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摘　 要：癌症相关通路的识别是认识癌症发生发展过程机制的生物学基础。 已有的通路识别方法很少考虑基因在通路中的

拓扑重要性。 重叠基因降权（ＰＡＤＯＧ）方法在基因集分析（ＧＳＡ）方法的基础上融入了基因特异性的影响，提高了癌症相关通

路的识别性能。 为进一步提高癌症相关通路的识别性能，首先统计了 ＫＥＧＧ 通路数据集中基因出度的分布情况，根据基因出

度的大小定义了基因的重要性。 最后将基因的特异性和重要性融合在一起，提出了一种基于基因重要性和特异性的通路分

析方法 ＰＡＧＩＳ。 在结肠癌、肺癌和胰腺癌 ３ 个数据集上的实验结果表明，ＰＡＧＩＳ 方法比 ＰＡＤＯＧ 能够提高很多癌症相关的排

名，从而提高癌症相关通路的识别效果。
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　 　 基于微阵列的高通量技术产生了大量的基因表

达数据，如何从这些海量基因表达数据中获得洞察

性的认识，进而理解生命现象的机制仍然是摆在世

界各国科学家面前的一个严峻的挑战。 生物通路是

一组完成特定功能的基因之间的相互作用关系，主
要有信号传导通路和代谢通路。 在信号传导通路

中，节点代表基因（或基因产物），边代表从一个基

因转导到另一个基因的信号。 在代谢通路中，节点

代表生化化合物，边代表通过酶编码的化合物之间

的生物化学反应，酶是为基因编码的。 常用的通路

数据库有 ＫＥＧＧ［１］ 和 Ｒｅａｃｔｏｍｅ［２］ 数据库，它们提供

了基因之间相互作用的可视化形式。 在过去十多年

中，研究者开发了很多基于通路的基因表达差异分

析方法，来识别各种癌症或疾病相关的通路。
２００５ 年，ＰＮＡＳ 上发表了两篇重要的通路分析

方法的论文，一个是 Ｔｉａｎ 等［ ３ ］提出的基于功能的显



著通路分析方法，这种方法综合考虑了一个基因集

合中基因表达与集合外基因表达差异的显著性（行
置换），以及该基因集基因表达与表型相关性的的

显著性（列置换）。 另一个是 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ 等［４］ 提出

著名的基因集富集分析方法 ＧＳＥＡ 方法，其主要思

想是根据通路中基因表达情况与给定表型之间的相

关性对所有基因进行排序，然后确定给定通路 Ｐ 的

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量在排序列表中靠近极端

处程度的得分。 该方法中，Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计

量的显著性根据样本的列置换确定。 ２００６ 年，Ｚａｈｎ
等［５］使用 Ｖａｎ ｄｅｒ Ｗａｅｒｄｅｎ 统计量代替 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃
Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量并用自举抽样代替置换检验方法该

方法考虑了通路中两个基因表达水平的相关性以及

与其他因素的相关性。 同年，ＥＦＲＯＮ 等［ ６ ］ 用最大－
均值统计量替代 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量来计算

通路分数，然后通过行置换方法对该分数进行标准

化，最后利用列置换来检验通路分值的显著性，这就

是著名的 ＧＳＡ 方法。
从系统生物学的角度，基因之间的相互作用及

其动力学的变化是导致各种疾病及癌症发生的主要

原因［ ７－１２ ］。 因此，癌症相关通路的识别应尽可能考

虑到通路中包含基因的各种信息，如基因的上下游

位置、调控基因的数量、基因之间的作用关系等等因

素。 ２００９ 年，Ｔａｒｃａ 等［１ ３ ］ 考虑了通路中基因的上下

游位置关系提出了著名的信号通路影响分析

（ＳＰＩＡ）方法。 同年，Ｔｈｏｍａｓ 等［ １ ４ ］ 提出了一种考虑

通路中基因拓扑结构的方法，主要思想是位于上游

和下游的基因比上下游中间位置具有更高权重，并
且在打分上使得紧密连接的基因比不紧密连接的基

因具有更高的分数。 在通路中，有些基因频繁出现

在很多通路中，这些基因可以看作是非特异性基因，
其变化对特定通路的影响相对较小；反过来，另外一

些基因仅在特定通路出现，即其特异性很高，这些基

因的变化对该通路的影响往往很大。 ２０１２ 年，Ｔａｒｃａ
等［ １５ ］在 ＧＳＡ 方法的基础上加入了基因特异性的影

响，提出重叠基因降权的通路分析方法（ＰＡＤＯＧ）。
最近，Ｌｉｕ 等［１４］提出了称为基因相互作用富集和网

络分析（ＧＩＥＮＡ）的方法，以表示协同、竞争、冗余，
表达水平的依赖性的失调的基因相互作用。

由 ＫＥＧＧ 中的 Ｒａｓ 信号传导通路，可看出其中

的 Ｒａｓ 基因调节该通路中的许多下游基因。 由于

Ｒａｓ 基因参与控制细胞分裂和细胞死亡的许多信号

传导通路，已有研究表明该基因的过表达和突变与

许多癌症相关，如胰腺、结肠、肺（３０％）、甲状腺、膀
胱、卵巢、乳腺、皮肤、肝脏、肾脏和一些白血病等。
显然在通路中，调控大量基因的基因应该比仅调控

少量基因的基因更为重要，它们的差异对通路的功

能应该具有更大的影响。 考虑这一现象，本文将基

因平均出度的大小定义为基因的重要性，并和

ＰＡＤＯＧ 方法中的基因的特异性结合起来，提出了一

种基于重要性和特异性的通路识别方法 ＰＡＧＩＳ。 在

结肠癌、肺癌和胰腺癌 ３ 个数据集上的结果表明，改
进后的方法能够提高癌症相关通路的识别精度。

１　 材料与方法

１．１　 数据集

　 　 本文主要分析了 ３ 个癌症数据集。
　 　 １）结肠癌数据集 ＧＳＥ４１０７，该数据集包括 １２ 个

结肠癌样本与 １０ 个正常样本（Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ ＨＧ⁃Ｕ１３３
Ｐｌｕｓ ２．０ 微阵列平台）。
　 　 ２）肺癌数据集 ＧＳＥ２７２６２，该数据集包括 ２５ 个

肺癌样本和 ２５ 个正常样本 （ Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ Ｈｕｍａｎ
Ｇｅｎｏｍｅ Ｕ１３３ Ｐｌｕｓ ２．０ 微阵列平台）。
　 　 ３）胰腺癌数据集 ＧＳＥ１６５１５，包括 ３６ 个胰腺癌

样本和 １６ 个正常样本。
１．２　 频度和平均出度的分布

　 　 如图 １ 所示是 ＫＥＧＧ 数据库中 ２０４ 个信号通路

的基因的频度和出度分布图，其中图 １（ａ）是基因的

平均频度分布，可以看出大多数基因仅出现在一两

条通路中，只有少数基因出现在多条通路中。 图 １
（ｂ）是基因的平均出度分布，可以看出仅有少数基

因调控大量下游基因，而大多数基因的平均出度在

０～５ 之间。 图 １（ｃ）是基因的频度和平均出度的散

点图，可以看出仅有部分平均出度大且频度低的基

因。 本文把平均出度在前 １００ 名的基因在 ＤＡＶＩＤ
数据库中进行 ＧＯ 功能注释，结果发现显著富集在

一些 癌 症 相 关 通 路 中， 如 ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ，
ａｄｉｐｏｃｙｔｏｋｉｎｅ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ， ｎｅｕｒｏｔｒｏｐｈｉｎ
ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ， ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ， ＥｒｂＢ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ
ｐａｔｈｗａｙ， ＰＰＡＲ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ， 和 ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ。 这说明这些平均出度大的基因与癌症的

发生发展具有密切的关系，提高它们在癌症相关通

路中的权重具有生物学意义。
　 　 基因在通路中出现的频度实际上反映了一个基

因的特异性，频繁出现在很多通路中的基因属于一

些“公共基因”，它们对通路的影响相对较小；仅在

一条或几条通路中出现的基因其特异性高，它们的

差异表达对通路的影响基因就大。 在 ＰＡＤＯＧ 方法

中，文献［１５］定义基因的特异性权重为

ｗ ｆ（ｇ） ＝ １ ＋ ｍａｘ（ ｆ） － ｆ（ｇ）
ｍａｘ（ ｆ） － ｍｉｎ（ ｆ）
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式中： ｍａｘ（ ｆ） 、 ｍｉｎ（ ｆ） 分别为 ２０４ 条 ＫＥＧＧ 通路中

最大频度和最小频度； ｗ ｆ（ｇ） 反映基因在通路中特

异程度，该值越大则基因在通路中特异程度越高，反
之则特异程度越低， ｗ ｆ（ｇ） 取值在 １ ～ ２ 之间。

图 １　 ２０４ 条 ＫＥＧＧ 通路基因平均出度－频度分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｇｅｎｅ ｏｕｔ⁃ｄｅｇｒｅｅｓ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ２０４ ＫＥＧＧ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙｓ

　 　 由于基因出度表示的是一个基因调控的下游基

因的数量，因此，出度越大的基因，对通路的影响就

越大。 为此，本文定义基因重要性的权重为

ｗｄ（ｇ） ＝ １ ＋ ｄ（ｇ） － ｍｉｎ（ｄ）
ｍａｘ（ｄ） － ｍｉｎ（ｄ）

式中： ｍａｘ（ｄ） 、 ｍｉｎ（ｄ） 分别为 ２０４ 条 ＫＥＧＧ 通路

中基因最大平均出度和最小平均出度； ｗｄ（ｇ） 反映

基因在通路中的重要性，该值越大则基因在通路中

重要程度越高，值越小则基因在通路中重要程度越

低，取值也在 １～２ 之间。
１．３　 癌症相关通路分析方法

　 　 本文简要介绍 ＧＳＥＡ 方法、ＧＳＡ 方法、ＰＡＤＯＧ
方法，进而引出本文的改进方法。 假定所有基因总

数为 Ｎ ， 给定一个通路 Ｓ ，通路中基因数为 Ｍ ，
ＧＳＥＡ 的主要过程如下。

Ｓｔｅｐ１　 按照每个基因 ｇ 与表型间相关性 ｒ （或
ｔ 统计量）对 Ｎ 个基因排序 ｗｄ（ｇ） Ｌ ＝ ［ｇ１，．．．，ｇ ｊ，．．．
ｇＮ］ 。

Ｓｔｅｐ２　 用带权值的 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量

计算通路的富集分数 ＥＳ０（Ｓ） 为

ＥＳ０（Ｓ） ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ

｜ ∑
ｇｊ∈Ｓ
１≤ｊ≤ｉ

［ ｜ ｒ ｊ ｜ ｐ ／ ∑
ｇｊ∈Ｓ

｜ ｒ ｊ ｜
ｐ
］ －

∑
ｇｊ∉Ｓ
１≤ｊ≤ｉ

１
Ｎ － Ｍ

｜

式中 ｐ 为用来校正 ＥＳ 的权值， ｐ 一般取 １。

Ｓｔｅｐ３　 随机置换样本标签 Ｎｉｔｅ 次，并重新计算

通路 Ｓ 的分数 ＥＳｉｔｅ（Ｓ） 。
Ｓｔｅｐ４　 计算该通路富集分数 ＥＳ０（Ｓ） 的显著

性 ｐ⁃ｖａｌｕｅ。
在 ＧＳＡ 方法中，文献［６］使用“最大均值”统计

量代替 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 统计量来计算通路分数

ＥＳ。 公式如下：

ＥＳ０（Ｓ） ＝ ｍａｘ｛ １
Ｍ∑ｇｊ∈Ｓ

ｚ（ ＋）ｊ ， ｜ １
Ｍ∑ｇｊ∈Ｓ

ｚ（ －）ｊ ｜ ｝

式中： １
Ｍ∑ｇｊ∈Ｓ

ｚ（ ＋）ｊ 为通路中基因的正得分平均值；

１
Ｍ∑ｇｊ∈Ｓ

ｚ（ －）ｊ 为通路中基因的负得分平均值。 ＧＳＡ 与

ＧＳＥＡ 的另一不同之处在于，通过行随机化方法标

准化通路得分并且使用样本列置换方法来确定通路

的显著性。
１．４ 　 基于重叠基因降权通路分析方法（ＰＡＤＯＧ）
　 　 使用通路中所有基因的加权绝对矫正 ｔ 分数和

的均值来计算通路 Ｓ 分数 ＥＳ０（Ｓ） ，公式如下：

ＥＳ０（Ｓ） ＝ １
Ｍ∑ｇｊ∈Ｓ

｜ Τ（ｇ ｊ） ｜·ｗ ｆ（ｇ ｊ）

式中： Τ（ｇ ｊ） 为基因 ｇ ｊ 在两类样本中矫正 ｔ 分数；
ｗ ｆ（ｇ ｊ） 为基因 ｇ ｊ 的权重。

利用行随机化和置换排列方法计算通路显著性

ｐ－ｖａｌｕｅ。 公式如下：
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ＰＰＡＤＯＧ（ＥＳ） ＝
∑ ｉｔｅ

Ｉ（ＥＳ∗
ｉｔｅ（Ｓ） ≥ ＥＳ∗

０ （Ｓ））

Ｎｉｔｅ

式中：函数 Ι 中表达式为真则返回结果 １，否则返回

０； ＥＳ∗
ｉｔｅ（Ｓ） 为通路 Ｓ 在第 ｉｔｅ 次置换排列中的标准

化得分。
１．５ 　 基于基因重要性和特异性的通路分析方法

（ＰＡＧＩＳ）
　 　 为将基因的平均出度引入到 ＰＡＤＯＧ 方法框架

中，本文合并权重 ｗ ｆ（ｇ） 和 ｗｄ（ｇ） 成 ｗ（ｇ） ，公式

如下：
ｗ（ｇ） ＝ ｗ ｆ（ｇ）·ｗｄ（ｇ）

式中： ｗ ｆ（ｇ） 为基因频度的权重； ｗｄ（ｇ） 为基因平均

出度的权重； ｗ（ｇ） 为合并权重且值取 １ ～ ２； ｗ（ｇ）
反映基因在通路中的重要性和特异性的程度，基因

在通路中重要程度和特异程度越高则该值越大，相

反基因的重要程度或特异程度越低则该值越小。 本

文将 ｗ（ｇ） 作为 ＰＡＤＯＧ 计算通路分数的新权重并

提出 ＰＡＧＩＳ 方法。

２　 结果与分析

　 　 本文比较 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在 ３ 个癌症数

据集上的结果，ＰＡＤＯＧ 的 Ｒ 语言包由文献［１５］开

发。 由于不同方法 ｐ 值计算有所不同，仅仅比较 ｐ
值不够合理。 本文基于通路的 ｐ 值升序排列并比较

排名，通路排名越靠前则该通路倾向被认为与癌症

显著相关。 表 １ ～ ３ 列出 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在

前 ３０ 名中与癌症相关的通路排名。 在 ３ 个癌症数

据集中，ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 共识别出 ２１、２３、１５ 条癌

症相关通路。

表 １　 ＰＡＧＩＳ 和 ＰＡＤＯＧ 方法在结肠癌数据集中前 ３０ 名癌症相关通路和排名

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｏｐ ３０ ｃａｎｃｅｒ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｔｈｗａｙ ｉｎ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ

Ｐａｔｈｗａｙ Ｎｏ（通路排名） Ｐａｔｈｗａｙ Ｎａｍｅ（通路） ＰＡＧＩＳ ＰＡＤＯＧ

１ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｔｈｗａｙｓ １ ８２

２ Ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ ２ １０

３ Ｒｉｂｏｓｏｍｅ ｂｉｏｇｅｎｅｓｉｓ ｉｎ ｅｕｋａｒｙｏｔｅｓ ３ １

４ Ｂｉｌｅ ｓｅｃｒｅｔｉｏｎ ４ ２

５ Ｐｕｒｉｎｅ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ５ １１

６ Ｆａｔｔｙ ａｃｉｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ６ ７

７ Ｆａｔｔｙ ａｃｉｄ ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ ８ ３

８ Ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ １１ ７９

９ ＤＮＡ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ １３ １６

１０ Ｐｙｒｉｍｉｄｉｎｅ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ １４ ４２

１１ ｐ５３ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １６ ３１

１２ Ａｐｏｐｔｏｓｉｓ １８ １３

１３ Ｍｉｓｍａｔｃｈ ｒｅｐａｉｒ ２０ １７

１４ Ｕｂｉｑｕｉｔｉｎ ｍｅｄｉａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｏｌｙｓｉｓ ２２ １１４

１５ ＲＮＡ ｐｏｌｙｍｅｒａｓｅ ２５ ２７

１６ Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ２６ １４

１７ Ｓｕｌｆｕｒ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ２７ ２４

１８ Ｂａｓｅ ｅｘｃｉｓｉｏｎ ｒｅｐａｉｒ ２９ ４９

１９ Ｄｒｕｇ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ⁃ｏｔｈｅｒ ｅｎｚｙｍｅｓ ３０ ４６

２０ Ｏｎｅ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌ ｂｙ ｆｏｌａｔｅ ５５ １９

２１ Ｂ ｃｅｌｌ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ３５ ２６

Ａｖｅｒａｇｅ Ｒａｎｋ（平均排名） １７．６２ ３０．１４

　 　 图 ２（ａ） ～ （ｃ）分别是 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在

结肠癌、肺癌和胰腺癌数据集中癌症相关通路的排

名折线图。 该图中横轴对应表 １ ～ ３ 中 Ｐａｔｈｗａｙ Ｎｏ
字段，纵轴对应表 １ ～ ３ 中 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法中

的通路排名。 由图 ３ 可看出，相比 ＰＡＤＯＧ 方法

ＰＡＧＩＳ 能够显著提高某些癌症相关通路的排名。 如

图２（ａ） 所示，通路 Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｔｈｗａｙｓ， Ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ 和 Ｕｂｉｑｕｉｔｉｎ ｍｅｄｉａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｏｌｙｓｉｓ 在 ＰＡＤＯＧ 方

法中排名是 ８２、７９ 和 １１４，而 ＰＡＧＩＳ 是 １、１１ 和 ２２；
在肺癌数据集（图 ２（ｂ））中 ＥＣＭ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
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和 Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｔｈｗａｙｓ 在 ＰＡＤＯＧ 方法中排名分别是

５３、１９５，而 ＰＡＧＩＳ 是 ２０、 ２９；在胰腺癌数据集中

（图 ２（ｃ））中通路 ＥＣＭ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，Ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ
和 Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｎ ｃｙｔｏｓｋｅｌｅｔｏｎ，在 ＰＡＤＯＧ 方法中

排名分别是 ２５、３５ 和 ３１，而 ＰＡＧＩＳ 是 ５、１５ 和 １６。
　 　 表 １～３ 列出 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在 ３ 个癌症

数据集中识别出癌症相关通路的平均排名，ＰＡＤＯＧ

方法识别出癌症相关通路的平均排名分别为３０．１４、
２９．４３和１５．８７，而 ＰＡＧＩＳ 分别为１７．６２、１６．９１和１４．１３，
排名值越小越靠近排名列表的顶端位置，意味着总

体与癌症相关程度越高；排名值越大越靠近排名列

表的底端位置，意味着总体相关程度越低。 显然在 ３
个癌症数据集中 ＰＡＧＩＳ 方法识别出的癌症相关通路

平均排名位置比 ＰＡＤＯＧ 方法更靠近顶端位置。

表 ２　 ＰＡＧＩＳ 和 ＰＡＤＯＧ 方法在肺癌数据集中前 ３０ 名癌症相关通路和排名

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｏｐ ３０ ｃａｎｃｅｒ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｔｈｗａｙ ｉｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ

Ｐａｔｈｗａｙ Ｎｏ（通路排名） Ｐａｔｈｗａｙ Ｎａｍｅ（通路名称） ＰＡＧＩＳ ＰＡＤＯＧ

Ｆｏｃａｌ ａｄｈｅｓｉｏｎ １ １６
２ Ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ ２ ３
３ Ｍａｌａｒｉａ ３ １
４ Ａｄｈｅｒｅｎｓ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ４ ６
５ Ｖａｓｃｕｌａｒ ｓｍｏｏｔｈ ｍｕｓｃｌｅ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ ５ ５
６ Ｅｎｄｏｃｙｔｏｓｉｓ ６ ２２
７ ＤＮＡ ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ８ １１
８ Ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ １０ ３３
９ Ａｘｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ １２ ４
１０ ｐ５３ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １３ ２４
１１ Ｔｉｇｈｔ ｊｕｎｃｔｉｏｎ １４ ２８
１２ ｍＲＮＡ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｐａｔｈｗａｙ １６ ２３
１３ Ａｒｒｈｙｔｈｍｏｇｅｎｉｃ ｒｉｇｈｔ ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ｃａｒｄｉｏｍｙｏｐａｔｈｙ （ＡＲＶＣ） １７ １２
１４ Ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｒｄｉｏｍｙｏｐａｔｈｙ １８ ２６
１５ ＥＣＭ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ２０ ５３
１６ Ｃｈｅｍｏｋｉｎｅ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２１ ５４
１７ Ｕｂｉｑｕｉｔｉｎ ｍｅｄｉａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｏｌｙｓｉｓ ２３ ３８
１８ Ｒｅｎｉｎ⁃ａｎｇｉｏｔｅｎｓｉｎ ｓｙｓｔｅｍ ２６ ５７
１９ Ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ２８ ７
２０ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｔｈｗａｙｓ ２９ １９５
２１ ＥｒｂＢ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ３０ ２０
２２ Ｖｉｔａｍｉｎ Ｂ６ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ４７ ９
２３ Ｐｒｏｔｅａｓｏｍｅ ３６ ３０

Ａｖｅｒａｇｅ Ｒａｎｋ（平均排名） １６．９１ ２９．４３

表 ３　 ＰＡＧＩＳ 和 ＰＡＤＯＧ 方法在胰腺癌数据集中前 ３０ 名癌症相关通路和排名

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｏｐ ３０ ｃａｎｃｅｒ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｔｈｗａｙ ｉｎ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｃａｎｃｅｒ

Ｐａｔｈｗａｙ Ｎｏ（通路排名） Ｐａｔｈｗａｙ Ｎａｍｅ（通路名称） ＰＡＧＩＳ ＰＡＤＯＧ

１ Ｐａｔｈｗａｙｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ １ １
２ Ｆｏｃａｌ ａｄｈｅｓｉｏｎ ２ ２
３ ＥＣＭ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ５ ２５
４ ｐ５３ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ６ ３
５ Ａｘｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ ７ １０
６ Ｎｏｔｃｈ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １３ ２１
７ Ｍｕｃｉｎ ｔｙｐｅ Ｏ⁃Ｇｌｙｃａｎ ｂｉｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ １４ ６
８ Ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ １５ ３５
９ Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｎ ｃｙｔｏｓｋｅｌｅｔｏｎ １６ ３１
１０ Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｃａｎｃｅｒ １７ １３
１１ Ｗｎｔ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １８ １７
１２ Ａｐｏｐｔｏｓｉｓ ２０ １２
１３ Ｔｉｇｈｔ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ２３ １１
１４ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｃ ２４ ２７
１５ ＥｒｂＢ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ３１ ２４

Ａｖｅｒａｇｅ Ｒａｎｋ（平均排名） １４．１３ １５．８７
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图 ２　 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在 ３ 个数据集中癌症相关通路排名折线图

Ｆｉｇ．２　 Ｒａｎｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｃｅｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｔｈｗａｙｓ ｂｙ ＰＡＧＩＳ ａｎｄ ＰＡＤＯＧ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 另一方面如图 ２ 中虚线所示，在结肠癌数据集

中，排名在 ３０ 名后的通路 ＰＡＤＯＧ 方法有 ７ 条，而
ＰＡＧＩＳ 仅有 ２ 条；在肺癌数据集中 ＰＡＤＯＧ 方法有 ６
条，ＰＡＧＩＳ 仅有 ２ 条；在胰腺癌数据集中 ＰＡＤＯＧ 方

法有 ２ 条而 ＰＡＧＩＳ 有 １ 条。 显然 ＰＡＧＩＳ 方法能识别

出更多的癌症相关通路。 为进一步比较 ＰＡＤＯＧ 和

ＰＡＧＩＳ 方法在 ３ 个癌症数据集中的性能，本文分别

列出 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在前 １０、２０ 和 ３０ 名中识

别出的癌症相关通路的数目，见表 ４。 表中在结肠癌

数据集中前 １０ 名与癌症相关的通路 ＰＡＧＩＳ 方法识

别出 ７ 条，ＰＡＤＯＧ 识别出 ５ 条，前 ２０ 名中 ＰＡＧＩＳ 方

法识别出 １３ 条而 ＰＡＤＯＧ 识别出 １１ 条，前 ３０ 名中

ＰＡＧＩＳ 方法识别出 １９ 条而 ＰＡＤＯＧ 识别出 １４ 条。
其他两个数据集的结果和结肠癌数据集类似，这说

明在各段排名中 ＰＡＧＩＳ 方法能稳定的识别出比

ＰＡＤＯＧ 更 多 的 癌 症 相 关 通 路， ＰＡＧＩＳ 具 有 比

ＰＡＤＯＧ 更好的性能优势。
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表 ４　 ＰＡＤＯＧ 和 ＰＡＧＩＳ 方法在前 １０、２０、３０ 名中识别癌症相关通路数目

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｔｈｗａｙ ｉｎ ｔｏｐ １０， ２０， ３０ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ＰＡＤＯＧ ａｎｄ ＰＡＧＩＳ

Ｒａｎｋ（排名）
Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ（结肠癌） Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ（肺癌） Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｃａｎｃｅｒ（胰腺癌）

ＰＡＤＯＧ ＰＡＧＩＳ ＰＡＤＯＧ ＰＡＧＩＳ ＰＡＤＯＧ ＰＡＧＩＳ

１０ ５ ７ ７ ８ ５ ５

２０ １１ １３ １１ １５ ９ １２

３０ １４ １９ １７ ２１ １３ １４

３　 结　 论

　 　 １）本文统计了 ＫＥＧＧ 数据库中 ２０４ 条信号通路

中基因的频度和出度，并计算出每个基因的平均

出度。
２） 在 基 因 特 异 性 加 权 的 通 路 分 析 方 法

（ＰＡＤＯＧ）基础上引入基因的平均出度，并用平均出

度表示基因在通路中的重要程度。
３）合并基因特异性和重要性的权值，提出一种

基于基因拓扑重要性的通路识别方法（ＰＡＧＩＳ），并
将该方法应用在结肠癌、肺癌和胰腺癌数据集中。

４）总体上 ＰＡＧＩＳ 方法比 ＰＡＤＯＧ 方法识别出更

多的癌症相关通路，能稳定提高癌症相关通路的识

别率。
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