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摘　 要：疾病关键基因可用于疾病诊断、预测和新药或新疗法有效性的评价，故识别与疾病紧密相关的关键基因十分重要。 然而

现在有些疾病样本数据较少，传统基于大样本的关键基因挖掘方法不适用于该类数据。 本文针对含少量样本数据的疾病，首先

利用单样本网络构建方法构建每个疾病样本的个体化基因网络，并通过建立基因间的层间联系构建多层基因网络。 然后利用基

于张量的多层网络中心性方法评估每层网络中基因间的相互作用以及层间影响，对基因进行重要性打分，识别疾病关键基因。
最后将该方法应用到哮喘数据集上，并与经典算法进行比较，结果表明，利用该方法所识别的已获批准的药物靶标基因的排名较

优；对所得到的新的潜在关键基因 ＴＰ５３、ＰＵＳ１０、ＭＡＰ３Ｋ１ 等进行功能和通路富集分析，结果表明其与哮喘有紧密关联。
关键词：多层基因网络；随机游走；节点中心性；关键基因
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　 　 疾病的关键基因是指在人体系统中与某种疾病

密切相关的一组基因，其在人类生理过程和疾病发

生过程中具有不可忽视的调控作用，了解关键基因

在疾病中的功能和作用，对研究疾病的调控方式、复
杂通路、治疗和预后等具有重要意义。 关键基因可

用于诊断疾病、判断疾病分期、预测和评价新药或新

疗法的有效性等。 药物靶向治疗的关键是药物能特

异性作用于疾病相关基因位点，故识别与疾病紧密

相关的关键基因十分重要。 但由于基因数量庞大，
仅通过生物实验的方法测定基因功能将会耗费巨大



的时间成本和经济成本。 因此，基于计算模型识别

疾病关键基因的预测算法亟待开发。 目前有很多研

究致力于发现疾病关键基因，此方面研究有助于探

索人类复杂疾病的内部发病机制、研究疾病细胞存

活所需的最小基因集和后续对疾病的治疗方式及治

疗药物的研究［１］。
研究表明，基因并非独立的发挥生物作用，基因

之间的相互作用普遍存在，并通过相互作用共同维

持着生物内部整体环境的稳定性［２］，故基于基因相

互作用网络的基因排序技术得到了广泛的应用。
Ｗａｎｇ 等提出了在蛋白质－蛋白质相互作用网络上

基于边缘聚类的关键蛋白识别方法，该方法认为节

点的重要性由节点与相邻节点之间的相互作用的边

缘系数与聚类系数之和决定［３］。 Ｆａｎ 等人提出了关

键蛋白质预测方法，该方法将亚细胞室信息与基因

表达信息相结合，并运用修改后的 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法获

得加权蛋白质－蛋白质相互作用网络，实验结果表明

其有更好的关键蛋白质预测性能［４］。 由此可以看出，
将网络拓扑信息和生物学信息结合为研究关键基因

提供了很好的思路。 然而，虽然目前有多种技术可以

用来识别疾病基因，但是大部分方法往往都是通过整

合多个样本构建基因共表达网络，弱化了疾病样本与

正常样本之间的差异信息，忽略了疾病样本的个体特

异性。 此外，个体特异性网络构建思想在揭示疾病的

个体特征方面已经得到有效的验证［５ － ６］。
本文以基因间表达相似性为基础构建基因网

络，并用来筛选有价值的生物标志物或关键基因，探
索基因和疾病之间复杂关系。 具体来说，首先利用

正常样本的基因表达数据构建参考基因共表达网

络，然后依次将每个疾病样本的基因表达数据与正

常样本组合，构建疾病样本扰动网络，根据此扰动网

络和参考网络，得到每一个疾病样本的个体特异性

网络。 然后将个体特异性网络作为单层网络，并将

单层网络之间的基因联系起来，从而得到多层基因

网络，这样既保留了疾病样本的特异性又将多个疾

病样本联系在一起。 最后，利用 Ｗｕ 等［７］ 提出的基

于张量的多层网络中心性的计算方法，对多层网络

中的基因节点中心性进行打分，从而得到关键基因

集。 与其他经典算法的对比分析表明该方法在预测

药物靶标基因上具有一定的优势，功能和通路富集

分析证明关键基因集与疾病联系紧密。

１　 数据与方法

１．１　 数据集

　 　 基因表达数据集来源于基因表达综合数据库

ＧＥＯ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｇｅｏ ／ ）。 本文主

要考虑样本量偏少的数据集，因此从 ＧＥＯ 数据库中

获取哮喘疾病的基因表达数据集 ＧＳＥ３１７７３ 和

ＧＳＥ４３６９６。 在哮喘疾病样本选取的过程中，由于

ｍＲＮＡ 在 ＣＤ８＋Ｔ 细胞中的表达差异性大于在 ＣＤ４＋
Ｔ 细胞中，因此选择的疾病样本为 ＣＤ８＋类型的。 此

外，根据控制变量的原则，尽量使得正常样本和异常

样本的其他生物信息如年龄，性别等保持一致。 因

此，在 ＧＳＥ３１７７３ 中选取了 ８ 个正常样本和 ６ 个疾

病样本， 每个样本包含 ８ ７８９ 个 基因。 同理， 在

ＧＳＥ４３６９６ 中选取 ２０ 个正常样本和 ６ 个疾病样本，
每个样本包含９ １９４ 个基因。

疾病相关的基因来源于 ＤｉｓＧｅＮｅｔ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｄｉｓｇｅｎｅｔ．ｏｒｇ ／ ）和 Ｐｈｅｎｏｐｅｄｉａ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｈｇｋｂ． ｃｄｃ． ｇｏｖ ／
ＰＨＧＫＢ ／ ｓｔａｒｔＰａｇｅＰｈｅｎｏＰｅｄｉａ．ａｃｔｉｏｎ）数据库。 从两个

数据库中获取与哮喘相关的２ ７１２ 个基因，并与

ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 数据集中的数据进行整合，分
别得到２ ５２２ 个基因和２ ４７８ 个基因的表达数据。

此外，从 ＴＴＤ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｂ．ｉｄｒｂｌａｂ．ｎｅｔ ／ ｔｔｄ ／ ）数据库

获取 １１ 个针对哮喘已获批准的药物靶标。
１．２　 方法

１．２．１　 多层基因网络构建

多层基因网络构建主要分为四步，具体构建过程

如图 １ 所示。
　 　 第一步是获取疾病相关基因的表达数据。 首先

从 ＧＥＯ 数据库获取正常样本和疾病样本的基因表达

数据，从疾病基因相关数据库获取所有与所要研究的

疾病潜在相关的基因，从正常样本和疾病样本的表达

数据中筛选出疾病相关基因的表达数据。
第二步是利用所有正常样本构建参考基因网

络［５］。 设参考网络为 Ｇｒｅｆ（Ｖ，Ｅ，Ｗ） ，其中点集 Ｖ 是由

与疾病相关的基因所构成，边集 Ｅ 表示基因对之间的

边集， Ｗ 表示边权，即基因对间的皮尔逊相关系数，
其计算方式如式（１）。

ω（ｉｊ） ＝

｜ ｎ∑ Ｃｉｋ Ｃｊｋ － ∑ Ｃｉｋ∑ Ｃｊｋ ｜
　
ｎ∑ Ｃｉｋ

２ － （∑Ｃｉｋ )
２ 　

ｎ∑ Ｃｊｋ
２ － （∑Ｃｊｋ )

２

（１）
其中， Ｃｉｋ 表示基因 ｉ 在第 ｋ 个正常样本中的表达值，
ｎ 为基因节点的总数。

第三步是针对每个疾病样本构建个体特异性网

络［５］。 个体特异性网络的构建参考 Ｌｉｕ 等［５］ 提出的

方法。 具体而言，首先在所有正常样本的表达数据中

加入一个疾病样本的表达数据，根据第二步的公式

（１），求新的表达数据中基因之间的皮尔逊相关系数，
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构建一个新的基因网络，并将其看作是加入该疾病样

本后的扰动网络［５］。 然后根据参考网络和扰动网络

构建个体特异性网络，其中边权值为扰动网络和参考

网络的边权值的差值绝对值［５］。 接着利用拐点分析

法设置阈值对网络中的边进行选择，删除一些不显著

的边。 这种方法考虑到了每个样本的个体特异性，体
现了参考网络受到疾病样本的干扰程度，有效衡量了

基因间相互作用关系与疾病的相关程度。

图 １　 多层基因网络构建示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

注：多层基因网络构建分成四步：第一步是数据收集，即在 ＧＥＯ 数据库中选择正常样本和疾病样本，在疾病基因数据库中选择出与哮喘相关的基

因；第二步是利用正常样本构建参考网络；第三步是构建疾病样本的个体特异性网络，首先利用疾病样本构建扰动网络，再用扰动网络减去参考网

构建个体特异性网络，然后根据阈值去除部分异常边权值后得到最终的个体特异性网络。 第四步是整合所有个体特异性网络得到多层基因相互

作用网络，层间边连接每层网络中的相同基因，边的权值为 １．

　 　 第四步是整合单层基因网络得到多层基因网络。
将得到的个体特异性网络作为多层基因网络的每一层，
依次连接每两个单层网络中的相同节点构建层与层之

间的边，边的权值为 １，得到多层复用基因网络。
１．２．２　 基因节点中心性计算

参考 Ｗｕ 等［７］ 的方法，利用四阶邻接张量 Ｅ 表

示多层网络的点和边，其中 Ｅ ｉα
ｊβ 表示第 α 层中的节点

ｉ 到第 β 层中的节点 ｊ 的加权边，用以存储网络的结

构信息；利用二阶张量 Ｗ 表示层之间的影响，其中

Ｗｉｔｅｒ，α
β 表示第 ｉｔｅｒ 次迭代中第 α 层网络对第 β 层网络

的影响，其计算方式为两层网络重要性之比，单层网

络的重要性定义为第 ｉｔｅｒ 次迭代中该层中的所有节

点中心性均值。 当 Ｗｉｔｅｒ，α
β ＞１ 时，表示第 α 层对第 β

层有增强效果；当 Ｗｉｔｅｒ，α
β ＜１ 时，表示第 α 层对第 β 层

有削弱效果；当 Ｗｉｔｅｒ，α
β ＝ １ 时，表示第 α 层对第 β 层无

影响。 最后整个网络之间的交互张量表示为 Ｈ ，其
中 Ｈｉｔｅｒ，ｉα

ｊβ 表示第 α 层中的节点 ｉ 到第 β 层中的节点 ｊ
的整体相互作用。 根据随机游走的思想， Ｈ 的计算

方式如式 ２。
Ｈｉｔｅｒ，ｉα

ｊβ ＝ Ｗｉｔｅｒ，α
β × （ｄ × Ｅ ＇ｉα

ｊβ ＋ （１ － ｄ） ×
ｏｎｅｓ（ ｓｉｚｅ（Ｅ ＇ｉα

ｊβ ））
Ｍ × Ｎ

） （２）

其 中， Ｅ ＇ 表 示 归 一 化 后 的 邻 接 张 量，
ｏｎｅｓ（ ｓｉｚｅ（Ｅ ＇ｉα

ｊβ ）） 表示与 Ｅ ＇ 维度相同的全“１”四阶张

量， Ｍ 表示多层网络的层数， Ｎ 表示每层节点数， ｄ
表示阻尼系数，一般取 ０．８５。

根据单层网络中 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的幂法求解过

程，交互张量 Ｈ 相当于转移概率矩阵，求解张量方程

ＨΦ ＝ λΦ得到中心性二阶张量Φ ，其中Φｉα 表示当前

迭代中第 α 层的第 ｉ 个基因节点的中心性值， λ 表示

特征系数， λ 这里取值为 １，保证二阶张量 Φ 的存

在性和唯一性。 迭代结束后，将每个基因节点在所

有层中的中心性均值作为该基因的最终中心性值，
降序排序后选取排名靠前的基因作为关键基因，分
值越高说明基因在疾病中发挥的作用越重要。

２　 结果与讨论

２．１　 网络边阈值的选取

　 　 通过设置皮尔逊相关系数的阈值得到多层网

络。 具体而言，针对 ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 两个数

据集，分别利用拐点分析法选择拐点，并将其作为筛

选边的阈值。 根据图 ２ 可以发现，ＧＳＥ３１７７３ 数据集

拐点示意图中，当边权值大于 １ 时，趋势不再有明显

上升，因此构建网络的阈值选择为 １。 同理对于数据

集 ＧＳＥ４３６９６ 阈 值 选 择 为 ０． ６。 确 定 数 据 集

ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 构建 ６ 层网络的阈值分别为

１ 和 ０．６。
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图 ２　 拐点分析图

Ｆｉｇ．２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｆｌｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ

注：图中小图表示拐点附近放大图．

２．２　 多层基因网络有效性分析

　 　 利 用 本 文 的 方 法， 针 对 两 个 独 立 数 据 集

ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 分别构建多层网络，其信息

如表 １ 所示，其中层间边连接每层的相同基因，例如

数据集 ＧＳＥ４３６９６，其中层间的边数是每层节点连接

其他五层中相同节点，即总计 ３７ １７０ 条边。 以数据

集 ＧＳＥ４３６９６ 构建的多层网络为例，将其可视化后如

图 ３ 所示。

表 １　 多层网络信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

数据集 层数 单层节点数 层内边数 层间边数

ＧＳＥ３１７７３ ６ ２ ５２２ ［３ ７６３，２７６，１００，１ ３１６，１ ２８０，４ ７１１］ ３７ ８３０

ＧＳＥ４３６９６ ６ ２ ４７８ ［９０１，８７，２４，６ ５１４，１６９，２５］ ３７ １７０

图 ３　 ＧＳＥ４３６９６： ６ 层基因网络示意图

Ｆｉｇ．３　 ＧＳＥ４３６９６： Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ６⁃ｌａｙｅｒｓ ｇｅｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在多层网络构建过程中，多层基因网络的层数有

多种选择。 为了验证本文构建 ６ 层网络的有效性，本
文在数据集 ＧＳＥ３１７７３ 中随机选择不同数量的疾病样

本构建了不同层数的多层基因网络，并对比已知哮喘

药物靶标基因在不同层数的网络中的排名结果，如表

２ 所示。 其中在选择哮喘药物靶标基因时，首先选择

有效治疗哮喘的药物，并在数据库中寻找药物关键基

因靶标，最终选择包含在本文数据集中的 １１ 个靶标

基因。 表 ２ 中“排名 １”和“排名 ２”指随机选择了两次

相同数量样本的结果。 从表中看出，在六层基因网络

中，有 ５⁃ＬＯＸ、ＩＬ１７、ＣＣＲ４、ＩＬ５ＲＡ、ＲＯＳ 等 ５ 个哮喘的药

物靶标基因排名更靠前；在五层基因网络中，有 Ｈ１Ｒ、
ＩＬ５、ＪＡＫ⁃１ 等 ３ 个基因排名更优，在四层基因网络中，
只有基因 ＣＡＭＰ 有更好的排名；在三层基因网络中，
有 ２ 个基因 ＪＡＫ⁃２、ＩＬ４Ｒ 排名更优。 综上所述，在识别

关键基因集时，构建六层网络的效果更好。
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表 ２　 哮喘靶标在不同层网络排名情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｓｔｈｍａ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

基因 ６ 层排名 ５ 层排名 １ ５ 层排名 ２ ４ 层排名 １ ４ 层排名 ２ ３ 层排名 １ ３ 层排名 ２

５⁃ＬＯＸ １ １２３ １ ３９１ １ １６８ １ ２２５ １ ２２６ １ ６３３ １ ６３３

ＪＡＫ⁃２ １ １５５ １５４ ２０４ １９１ １８３ １３５ １３５
Ｈ１Ｒ １ ２９６ １ ０９８ １ ３７９ １ ４２６ １ ４６３ １ ２２２ １ ２２２
ＩＬ４Ｒ １ ６０４ ２ ０３７ １ ６４９ １ ２８８ １ ２８８ １ ２５６ １ ２５６
ＩＬ１７ ８１８ １ ０６０ ９８１ ９２１ ９４８ １ ２６９ １ ２６９
ＩＬ５ １ ７５３ １ ０７１ １ ８５４ １ ９６３ １ ９６８ １ ２５７ １ ２５７

ＪＡＫ⁃１ ２ ３６４ ２ ４４５ ２ ３４９ ２ ４４４ ２ ４４４ ２ ４３７ ２ ４３７
ＣＣＲ４ １ ７３８ ２ １３１ １ ８５０ １ ９６７ １ ９６３ ２ ４３７ ２ ４３７
ＣＡＭＰ １ ７９１ ２ １６０ １ ４８７ １ ４２０ １ ４２５ ２ ０５５ ２ ０５５
ＩＬ５ＲＡ ８０４ １ ０７２ ９７５ ９１３ ９５６ １ ２５８ １ ２５８
ＲＯＳ １ ９９５ ２ ３５６ ２ １０８ ２ １２７ ２ １２１ ２ ４１１ ２ ４１１

２．３　 算法对比分析

　 　 根据哮喘基因数据集，利用本文提出的方法，可
以得到哮喘相关的基因。 为了进一步评估已知的疾

病特异性通路或基因是否在预测的关键基因上具有

显 著 的 优 先 级， 本 研 究 利 用 ＧＳＥＡ 软 件 的

ＧＳＥＡＰｒｅｒａｎｋｅｄ 工具对结果进行分析。 ＧＳＥＡ 富集分

析主要是用来评估一个预先定义的基因集在与表型

相关的基因排序列表中的分布趋势，它不需要进行基

因过滤，输入数据主要包括两部分，一种是预先定义

的基因集，一种是给定的基因排序列表。 本文中，预
先定义的基因集是 ＫＥＧＧ 通路数据库中的哮喘特异

性相关的基因集，基因排序列表是本文预测的所有基

因排序结果。 通过 ＧＳＥＡ 富集分析揭示我们的模型

结果和 ＫＥＧＧ 通路数据库中哮喘特异性相关的基因

集之间的关联，以 ＧＳＥ３１７７３ 数据集为例，根据其所有

基因排名和 ＫＥＧＧ 通路数据库中哮喘特异性相关的

基因集进行加权 Ｋ⁃Ｓ 检验得到 ｐ 值，结果如图 ４ 所

示。 结果表明，与其他预测关键基因的排序方法

ＭＩ［８］， ｔ⁃Ｔｅｓｔ［９］， ＰＣＣ［１０］， ＳＣＣ， ＦＣ［１１］， ＮｅｔＲａｎｋ［１２］，
ＭａｒｋＲａｎｋ［１３］ 相比，本研究中的算法在对疾病关键特

异性基因进行优先排序时具有显著的ｐ 值。

图 ４　 不同对比算法的哮喘通路富集分析

Ｆｉｇ．４　 Ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｓｔｈｍａ ｐａｔｈｗａｙｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．４　 哮喘关键基因集分析

　 　 为了验证本方法所识别的疾病相关基因的重要

性，针对 ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 两个数据集，分别

选择排名前 １０ 的关键基因（见表 ３），分析是否已有

研究证实其为哮喘关键基因。 研究发现 ＴＰ５３、
ＭＡＰ３Ｋ１、ＣＯＬ１８Ａ１、ＤＡＣＴ１、ＣＤ４０ＬＧ、ＡＮＫＲＤ５５、ＣＤ４
以 及 ＴＮＦＳＦ１８、 ＡＦＭ、 ＮＫＸ２⁃１、 ＳＣＧＢ１Ａ１、 ＲＡＧ１、
ＦＲＡＳ１、ＨＳＤ１１Ｂ２、ＧＳＴＯ２、ＳＯＡＴ１、 ＩＬ１９ 等基因在哮

喘发生发展过程中起重要作用。 例如，Ｙｕａｎ 等［１４］的

研究表明，与迟发性哮喘临床表型相关的 ＴＰ５３ 差异

甲基化位点是早期筛选的有效生物标志物。 Ｚｈａｎｇ
等的研究证明 ＤＡＣＴ１ 可能是治疗哮喘的潜在靶

点［１５］。 对于 ＣＤ４０ＬＧ，有研究表明 ＣＤ８６ 和 ＣＤ４０ＬＧ
之间的相互作用会促进过敏性哮喘的发展［１６］。 ＣＤ４
Ｔ 细胞淋巴细胞活化在严重哮喘发病机制中起重要

作用［１７］。 ＳＣＧＢ１Ａ１ 是肺重要的防御分子， 防止

ＳＣＧＢ１Ａ１ 被抑制可有效的改善哮喘［１８］。 有研究表

明 ＧＳＴＯ２ 是哮喘易感基因，ＧＳＴＯ２ 基因的多态性和

哮喘有关［１９］。 此外，有研究证实，ＩＬ－１９ 基因在哮喘

中高度表达，在变应性疾病中起着重要作用［２０］。 研

究还发现，嗜酸性粒细胞的凋亡在支气管哮喘病理

生理中发挥至关重要的作用［２１］，并且 ＰＵＳ１０ 基因能

够调节 Ｔｒａｉｌ 诱导的细胞凋亡过程［２２］。 轴突或突触

结构调控哮喘的激发机制［２３］，且 Ｆ５ 蛋白在膜－细胞

骨架相互作用和突触结构或功能的动态方面发挥重

要作用［２４］。 此外，“下丘脑－垂体－肾上腺”轴功能与

肺功能改善程度相关［２５］，并且 ＣＲＨＢＰ 调节促肾上

腺皮质激素控制“下丘脑－垂体－肾上腺”轴功能［２６］。
由此推断，ＰＵＳ１０、Ｆ５ 及 ＣＲＨＢＰ 等基因也与哮喘发

生发展紧密相关。
２．５　 ＧＯ 功能富集分析

　 　 为了分析本算法预测的疾病关键基因的功能相

关性，利用本算法分别在两个独立数据集上选择排

名前 １００ 的基因，使用基因功能分析工具 ＤＡＶＩＤ 对

其作 ＧＯ 功能富集分析。 基于 ＤＡＶＩＤ 分析工具，得

１８２第 ４ 期 魏丕静，等：基于多层基因网络的关键基因识别算法



到与前 １００ 个基因显著相关的基因本体，图 ５ 展示

了排名前 １０ 的基因本体。 图的纵坐标展示了 ＧＯ 的

功能注释，横坐标上的值表示 ＧＯ 在关键基因集中

的富集显著性值－ｌｏｇ（ｐ）。 由图可以发现，在排名前

１０ 的基因本体中，免疫反应、调控 Ｔ 细胞增殖、Ｔ 细

胞刺激以及细胞因子活性均被证实与哮喘有密切联

系［３８］。 具体来说，哮喘是由免疫系统对环境因子和

不同的基因表达的联合反应引起的呼吸系统疾病。
Ｔ 细胞是哮喘中过敏性气道炎症的关键介质［３９］，Ｔ
细胞的增殖会引起免疫球蛋白水平增加和支气管高

反应性即哮喘发作，细胞因子也会辅助 Ｔ 细胞增殖

的反馈控制。 此外，炎症反应也与哮喘相关，在哮喘

恶化过程中伴随着循环嗜酸性粒细胞、嗜碱性粒细

胞及其前体细胞的变化等各种炎症反应［４０－４１］。 除

上述机制外还有几种潜在的新机制，例如药物反应，
内皮细胞分化，蛋白质磷酸化调控，信号调控，应对

缺氧，转录调控等在哮喘发展过程中都起着重要的

作用。

表 ３　 排名前 １０ 的关键基因集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｏｐ １０ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｇｅｎｅ ｓｅｔｓ

ＧＳＥ３１７７３ ＧＳＥ４３６９６

基因 ＩＤ 基因 Ｓｙｍｂｏｌ 文献支持 基因 ＩＤ 基因 Ｓｙｍｂｏｌ 文献支持

７１５７ ＴＰ５３ ［１４］ ８９９５ ＴＮＦＳＦ１８ ［２７］

１５０９６２ ＰＵＳ１０ －－－ １７３ ＡＦＭ ［２８］

４２１４ ＭＡＰ３Ｋ１ ［２９］ ７０８０ ＮＫＸ２－１ ［３０］

２１５３ Ｆ５ －－－ ７３５６ ＳＣＧＢ１Ａ１ ［１８］

８０７８１ ＣＯＬ１８Ａ１ ［３１］ ５８９６ ＲＡＧ１ ［３２］

５１３３９ ＤＡＣＴ１ ［１５］ ８０１４４ ＦＲＡＳ１ ［３３］

９５９ ＣＤ４０ＬＧ ［１６］ ３２９１ ＨＳＤ１１Ｂ２ ［３４］

１３９３ ＣＲＨＢＰ －－－ １１９３９１ ＧＳＴＯ２ ［１９］

７９７２２ ＡＮＫＲＤ５５ ［３５］ ６６４６ ＳＯＡＴ１ ［３６］

９２０ ＣＤ４ ［１７］ ２９９４９ ＩＬ１９ ［３７］

图 ５　 关键基因富集 Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ
Ｆｉｇ．５　 Ｋｅｙ ｇｅｎｅ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ Ｇｅｎｅ Ｑｎｔｏｌｏｇｙ

２．６　 通路富集分析

　 　 为了定位关键通路的关键基因，本文基于

ＤＡＶＩＤ 平台对两个独立数据集排名前 １００ 的基因进

行通路富集分析，得到与 １００ 个基因显著相关

（ ｐ＿ｖａｌ ≤０．０５）的通路，表 ４ 和表 ５ 展示了显著相关

的通路。 由上述通路富集分析结果可知，细胞因子

受体相互作用、趋化因子信号通路、Ｔ 细胞受体信号

通路、原发性免疫不全四条通路都与哮喘紧密相关。
肿瘤坏死因子（ＴＮＦ）信号通路、ＴＧＦ⁃ｂｅｔａ 信号通路、
Ｔｈ１ ／ Ｔｈ２ 分化等通路也被证明与哮喘有关。 ＴＮＦ 信

号通路的坏死因子 α 是免疫和炎症反应的有效调节

剂，可以引起包括哮喘在内的多种自身免疫性疾

病［４２］。 哮喘会通过 ＴＧＦ⁃ｂｅｔａ 信号通路促进小鼠脉

络膜血管新生［４３］。 Ｔ 淋巴细胞介导的对过敏原的免

疫应答是哮喘发病机制的早期关键因素，而 Ｔｈ１ ／
Ｔｈ２ 平衡是哮喘发病机制的核心［４４］。 此外，还有若

干个与哮喘潜在相关的通路，包括黏着连接、焦点粘

连、鞘脂类信号通路等。

表 ４　 ＧＳＥ３１７７３：关键基因通路富集分析

Ｔａｂｌｅ ４　 ＧＳＥ３１７７３： Ｐａｔｈｗａｙｓ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｇｅｎｅｓ

ＩＤ 通路 Ｐ＿ｖａｌｕｅ
ｈｓａ０４０６０ Ｃｙｔｏｋｉｎｅ⁃ｃｙｔｏｋｉｎｇ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ２．２ × １０ －６

ｈｓａ０５２０２ Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｌ ｍｉｓｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ４．７ × １０ －３

ｈｓａ０５２１９ Ｂｌａｄｄｅｒ ｃａｎｃｅｒ ６．６ × １０ －３

ｈｓａ０４０６２ Ｃｈｅｍｏｋｉｎｅ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ７．９ × １０ －３

ｈｓａ０４３５０ ＴＧＦ⁃ｂｅｔａ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ７．９ × １０ －３

ｈｓａ０４５５０
Ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ
ｐｌｕｒｉｐｏｔｅｎｃｙ ｏｆ ｓｔｅｍ ｃｅｌｌｓ

１．０ × １０ －２

ｈｓａ０５１６１ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ １．１ × １０ －２

ｈｓａ０５２１３ Ｅｎｄｏｍｅｔｒｉａｌ ｃａｎｃｅｒ １．２ × １０ －２

ｈｓａ０４６６０ Ｔ ｃｅｌｌ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １．４ × １０ －２

ｈｓａ０５２２３ Ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ １．５ × １０ －２

ｈｓａ０４６６８ ＴＮＦ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ １．８ × １０ －２

ｈｓａ０５１４５ Ｔｏｘｏｐｌａｓｍｏｓｉｓ １．９ × １０ －２

ｈｓａ０５２１０ Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ２．０ × １０ －２

ｈｓａ０５２１４ Ｇｌｉｏｍａ ２．３ × １０ －２

ｈｓａ０５２１２ Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｃａｎｃｅｒ ２．３ × １０ －２

ｈｓａ０４７２２ Ｎｅｕｒｏｔｒｏｐｈｉｎ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．６ × １０ －２

ｈｓａ０４０７１ Ｓｐｈｉｎｇｏｌｉｐｉｄ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．６ × １０ －２

〛ｈｓａ０４９１７ Ｐｒｏｌａｃｔｉｎ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．９ × １０ －２

ｈｓａ０５２１８ Ｍｅｌａｎｏｍａ ２．９ × １０ －２

ｈｓａ０５５２０ Ｃｈｒｏｎｉｃ ｍｙｅｌｏｉｄ ｌｅｕｋｅｍｉａ ３．０ × １０ －２

ｈｓａ０５２１６ Ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ２．９ × １０ －２

ｈｓａ０５１６６ ＨＴＬＶ－Ｉ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ３．２ × １０ －２

ｈｓａ０４３８０ Ｏｓｔｅｏｃｌａｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ３．５ × １０ －２

ｈ ＼＿４１ＢＢＰａｔｈｗａｙ
Ｔｈｅ ４⁃１ＢＢ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｉｍｍｕｎｅ

ｒｅｓｐｏｎｓｅ
３．７ × １０ －２

ｈｓａ０５２０５ Ｐｒｏｔｅｏｇｌｙｃａｎｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ４．０ × １０ －２

ｈｓａ０４５１０ Ｆｏｃａｌ ａｄｈｅｓｉｏｎ ４．４ × １０ －２

ｈ ＼＿ｔｈ１ｔｈ２Ｐａｔｈｗａｙ Ｔｈ１ ／ Ｔｈ２ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ４．５ × １０ －２

ｈｓａ０５２２２ Ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ４．６ × １０ －２

ｈｓａ０５３３０ Ａｌｌｏｇｒａｆｔ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ４．７ × １０ －２
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表 ５　 ＧＳＥ４３６９６：关键基因通路富集分析

Ｔａｂｌｅ ５　 ＧＳＥ４３６９６： Ｐａｔｈｗａｙｓ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｇｅｎｅｓ

ＩＤ 通路 Ｐ＿ｖａｌｕｅ

ｈｓａ０４０６０
Ｃｙｔｏｋｉｎｅ⁃ｃｙｔｏｋｉｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
３．０ × １０ －３

ｈｓａ０４５２０ Ａｄｈｅｒｅｎｓ ｊｕｎｃｔｉｏｎ １．９ × １０ －２

ｈｓａ０４０６８ Ｆｏｘ０ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ ２．１ × １０ －２

ｈｓａ０５３４０ Ｐｒｉｍａｒｙ ｉｍｍｕｎｏｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ３．０ × １０ －２

ｈ ＼＿ｃｙｔｏｋｉｎｅＰａｔｈｗａｙ Ｃｙｔｏｋｉｎｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ４．０ × １０ －２

３　 结　 论

　 　 １）复杂疾病的发生发展本质上与基因和生物功

能过程的改变密切相关，疾病关键基因的识别对于

研究疾病机理尤其是药物靶向治疗具有重要意义。
哮喘作为全球范围内发病率最高的慢性呼吸道疾病

之一，其发病率在逐年上升。 识别出与哮喘成因紧

密相关的基因有助于提高治疗效果。 然而临床研究

中由于疾病样本数较少，通常导致疾病相关基因识

别困难。 针对上述问题，本研究提出基于少数样本

构建多层网络，进而利用多层网络随机游走识别疾

病相关的关键基因的方法。 该方法有助于挖掘样本

数量受限条件下的疾病相关基因，加深对疾病致病

机理的理解。
２）构建的多层网络对识别小样本疾病的致病基

因可行且有效。 本文利用皮尔逊相关系数计算出每

条边的权值；为增强网络结构的稳定性，采用拐点分

析法寻找最佳阈值，保留扰动程度较大的边；通过比

较对已知疾病关键基因的排序选取最优的网络层

数。 例如针对数据集 ＧＳＥ３１７７３ 的实验分析表明，构
建六层基因网络效果最佳。

３）与其他方法相比，本算法识别的哮喘相关基

因的 排 名 更 具 显 著 性。 利 用 本 算 法 分 别 在

ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 数据集中挖掘排名前 １０ 的

关键 基 因， 研 究 发 现 ＴＰ５３、 ＭＡＰ３Ｋ１、 ＣＯＬ１８Ａ１、
ＤＡＣＴ１、 ＣＤ４０ＬＧ、 ＡＮＫＲＤ５５、 ＣＤ４ 以 及 ＴＮＦＳＦ１８、
ＡＦＭ、ＮＫＸ２ － １、 ＳＣＧＢ１Ａ１、ＲＡＧ１、ＦＲＡＳ１、ＨＳＤ１１Ｂ２、
ＧＳＴＯ２、ＳＯＡＴ１、ＩＬ１９ 等基因在哮喘发生发展过程中

起重要作用，并推断 ＰＵＳ１０、Ｆ５ 及 ＣＲＨＢＰ 等基因也

与哮喘发生发展紧密相关。
４）对分别从 ＧＳＥ３１７７３ 和 ＧＳＥ４３６９６ 两个数据

集中所得排名前 １００ 的关键基因进行通路富集分析

和 ＧＯ 功能富集分析，分析结果表明所识别的基因

能够显著富集到与哮喘相关的通路和功能中。
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３８２第 ４ 期 魏丕静，等：基于多层基因网络的关键基因识别算法
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ｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａｓｔｈｍａ ｉｎ Ｉｔａｌｉａｎ ｃｈｉｌｄｒｅｎ［Ｊ］．Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｃｈｅｍ⁃
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ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２００８， １２１ （ ６）： １４１５ － １４２１．
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［２１］包海鹏， 阎玥， 史琦， 等． 嗜酸性粒细胞凋亡在支气管

哮喘作用中的研究进展［ Ｊ］．中华中医药学刊， ２０１９，
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０４２０－５．

［２３］李慧敏， 王健， 卢银忠， 等． ＰＭ ２．５ 对中枢神经系统功

能及脂质代谢紊乱的影响［Ｊ］．环境与职业医学， ２０２０，
３７（１０）：１０２２－１０２９． ＤＯＩ：１０．１３２１３／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｅｏｍ．２０２０．２０１４６．

　 　 ＬＩ Ｈｕｉｍｉｎ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎ， ＬＵ Ｙｉｎｚｈｏｎｇ， ｅｔ ａｌ．， Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ＰＭ２．５ ｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｌｉｐｉｄ ｍｅ⁃
ｔａｂｏｌｉｓｍ ｄｉｓｏｒｄｅｒ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｎｄ Ｏｃｃｕ⁃
ｐａｔｉｏｎａｌ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０２０， ３７（１０）： １０２２－１０２９． ＤＯＩ： １０．
１３２１３ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｅｏｍ．２０２０．２０１４６．

［２４］ＡＲＡＩ Ｍ， ＣＯＨＥＮ Ｊ． Ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｆ５ ｐｒｏ⁃
ｔｅｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｅｍｂｒａｎｅ⁃ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｃｙｔｏｓｋｅｌｅｔｏｎ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， １９９４， ３８ （ ３）： ３４８ －
３５７． ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ｊｎｒ．４９０３８０３１３．

［２５］陈伟林， 张允健， 林小燕． 雾化吸入布地奈德对哮喘患

者下丘脑⁃垂体⁃肾上腺轴功能的影响［ Ｊ］．海南医学，
２０１８， ２９（１０）： ３． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００３－６３５０．２０１８．
１０．０３３．

　 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｉｌｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕｎｊｉａｎ， ＬＩＮ Ｘｉａｏｙａｎ， Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｎｅｂｕｌｉｚｅｄ ｂｕｄｅｓｏｎｉｄｅ ｉｎｈａｌａｔｉｏｎ ｏｎ ｈｙｐｏｔｈａｌａｍｉｃ⁃ｐｉｔｕｉｔａｒｙ⁃
ａｄｒｅｎａｌ ａｘｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｓｔｈｍａｔｉｃ ｐａｔｉｅｎｔｓ ［ Ｊ ］． Ｈａｉｎａｎ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１８， ２９（１０）： ３． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１００３－６３５０．２０１８．１０．０３３．

［２６］ＲＯＹ Ａ， ＨＯＤＧＫＩＮＳＯＮ Ｃ Ａ， ＤＥＬＵＣＡ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｔｗｏ
ＨＰＡ ａｘｉｓ ｇｅｎｅｓ， ＣＲＨＢＰ ａｎｄ ＦＫＢＰ５， ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ ｃｈｉｌｄ⁃
ｈｏｏｄ ｔｒａｕｍａ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｆｏｒ ｓｕｉｃｉｄａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｓｙｃｈｉａｔｒｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ４６ （１）： ７２ － ７９．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｐｓｙｃｈｉｒｅｓ．２０１１．０９．００９．

［２７］ＯＧＡＳＡＷＡＲＡ Ｎ， ＰＯＰＯＳＫＩ Ｊ Ａ， ＫＬＩＮＧＬＥＲ Ａ Ｉ， ｅｔ ａｌ．
Ｒｏｌｅ ｏｆ ＴＮＦＳＦ１１ ａｎｄ ｇｒｏｕｐ ２ ｉｎｎａｔｅ ｌｙｍｐｈｏｉｄ ｃｅｌｌｓ ｉｎ ｔｙｐｅ
２ ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｈｒｏｎｉｃ ｒｈｉｎｏｓｉｎｕｓｉｔｉｓ ｗｉｔｈ ｎａｓａｌ ｐｏｌｙｐｓ
［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌｌｅｒｇｙ ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２０１８，
１４１（２）： ＡＢ１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊａｃｉ．２０１７．１２．００２．

［２８］ＺＥＭŁＡ Ｊ， ＳＴＡＣＨＵＲＡ Ｔ， ＧＲＯＳＳ⁃ＳＯＮＤＥＪ Ｉ， ｅｔ ａｌ．
ＡＦＭ⁃ｂａｓｅｄ ｎａｎｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｏｎｃｈｏ⁃
ｓｃｏｐｉｃ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ａｓｔｈｍａ ｐａｔｉｅｎｔｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１８， ３１（１２）： ｅ２７５２． ＤＯＩ： １０． １００２ ／ ｊｍｒ．
２７５２．

［２９］ＳＺＣＺＥＰＡＮＫＩＥＷＩＣＺ Ａ， ＳＯＢＫＯＷＩＡＫ Ｐ， ＲＡＣＨＥＬ Ｍ，
ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｌｏｃｕｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｇｅｎｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ
ｎｅｕｒｏｇｅｎｉｃ ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ａｓｔｈｍａ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｅｓ： ａ ｃａｓｅ⁃ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｓｔｈｍａ，
２０１２， ４９（４）： ３２９－ ３３５． ＤＯＩ： １０．３１０９ ／ ０２７７０９０３．２０１２．
６６９４４２．

［３０］ＧＲＡＳ Ｄ， ＪＯＮＡＲＤ Ｌ， ＲＯＺＥ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｎｉｇｎ ｈｅｒｅｄｉｔａｒｙ
ｃｈｏｒｅａ： ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ， ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ， ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｏｕｔｃｏｍｅ ａｎｄ
ｌｏｎｇ ｔｅｒｍ ｆｏｌｌｏｗ⁃ｕｐ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅ ｓｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｎｅｗ ｍｕｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ＴＩＴＦ１ ／ ＮＫＸ２⁃１ ｇｅｎｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ， Ｎｅｕｒｏ⁃
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ｓｕｒｇｅｒｙ ＆ Ｐｓｙｃｈｉａｔｒｙ， ２０１２， ８３（１０）： ９５６－９６２． ＤＯＩ： １０．
１１３６ ／ ｊｎｎｐ－２０１２－３０２５０５．

［３１］ＣＡＳＴＲＯ⁃ＧＩＮＥＲ Ｆ， ＢＵＳＴＡＭＡＮＴＥ Ｍ， ＲＡＭＯＮ ＧＯＮＺÁＬＥＺ Ｊ，
ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｏｏｌｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｎｅｗ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｇｅｎｅｓ ｆｏｒ ａｔｏｐｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｍｍｕ⁃
ｎｉｔｙ Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｈｅａｌｔｈ Ｓｕｒｖｅｙ （ＥＣＲＨＳ）［Ｊ］．ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｇｅｎｅｔｉｃｓ， ２００９， １０（１）： １－９． ＤＯＩ： １０．１１８６ ／ １４７１－２３５０－
１０－１２８．

［３２］ＣＨＲＩＳＴＩＡＮＳＯＮ Ｃ Ａ， ＧＯＰＬＥＮ Ｎ Ｐ， ＺＡＦＡＲ Ｉ， ｅｔ ａｌ．
Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ａｓｔｈｍａ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｉｎ⁃
ｖｏｌｖｉｎｇ ｔｙｐｅ ２ ｉｎｎａｔｅ ｌｙｍｐｈｏｉｄ ｃｅｌｌｓ ａｎｄ ＩＬ⁃３３［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ａｌｌｅｒｇｙ ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２０１５， １３６（１）： ５９－
６８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊａｃｉ．２０１４．１１．０３７．

［３３］ＷＩＮＫＬＥＲ Ｃ， ＨＯＣＨＤöＲＦＥＲ Ｔ， ＩＳＲＡＥＬＳＳＯＮ Ｅ， ｅｔ ａｌ．
Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ２ ｉｎｎａｔｅ ｌｙｍｐｈｏｉｄ ｃｅｌｌｓ ａｆｔｅｒ ａｌｌｅｒｇｅｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｎ ａｓｔｈｍａｔｉｃ ｐａｔｉｅｎｔｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌｌｅｒｇｙ ａｎｄ
Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， １４４（１）： ６１ － ６９． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｊａｃｉ．２０１４．１１．０３７．

［３４］ＪＡＨＮＫＥ Ｊ Ｒ， ＴＥＲáＮ Ｅ， ＭＵＲＧＵＥＩＴＩＯ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｔｅｒ⁃
ｎａｌ ｓｔｒｅｓｓ， ｐｌａｃｅｎｔａｌ １１β⁃ｈｙｄｒｏｘｙｓｔｅｒｏｉｄ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ ｔｙｐｅ
２， ａｎｄ ｉｎｆａｎｔ ＨＰＡ ａｘｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｈｕｍａｎｓ： Ｐｓｙｃｈｏｓｏ⁃
ｃｉａｌ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｔｈｗａｙｓ［ Ｊ］． Ｐｌａｃｅｎｔａ， ２０２１， １０４：
１７９－１８７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｐｌａｃｅｎｔａ．２０２０．１２．００８．

［３５］ＣＬＡＲＫ Ａ Ｄ，ＮＡＩＲ Ｎ， ＡＮＤＥＲＳＯＮ Ａ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｌｙｍｐｈｏ⁃
ｃｙｔｅ ＤＮＡ ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ ｍｅｄｉａｔｅｓ ｇｅｎｅｔｉｃ ｒｉｓｋ ａｔ ｓｈａｒｅｄ ｉｍ⁃
ｍｕｎｅ⁃ｍｅｄｉａｔｅｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｌｏｃｉ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｌｌｅｒｇｙ ａｎｄ Ｃｌｉｎ⁃
ｉｃａｌ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， １４５（５）： １４３８－ １４５１． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｊａｃｉ．２０１９．１２．９１０．

［３６］ＰＯＬＩＭＡＮＴＩ Ｒ， ＰＩＡＣＥＮＴＩＮＩ Ｓ， ＭＯＳＣＡＴＥＬＬＩ Ｂ， ｅｔ ａｌ．
ＧＳＴＡ１， ＧＳＴＯ１ ａｎｄ ＧＳＴＯ２ ｇｅｎｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓ ｉｎ Ｉｔａｌｉａｎ
ａｓｔｈｍａ ｐａｔｉｅｎｔｓ［Ｊ］．Ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｐｈａｒｍａｃｏｌｏ⁃
ｇｙ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ， ２０１０， ３７ （ ８）： ８７０ － ８７２． ＤＯＩ： １０．
１１１１ ／ ｊ．１４４０－１６８１．２０１０．０５３８５．ｘ．

［３７］ＬＩＡＯ Ｓ Ｃ， ＣＨＥＮＧ Ｙ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＩＬ⁃１９ ｉｎ⁃

ｄｕｃｅｄ Ｔｈ２ ｃｙｔｏｋｉｎｅｓ ａｎｄ ｗａｓ ｕｐ⁃ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｉｎ ａｓｔｈｍａ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ［Ｊ］． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２００４， １７３ （ １１）：
６７１２－６７１８． ＤＯＩ： １０．４０４９ ／ ｊｉｍｍｕｎｏｌ．１７３．１１．６７１２．

［３８］ＱＵＥＳＡＤＡ Ｄ． Ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｔ⁃ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａ⁃
ｔｉｏｎ ｉｎ Ａｓｔｈｍａ ｅｐｉｓｏｄｅｓ［Ｃ］． ／ ／ ｉｎ ＡＰＳ Ｍａｒｃｈ Ｍｅｅｔｉｎｇ Ａｂ⁃
ｓｔｒａｃｔｓ， ２００５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｍｍｕｎｉ．２０１５．１１．００４．

［３９］ＭＥＤＯＦＦ Ｂ Ｄ， ＴＨＯＭＡＳ Ｓ Ｙ，ＬＵＳＴＥＲ Ａ Ｄ． Ｔ ｃｅｌｌ ｔｒａｆｆｉｃ⁃
ｋｉｎｇ ｉｎ ａｌｌｅｒｇｉｃ ａｓｔｈｍａ： Ｔｈｅ ｉｎｓ ａｎｄ ｏｕｔｓ［ Ｊ］．Ａｎｎｕａｌ Ｒｅ⁃
ｖｉｅｗ ｏｆ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２００８， ２６： ２０５－２３２． ＤＯＩ： １０．１１４６ ／
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