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摘要 增强子是作为基因组顺式调节元件的功能性DNA片段,通过与靶基因启动子的相互作用调节基因表达.识
别增强子和靶标基因的相互作用对理解基因调控、细胞分化和疾病发展的机制有重要意义. 然而, 通过实验方法

鉴定增强子靶标基因(enhancer-target gene, ETG)在时间、人力和金钱方面都花费太多. 因此, 越来越多的研究工

作集中在开发计算方法来解决这一问题. 本文对用于ETG预测的计算方法进行系统的总结, 以促进其应用. 最后,
探讨了该领域提出的现有解决方案存在的限制和挑战并展望了未来的研究方向.
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增强子是在基因组上的DNA片段, 其作为远端顺

式调控元件(cis-regulatory elements, CREs)通过与靶标

基因启动子的相互作用调控基因的表达
[1]. 增强子-靶

标基因(enhancer-target gene, ETG)相互作用是基因调

控的一个重要机制, 是阐明基因组功能背后的机制, 理
解遗传分子如何决定细胞命运, 以及这种功能的破坏

如何导致疾病的关键之一
[2,3]. 因此, 识别ETG具有重

要意义. 增强子和启动子一样, 通过结合转录因子

(transcription factor, TF)发挥作用, 它们位于距离其调

控的靶标基因的转录起始位点(transcription start site,
TSS)更远的位置

[4,5]. 事实上, 有多种原因导致阐明增

强子的功能并识别ETG的复杂模式成为一个挑战. 首

先, 一个增强子可以作用于一个或多个靶标基因或者

启动子, 而一个或多个增强子也可以共同调节一个靶

标基因或者启动子
[6,7]. 同时, 增强子和启动子在位置

上没有固定关系, 增强子可以位于靶标基因的上游, 也
可以位于靶标基因的下游, 还可以位于靶标基因的附

近, 但不调节最近的基因
[8,9]. 这些原因都使得识别

ETG变得更加复杂和困难. 其次, 哺乳动物基因组中

有数以百万计的片段可能充当增强子, 但其活性在不

同的细胞类型中差异很大; 事实上, 增强子活性是组

织和细胞类型中变化很大的单一基因组特征
[10,11]. 虽

然一个特定的基因可能在多种细胞类型中具有活性,
但基因的激活在不同组织中可能由不同的增强子触

发, 因此, ETG或者增强子-启动子相互作用(enhancer-
promoter interaction, EPI)也是细胞类型特异性的

[12,13].
相比之下, EPI预测的计算方法更侧重于广泛的调控关

系, ETGs预测方法更适合研究特定基因的调控元件,
(下文ETG和EPI, 不再进行区分)[14]. 以上原因进一步

增加了识别一组全面的增强子和ETG的复杂性.
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尽管存在这些挑战, 但是识别ETG在基因组学和

计算生物学领域越来越受到关注, 因为研究者们可以

利用全基因组的实验数据来尝试解决这一问题
[14]. 增

强子及其远端的靶标基因是通过染色质在各种结构蛋

白, 如中介蛋白和内聚蛋白复合物的协同作用下形成

环状结构以促进它们的物理相互作用(图1)[15]. 已经发

展的实验技术使人们更好地了解染色质结构, 进而识

别连接远端增强子与其靶标基因启动子的染色质相互

作用. 这些实验技术的出现促进了这一领域的发展, 包
括基于开创性的染色体构象捕获技术

[16]
及其染色体

构象捕获芯片和染色体构象捕获碳拷贝的衍生

物
[17,18],例如, Hi-C[19], ChIA-PET[20]

和Capture HiC[21]
已

应用于几种人类细胞类型和组织
[22~24]. 尽管实验技术

已经大大扩展了远端染色质相互作用的注释目录, 但

仍有一些限制因素阻碍了对细胞类型特异性增强子-
启动子相互作用的深入分析

[25]. 由于这些限制, 需要

基于ENCODE[26]
和Roadmap Epigenomics[12]等项目收

集的大规模多组学数据资源, 其中包含基因调控的多

视图信息, 包括基因表达、转录因子结合和组蛋白修

饰的整合, 来定义增强子和预测ETG调控网络
[27].

ETG全基因组表征的第一个实际问题是定义要考

虑细胞类型的增强子区域集合. 尽管大型表观基因组

联合体(如ENCODE和FANTOM)为增强子鉴定做出了

努力, 但增强子活性的动态和细胞类型特异性导致无

法创建增强子的详尽参考列表
[26,28]. 除了基因报告分

析包括高通量版本的STARR-seq[29]、大规模平行报告

分析
[30]

和数据库RAEdb[31]以及VISTA[32]
等包含部分

实验验证的增强子, 对于全基因组范围的增强子的定

义, 人们通常采用多种类型的功能基因组数据包括表

观基因组和转录组数据. 基于表观基因组数据的增强

子区域注释, 可以使用与增强子活性相关的功能数据,
如转录因子或其他辅助因子的结合、特定的组蛋白修

饰和染色质可及性. 比如, p300是一种组蛋白乙酰转移

酶蛋白, 作为转录共激活子, 已知它与活性增强子结

合
[33]. 因此, 针对p300的染色体免疫共沉淀测序(chro-

matin immunoprecipitation followed by sequencing,
ChIP-seq)实验经常被用于增强子的全基因组注释; 同

样针对染色质标记的ChIP-seq实验, 也可以达到相同

目的
[34,35]. 例如, 高水平的H3K4me1和H3K27ac, 通常

会在与活性增强子相关的核小体中发现
[36,37]; 包括增

强子和启动子在内的活跃调控区域通常是具有较高可

及性的染色质
[38~40].因此,探索染色质可及性的基因组

学方法, 如DNase-seq和ATAC-seq, 可作为全基因组识

别增强子的替代方法
[41~43]. 基于转录组数据的增强子

区域注释, 主要依赖于活性增强子产生的双向非编码

RNA, 也被称为eRNA, 其长度通常为的0.5~2 kb[44~46].
eRNA的转录可以用如下测序方案检测, 包括CAGE-
seq, GRO-seq, GRO-cap, 5′GRO-seq, NET-Seq, PRO-
cap, PRO-seq, Start-seq, TT-seq[47~56].比如, FANTOM项

目联盟使用CAGE-seq鉴定的增强子在432个原代细

胞、135个组织和241个细胞系样本中总计约60000个.
总之, 从公共数据库公开获得的各种组织或细胞

类型特异的基因组数据、基因组数据以及转录组数据

可以作为识别ETG的有效信息, 这使得以计算的方式

研究ETG成为新的热点. 本文介绍了多种预测ETG的
计算方法, 并根据算法和模型类别和输入特征进行分

类, 以作为帮助研究人员选择合适研究方法的参考.

图 1 增强子影响基因转录表达模式图
Figure 1 The pattern of enhancer affecting gene transcription and
expression
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1 基于监督学习的算法

监督学习方法包括基于经典的机器学习浅层模

型, 如随机森林、决策树、逻辑回归和线性回归分析

的方法; 也包括基于深度学习的深层模型, 如卷积神

经网网络(convolutional neural networks, CNN)[57,58]、
注意力机制

[59]
、Transformer[60,61]、循环神经网络(re-

current neural networks, RNN)[62]等方法. 具体来说, 这
些算法利用一组选定的已知真阳性ETG, 来识别它们

在基因组注释或功能数据中的相关模式, 从而构建机

器学习分类器, 然后能够使用不同的具有特定表观基

因组数据和序列信息的细胞系来训练分类器模型, 最

后应用该模型对另一个细胞系进行预测. 根据算法中

应用的模型, 监督学习的方法可分为基于回归的方法

和基于训练分类器的方法. 值得注意的是, 越来越多

的研究团队开发了用户友好的web服务平台, 用于高

效预测、分析和可视化EPI交互. 比如EPIXplorer[63],
它集成了9种强大的预测算法, 支持多种类型的三维

接触数据和多组学数据作为输入. EPIXplorer的输出

通过调节元件和风险单核苷酸多态性进行评分和充分

注释. 此外, 可视化和下游模块提供了进一步的功能分

析, 所有输出文件和高质量图像都可供下载. 其中提到

的包括基于监督学习在内的相关算法会在下文分别介

绍, 所以EPIXplorer并没有被归结为具体哪一类方法.

1.1 基于回归的方法

基于回归的方法通过将增强子的特征与启动子的

特征或基因表达联系起来, 确定增强子与启动子或靶

标基因之间的相互关系, 其基本原理是: 因为多个增

强子可以调节单个基因, 所以这些方法使用组合而不

是成对的方法进行ETG配对, 识别增强子和目标基因

之间的显著关系, 同时评估多个增强子对其靶标的影

响强度.
在这个类别中, JEME[64], RIPPLE[65]

和FOCS[66]就
是在计算过程中应用回归方法的典型例子. JEME通过

考虑多个增强子的联合效应以及综合全局和样本的信

息来识别特定样本中的ETG. JEME使用每个转录起始

位点1 Mb内的所有增强子作为候选的起始集; 然后基

于所有候选增强子的活性, 使用多元线性回归结合

Lasso正则化约束来评估预测TSS活性的误差项. 在回

归步骤之后, 基于每个细胞类型特定的数据训练随机

森林分类器以预测ETG, 即随机森林模型将基于回归

模型估计的细胞类型特异性误差项, 增强子、TSS和
增强子 -靶标基因对窗口处的染色质标记数据

H3K4me1, H3K27ac, H3K27me3, DNase I以及增强子

和候选靶标基因之间的距离作为输入特征, 应用于重

建935个人类原始细胞、组织和细胞系样品中的增强

子-启动子网络, 能够系统地研究正常和疾病状态下的

基因调控. 从以上的步骤可以看出JEME实际上是一种

混合方法, 同时具有回归和基于训练分类器方法的

特点.
类似地, RIPPLE也是一种结合了用于特征选择的

回归模型的基于监督学习的方法, 它以Sanyal等人的

染色体构象捕获碳拷贝数据(即染色质环)为阳性集训

练细胞类型特异性的随机森林分类器, 并使用基于多

任务学习和Group Lasso的方法在四个细胞系中进行

联合特征选择. 然后, 以细胞系特异的方式预测增强

子和启动子的相互作用.
除了JEME和RIPPLE外, FOCS被认为是基于回归

的统计框架. 与JEME一样, FOCS采用eRNA作为增强

子活性的标记, 它首先使用普通最小二乘回归模型, 根
据k个最接近的增强子的活性预测每个启动子活性. 这
个回归模型在多种细胞类型上进行训练, 并进行留一

交叉验证. 每个预测结果的可信程度则根据观察到的

留下的样本中的启动子活性进行评估. 然后, 为了进

行精确预测, 对整个模型进行训练并用Elastic-net正则

化约束以选择与调控靶基因更相关的增强子. 增强子

和启动子的活性最初是根据ENCODE的DNase-seq数
据估计的, 因此它可以用于推断来自ENCODE, Road-
map Epigenomics和FANTOM5样本中与活性模式相关

的增强子-启动子相互作用. 将FOCS应用于大规模的

基因组数据集, 包括由Roadmap Epigenomic提供的

DNase-seq数据, FANTOM5的CAGE-seq数据和一个定

制的公开可获得的GRO-seq数据集, 可以得到广泛的

增强子-启动子图谱, 从而推导出生物假说.

1.2 基于训练分类器的方法

通过利用真阳性增强子-启动子或者靶标基因对

的表观基因组特征或基因组特征, 研究者们可以建立

一个训练好的经典机器学习分类器以及神经网络算法

来确定一个感兴趣的ETG是否参与相互作用. 对于单

个基于浅层模型的预测工具, 它们使用的特征数量和
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类型变化很大, 但是大多数预测工具都考虑了基因表

达、染色质可及性(DNase I-hypersensitive sites, DHS
或者ATAC)和组蛋白标记的组合等. 此外, 它们都在一

定程度上考虑增强子与基因之间的距离. IM-PET[67]
整

合了一组判别特征, 包括增强子和启动子活性、转录

因子和目标启动子之间的相关性、相互作用的增强

子-启动子对之间的进化约束以及增强子和目标启动

子之间的距离约束来预测EPI; PETModule[68]是一种基

于motif模块的ETGs预测方法, 使用与IM-PET相似的

特征. 具体来说, 它是一个集成的计算方法, 将之前方

法使用的保守性、距离、增强子-启动子的相关性以

及基于基序模块的全新特征集成到一个预测模型中.
一个基序模块是指在基因组短区域中显著共出现的一

组DNA结合基序, 长度为1 kb左右. TargetFinder[69]利
用与增强子和启动子相关的多种特征作为集成的提升

树模型的输入, 来预测细胞特异性的增强子和启动子

的相互作用; 然而, 由于需要多个输入并且过程复杂,
计算这些特征并不容易. EPIP[70]则可以直接预测条件

特异的EPIs, 增强子和启动子的部分特征缺失或者带

有不同的数据集合, EPIP使用特征分区策略将特征分

组为11个分区或重叠的特征集, 这样可以在一定程度

上使用有缺失数据的特征集合. ProTECT[71]
是通过利

用转录因子的蛋白质互作网络(protein-protein interac-
tions, PPIs)特征信息的一种新的细胞类型特异性增强

子-启动子相互作用的预测模型. 这个模型的原理是基

于最近的生物学研究发现, 转录因子之间的蛋白质-蛋
白质相互作用参与了染色质环的调控. 为了进一步有

效地将TF PPIs的特征整合到随机森林模型中, 该模型

的独到之处是利用了一种基于图论的降维方法, 基于

PPIs网络的拓扑结构, 将单个TF分配于某一个TF PPIs
模块中, 从而大幅度降低特征维度, 同时保持模型的可

预测性且一定程度上解决了模型的过拟合问题. 通过

一系列严格的性能比较进行评估, 它取得了良好的效

果 该模型还确定了可能介导远端调控相互作用的特

定TF PPIs, 对增强子调控的新机制有了深刻理解.
除上述提到的方法外, 其他基于表观基因组信号

和表达数据, 建立的预测EPI和ETG的综合分类器有

McEnhancer[72], EP_Bayes[73], EAGLE[74], DIRECT-
NET[75]

等. McEnhancer通过一种半监督学习算法将目

标基因与假定的增强子联系起来, 该算法基于丰富的

序列特征预测基因表达模式. EP_Bayes使用ChIP-seq

RNA聚合酶Ⅱ数据作为输入, 但对于内含子增强子的

识别并不理想. EAGLE可以应用于来自不同物种和许

多细胞类型的数据, 使用少量的基因组特征, 具有很高

的准确性. 值得注意的是, 随着单细胞测序技术的发

展, 单细胞多组学数据的不断出现为详细研究控制细

胞身份的转录调控机制提供了前所未有的机会, 尤其

是单细胞测序技术scATAC-seq检测染色质转座酶可

及性的高通量分析的最新进展已经实现了数万个单细

胞的染色质可及性景观分析. DIRECT-NET则是利用

这些数据集合在单细胞水平上剖析了CREs, 包括增强

子, 与基因的关系; 它是一种梯度提升的机器学习方

法, 从可同时获得的单细胞基因表达和染色质可及性

数据, 或单独从单细胞染色质可及性数据, 通过如下

过程识别全基因组CREs及其与靶标基因的关系. 首

先, 基于真实功能CREs的开关状态应该显著改变其靶

标基因表达模式的特点, 它在所有可访问的染色质区

域中识别功能CREs. 利用XGBoost模型对染色质可及

性评分与基因表达值(或启动子可及性评分)之间的非

线性预测模型进行描述, 将CREs识别问题和CREs与
靶标基因相互作用预测问题转化为模型选择问题. 使

用独立功能基因组学数据(如ChIA-PET, Hi-C, Hi-
ChIP和ChIP-seq)以及来自全基因组关联分析的疾病

相关遗传变异的广泛基准分析表明, DIRECT-NET能
够表征转录调控子并揭示细胞状态特异性调控机制.

近几年来, 神经网络算法在计算机图像识别、语

音识别、自然语言处理等领域都取得了非常大的进

展, 并被应用于生物学问题, 如预测DNA可及性以及

识别调控区域和蛋白质结合位点等
[76,77]. 以往深度神

经网络在生物领域的成功应用启发着越来越多的研究

者设计一个深度学习模型来检测调控元件之间的相互

作用, 利用深度神经网络自动学习有意义的特征模式

的优势, 捕捉高层次的情景依赖关系. DeepTACT[78]
应

用自助采样法深度学习模型来整合基因组序列和染色

质可及性数据, 在单个调控元件上预测染色质接触.
DeepTACT不仅可以推断启动子-增强子相互作用, 而

且可以推断启动子-启动子相互作用. 从具体的模型设

计来看, 它是由一个基于CNN的特征提取模块和一个

基于RNN的整合模块组成的深度学习模型. 首先, 模

型将一个增强子或者启动子序列信息的独热编码表示

和对应的染色质可及性作为输入, 通过一维卷积和池

化操作得到增强子-启动子对的两种特征表示, 然后这
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两种特征通过RNN整合模块的双向长短期记忆神经

网络和注意力机制进行整合, 最后通过全连接层输出

最终的预测结果, 即调控元件增强子和启动子之间存

在相互作用的概率值.
事实上, 人们还开发了一些方法来探索预测仅基

于序列数据的调控元件之间相互作用的可能性. 例如,
Yang等人开发了一种使用词嵌入直接从基因组序列

生成特征的预测算法PEP, 并训练了一个提升树集成

模型. 他们证明该模型可以捕捉真实EPI和非EPI之间

的顺序特征
[79]. 他们还表明, EPI的序列特征与一些基

因组特征互补, 有助于提高性能. 基于深度学习的预测

模型SPEID[80], 与DeepTACT类似, 同样将CNN与RNN
相结合并只基于增强子和启动子区域的序列特征来预

测EPI. 但由于缺乏对通用的基于序列的EPI预测机制

的设计预期, SPEID只能有效地预测训练细胞系中的

EPI, 这可能使得它不适用于其他数据集. EPIANN[81]

是一种基于注意力的神经网络模型, 可以更加关注有

助于EPI的特征, 更准确地预测EPI; EP2vec[82]利用自

然语言处理的无监督深度学习方法将增强子和启动子

序列转化为序列嵌入特征, 并利用有监督分类器对EPI
进行预测. EPIVAN[83]

则使用预先训练的DNA序列嵌

入特征来编码增强子和启动子, 也就是说将生物序列

分析与预训练技术相结合. 预训练方法在图像处理和

自然语言处理中已经非常成功, 例如, 预训练的词向

量包含更丰富和更准确的信息, 这有助于模型节省训

练时间和计算资源, 提高性能, 特别是在大规模预测

中. 然后, 利用一维卷积和门控循环单元提取局部特

征和全局特征; 最后, 通过注意力机制提高关键特征

的贡献, 进一步提高EPIVAN的性能. 尽管上述这些深

度学习模型已经取得了实质性的进展, 但仍存在一定

的局限性. 首先, 提到的深度学习模型大多使用独热

编码表示将人们感兴趣的启动子和增强子对转换为网

络的输入, 这种顺序特征的表示类型存在缺陷, 可能会

导致维数灾难. 其次, 现有的模型架构对于处理的问题

可能过于简单, 无法在特征提取过程中进一步学习鉴

别复杂特征. 再次, 在大多数模型中, 启动子和增强子

的学习特征被直接连接起来用于后续预测, 从而丢失

了潜在的相互作用信息. 最后, 由于现有深度学习模

型参数众多, 训练效率相对较低. 为了进一步解决上

述存在的问题, 研究人员在EPIVAN的基础上进一步

改进模型, 提出了一种新的深度学习预测框架EPI-

DLMH[84]. EPI-DLMH由三个主要步骤组成. 首先, 使
用两层卷积神经网络学习局部特征, 使用双向门控循

环单元网络捕获启动子和增强子序列的长期依赖关

系.其次,注意机制用于关注相对重要的特征.最后,引
入一种匹配启发式机制来探索增强子和启动子之间的

相互作用. 总的来说, 本段提到的基于序列的这些研究

表明, 基因组序列本身包含了关于增强子是否与启动

子在基因组中长期相互作用的关键信息. 利用深度学

习或自然语言处理技术, 很有可能探索增强子及其远

程目标启动子之间的隐藏信息.
越来越多的证据表明, 表观基因组修饰和序列特

征可以作为重要的特征信息来预测和识别单个调控元

件之间的相互作用, 由于它们通过控制DNA可及性和

特定蛋白质的募集在转录调控和染色质的折叠过程中

起作用. 例如, TransEPI[85]直接从包含增强子-启动子

对的大量基因组背景集中获取基因组信号的输入, 并

使用Transformer编码器捕获远程的依赖关系, 以此来

尝试解决基于CNN的模型架构在捕获长距离依赖关

系方面的效率低于循环神经网络, 尤其是低于Trans-
former的问题. TransEPI证实, 大规模基因组背景特征

的精细表征的整合对于EPI的预测是至关重要的.

2 基于无监督学习的方法

无监督的学习方法揭示了基于调控元件之间的相

关性或者距离等方式预测染色质相作用的自然模式,
这是客观的, 不使用“人工选择”特征. 基于将远端增强

子连接到靶标基因的策略, 无监督学习方法具体分为

基于相关性的方法, 以及包括基于距离的策略、矩阵

分解的策略, 或者关注染色质三维结构等方法的其他

打分方法.

2.1 基于相关性的方法

基于相关性的增强子靶标基因相互作用预测算法

的基本原理是:假设增强子的活性随细胞类型变化,同
时在多种细胞类型中, 增强子及其靶标基因的活性状

态是相关的. 因此, 这些算法依赖于涵盖多种条件的

大量表观基因组学或转录组数据, 来估计描述增强子

或基因活性状态的定量评分. 例如, Thurman等人
[86]

和

Ernst等人
[87]

通过组蛋白修饰与增强子和启动子DHS
或给定基因组域中的启动子转录水平的相关性, 提出
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的两个方法都改进了之前的方法, 提高了增强子靶标

基因相互作用预测的性能. 具体地, 前者根据调控区

域的DHS确定了EPI. 在1454901个远端DHS区域使用

DNase-seq读取覆盖率, 将其与79个细胞类型的启动子

处的DNase-seq信号进行相关分析, 以识别靶标基因,
然后使用染色体构象捕获碳拷贝技术进行验证; 后者

利用TFs表达和基序富集之间的相关性, Ernst等人预

测了调节推定靶标基因的细胞类型特异性激活因子和

抑制因子. Cicero[88]基于单细胞ATAC-seq数据将增强

子链接到其靶标基因. 该算法缓解了技术和基因组距

离效应, 同时从单细胞染色质可及性图谱中构建全局

顺式调控图. 简言之, 用户向其提供已经聚类或者伪

时间组织的细胞作为输入, 最后它计算500 KB以内的

所有位点对之间可及性的相关性. 类似地, C3D[89]
基于

开放染色质区域之间的相关性预测CRE之间的染色质

相互作用. 基于染色质可及性、组蛋白修饰和TF结合

之间的相关性, Naville等人
[90]

估计了增强子-靶标基因

关联.
事实上, 基于活性调节元件的表观基因组修饰与

基因表达之间的相关性的方法也已开发出来, 以识别

增强子和靶标基因的相互作用. 例如, 如Shen等人
[91]

所述, 增强子的活性可以用ChIP-seq H3K4me1检测,
靶标基因的活性可以用Pol2 ChIP-seq检测, 所以他们

分析了19种小鼠细胞类型的增强子和靶标基因的相互

作用. 类似地, PreSTIGE[92]
方法分别使用H3K4me1

ChIP-seq和RNA-seq来估计增强子和靶标基因的活性.
此外, PreSTIGE是一种多线性结构域模型, 将细胞类

型特异性增强子与其靶基因联系起来, 将CTCF结合

位点视为绝缘体. 它可以通过Galaxy作为在线应用程

序提供(http://prestige.case.edu/). 虽然它基于简单的相

关性策略, 但是它采用了一种不同但在概念上相关的

方法, 并不是直接衡量相关性. 相反, PreSTIGE专注于

选择基于Shannon熵的增强子和基因的细胞类型特异

性模式. 然后, 如果在增强子和基因都活跃的细胞类型

中也存在匹配项, 则称为ETG. 因此, PreSTIGE与常规

的基于相关性的方法不同, 因为它明确地优先考虑细

胞类型特异性模式. 同时, 这个方法描述了增强子基

因的相互作用, 且重点关注与特定疾病相关的变异增

强子. 除PreSTIGE外, 还有一个预测方法ELMER与所

有其他基于相关性的方法不同, 其通过将甲基化影响

的增强子与附近基因的表达相关来识别转录目标. EL-

MER方法寻找表达水平和增强子的甲基化水平最接

近的20个基因, 即每个不同甲基化增强子的10个上游

基因和10个下游基因的表达水平之间的负相关模式.
对于每个增强子-靶标基因对 , 通过非参数Mann-
Whitney U检验来确定显著的反相关性, 比较根据增强

子甲基化水平分组(最高与最低20%患者的增强子甲基

化水平)的癌症患者的表达水平. 后来, Silva等人提出

了ELMER的修订版本2, 该版本提供了可选的基于web
界面和新的监督分析模式, 显示出更好的性能

[93,94].

2.2 其他打分方法

一些算法已经实现了其他自定义定量评分或者采

用了新的设计思路, 以将靶标基因分配给增强子. 这些

方法的共同思想是使用自己设计的打分方式来定义增

强子和靶标基因的关联强度, 同时考虑多种类型的基

因组特征信息. 它们包括基于距离的方法, 基于分解

的方法, 基于统计的方法. 其中, 基于距离的方法原理

简单, 通过计算CREs之间的线性距离将距离增强子最

近的基因作为其靶标基因, 所以在许多研究中被用作

基线方法. 比如, ABC[95]
通过将距离效应与增强子-启

动子对的接触频率和增强子活性相结合(通过DHS和
H3K27ac ChIP-seq数据), 同时为基于表观基因组数据

集的多种细胞类型的增强子-基因连接的全基因组图

谱提供了框架. GeneHancer[96]利用的是eQTLS、TF靶
标基因共表达、eRNA、Capture Hi-C和增强子与靶基

因之间的基因组距离的得分. 由于这些指标具有不同

的分布和值范围, 因此它们与各种数据转换和权重结

合在一起.
基于分解的方法使用不同的分解策略从高维信号

中提取潜在特征, 以基于这些特征之间的关系来识别

增强子和靶标基因的相互作用. EpiTensor[97]通过利用

更高阶张量分解, 将5种细胞类型的16个染色质标记、

RNA-seq和DNase-seq组合在一起, 从中导出特征向量,
并用于计算“关联得分”. 这个分数基本上解释了功能

基因组数据在远端基因组位点上模式的相似性, 并用

于调用相关的峰值. 该分数显示与增强子-启动子对的

Hi-C衍生相互作用具有良好的一致性 . SWIPE-
NMF[98]则构建了一个整合异质数据的矩阵分解框架,
并已用于重建127个人类细胞系中的增强子-启动子

网络.
除了基于距离和基于分解的方法, Salviato等人

[99]
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提出了一个基于统计的方法来定义增强子靶标基因

对. 与同为基于统计框架的FOCS不同的是, 考虑了定

义染色质三维体系结构的结构域层次结构. 该论文提

到迄今为止, 在文献中提出的ETG网络重建算法中,
染色质三维架构并没有得到优化. 该方法假设, 染色

质三维结构数据的有效结合将提高ETG的泛化全基因

组定义的准确性. 因此, 研究者开发了一个计算和统计

框架, 利用功能基因组数据重建ETG的明细图. 他们使

用大量的表观基因组学数据集来定义跨多种细胞和组

织类型的增强子活性, 以及高分辨率的Hi-C数据. 然

后, 该方法同时证明, 染色质三维结构信息的合并提

高了定义ETG的准确性. 相反, PEGASUS[100]不依赖任

何功能基因组学数据, 因为它完全依赖于进化保守性,

即PEGASUS首先基于序列保守性定义调控元件, 然后

使用同基因保守性评分将它们与靶基因联系起来. 因

此这个方法可以归于这个类别.

3 总结与展望

增强子调控基因表达对于破译细胞分化和疾病发

生发展的机制至关重要. 基于基因组、表观基因组和

转录组的计算方法极大地促进了研究者对增强子在转

录调控中作用的理解. 本文描述了多种基于多组学数

据预测ETG的计算方法(图2, 表1). 尽管截至目前, 这

些文献提出的解决方案多种多样, 但仍有一些关键的

限制和挑战.

图 2 增强子靶标基因的预测方法分类
Figure 2 Classification of prediction methods for enhancer target genes
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第一, 缺乏给定生物体基因组中所有非编码区的

全基因组详尽参考列表, 这些非编码区可以作为增强

子. 比如, 在整个人类基因组中已经确定了数十万个

假定的增强子, 特别是在非编码区域, 突出了增强子

表 1 增强子靶标基因的预测方法

Table 1 Prediction methods for enhancer target genes

方法 年份 算法 输入特征 预测结果 参考文献

监督学习

JEME 2017 回归 表观基因组, RNA ETGs [64]

RIPPLE 2015 表观基因组 EPI [65]

FOCS 2018 表观基因组 EPI [66]

IM-PET 2014 训练分类器 DNA, RNA, 表观基因组 EPI [67]

PETModule 2016 表观基因组 ETGs [68]

TargetFinder 2016 表观基因组 EPI [69]

McEnhancer 2017 表观基因组 ETGs [72]

ProTECT 2021 表观基因组, RNA EPI [71]

EP_Bayes 2017 表观基因组, RNA EPI [73]

EAGLE 2019 表观基因组, RNA EPI [74]

DIRECT-NET 2022 表观基因组, RNA ETGs/EPI [75]

EPIP 2019 表观基因组 EPI [70]

DeepTACT 2019 表观基因组, DNA EPI [78]

SPEID 2019 DNA EPI [80]

EPIANN 2017 DNA EPI [81]

EP2vec 2018 DNA EPI [82]

EPIVAN 2020 DNA EPI [83]

EPI-DLMH 2021 DNA EPI [84]

TransEPI 2022 DNA, 表观基因组 EPI [85]

PEP 2017 DNA EPI [79]

无监督学习

Ernst等人 2011 相关性 表观基因组 ETGs [87]

Thurman等人 2012 表观基因组 EPI [86]

Cicero 2018 表观基因组, RNA ETGs [88]

PreSTIGE 2018 表观基因组, RNA ETGs [92]

ELMER 2018 表观基因组, RNA ETGs [94]

C3D 2019 表观基因组 染色质相互作用 [89]

Naville等人 2015 表观基因组 ETGs [90]

Shen等人 2012 表观基因组 ETGs [91]

GeneHancer 2017 其他打分 DNA, RNA, 表观基因组 ETGs [96]

EpiTensor 2016 表观基因组, RNA ETGs [97]

SWIPE-NMF 2016 DNA, 表观基因组 EPI [98]

Salviato等人 2021 表观基因组, DNA EPI [99]

PEGASUS 2018 DNA ETGs [100]

ABC 2019 表观基因组 ETGs [95]
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调控的生物学影响. 虽然已经开发了一系列计算方法

来预测细胞类型特异性增强子的基因组位置, 但在不

同细胞类型或组织中识别增强子调控的特定靶标基因

仍然具有挑战性. 第二, 缺乏大量经过实验验证的真阳

性和真阴性ETG集合作为方法开发和基准测试的参考

标准. 尽管基于染色体构象捕获分析等尖端技术为人

类基因组和其他模式物种中的细胞类型或者组织生成

了大规模染色质接触图谱, 高分辨率空间邻近数据仍

然有限, 在支出和敏感性方面仍然困难. 数据分辨率

限制了对细胞类型特异性增强子-启动子相互作用的

深入分析. 具体来说, 首先Hi-C和Capture Hi-C所描述

的相互作用基因组锚的分辨率相对较低(约5~10 kb基
因组片段), 这使得很难确定参与远端调控的特定增强

子. 其次, 虽然Capture Hi-C和ChIA-PET实验可以发现

细胞类型或组织特异性增强子调控, 但Hi-C实验产生

的数据在不同细胞类型或不同组织中基本不变. 然后,
Hi-C和Capture Hi-C数据集的背景噪声水平很高, 导致

许多假阳性发现. 最后, 由于对特定蛋白抗体的依赖

性, 如CTCF或RNA Pol II, 每个ChIA-PET实验只能描

述一组远端相互作用, 导致大量未识别的假阴性相互

作用. 第三, 在最先进的计算方法中所用到的策略仍

然存在局限性. 基于监督学习的方法主要局限性如下:
分类器的训练需要一组已知的正例和负例样本, 但是

因为技术限制, ETG的阳性和阴性集合的定义依赖更

多的假设, 从而变得复杂. 接下来面临的问题是, 如果

分类器模型训练好, 原则上它们可以用于任何其他细

胞类型或组织的ETG. 然而, 实际应用在不同的细胞类

型时, 可能因为增强子调控靶标基因的细胞类型特异

性, 分类器的性能会差别很大. 同时, 基于回归的方法

也依赖于一些超参数的选择. 比如, 窗口的定义以及在

每个TSS周围考虑增强子数量的最大值等. 基于无监

督学习的方法也存在着诸多限制, 比如基于相关性的

方法主要面临着多种细胞的基因组学数据是否在所有

条件下都有可以比较的质量和分辨率的问题; 此外, 也
存在着细胞类型特异性、评估增强子活性等问题. 其

他打分方法的性能主要取决于过多假设和任意定义的

参数和权重, 以便能够将多源的信息组合成一个单一

的向量或者值. 比如基于距离的方法则忽略了远端调

控相互作用, 以及多个增强子针对同一启动子的情况.
综上所述, 在过去的几年中, 人们为了实现增强子

和靶标基因对的全面匹配提出了大量的计算生物学解

决方案. 随着基因组、表观基因组和转录组数据可用

性日益提升, 数据处理能力的进步以及三维基因组研

究的深入, 人们将会在面对的挑战方面达成共识, 这

将会有助于推动未来几年增强子靶标基因的预测方法

研究.
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Computational methods to predict Enhancer-target Gene Pairs
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Hengyang 421001, China

Enhancers are functional DNA fragments that act as cis regulatory elements in the genome and that regulate gene expression through
interactions with promoters of target gene. Identifying the interaction between enhancer and target gene is important for
understanding the mechanisms of gene regulation, cell differentiation, and disease development. However, identification of enhancer-
target gene (ETG) by experimental methods is a time-consuming and labor-intensive work. Therefore, more and more research is
focused on developing computational methods to solve this problem. This review systematically summarizes the computational
methods used for ETG prediction to promote their application. Finally, we discussed the limitations and challenges of existing
solutions proposed in this field and looked forward to future research.
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