测度的预测正确率只有 27.27%，而只用度作为测

度预测出的 1个基因也不是 GBM相关基因，这说明节点的中

心性和度测度并不能正确的预测出候选 GBM相关基因。
2.6 综合分析

本文使用不同的网络测度结合共功能基因预测 GBM 相

关基因。为了综合评价每种测度组合的效能，本研究用调和平

均值度量每个测度的综合得分，分别为 61.64%，86.46%，
60.96%，40.72%，93.90%，0,和 13.95%。

P= 2× P_origianl× P_New
P_origianl+P_New

可以看出，利用网络的脆弱性作为测度预测候选 GBM相

关基因表现出了最好的效果。而节点的度只能作为评价已有高

度节点是否为 GBM相关基因的测度，不能够用来预测候选
GBM相关基因。节点的中心性测度预测的结果最差，因此本文

认为它不可以作为预测候选 GBM基因的测度。尽管节点的脆

弱性结合其他测度预测的结果也相对较好，但是他们都把使用

网络的脆弱性预测基因的效能降低了。由以上结果可知，结合

GBM基因网络中节点的脆弱性和共功能两个测度能够很好的

预测 GBM相关基因。

3 讨论

本文结合 GBM 基因的功能基因和来自基因关系网络中

基因的测度来预测新的 GBM相关基因。不同的网络测度预测

的结果不尽相同，本节将对不同的测度进行综合的讨论。研究

表明，基因关系网络中度高的节点更加倾向于与疾病相关。本

文的结果也证实了这一点，即度高并且与已知 GBM相关基因

共功能的基因中有 97.78%与 GBM有关。然而，将度高节点预

测为候选 GBM基因的结果并不好。其中的原因主要是基因网

络的获得来自于 GBM相关基因。当度与其它测度结合预测
GBM基因时，预测的结果比其它测度单独预测效能要低，且效

果不明显。从这点可以说明，节点的度不适合用来预测候选疾

病基因。

用节点的脆弱性做测度也是预测候选疾病相关基因的有

效方法。在前人研究中[17]，他们选取了脆弱性得分前 50的基因

作为候选基因，但没有明确给出这 50个基因的脆弱性得分是

否为正数。节点的脆弱性是指排除该节点后，网络的全网效率

较低的比率。如果排除节点后，网络的全网效率增高了，说明该

节点本身对网络的效率没有积极的贡献。反之，如果删除某节

点使全网效率降低，说明该节点对网络有正贡献。因此，本文选

取了所有脆弱性为正数的节点，将其作为候选 GBM基因。研

究结果表明，该方法预测出的 5个基因都是与 GBM相关的。

Note: DC：D+CC; DV:D+V; DCV:D+CC+V; CV: C+V
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节点的中心性可以用来度量某节点做为中心节点的得分。

有研究[17]用其作为预测新的疾病基因的测度。然而，他们并没

有对这个测度和其它几种测度单独使用时的预测效能进行评

价，也没有考虑预测结果是否对预测的概率产生影响。为了衡

量节点的中心性和其它测度是否能够单独预测 GBM相关基

因，本文分别采用不同测度及测度的组合，结合与已知 GBM

相关基因共功能的基因进行预测，并对结果进行了比较和验

证。结果发现，节点的中心性在预测新的 GBM基因的效能上

很差，并明显低于利用脆弱性预测的效能。表明节点的中心性

并不能够作为预测 GBM基因的测度，同样也说明了中心性得

分高的基因预测为疾病相关基因的可能性也较低。

本文在评价预测结果的效能时，采取了识别已知 GBM相

关基因的效率，以及预测新的 GBM基因的效能 2个测度，并

综合评价了不同测度的预测结果。识别已知 GBM基因的效率
就是计算已知基因集合在候选基因集合中的比例，这也能够作

为已知基因属性的评价测度。通过衡量预测新基因的效能可以

判断各测度预测出新的 GBM基因是否为 GBM基因。各种测

度不同组合，共预测出了 16个候选 GBM相关基因，其中 8个

基因有文献证实，包括网络节点的脆弱性为正的 5个基因。这

说明本文应用的脆弱性测度结合共功能的方法在预测疾病基

因方面有良好的效能。
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