
  

 

基于 R 语言的互信息网络模型在乳腺癌易感基因检测分
析中的应用①

王淑栋,  张善强,  贺思程

(中国石油大学 (华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 全基因组关联研究 (Genome-wide association studies, GWAS)是指在基因水平上进行关联分析来寻找致病

基因的方法. 传统的研究方法没有考虑到基因之间的相互作用, 而且在复杂的因素情形下往往效率、准确率较低.
针对上述难题, 本文提出一种基于互信息的结构性关键 SNPs集合选取方法. 在互信息理论和仿真数据的基础之上,
逆向构建 SNPs 互信息网络, 给定互信息一个阈值范围, 找到对应阈值下相关统计量进行比较分析, 选取出合适的

阈值. 根据选取的阈值, 筛选出对网络结构有明显影响效果的“结构性关键 SNPs”. 实验结果表明: 本文采用的参数

取值方法能够准确快速地筛选出对网络结构有明显影响效果的关键 SNPs.
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Abstract: Genome-wide association studies (GWAS) refer to the method that uses correlation analysis to identify disease
associated genes. Traditional research method did not consider the interaction between genes and had low accuracy and
efficiency in the case of complex factors. Aimed at these aforementioned problems, this paper presents a key SNPs
selecting algorithm based on mutual information. It constructs reversely the SNPs interaction network using simulation
data based on the theory of mutual information and compares the difference of the statistics of SNPs interaction networks
between case and control groups with the increase of the mutual information threshold. According to the selected
threshold, we select the structural key SNPs. The results of experiments show that the method of parameter selection
presented in this paper is useful to select the structural key SNPs.
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随着人类基因组测序工作的逐步完成, 大量的数

据为全基因组关联分析提供了丰富的素材, 也涌现出

许多数据分析方法[1-4]. 人类基因组计划得出人类所有

的基因共由 39 000 多个已经编码蛋白的基因序列以

及 30 亿碱基组成. 而国际单体型图计划[5]得到了 SNP

的 300 万个位点. 两个计划的实施给生物学领域带来

了众多的数据信息, 为全基因组研究中提供了方便. GWAS
因其优势得到了很多的应用. 大量研究成果显示关联

研究具有很多的优势[6].
Ghoussaini等[7]在 2012年针对乳腺癌相关基因进
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行研究, 共得到了 3个致病相关的位点, rs10771399不
仅在乳腺癌的发展中起着关键作用, 在骨转移中也有

着同样的重要性. 2013年, 维尔汉姆等[8]关于躁郁症的

数据进行分析, 得出与躁郁症相关的 SNP 位点及致病

基因. 2014 年, 广川等[9,10]针对心肌梗塞病设计了病例

对照实验 ,  从实验中得到了有关疾病的致病基因和

SNP, 使心肌梗塞病得到了合理的解释.
GWAS 能够帮助人们更好的解释复杂疾病成因,

但是它也有不足. 一方面, 复杂疾病多种多样, 其中的

影响因素也很多, 如何确切地得到与特定的功能相联

系的位点是个不小的难题; 另一方面, 对于 GWAS结果,
它在不同群体中的影响程度并不一样; 目前的大部分

研究主要针对简单疾病, 没有涉及到基因间的相互作用.
而针对基因间的相互作用, 可以通过互信息建立

网络进行表达. GWAS网络方法将 GWAS数据进行网

络建模, 通过比较疾病数据与对照数据得出的网络的

不同, 进行后续的相关统计量的分析及解释.
本文试图通过互信息表示 SNP 之间的相互作用

关系, 进而建立 SNP与 SNP之间的网络. 在此基础上,
进行全基因组关联研究, 找到结构性关键 SNPs.

1   互信息网络建模

X = (x1, x2, ..., xn) Y = (y1,y2, ...,ym)

p(xi,y j)(i = 1,2, ...,n;

j = 1,2, ...,m) H(X,Y)

随着生物网络的研究深入发展, 研究者对元素之

间的相关性的描述越来越准确, 互信息作为两个元素

之间的相关信息度量, 具有很多的优势, 其中最具优势

的就是它的熵表示, 不仅是对元素出现概率的表示, 更
是体现了元素之间的离散程度及相互之间的关系, 对
于给定的两个 SNP 表达序列, 他们之间的数据存在着

差异, 而利用互信息可以充分表达 SNP 之间的差异性

及依赖性, 互信息越大, 说明两个 SNP 之间的关联程

度越紧密; 反之, 则说明联系越小, 从而找到跟所有的

SNP联系较大的节点, 即是关键 SNP. 本文通过互信息

建立相互作用网络, 从而分析网络结构的差异性. 设
,  是两个 SNP 的基因

型数据在个体之间表达形成的向量, 
是 X 和 Y 的联合概率分布,  是他们

之间的联合熵, 定义为:

H(X,Y) =
∑n

i=1

∑m

j=1
p(xi,y j)log2

[
1

p(xi,y j)

]
(1)

H(X,Y)

对于两个随机变量之间存在的关系, H(X) 表示随

机变量 X 蕴含的不确定性, 而条件熵 则是已知

H(X)−H(X|Y)

H(X)−H(X|Y) = H(Y)−H(Y |X) H(X)+H(Y)−
H(X,Y)

MI(X,Y)

条件 Y 时随机变量 X 所余下的不确定性 ,  那样 ,
就表示已知条件 Y 后 X 包含的信息量.

进而还可以证明这个值关于 X 和 Y 是对称的 ,  即
, 且都等于

. 由此 X 和 Y 之间的互信息可以计算, 互信息记

为 :

MI(X,Y) = H(X)+H(Y)−H(X,Y) (2)

MI(X,Y) MI(X,Y) = 0越大, 表明 X 和 Y 的相关程度越大; 
表示 X 和 Y 相互独立. 因此, 互信息表达了两个 SNP
之间相互依赖的程度.

因为 SNP数据是每个 SNP仿真 1000组得到的数

据, 每三个数据代表一个个体, 首先需要对数据进行处

理使得数据能够表示基因型, 我们确定使用 0, 1, 2 三

个数来表示每个个体内表达的基因型, 再根据公式 (2)
计算得到所有的 SNP之间的互信息. 具体计算过程如下:

(1) 我们首先得到每个 SNP 的基因型可能性序列

数据, 假设共有 N 个个体, 则每一行包含 2N 个 SNP碱

基可能性数据, 0代表出现, 1代表不出现.
例如: 假定两个个体关于 5个 SNPs的基因型数据

如下:
SNP 1: AA　AA
SNP 2: GG　GT
SNP 3: CC　CT
SNP 4: CT　CT
SNP 5: AG　GG
输出的正确仿真数据如下所示:
SNP1 rs1 1000 A C 1 0 0 1 0 0
SNP2 rs2 2000 G T 1 0 0 0 1 0
SNP3 rs3 3000 C T 1 0 0 0 1 0
SNP4 rs4 4000 C T 0 1 0 0 1 0
SNP5 rs5 5000 A G 0 1 0 0 0 1
所以, 在 SNP3 上, 两个等位基因上碱基分别为

C 和 T, 所以每个个体与之相对应的碱基组合 CC, CT,
TT出现的可能性序列分别是 100和 010.

(2) 每个 SNP的基因型表达数据作为一个向量, x,
y 表示来自 SNP集合 I中的其中的两个 SNP向量.

M = {Wi j}m∗n(|I| = n)

(3) 根据每个 SNP的基因型表达量的分布, 计算得

到每两个 SNP之间存在的互信息值. 所有 SNP之间的

互信息构成互信息矩阵, 记作 , 矩
阵中的每行代表一个 SNP, 每一列代表此 SNP 与另一

个 SNP之间的互信息.
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M = {Wi j}m∗n(|I| = n)

G[D] = (V,E;w)

∀i, j ∈ V

(i, j) ∈ E

假定存在一个集合的 SNP 基因型数据 D, 其中所

拥有的 SNP 的集合我们记作 I,  可

由互信息计算公式 (2)得到一个互信息矩阵. 定义一个

建立在关于 SNP 基因型数据 D 的互信息网络 .
是边赋权图, 其中 V 表示点集合、每个

网络中的节点 i∈V 表示一个 SNP,  , 基因 i 和
j 之间的互信息计算值 wij 定义为每条边 的权

重 .  在下面的表述中 ,  我们将基因 i∈ I 以及顶点

i∈V 等同起来看待.

2   基于网络统计量的关键基因选取
利用上述方法得到的 SNP 相关网络中各节点

(SNP) 的网络结构参数来描述特定生物过程中基因的

重要性. 首先给出几个重要的能够反映网络结构特点

的网络统计量的相关定义[11].
(1) 度 (K): 在网络中, 度指的是与该点相连接的边

数目. 节点度可以表示该点的重要程度, 节点度越大,
表示该点在网络中越重要. 而网络的平均度可以通过

计算所有的点的度, 后取平均数计算得到.

L =
2

N(N −1)

∑
i> j

di j

(2) 平均路径长度 (L): 定义为网络中所有的点之

间两两求得的距离的平均数, 网络中的任意两点 i, j 的
距离即边的条数, 则两点之间的平均路径长度表示为

所有的点之间的平均距离, 记作:  ,

其中 N 表示网络中的节点数目.

Ki(Ki−1)/2

Ci = 2Ei/

Ki(Ki−1)

(3) 聚类系数 (C): 网络中节点 i 有 Ki 个边与之连

接, 那么与该点可能连接的最大边数为 , 若
这 Ki 个节点之间真实边为 Ei, 则它与总的所有情况下

的边比例, 计算得到节点 i 的聚类系数 C i: 
. 很显然, 0≤C≤1. C=0代表网络中的点为孤立

点; C=1表示网络中的所有点之间都是互相连接的, 视
为全局耦合网络.

Bk =
∑

i, j Ck(i, j)/C(i, j)

Ck(i, j)

(4) 介数 (B): 网络中介数的概念可以分为两类, 一
类是点介数, 另一类是边介数. 节点 k 的介数定义为

, 其中, C(i, j) 代表 i 与 j 间最短

路径总数,  表示中间点为 k 时, i 与 j 间的所有路

径总数. 介数反映了节点 k 在 i 和 j 之间的流通量和重

要程度. 网络中某个节点的介数越大, 说明该点在网络

中信息传播的信息量就越大, 越容易在该点造成网络堵

塞. 假设两组连接度很高的网络中间只有少数点连接,
那么这几个少数点介数就会很大, 即很多的信息在流通

的过程中经过这几个点, 很容易造成堵塞, 从而造成数

据信息丢失. 因此, 最大介数的增大会降低网络同步能力.
(5) 模块度 (Q): 模块度也称作模块化度量值, 是用

E = (ei j)

Q =
∑

i Qi =
∑

i (ei j−ai
2) ai =

∑
i ei j

来衡量网络强度的统计量. 最早是 Newman提出的, 它
用来描述网络社团以及划分的好坏. 假定网络共分为

k 个社团,  代表一个 k×k 维的矩阵. 故模块度可

以定义为:  , 其中,  是

矩阵中的数值之和 (行或列), eij 用来表示社区 i 和社

区 j 之间的边的数量. 模块度可以区分社区划分的好

坏. 若是划分的好, 则社区内部节点相似度较大, 而在

社区外边相似度较低. Q 越大, 越接近 1, 代表社区拥有

一个很好的划分结构, 使得社区的划分合理化. 通常设

定的值是在 0.3与 0.7之间.
本文中我们主要选择 5个参数进行分析比较, 对于

给定的参数进行最终的分析, 从而找到影响网络的重要

因素, 依据此类统计量进行归纳分析, 得出相应的参数.
我们对由 SNP 数据设定不同的互信息阈值而形

成网络, 针对其中大于阈值的边, 做去掉处理, 而针对

小于阈值的边进行保留操作, 从网络图可以分析出统

计量所对应的参数变化, 得到有益信息量.

∆d = di
d −di

c

di
d di

c

根据网络中 SNP 之间互信息计算的值, 选择阈值

范围为 0.1到 0.63. 共设置 63个阈值, 在每个阈值的条

件下, 统计计算相应的网络结果, 从而得到一致性网络,
根据网络的相似性程度选择对实验组和对照组差别较

大的统计量进行分析. 我们最终选择了度作为区分依

据, 并分析能够区分实验组和对照组的取值范围, 得出

最佳的阈值, 对于不同的数据, 得到的互信息值也不同,
所以需要根据数据得到的互信息范围, 由网络统计量

得到取值范围, 得到互信息取值的交集, 能够区分对照

组和实验组数据, 从而确定最佳的互信息阈值. 这样就

能够保证所取的阈值不受样本数量的大小影响, 而是

根据样本的不同情况得到相应的阈值. 对于节点 i, 我
们定义,  , ∆d 代表了这个节点的度差异值,
在该公式中,  和 分别代表了这个节点在实验组与

对照组网络中节点的度.
我们都知道, 在复杂网络中, 节点度能够代表节点

的作用和影响力. 本文从网络结构差异的角度去衡量

各个统计量[12], 进而对应到其中的节点, 找到“结构性

关键 SNPs”. 这种差异性贡献分为正、负贡献两个方

面. 我们用 r 代表度的变化阈值. 正贡献 SNP代表了该

节点在病例组、对照组两个网络中度的贡献∆d≥r 的
SNP; 同理, 负贡献 SNP代表了该节点在以上两个网络

中度的贡献∆d≤-r 的 SNP.
本文对基因 BRCA2 仿真数据建立病例组与对照

组建立相互作用网络进行数据实验. 对 SNP 互信息设

置一个阈值范围, 分析产生的病例组和对照组 SNPs互
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信息网络的统计量: 平均路径长度、聚类系数、平均

度、模块度、平均介数随阈值在其变化范围内的增加

而变化的情况. 根据计算的网络中 SNP 之间互信息的

值, 我们取互信息阈值的范围为 0 至 0.63, 步长 0.01,
分析对应病例组与对照组的 SNP 相互作用网络的上

述网络结构参数随变化而变化的情况.

3   数据来源与处理

HapMap 给出了人类基因组单核苷酸多态性

(SNPs) 和拷贝数多态性 (CNPs) 的分布情况. 本文使

用HapMap提供的三个文件进行实验, 包含了关于BRCA2
的 88个 SNPs. 下面是对三个文件的说明.

.hap 文件是已知的单体型数据, 其中行代表 SNP,
列表示单体型 .  每一个 .hap 文件都需要一个相应的

legend文件, 所有的等位基因都以 0, 1作为标记.
.legend文件是 SNP标记位点数据, 四列数据分别

表示 SNP的 ID、碱基位置、碱基的 0, 1表示.
.map 文件包含了小规模的重组率, 共三列分别表

示每个 SNP 的物理位置, 距离左标记点的位置和距离

右标记点的位置.
在这数据中, 必须去掉全部为 0 或者全部为 1 的

数据, 因为这些数据对构建网络结构没有任何帮助. 去
掉这些多余的数据, 共得到 45 条 SNP 数据. 把 3 个文

件放到一起, 执行 Hapgen2软件, 代码如下:
./hapgen2 -m BRCA2.map -l BRCA2.legend -h

BRCA2.hap -o BRCA2.out -dl 31820136 1 2.5 2
31847382 0 1.5 4.5 -n 5000 5000.

分别仿真了 5000组实验组和对照组数据. 随机选

定 2 个 SNPs 作为致病 SNPs .  它们的信息如下 :
rs206081 和 rs9534318, 选取杂合子变异率分别是

2.5 和 1.5, 纯合子变异率分别为 2 和 4.5, 上述样本数

据都包含 SNP编号, SNP位置及 0, 1表达数据.
本文中, 我们使用.gen文件, 删除前五列后把数据

转换成一个矩阵, 其中每行表示一个向量, 每三个数字

代表一个个体, 我们转换成 0, 1, 2表示.

4   试验方法和结果

4.1   网络统计量的比较

根据得到的互信息矩阵, 大于阈值的向量之间表

示相互关系较强, 选定这些 SNP 作为节点建立网络.
分析比较网络的 6 个特性. 每个结构参数都反映着网

络的特性, 进而可以显示 SNP 间的互信息的变化, 取
0.01 为步长, 从 0 到 0.63 之间求得每一个阈值下的网

络结构特性值, 得到图 1. 图 1中, 纵坐标表示相应的统

计量, 横坐标代表阈值, 虚线表示对照组数据显示效果,
实线表示实验组数据显示效果.
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图 1    4个网络结构的统计量随阈值的增加的变化情况
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实验发现 5 个结构特性中, 平均聚类系数 B 交织

在一起, 不能区分实验组和对照组.
观察图 1(a), 当 0<t<0.21时, 网络的平均介数 B 在

在两组中的变化趋势走向大体相似. 当 0.21<t<0.63时,
网络的平均介数 B 逐渐减小. 从图中可以明显的看出,
病例组的平均介数要比对照组的平均介数高. 于是, 我
们得到, 随着互信息阈值的增大, 节点的介数也在不断

减小, 网络中边越来越稀疏.
观察图 1(b), 当 0.2<t<0.43 时, 实验组与对照组的

网络有相对明显的差异. 于是我们可以得到, 在这个变

化区间内, 平均路径长度可以很好的区分病例组和对

照组, 而当 t>0.43 时, 网络的边越来越少, 平均路径长

度趋近于 0.
从模块度 Q 随阈值的变化图 1(c) 看出, 当阈值

0<t<0.2 或 0.43<t<0.63 时, 两组中的模块度 Q 逐步上

升, 但变化大致相同, 而当 0.2<t<0.43 时, 实验组模块

度与对照组有较大区别.
观察图 1(d), 可以发现, 在很长的一段阈值范围内,

病例组与对照组的网络平均度有很大的区别, 而随着

网络的阈值增加, 网络的平均度越来越小, 这与网络的

孤立点越来越多也是相对应的.
当 t>0.62 时, 病例、对照组中都只有一个包含四

个节点的全耦合子网 ,  聚类系数 C、平均路径长度

L 两者相等, 且都为 1. 当 t>0.63 时, 平均路径长度 L、
聚类系数 C 是缺失的, 平均介数 B 以及其他三个统计

量值均为 0.
总之, 平均聚类系数 C 不能区分两组数据, 平均路

径长度 L 和平均介数 B 能够区分但是阈值具有一定局

限性. 平均度可以在很大的范围内把实验组和对照组

分别出来, 我们选择平均度作为区分的依据.
从图 1中我们得到每个统计量能够区分两组的阈

值范围, 如表 1.
 

表 1     各统计量能够区分实验组和对照组的阈值范围
 

网络统计量 阈值范围

平均度(K) 0.08–0.35
模块度(Q) 0.18–0.33

平均路径长度(L) 0.19–0.31
平均介数(B) 0.24–0.33

 
 

从表 1 可以看出, 每一个统计量都有不同的阈值

范围, 平均度 K 的范围较大, 0.08<K<0.35; 其他的统计

量阈值范围相差不大, 基本在 0.2到 0.3之间. 结合图 1,
选择 0.28为阈值构建网络.

依据图 2, 实验组和对照组的图像是有很大差异

的. 在对照组, 节点之间联系较弱且存在更多的孤立点.
但是在实验组中, 很多的孤立点不再是独立的, 并且拥

有了更多的联系. 对照组中存在 36个连接点和 9个孤

立点, 而实验组中存在 39 个连接点喝 6 个孤立点. 这
表明我们选取的阈值 0.28 是合适的. 经过多次仿真数

据试验, 对于结合数据互信息得到阈值范围, 而后确定

互信息阈值的方法都是有效的.
 

(a) 

(b)  
图 2    阈值为 0.28的条件下, 实验组和对照组互信息网络

 

4.2   获得“结构性关键 SNP”
结构决定功能, 而结构的差异决定了功能的差异,

本文将这种差异细化到每个节点上, 而平均度可以很

好的区分病例组和病例组, 所以我们选择每个 SNP 位

点的平均度来刻画 SNP 在病例组和对照组的差异, 计
算每个网络的每个节点的节点度差异, 当节点的度在

病例、对照组中的变化差异比较大时, 说明这两个组

的网络结构差异较大. 从两组网络的数据分析来说, 节
点度的增量有正有负, 所以, 节点在病例组中的度也有

增减之分, 即存在正、负贡献 SNPs. 度变化量增加最

大的是节点 39, 增加值的大小是 5, 同理, 减少量最大

的是 16, 41, 减少值的大小是 2.
当阈值为 0.28时, 对照组网络中的平均度大致等于 2,

从而可以得到, 当病例、对照组网络中节点度的变化

值大于等于 3时, 其对网络结构影响较大. 故可设∆d=3,
由此, 我们可以获得对网络结构有显著影响 4个 SNPs,
如表 2, 其中 rs206081, rs9534318为预设致病 SNPs.
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表 2     给定参数为 3的条件下, 部分结构性关键 SNPs的信

息及度的变化量
 

SNPs ∆d
rs206081 3
rs4942448 4
rs9534262 3
rs9534318 5

 
 

4.3   参数评估

在查找“结构性关键 SNPs”时, 我们需要从网络平

均度出发, 对选取网络中的关键 SNPs设置合适的差值

参数. 如果选取的差值参数比较小, 对 SNPs 选取限制

比较宽泛, 一些不相关的 SNPs也会选取到 SNPs集合

内, 从而导致假阳性. 反之, 如果选取过于严苛, 反而会

遗漏一些比较重要的节点, 导致假阴性.
我们选取基因 BRCA2, 得到它在阈值为 0.28时候

的网络, 如图 2 所示. 选择不同的差值参数, 得到一系

列不同的结构性关键 SNPs, 如表 3所示.
 

表 3     不同参数 r 的取值下关键 SNPs个数
 

r SNPs(个)
1 18
2 11
3 4
4 2
5 1

 
 

当互信息阈值设定为 0.28 时, 网络中度的最大变

化量是 5. 当 r≥5时, 所得的关键 SNPs只有节点 39, 对
网络影响较大的节点 25 却被忽略. 当 r≤2 时, 所得的

关键 SNPs只有 13个, 这里面也包括了其中的非零点.

5   结论与分析
本文通过国际项目 HapMap3 中以及 Hapgen2 软

件生成的 13 号染色体上 BRCA2 基因生成仿真数据.
利用互信息表示 SNPs间的相互作用. 构建实验组和对

照组的网络, 根据阈值及差值参数筛选出关键 SNPs.
最后, 对我们所选择的参数进行了评估, 证明我们所选

定的参数能够反映结构的变化, 能够较好地选择出预

设的关键 SNPs. 通过数值实验发现: 样本数目会影响

互信息的大小, 样本数较小时, 互信息较高, 样本数较

大时, 互信息逐渐降低, 本文认为, 样本数偏少, 则特异

性个体数目不完备, 样本数过多, 又会造成冗余, 增加

了计算复杂度. 目前, 确定合适的上下界仍然是一个具

有挑战的问题.
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