
前 言

人体的每条染色体携带一个DNA分子，人的遗

传密码由人体中的DNA携带。DNA是由分别带有

A、T、C、G四种碱基的脱氧核苷酸链接组成的双螺旋

长链分子。基因是DNA长链中有遗传效应的一些片

段。在组成DNA的数量浩瀚的碱基对（或对应的脱

氧核苷酸）中，有一些特定位置的单个核苷酸经常发

生变异引起DNA的多态性，称之为位点。染色体、基

因和位点的结构关系见图1。 大量研究表明，人体的许多表型性状差异以及

对药物和疾病的易感性等都可能与某些位点相关

联，或与包含有多个位点的基因相关联［1］。因此，定

位与性状或疾病相关联的位点在染色体或基因中的

位置，能帮助研究人员了解性状和一些疾病的遗传

机理，也能使人们对致病位点加以干预，防止某些遗
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图1 染色体、基因和位点的结构关系

Fig.1 Structural relationships of chromosomes,
genes and loci
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传病的发生。

近年来，研究人员大都采用全基因组的方法来

确定致病位点或致病基因，全基因组关联性分析研

究最早应用于人类流行病学的研究，是在种群水平

上用来寻找与某一表型相关的基因位点，即单核苷

酸多态性（SNP）的强大技术手段，能够客观地筛选出

与某个特定的表型相关度较高的新位点［2］。并已发

展成为研究真核生物遗传疾病基因多态性的一项重

要研究手段［3］。但是采用全基因组的方法确定致病

位点或致病基因需要招募大量的志愿者，耗费大量

的人力物力。房雅楠等［4］报道使用卡方检验比较位

点基因型频率和等位基因频率分布，采用Logistic回

归分析疾病危险因素，判断群体中位点的多态性与

疾病的发生是否有关。目前也有研究人员使用一些

基于生物信息学分析的位点致病性预测软件对致病

位点进行预测［5］。但是因为疾病的类型不同，预测软

件所预测的结果差异也较大，同时，不同位点致病性

预测软件的预测敏感度和特异性也有差异，从而导

致不同软件预测结果的假阳性率和假阴性率也不尽

相同，其精确性有待提高。

相似度检测法在寻找致病位点的过程中不需要

耗费大量的人力物力，由于相似度检测模型是对位

点的碱基对进行处理，因此不会因为疾病类型的不

同而导致预测结果的差异，考虑到相似度检测法的

这些特点，结合碱基和位点的关系（两个碱基的组合

表示 1个位点的信息）建立模型，采用相似度分析法

确定致病位点或致病基因，从而发现遗传病或性状

的遗传机理。

1 位点的分析与处理

1.1 碱基的编码方式

本文实验数据由重庆大学提供，数据分别为针

对某种遗传疾病（简称疾病 A）提供 1 000 个样本信

息，这些信息包括这 1 000个样本的疾病信息、样本

的9 445个位点编码信息，以及包含这些位点的基因

信息。为便于进行数据分析、找出致病位点，把数据

中每个位点的碱基（A,T,C,G）编码方式转化为数值编

码方式。将数据进行数字化不但便于存储和查询，

而且便于数值计算和数据处理。数字编码方式有按

分子量大小顺序排列的碱基数字编码、按π电子能级

顺序编码的碱基数字编码［6］及其他编码方式，如格雷

码、ASCII、Unicode码等。

按分子量大小顺序排列的碱基数字编码方式简

介如下：

使用 0（00）、1（01）、2（10）和 3（11）这 4个数字对

（A,T,C,G）4 种碱基进行编码。这种编码方式共有

4!=24种编码方式组合。基于二进制数字中0与1的

互补关系和碱基互补法则，筛选出的数字编码格式

共有 8 种，即 0123/CTAG，0123/CATG，0123/GTAC，

0123/GATC，0123/TCGA，0123/TGCA，0123/ACGT，

0123/AGCT。其余 16种数字编码格式，因不满足互

补法则而被摒弃。采用 0123/CTAG 这种编码格式，

首先，其参考了化学上以原子量大小顺序排列元素

周期表，4 种碱基的分子量按大小顺序排列是 C=

111.10，T=126.12，A=135.13，G=151.13；其次，按数码

计算，两对互补数字之和相等。而CTAG两对互补碱

基的分子量之和亦呈相等关系，二者绝对误差为

0.98<1，其相对误差为 0.3%。故可以认为两对互补

碱基对的分子量之和几乎相等，而且两对互补的碱

基对呈对角互补关系。另外0123/CTAG编码格式可

以反映出4种碱基的化学性质［7］。

1.2 碱基的数值化编码

按分子量大小顺序排列的碱基数字编码方式具

有可以对碱基结构、功能基团、碱基互补、氢键强弱

等性质进行编码，方便求出任意碱基重复单元的重

复系列的数字编码法则，压缩信息冗余度，提高编码

效率、方便进行各种数学运算和逻辑运算，对促进

DNA 生物计算机的发展具有重大推动作用等优

点［8］，故采用按分子量大小顺序的编码方式对位点数

据进行预处理。

用 0（00）表示 C，1（01）表示 T，2（10）表示 A，3

（11）表示G，16组多聚双核苷酸链的数值编码如下：

CC（0000）=0 CT（0001）=1 CA（0010）=2 CG（0011）=3

TC（0100）=4 TT（0101）=5 TA（0110）=6 TG（0111）=7

AC（1000）=8 AT（1001）=9 AA（1010）=10 AG（1011）=11

GC（1100）=12 GT（1101）=13 GA（1110）=14 GG（1111）=15

由此将数据文件中的碱基编码方式转化成数值

编码方式，下面给出部分位点的碱基序列（表1）和对

应的数值序列（表2）对比。

将每个位点的碱基数值化之后，运用相似度检

测模型和支持向量机对数值化之后的碱基进行数据

分析，找出致病位点。

2 模型的建立及分析

寻找致病位点的问题归为一个高纬度数据分类

问题［9］。在对高维度数据进行分类时，数据包含大量

特征，过高的特征维数使分类的正确率下降，因此进

行有效的降维是一个关键问题。使用一些统计数据

模型进行分类降维，对其进行特征提取和特征选择，

找出这些数据中最能够代表该特征的一部分数据，
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从而达到简化阵列数据的目的［10］。相似度检测法不

但能保留数据特征，还能对高维数据进行降维，从而

简化数据，找到致病位点。

2.1 相似度检测法模型

计算系统相似度数值的大小可表示为数学表达

式。其中，和分别表示两个系统的各自组成要素的

数量，表示相似要素的数量，表示相似要素的相似程

度。由相似要素的数量确定的相似度为数量相似

度，记为Sr。相似度的计算方法分为以下几种：

（1）谱图相似度（Spectral Similarity，SS）法［11］，按

下式计算：

Sr = SS =
∑
i = 1

p

ei fi

∑
i = 1

p

ei∑
i = 1

p

fi

（1）

ei 为系统对应的第 i 个对象的量化值，即特征

值。 Sr 值越大，表示A变量与B变量越接近。

（2）相关系数（Correlation coefficient，CC）法：

Sr = CC =
∑
i = 1

p (ei - f̄ )( fi - f̄ )

∑
i = 1

p ( fi - f̄ )2∑
i = 1

p (ei - ē )2
（2）

（3）夹角余弦（Cosine Distance，CD）法［12］：

Sr = CD=
∑
i = 1

p

ei fi

∑
i = 1

p

e2i∑
i = 1

p

fi
2

（3）

ei 和 fi 是第 i个对象A指标和B指标的值。

（4）相似度D按下式计算：

Sr =D = 1 -∑i = 1

p
abs(ei - fi)

∑
i = 1

p

abs(ei + fi)
（4）

ei 为系统对应的第 i个对象的量化值，即特征值。

考虑到相关系数法在比较两个矩阵的相似度方

面更加方便、易操作，在下面的实验中采用相关系数

法建立相似度模型。

2.2 非线性支持向量分类模型

支持向量机有很强的非线性建模能力，而且具

有全局最优、结构简单、小样本推广能力强等优点，

很适合解决分类问题［13］。用以下线性函数对给定的

训练样本集进行回归拟合：

f (x)=w∙x + b （5）

其中 w为法向量，b是偏移量。为使式（5）具有平滑

性，需要求出上式成立的最小 w。假设在精度 ε 下，

训练样本集 (xi ,yi) 可以用线性函数进行回归，以上问

题的求解可以表示为以下的约束问题的求解：

min     12 w 2

   s.t.             {yi - w∙xi - b≤ ε
w∙xi + b - yi ≤ ε

（6）

为保证回归拟合的泛化性，利用松弛因子 ξi ≥0
和 ξi

* ≥0 及惩罚参数C对 ε -带进行软化，于是将式

（6）升级为以下形式：

min    12 w 2
+C∑

i = 1

n (ξi + ξi
*)

s.t.               
ì

í

î

ïï
ïï

yi - w∙xi - b≤ ε + ξi

w∙xi + b - yi ≤ ε + ξi
*

ξi ≥0
ξi

* ≥0
                      i = 1, ...,n

（7）

其中回归中的 ε不敏感损失函数形式如下：

|| ξ
ε
=
ì
í
î
 0                       if || ξ ≤ ε

|| ξ - ε           otherwise    （8）

损失函数的图像如图2所示。当样本点的实际值

与预测值之差小于事先给定的 ε时，则认为该样本点

的预测值是无损失的，即使二者之间存在一定误差。

为得到式（7）的解，通过引入Lagrange乘子将其

转化为对偶问题进行求解：

min    12∑i, j = 1

n (ai - a
*
i )(aj - a

*
j )< xi ,xj > +∑

i = 1

n

ai(ε - yi) +

∑
i = 1

n

ai
*(ε + yi)

 s.t .    
ì
í
î

ï

ï
∑
i = 1

n (ai - a
*
i ) = 0

ai ,ai
* ∈[0,C]

（9）
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GG

GG
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rs1806509
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表1 部分位点的碱基编码方式

Tab.1 Base coding of partial loci

rs4040617

10

10

15

11

rs2980300

0

0

0

1

rs4970383

15

15

15

13

rs4475691

0

0

0

1

rs1806509

10

10

10

8

表2 部分位点的数字化编码

Tab.2 Digital coding of partial loci
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求解以上对偶问题，可得到最优的分类函数为

f (x)= sgn(∑
i

n (ai - a
∗
i )(xi∙x)+ b)，w即为决策函数的权重

向量，w=∑
i

n (ai - a
*
i )xi ，其各分量绝对值大小分别代

表各分量 xi 在决策函数中的权重。

对于非线性分类，利用核函数把数据从输入空

间 Rn 映射到一个特征空间［14］：

Φ:       X ⊂Rn →X⊂H
x→ϕ(x) (10)

输 入 空 间 中 的 训 练 样 本 T ={(x1,y1),(x2 ,y2)
, ...,(xn ,yn)} ，映 射 到 特 征 空 间 的 样 本 集 为 ：

T̄ ={(ϕ(x1),y1),(ϕ(x2),y2), ...,(ϕ(xn),yn)} ，接着将 T̄ 在特征

空间进行回归拟合。这种利用核函数 K(xi ,xj)进行空

间转换并得到决策函数的过程中计算复杂度并没有

增加［15］。

样本 X 通过 ϕ(X) 映射到特征空间后，非线性分

类问题转化以下形式：

min     12∑i, j = 1

n (ai - a
*
i )(aj - a

*
j )<ϕ(xi),ϕ(xj)>

+∑
i = 1

n

ai(ε - yi) +∑
i = 1

n

ai
*(ε + yi)

s.t .              
ì
í
î

ï

ï
∑
i = 1

n (ai - a
*
i ) = 0

ai ,ai
* ∈[0,C]

(11)

解 式（11）可 得 最 优 的 分 类 函 数 为 f (x)=
sgn(∑

i

n (ai - a
∗
i ) K(xi∙x)+ b)，法向量 w=∑

i

n (ai - ai
*)ϕ(xi)。

3 结 果

3.1 相似度检测模型的求解

把数据中1 000×9 445个碱基以位点为单位进行

处理，先对第一列的前 500个碱基进行处理，把一列

中的最小值用0标记，最大值用2标记，其余的用1标

记，依据位置填入到矩阵中，同理处理后 500个碱基

对，这两个矩阵反映了样本的信息，求解前 500个健

康样本形成的矩阵和后 500个患疾病A的样本组成

矩阵的相似度。若两个矩阵的相似度较低，则该位

点为致病位点的可能性大，若相似度较高，则该位点

为致病位点的可能性较小。

以第一个位点 rs3094315为例，表 3、表 4分别为

rs3094315碱基对的相对位置统计信息。处理后得到

2个矩阵，Emn 为前 500个健康样本形成的矩阵，Fmn

为后500个患疾病A的样本组成矩阵。

Emn =
é

ë
êê

ù

û
úú

7 31 2422 103 10433 94 81 Fmn =
é

ë
êê

ù

û
úú

6 25 2527 98 9824 99 97

使 用 Sr = CC =
∑

m
∑

n

(Emn - Ē)(Fmn - F̄)
(∑

m
∑

n

(Emn - Ē)2)(∑
m
∑

n

Fmn - F̄)2
解得两个矩阵的相似度为 0.997 9，其中 Ē 和 F̄ 分别

表示矩阵E和矩阵F的均值，m=1,2,3；n=1,2,3。表明

此位点为致病位点的可能性极小。图3是9 445个位

点患病情况的碱基对的相似度，最后找出图中相似

度低的位点作为与疾病有显著相关的位点。

SNPscorr(Q< 0.15)={rs10915668,rs938962,rs950601,
rs2273298,rs12124123,rs6671790,rs12408946} ，

||SNPscorr = 7 。此方法不仅表征了 1个位点的各种碱

基对的数量，还反映了碱基对间的相对位置，能较好

地反映健康和患病样本的碱基特征。

3.2 非线性支持向量分类模型的建立与求解

记得到的卡方检测结果中的 SNPsChi 和相似度检

验 结 果 中 SNPscorr 为 可 能 是 致 病 位 点 的 集 合

图2 ε -不敏感损失函数图

Fig.2 Graph of ε -insensitive loss function

表4 后500个碱基对的相对位置统计信息

Tab.4 Relative position statistics of the last 500 base pairs

CC

TC

TT

CC

6

27

24

TC

25

98

99

TT

25

98

97

CC

TC

TT

CC

7

22

33

TC

31

103

94

TT

24

104

81

表3 前500个碱基对的相对位置统计信息

Tab.3 Relative position statistics of the first 500 base pairs
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图3 9 445个位点患病情况的碱基对的相似度

Fig.3 Similarity of the base pairs of 9 445 loci related to disease

S ={SNPsChi , }SNPscorr ，其中 SNPChi ={rs17262293,rs227
}3298,rs12742921 , ||S = 10 。由此将高维数据分类问

题转化成非线性的分类问题。根据支持向量机的小

样本、非线性问题中表现出许多特有的优势，我们在

该问题中使用SVM进行建模，包括对于惩罚参数、核

函数的选择等，然后将集合 S 中位点对应的碱基对数

据作为输入样本，是否患病 Y 作为输出数据进行

SVM建模处理。使用事先准备好的测试数据进行对

比，以确定训练之后的模型是否有较好效果。在模

型精度较高的基础上确定各个位点的权重，权重大

的位点对结果的影响明显，达到筛选出最有可能致

病的位点的目的。

考虑到不同位点之间存在的相互关系对疾

病的检测会造成不同程度的影响，同时为了在

集合 S 的基础上寻找其中最有可能的致病位点

的组合，故对 S 进行组合排序，并使用 SVM 对不

同组合的数据进行建模，对比所有组合的模型

分类精度来判断致病位点与疾病之间的关系。

通过不同的位点组合，发现编号为 9 的位点序列

（ illness ={SNPsChi , }SNPscorr -{rs12408946 }）具有较

高 的 精 度 ，其 中 acctrain=84.1% ，acctest=68% ，即 除

位点（rs12408946）外的9个位点更能反应位点与疾

病之间的关系。

图 4 是位点集合 illness 对应碱基对信息作为输

入数据所得计算模型中每个位点的权重信息。由图

5可知，每个位点都对疾病有影响，即都可能是致病

位点，其中位点 rs2273298对应权重明显高于其他位

点权重，说明位点 rs2273298是致病位点可能性最大。

4 结 论

相似度结合卡方检验和支持向量机模型能在寻

找致病位点、表现型性状差异及疾病的易感性等问

题中精确找到异常数据，该方法可简化致病位点的

样本数量，找到可能的致病位点，定位与性状或疾病

相关联的位点在染色体或基因中的位置，帮助研究

人员了解性状和一些疾病的遗传机理，也能使人们

图4 不同位点组合的分类精度

Fig.4 Classification accuracy of different combinations of loci
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图5 最优模型中位点的权重

Fig.5 Weight value of the sites in the optimal model
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对致病位点加以干预，防止一些遗传病的发生。该

模型还可用于建立相关遗传疾病的预测模型，可直

接通过样本位点上的信息对样本的健康状况进行判

断。同时，该模型还可以用于分析性状与位点之间

的关系，实现分析多种性状之间的相关性。
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