
基于表达及网络拓扑结构挖掘动脉

粥样硬化风险疾病基因 *

王 宏 曲晓莉 赵 研 张 静 陈丽娜 **

(哈尔滨医科大学生物信息科学与技术学院，哈尔滨 150086)

摘要 基于功能基因组信息、网络拓扑结构信息整合分析方法，利用基因表达谱数据和蛋白质互作数据挖掘动脉粥样硬化

(AS)风险疾病基因，为从基因组层面研究动脉粥样硬化提供了新的视角．经过差异表达分析，支持向量机(SVM)的机器学习
方法双重筛选，可以鉴别出可信度水平较高的风险疾病基因，对于研究动脉粥样硬化疾病基因在网络中的拓扑性质，建立基

因与疾病发生发展过程的联系，提供了新的思路．得到了巨噬细胞样本中 59个风险疾病基因，泡沫细胞中 61个风险疾病基
因．这些风险基因与已知疾病基因共享大部分动脉粥样硬化病变相关生物学过程及信号通路．并应用到对其他复杂疾病致病

机理的研究中．
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人类复杂疾病是由多个基因共同作用导致的，

生物医学的一个关键目标是寻找风险疾病基因并阐

述其在复杂疾病致病过程中所起的重要作用[1]．目

前，许多方法被应用到风险疾病基因预测研究中，

如基因组关联分析、疾病基因与非疾病基因间序列

与功能差异分析等．

随着基因芯片技术的快速发展，基于全基因组

表达水平的疾病发病机理分析成为可能．通过对海

量数据的整理、分析，能够了解基因表达变化与病

理特征的对应关系，从而进行疾病诊断、类型预测

以及疾病网络研究[2]．

蛋白质互作是细胞内生物学过程的基础，细胞

内各种生物分子相互联系，行使功能[3]．通过分析

蛋白质互作网络拓扑性质，能够预测基因功能，阐

述复杂疾病病理生理作用机制[4]．蛋白质互作网络

研究，已经成为系统生物学和生物信息学的热点．

但是，单一从网络分析或基因表达分析，不能

全面准确阐明基因与疾病之间的复杂联系．因此，

本文提出一个创新的整合分析方法，从功能基因组

信息与网络拓扑结构整合角度挖掘动脉粥样硬化风

险疾病基因，揭示动脉粥样硬化发生发展机制．本

方法对疾病基因网络属性以及相关生物学功能、信

号转导通路的深入分析，为动脉粥样硬化风险疾病

基因的挖掘及致病机理的研究提供了新的思路．

1 材料与方法

1援1 数据收集

人类蛋白质互作数据来自于 HPRD数据库(版
本 7)，去掉蛋白质自身互作，得到包含 9 013个蛋
白质，34 032 个互作的蛋白质互作网络 [5]．动脉

粥样硬化表达谱数据 GSE9874 来自于 GEO 数据
库 [6-7]，包含 22 283 个探针，60 个样本，其中 15
个动脉粥样硬化巨噬细胞样本，15个非疾病巨噬
细胞样本，15个动脉粥样硬化泡沫细胞样本，15
个非疾病泡沫细胞样本．从 OMIM数据库中得到
124个动脉粥样硬化已知致病基因[8]．



王宏等：基于表达及网络拓扑结构挖掘动脉粥样硬化风险疾病基因2010; 37 (8)

1援2 差异表达基因筛选

首先，对于基因表达谱数据进行预处理，对数

转换、补缺失值及合并重复基因．其次，利用 t检
验挖掘动脉粥样硬化巨噬细胞样本表达谱及泡沫细

胞样本表达谱中的差异表达基因．我们将显著性 P
值小于 0.05的基因定义为在动脉粥样硬化疾病状
态下显著差异表达的基因，选择这些差异表达基因

为候选基因(第一步筛选结果)．
1援3 网络拓扑性质

本文分析了疾病基因与非疾病基因在蛋白质网

络中的三个拓扑测度(度、聚类系数、最短路径)．
度提供了节点在网络中连接程度信息．如果一个节

点的邻居较多，则它在网络中较为重要，我们称之

为 Hub节点[9]．聚类系数刻画了节点周围邻居间联

系的紧密程度．最短路径是指从一个节点到另一个

节点所经过的最少的连接数．本文使用与已知致病

基因的平均最短路径来描述基因到已知致病基因的

距离．

1援4 支持向量机筛选风险基因

支持向量机是数据挖掘技术中有效地用于分类

的机器学习方法，广泛应用于生物信息学研究领

域．首先确定训练集，本文选取的阳性训练集为

OMIM数据库中的已知动脉粥样硬化致病基因集，
阴性训练集为蛋白质互作网络中去除已知致病基因

和差异表达基因后所剩余的基因集合(也称作非致
病基因)．其次确定检验集，本文选取动脉粥样硬
化巨噬细胞样本中的差异表达基因、动脉粥样硬化

泡沫细胞样本中的差异表达基因作为检验集．为了

更好地挑选阳性训练集和阴性训练集，我们采用十

倍交叉证实的方法来确定训练集．最后分别利用

度、聚类系数及最短路径三种网络拓扑特征作为支

持向量机的分类特征，对检验集进行筛选，得到动

脉粥样硬化风险疾病基因．

1援5 风险疾病基因功能分析

应用 Gene Ontology[10]和 Biocarta[11]数据库，对

利用支持向量机预测得到的风险疾病基因与已知疾

病基因进行分子功能、细胞组分和信号转导通路分

析．探讨已知疾病基因和风险疾病基因在动脉粥样

硬化发生发展过程中的作用．

2 结 果

2援1 差异表达基因

GEO 数据库中的动脉粥样硬化表达谱数据
GSE9874，包含 60个样本(30个疾病样本，30个
对照组样本)．利用 t检验获得芯片数据中的差异
表达基因，设定显著性阈为 0.05，结果得到动脉粥
样硬化巨噬细胞样本表达谱差异表达基因 135个，
动脉粥样硬化泡沫细胞样本表达谱差异表达基因

212个．将这些差异表达基因定义为候选基因(第
一步筛选结果)．
2援2 网络拓扑性质分析

分别计算网络中已知致病基因与非疾病基因的

度、聚类系数和平均最短路径，比较分析结果如

图 2，3，4．

基于基因表达与蛋白质网络拓扑结构整合双重

筛选，挖掘动脉粥样硬化风险疾病基因的具体流程

如下(图 1)．

Fig. 1 Work flow
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Fig. 2 Degree of disease gene and non鄄disease gene
: Disease gene; : Macrophages sample; : Foam cell sample; : Non-disease gene.
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Fig. 3 Clustering coefficient of disease gene and non鄄disease gene
: Disease gene; : Macrophages sample; : Foam cell sample; : Non-disease gene.

Fig. 4 Shortest path of disease gene and non鄄disease gene
: Disease gene; : Macrophages sample; : Foam cell sample; : Non-disease gene.
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从度分布图(图 2)中可以发现，已知致病基因
与非疾病基因的度分布存在着明显差异．在网络中

非疾病基因一般具有较小的连接，度分布集中在 6
以下(70%)．而对于已知致病基因，当度大于 6时，
基因所占的比例(60%)明显高于非疾病基因所占的
比例，当度大于 15时尤为明显．可见动脉粥样硬
化致病基因多分布在网络的 hub节点上．
从聚类系数分布图(图 3)中可以发现，已知致

病基因的聚类系数主要分布在 0.1～0.2的范围内，
要显著高于非疾病基因(55%∶28%)，而非疾病基
因的聚类系数主要分布在 0处(55%)．可见动脉粥
样硬化致病基因倾向于紧密连接．

从最短路径分布图(图 4)中可以看出，最短路
径 0～3范围内，已知致病基因比例(约 45%)要高
于非致病基因(约 30%)，而 4～7范围内，已知致
病基因比例(约 50%)低于非疾病基因(约 68%)．通
过分析基因到已知致病基因间的最短路径，可见已

知致病基因之间倾向于 1、2、3次互作，具有十分
紧密的连接性．

通过以上分析，我们发现动脉粥样硬化已知疾

病基因通常具有较高的连接度，分布在网络中的

hub节点上．而这些已知致病基因之间通常倾向于
紧密地连接，并且与非致病基因存在着显著差异．

因此通过对动脉粥样硬化致病基因在网络中的

拓扑特征分析，我们发现度、聚类系数、最短路径

可以用来作为利用支持向量机区分致病基因与非致

病基因的分类特征，进而对检验集样本进行预测

筛选．

同时，我们还比较了巨噬细胞样本中差异表达

基因、泡沫细胞样本中差异表达基因与已知致病基

因以及非疾病基因的度、聚类系数和平均最短路径

(图 2b～4b)，从图中可见巨噬细胞样本差异表达基
因和泡沫细胞样本差异表达基因，与已知致病基因

的拓扑性质大致相同，而与非疾病基因存在着明显

差异．

2援3 利用支持向量机筛选风险疾病基因

基于三个网络拓扑特征：度、聚类系数及最短

路径，利用支持向量机对阳性训练集和阴性训练集

进行训练，随后对检验集进行分别筛选，选取三个

分类特征筛选结果的交集，最终得到动脉粥样硬化

巨噬细胞样本中风险疾病基因 59个，动脉粥样硬
化泡沫细胞样本中风险疾病基因 61个．

2援4 风险疾病基因功能分析

我们对动脉粥样硬化已知致病基因，与支持向

量机筛选得到的风险疾病基因进行功能富集分析，

利用 Cytoscape 软件中的 BINGO 插件，基于超几
何检验(显著性水平为 0.05)，分析风险疾病基因与
已知致病基因在分子功能(MF)，细胞组分(CC)上
的富集情况．统计结果显示，已知致病基因与动脉

粥样硬化巨噬细胞样本、泡沫细胞样本筛选得到的

风险疾病基因均共享大量的较低层次的分子功能及

特异细胞组分(表 1)．

在动脉粥样硬化病变发展过程中，血液中的单

核细胞与病变区内皮表面黏附分子结合，在趋化因

子作用下，迁入内膜，然后转化为巨噬细胞，进而

经特异受体介导的胞吞作用蓄积脂质，转变成泡沫

细胞，导致斑块表面容易破裂从而引发血栓，形成

动脉粥样硬化的早期病变．因此我们认为，巨噬细

胞、泡沫细胞对动脉粥样硬化有重要影响．

经过功能富集分析发现，在巨噬细胞样本、泡

沫细胞样本差异表达的基因，利用支持向量机筛

选，得到的动脉粥样硬化风险疾病基因，与已知致

病基因共享许多重要的生物学功能，例如：蛋白质

复合体结合、信号转导活性、生长因子活性及细胞

因子活性等．有研究表明，这些已知致病基因和风

险疾病基因共享的生物学功能与动脉粥样硬化密切

相关[12-15]．例如：细胞因子在动脉粥样硬化病变过

程中的作用是非常复杂的．巨噬细胞内含有编码组

织因子、载脂蛋白 E、转化生长因子以及肿瘤坏死
因子的信使 RNA [16]．巨噬细胞合成的细胞因子

IL-6与 TNF家族等，可作为炎症及免疫反应的蛋
白介质，以自分泌或旁分泌方式参与白细胞、血管

内皮细胞及平滑肌细胞间的信息传递[17]．本文筛选

得到的巨噬细胞样本、泡沫细胞样本共同风险疾病

基因 CSF2RA、CTBP1、IRS2及 WARS参与了上
述重要细胞过程，对于动脉粥样硬化的发生发展起

着关键作用，例如其中 CSF2RA 对巨噬细胞有调
控作用、控制生长、分化等细胞功能[18]．由病变区

Table 1 Common biological function and cellular
component of known disease gene and risk disease gene

Gene category Numbers of gene Common MF Common CC

Macrophage 59 55 (93.2%) 24 (40.7%)

Foam cells 61 54 (88.5%) 23 (37.7%)
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Fig. 5 Signal pathway of disease gene and risk disease gene

巨噬细胞合成的细胞因子介导的细胞间信息传递可

能在动脉粥样硬化形成过程中控制着该部位细胞的

主要功能．

2援5 信号转导通路分析

利用 Cytoscape软件中的 CluGO插件，对已知
疾病基因及风险疾病基因进行信号通路注释分析．

发现疾病相关的基因大多分布在低密度脂蛋白通

路、NF-资B信号通路、生长激素信号通路、外源性
凝血酶原激活通路及内脏脂肪沉着综合症等与动脉

粥样硬化形成相关的信号转导通路上(图 5)．大量
研究表明：CCL2、CSF1、IL6、LDLR 及 LPL 参
与的低密度脂蛋白通路，与动脉粥样硬化病变过程

密切相关．巨噬细胞、血管内皮细胞和平滑肌细胞

可把低密度脂蛋白氧化成氧化型低密度脂蛋白，氧

化型低密度脂蛋白可通过巨噬细胞表面的清道夫受

体被巨噬细胞摄取，形成泡沫细胞．氧化型低密度

脂蛋白还能吸引单核细胞黏附于血管壁，对内皮细

胞有毒性作用等，从而促进粥样斑块形成，进而导

致动脉粥样硬化[19]．研究表明，胰岛素具有明显的

抗炎作用，可以抑制细胞间黏附分子 ICAM、
MCP-1及 NF-资B等炎症因子及黏附分子的表达．
本文筛选得到的巨噬细胞样本、泡沫细胞样本共同

风险疾病基因 IRS2，是一类介导胰岛素作用的胞
质信号分子[20]，对于抗动脉粥样硬化形成起到关键

作用．

3 讨 论

本文提出了基于功能基因组信息、网络拓扑结

构信息整合分析的方法，通过基因组双层筛选，获

得了与动脉粥样硬化病变过程相关的风险疾病基

因．此方法弥补了基因芯片表达谱数据分析与蛋白

质网络结构单一分析中的不足，解决了由于高通量

实验技术产生较高假阳性率的问题．全面、系统的

整合方法，使我们预测到与动脉粥样硬化发生发展

过程密切相关的风险疾病基因．

研究表明，巨噬细胞、泡沫细胞在动脉粥样硬

化病变过程中起到了至关重要的作用．因此对于两

类细胞样本，我们从全基因组层面进行差异表达分

析，选取在动脉粥样硬化疾病样本与正常样本中显

著差异表达的基因作为候选疾病基因(第一次筛选
结果)．

通过对蛋白质互作网络中拓扑特征分析，我们

发现，动脉粥样硬化已知疾病基因趋向于分布在网

络中的连接度较高的节点上，且疾病基因之间是紧

密连接的，通常成簇分布于互作网络中．疾病基因

与非疾病基因在度、聚类系数以及最短路径上有较

大差异，因此选择这三个拓扑特征作为支持向量机

的分类特征对差异表达基因进行第二次筛选，最终

获得了 59个巨噬细胞样本中风险疾病基因，61个
泡沫细胞样本中风险疾病基因．通过基因富集分析

及文献验证研究发现，这些风险疾病基因与已知疾
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病基因共同参与了与动脉粥样硬化疾病相关的生物

学通路，说明本文的整合双重筛选方法具有较高的

准确性．

本方法可以应用到其他复杂疾病致病基因预

测、致病通路的挖掘中，为复杂疾病的致病机理研

究提供了新的方向．对于复杂疾病的预防、诊断及

治疗研究提供了新的理论参考依据．为复杂疾病研

究方法由局部向整体，由孤立向系统的转变奠定了

坚实的理论与实践基础．
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Uncovering Atherosclerotic Risk Disease Gene Based
on Expression and Network Topological Structure*

WANG Hong, QU Xiao-Li, ZHAO Yan, ZHANG Jing, CHEN Li-Na**
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Abstract The integrated analysis method based on functional genome information and network topological
structure information mining atherosclerotic risk disease gene, provide a new perspective of atherosclerosis
research in genome level. Through double selection, differential expression analysis and support vector machine
(SVM), disease related risk gene with high confidence could be uncovered. It is helpful for accurately
distinguishing the disease genes and non-disease genes in the protein-protein interaction network, and building
relationship between two type of these genes. Base on our strategy, 59 risk disease genes were exploited from
macrophages sample and 61 risk disease genes from foam cell sample which shared common biological function
and signal pathways with known AS disease gene. Furthermore, this method could be used to study the
pathogenesis of other complex diseases in genome level.
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