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摘要 肺癌风险致病基因预测有助于了解疾病发病机制、提高临床治疗效果．目前，以重启游走为框架的风险致病基因预测

算法，普遍存在起始节点少、节点转移概率相同、信息源单一的问题．为此，本文提出一种基于扩展起始节点和加权融合策

略的风险致病基因预测算法(命名为 AFMFSC)，并在肺癌中验证算法有效性．首先，基于增广模糊测量思想，计算疾病表型

近似基因间的增广功能相似得分，从中选出重要基因与致病基因作为扩展起始节点；其次，采用节点拓扑相似度转移矩阵及

基因表达差异相关性转移矩阵，分别在蛋白质网络中重启随机游走，并将两种结果加权融合排序；最后，通过富集分析排名

靠前基因，得到有显著意义的风险致病基因．AFMFSC 算法预测的 73 个肺癌风险致病基因，均与肺癌发生、发展有密切联

系，生物学意义显著．与其他排序算法相比，AFMFSC 算法的 Top 1%、Top 5%和 AUC 值比较大，平均排名和受拓扑特性

偏差影响程度小；融合策略排名性能优于单一转移矩阵或普通邻接矩阵游走排名．AFMFSC 算法不仅能准确有效地预测肺癌

风险致病基因，而且可推广预测其他疾病风险致病基因，为探索癌症致病机理提供新视角及依据．
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在人类癌症疾病中，最容易确诊且死亡率最高

的是肺癌．它是一种细胞失控生长且由多个基因共

同作用导致的复杂疾病．近 5 年来，该疾病在世界

范围内死亡率高达 80%～85%，其发病率和死亡率

在所有恶性肿瘤中占男性的第一位，女性的第二

位[1-3]．肺癌的病因和机理至今尚不完全明确，只是

普遍认为有两大原因：一是吸烟，二是遗传因素．

当前对于肺癌的诊断方法代价昂贵且误诊率较高；

作为主要治疗手段的化疗，通常情况下不能完全治

愈肺癌，只能延长患者生存周期和改善生活质量，

往往还需要承受化疗所带来的副作用伤害．因此，

肺癌风险致病基因的预测，不仅有助于全面彻底地

了解疾病机理和遗传信息，还对疾病诊断、复发转

移监测，以及疗效和预后判断，都有着十分重要的

指导意义．

随着大量生物网络数据不断涌现，很多相关的

计算研究也已展开，如生物网络比对、同源分析、

路径挖掘等．相比于生化或临床实验方法，计算方

法实验周期短、消耗人力物力少，因而利用计算方

法预测风险致病基因已成为人类复杂疾病研究的热

点和趋势．

重启游走(RWR)算法具有计算复杂度较低、空

间消耗较小、所需先验信息较少以及结果较为全

面等优点，因此进行全局风险致病基因预测时，

最常用的是 RWR 算法以及在此基础上改进的各算

法[4-11]．但这些方法普遍存在以下局限性：a．起始

节点只简单考虑了已知致病基因，一方面相对于整

个庞大网络而言致病基因节点数量可能太少，另一

方面致病基因节点或整个网络的拓扑连接性可能较

差，因此对于致病基因节点数量较少或拓扑连接较
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Fig. 1 The AFMFSC algorithm flow chart

差以及网络连接较为稀疏情况的游走效果不是很理

想；b．转移矩阵大都是归一化的网络邻接矩阵或

归一化的蛋白质相互作用强度矩阵，也就是说从起

始节点游走到所有邻居节点的概率是等同的，这不

仅完全依赖于网络拓扑性，而且没能反映出网络不

同区域的拓扑特性，此外对于疾病的特有信息没有

充分的予以利用；c．游走算法大都只简单地采用

了游走结果，缺乏进一步生物学意义的验证，因此

会对所得结果的显著性有一定的影响．

鉴于此，我们提出了一种新的基于扩展模糊度

量以及拓扑相似度和差异相关性转移矩阵加权融合

策略的风险致病基因预测算法 (augmenting fuzzy

measure and fusing similarity and correlation，

AFMFSC)，并在肺癌疾病数据上验证算法有效性.

1 材料与方法

1援1 数据集

本文采用肺癌致病基因、人类蛋白质相互作

用 、 表 型 相 似 性 、 基 因 表 达 谱 及 GO (Gene

Ontology) 5 个数据集．致病基因数据集由两部分组

成，一部分来源于 LCD(lung cancer database)数据

库，另一部分从 OMIM Gene Map 数据库筛选得

到；人类蛋白质相互作用数据集来源于 HPRD 数

据库(版本 9)，去除蛋白质自身相互作用，得到一

个包含 9 502 个蛋白质，37 520 个相互作用的网络；

表型相似性数据来自 Van Driel 等 [12]的研究结果，

以矩阵形式给出，包含了 5 080 种 OMIM 疾病表型

以及表型之间的相似性得分；基因表达谱数据

GSE4115 和 GSE23066 来源于 GEO 数据库，其中

GSE4115 包含 79 个患有肺癌的吸烟者和 73 个无

肺癌的吸烟者的样本，GSE23066 包含有肺癌遗传

家族病史正常的 5 个样本和患病的 5 个样本．

1援2 AFMFSC算法

AFMFSC 算法将与肺癌表型具有一定近似性

的基因在 GO 功能注释层面上，借助增广模糊思想

测量了基因间的功能相似性，并从中选出重要基因

与原致病基因一同作为扩展的起始节点；然后利用

PPI 网络拓扑特性构建了拓扑相似度转移矩阵以及

利用基因表达谱数据构建了基因表达差异相关性转

移矩阵，分别用改进的转移矩阵和扩展的起始节点

进行重启随机游走，并将两种游走结果进行加权融

合；最后将融合结果进行排序并选取排名靠前的基

因进行富集分析，最终确定出肺癌风险致病基因．

AFMFSC 算法流程图如图 1 所示．
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1援2援1 基于增广模糊测量的扩展起始节点

随着研究的深入，发现没有共同注释术语的基

因间也存在有一定的相似性．之前认为，如果两个

基因没有共同的注释术语，则这两个基因间的相似

性为 0，这一观点存在着很大的局限性[13-15]．因此，

我 们 采 用 文 献 [16] 的 增 广 模 糊 测 量 相 似 性

(augmenting fuzzy measure similarity，AFMS)思想，

度量基因间的相似性．

在 GO 数据库中，一个基因有一个或多个术语

对其进行注释．假设 G 代表某个基因，Ti 代表术

语，G={T1, ……, Tn}表示描述该基因的基本术语集

合．定义 g为模糊测量函数，它是一个具有真实值

的函数．该函数具有以下性质：

①g(覫)=0 且 g(G)=1；
②假设 A, B 是两个不同的术语，如果 A,B哿G

且A哿B，那么存在：g(A )臆g(B)；
③对所有的 A, B哿G 且 A疑B=椎 则有：g(A胰

B)=g(A )+g(B)+姿g(A )g(B)．其中，当 姿>-1 时成立．

定义模糊密度值 gi=g({Ti})，对 GO 中的每一个

术语，它们对应的模糊密度值都可以采用文献[17]

所提的方法计算得出．假设某个术语 Ti，在 GO 数

据库中其自身及它的子术语出现的次数可以用概率

p(Ti)来表示：

p(Ti)= 数目(Ti+Ti 的子术语)
数目(所有 GO 数据库中的术语)

(1)

其中，1臆i臆|GO|．

模糊密度值 gi 计算公式为：

gi=-ln(p(Ti))/max
Tj沂GO

{-ln(p(Tj )} (2)

显然，gi沂[0, 1]．

在得到某个基因所有术语的模糊密度值后，性

质③中的参数 姿 就可根据该性质以及 G=胰n

i=1 {Ti}

和 g(G)=1 被唯一地确定出，计算公式如下：

1+姿=
n

i = 1
仪(1+姿gi) (3)

从公式(3)中可以得到 姿 的唯一解，且能满足

姿>-1[16]．因此对于任一个在 GO 中有术语描述的基

因 Gi，它对应的唯一参数 姿 就可以通过公式(3)计

算出．

假设两个基因 G1 和 G2，在 GO 中它们的术语

集分别为 G1={T11, T12, …T1i}和 G2={T21, T22, …T2j}，

其中坌T1i 或 T2j沂GO，它们术语的增广集分别定

义为：

G1

+=G1胰{T1i, 2j}和 G2

+=G2胰{T1i, 2j} (4)

其中，{T1i, 2j}表示术语对(T1i, 2j)最近的公共父节

点．扩展后 G 1

+
或 G 2

+
对应的参数 姿1

+
或 姿2

+
可通过公

式(1)～ (3)计算得到．进而可得两个基因的增广术

语交集为：

[G1疑G2]
+=G1

+疑G2

+=[G1疑G2]胰{T1i, 2j} (5)

利用增广术语交集，增广模糊测量相似性

SAFMS(G1 , G2 )定义为：

SAFMS(G1 , G2 )= g1

+
([G1疑G2]

+
)+ g2

+
([G1疑G2]

+
)

2
(6)

其中，gk
+
是根据性质③以增广术语交集对应参

数 姿k
+
和公式(5)扩展结果的增广模糊测量计算，k=

{1, 2}．

对多个基因而言，可以通过 AFMS 方法计算

出任意两个基因间的相似性得分，进而得到相似性

得分矩阵 SS(sij)n伊n，其中 sij=SAFMS(Gi , Gj )且当 i=j 时，

sij=1，n 表示基因数目．

基于 SS(sij)n伊n 各基因的得分 si 定义为：

si=
2(

n

j = 1
移sij-1)

n

i = 1
移 n

j = 1
移sij-n

(7)

可根据得分高低进行排序，选取所有基因得分

总和中 90%的前约 m个基因作为重要基因．

对肺癌疾病，可以借助疾病表型相似性和运用

该方法，筛选重要基因和扩展起始节点．首先将肺

癌表型所对应的表型 MIM 编号映射到表型相似性

得分矩阵中，并将该表型与其他所有表型的相似性

得分平均值作为阈值．挑选相似性得分大于此阈值

的其他表型都将作为近似表型，并在 OMIM 中找

到各相似表型所对应的基因；然后计算这些基因间

的功能相似性，进而打分选出重要基因；最后同肺

癌已知致病基因一同构成扩展起始节点集，成为

AFMFSC 算法的扩展起始节点集．并规定中的所

有节点都拥有相同的概率重启，因此 AFMFSC 算

法的初始向量 P0 为：

P(vi )
0 = 1/N(ES) 如果 vi∈ES

0 其他节点
嗓 (8)

其中 N(ES)代表节点集 ES的数目．

1援2援2 基于网络拓扑的转移矩阵

概率转移矩阵如果是简单的行或列归一化网络

邻接矩阵，将导致同一个源节点跳转到其所有邻居

节点的概率是一样的．但不同邻居节点在网络中的
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特性是不一样的，因而并不合理．如邻居节点度的

大小有所不同，因此对不同连接节点应该区分并给

予不同的转移概率．AFMFSC 算法从网络拓扑特

性出发对节点间的相似度进行测量，然后根据节点

间的相似度值来重新构造节点到各邻居节点的跳转

概率．

依据节点间的拓扑连接关系，Leicht 等[18]提出

了一种网络拓扑节点相似度测量方法，其核心思想

是：如果节点 i 的邻接节点 v 和 j 节点相似，那么

则认为节点 i 也与节点 j 相似．首先假设网络中的

每个节点都与自身是完全相似的，则节点 i与节点j
的相似度值 Sij 可表示为：

Sij=准
v
移A ivSvj+鬃啄ij (9)

其中 A 是网络的邻接矩阵，参数 准 和 鬃 是调

节系数，啄ij 是克罗内克函数，具体定义为：

啄ij= 0 如果 i屹j
1 如果 i=j嗓 (10)

将公式(9)写成矩阵形式为：

S=准AS+鬃I (11)

其中 I 是单位矩阵，S 为节点相似度矩阵．因

为上式可以变为 S=鬃[I-准A ]-1，参数 鬃 仅仅是一个

整体的倍数因子，相似性在本质上并不是一个绝对

量级而只是不同节点对之间的相对量级，因此将该

参数设为 1，因而进一步对上式简化为：

S= [I-准A ]-1 (12)

通过对公式(12)的幂级数展开以及利用复杂网

络的平均路径长度理论，最终推出参数 准=着/姿1，

其中 着 是个常数且 着∈ (0.9, 1)，通常情况下一般取

着=0.95，姿1 表示邻接矩阵 A 的最大特征值．由于

该算法仅是对转移矩阵的改进，所以只考虑目标节

点及其邻接节点之间的相似度，对网络中没有边连

接的节点对之间的拓扑相似度不予考虑．因此，进

一步对邻接矩阵 A 和相似度矩阵 S 做 Hadamard 积

运算，如公式(13)所示：

WS=S 莓 A (13)

这里 WS 表示改造过的转移矩阵，同时为了保

证从节点跳转到所有邻接节点的总概率和为 1，还

对 WS 做了列归一化处理．

相应地，基于网络拓扑相似度的改进重启随机

游走可用以下公式表示：

Pt+1
S =(1-酌)WSPt +酌P

0
(14)

1援2援3 基于基因表达差异相关性的转移矩阵

疾病作为一种特殊的表达形式，其自身就包含

有一定价值的特定信息．对于肺癌疾病，有包含 N
个基因的表达谱数据，则可用 Zd

i =[z
d
1 , z

d
2 , …, zdl ]和

Zh
i =[z

h
1 , z

h
2 , …, zh子 ](i沂N)，分别代表疾病样本和正常

样本的数目，如果在某些特殊情况下二者样本数目

不相同，即 l屹子，则需要对缺失的基因表达值做补

0 处理．相应地，基因表达值之差定义为：

驻Zi=[(z
d
1-zh1 ), (zd2-zh2 ), …, (zdm-zhm )] (15)

其中：i=1, 2, …, N，m=max(l, 子)．
根据皮尔逊相关系数计算基因 i 与基因 j 各自

的表达差值间的相关性，如公式(16)所示：

rij= Cov(驻Zi, 驻Zj)滓驻Zi
滓驻Zj

(16)

其中，i, j=1, 2, …, N，滓驻Zi
和 滓驻Zj

分别是 驻Zi 和

驻Zj 的标准差，Cov 是这二者的 鬃 协方差．进而可

得到基因表达差异相关性矩阵 R．
由于依旧仅考虑网络中有连接的节点间的基因

表达差异相关性，所以同样对相关性矩阵和网络的

邻接矩阵 A 作 Hadamard 运算，如公式(17)所示：

Wc=R 莓 A (17)

为了使改造的转移矩阵满足一阶马尔科夫模

型，依旧对矩阵 Wc 做列归一化处理，从而得到基

于基因表达差异相关性的概率转移矩阵．对应的改

进重启随机游走模型为：

Pt+1
c =(1-酌)WcPt +酌P

0
(18)

1援2援4 加权融合

在游走过程中当时间趋于无穷且相邻的两次游

走的网络节点概率的一范数小于 10-10 时，则认为

该游走趋于收敛，网络处于稳定状态．此时由公式

(14)和公式(18)分别获得基于网络拓扑相似度和基

因表达差异相关性的节点概率向量 P肄
s 和 P肄

c ．该概

率向量是网络中节点与起始节点相似性度量的反

映．为获得最终唯一结果，我们采用加权融合策略

对 P肄
s 和 P肄

c 这两个概率向量进行融合，如公式(19)

表示为：

P=琢Ps+(1-琢)Pc (19)

P表示融合后的节点综合概率向量，参数 琢沂
[0, 1]是一个调节系数，用于调节网络拓扑相似度

和基因表达相关性的平衡．

1援3 算法步骤

AFMFSC 算法步骤如下：

Step 1，收集已知致病基因，在表型相似性数

据中找出满足一定近似性要求的表型及其对应的
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GO ID GO Term Number of genes Genome frequency P-value
BP GO:0010941 Regulation of cell death 67 13400/47198 2.83伊10-46

GO:0043067 Regulation of programmed cell death 63 9695/47198 5.68伊10-46

GO:0042981 Regulation of apoptosis 64 9750/47198 1.16伊10-45

GO:0010033 Regulation of cell proliferation 55 7921/47198 1.72伊10-41

GO:0007050 Cell cycle arrest 33 8206/47198 5.87伊10-39

GO:0010604 Positive regulation of macromolecule metabolic process 48 7497/47198 8.21伊10-38

GO:0031328 Positive regulation of cellular biosynthetic process 53 6730/47198 1.78伊10-37

GO:0009719 Response to endogenous stimulus 42 6447/47198 4.79伊10-35

GO:0016055 Wnt receptor signaling pathway 48 5271/47198 6.72伊10-33

CC GO:0005615 Extracellular space 59 11383/47198 4.91伊10-40

GO:0005911 Cell-cell junction 32 9992/47198 3.41伊10-36

GO:0005829 Cytosol 21 17294/47198 2.77伊10-26

GO:0009986 Cell surface 17 9417/47198 8.81伊10-26

GO:0044459 Plasma membrane part 14 9061/47198 5.60伊10-20

MF GO:0042802 Identical protein binding 53 9377/47198 2.66伊10-24

GO:0019899 Enzyme binding 49 9964/47198 9.13伊10-22

GO:0046983 Protein dimerization activity 47 9561/47198 1.96伊10-19

GO:0004672 Protein kinase activity 34 8680/47198 3.31伊10-18

GO:0043566 Structure-specific DNA binding 51 9288/47198 2.76伊10-15

基因；

Step 2，计算表型近似基因间的相似性，构建

相似性得分矩阵和对各基因进行打分，从中选出重

要基因并与已知致病基因一同构成扩展初始节点集；

Step 3，在 PPI 中网络进行计算得到拓扑相似

度矩阵，作为改进的拓扑转移矩阵；

Step 4，对基因表达谱中差异相关性进行计算，

结合 PPI 网络得到基因表达差异相关性矩阵，作为

改进的差异相关性转移矩阵；

Step 5，采用扩展起始节点集和改进的转移矩

阵进行游走计算，分别获得基于网络拓扑相似度和

基因表达相关性下的节点概率向量；

Step 6，将两种不同的节点概率向量采用加权

融合的策略进行融合，得到综合结果；

Step 7，将结果按照大小进行排列，将排名前

Top 1%的基因进行富集分析，选择满足条件的基

因作为最终的风险致病基因．

2 结果与讨论

2援1 模块挖掘结果及富集分析

在致病基因集中，我们共收集了 253 个肺癌致

病基因．其中 113 个致病基因来自于 LCD 数据库，

140 个致病基因来自于 OMIM 数据库．通过表型近

似性筛选，得到 139 个近似基因，按照功能相似性

测量及打分后，102 个重要的基因被选出，因而最

终 AFMFSC 算法中扩展的起始节点集 ES 包含 355

个节点．按照 AFMFSC 算法步骤在 PPI 网络中进

行全局游走和打分排名后，我们选取排名前 Top

1%的基因在显著性阈值 P-value 为 0.01 的条件下

进行 GO 和 KEGG 通路富集分析并选取满足条件

的风险致病基因．最终得到 73 个具有一定生物学

意义的肺癌风险致病基因．

由于篇幅所限无法将预测出的所有风险致病基

因进行功能和作用描述，因此只将排名前 10 的风

险致病基因借助在线数据库和现有文献检索对其进

行了描述．它们大都有相关的研究文献予以支持，

详细描述见表 S1 并且完整的风险致病基因名称见

表 S2．

在富集分析过程中，借助于生物信息数据平台

DAVID[19]，对排名靠前的基因在生物学过程(BP)、

细胞成分(CC)、分子功能(MF)和 KEGG 通路等方

面进行了富集分析和确定．我们将部分具有高富集

生物学意义的结果 (P < 0.01)进行展示并进行简单

分析，如表 1 和 2 所示：

Table 1 The partial results of GO enrichment analysis for lung cancer risk pathogenic genes
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KEGG ID KEGG Term Number of genes P-value
hsa05200 Pathways in cancer 72 1.63伊10-45

hsa05212 Pancreatic cancer 63 2.22伊10-36

hsa05222 Small cell lung cancer 67 1.22伊10-33

hsa04012 ErbB signaling pathway 62 1.15伊10-29

hsa05220 Chronic myeloid leukemia 57 5.82伊10-27

hsa05210 Colorectal cancer 50 8.19伊10-23

hsa05223 Non-small cell lung cancer 58 7.54伊10-21

hsa05219 Bladder cancer 43 8.18伊10-19

从表 1 和表 2 中可以看出，这些风险疾病基因

在 GO 富集分析中大都表现出跟细胞活动和细胞器

的死亡、周期、细胞内信号、细胞核、蛋白质等相

关，在 KEGG 路径富集分析中都表现出与多种癌

症疾病有密切的关系．这是由于癌症细胞本质上来

源于组织和机体的正常细胞，只是在细胞有丝分裂

的不同阶段受到各种因素或信号的影响，导致其出

现分裂和增殖异常．癌症最明显的标志就是癌细胞

生长失控，同时癌细胞还相互诱发和转移．这充分

说明这些预测结果对肺癌疾病具有较强的现实生物

学意义和可信度．例如：GO:0043566 与肺癌基因

在关键区域 3p21.3 的聚集有关，GO:0005911 与肺

细胞肺癌的钙黏蛋白和连环蛋白表达有关，GO:

0007050 与小细胞肺癌中 Notch 信号诱发细胞周期

停滞有关，文献[20]的研究表明 Wnt 信号路径对

A549 细胞中的肺癌干细胞起着重要的上调控作

用．路径 hsa05222 和 hsa05223 直接涉及到了小细

胞和非小细胞肺癌疾病中，其他癌症路径中的基因

也与肺癌有着较为密切的联系，例如肺癌中非正常

的消亡和增殖等等．

2援2 参数对算法性能影响

AFMFSC 算法中涉及 酌和琢两个参数．其中参

数 酌(0臆酌臆1)用于调节游走过程中疾病的先验信息

(已知致病基因和所扩展的重要基因)和网络拓扑的

重要性．参数 酌越大则表示每次迭代过程中重启的

概率就越大，相应的游走对于疾病的先验信息的依

赖就越强，而对于网络拓扑特性的依赖就弱．参数

琢(0臆琢臆1)用于对基于网络拓扑相似度游走得到的

节点概率和基于基因表达谱数据相关游走得到的节

点概率进行加权融合．当 琢=0 时 AFMFSC 算法的

游走过程只受到基因表达谱相关性的引导，当 琢=1

时节点的概率仅由网络拓扑特性的游走决定．在这

里，我们通过留一验证法绘制 ROC 曲线，按照

AUC 指标分别来衡量这 2 个参数对 AFMFSC 算法

的性能影响．

参数 酌 以 0.1 大小为间隔从 0.1 变化到 1 的过

程中，可得 AFMFSC 算法下不同的 AUC 值，其关

系曲线如图 2 所示．需要说明的是，为了确保公正

性，在计算过程中我们将参数暂设为 0.5．从曲线

可以看出，参数 酌取值在 0.1～0.6 之间随着它的增

长 AUC 值呈上升趋势；但在取值 0.6～1 之间随着

它的继续增长时，AUC 值却逐步下降；但是 酌 的

取值在 0.4～0.8 之间时，对应变化的差异并不十分

显著．我们选择 AUC 值最大时所对定的参数值，

因此在肺癌疾病数据条件下公式(14)和公式(18)的

参数 酌最佳选择为 0.6．

Table 2 The partial results of KEGG enrichment analysis for lung cancer risk pathogenic genes

Fig. 2 The relationship between parameter 酌
and AUC of AFMFSC algorithm
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此外，我们还考察了该参数对 RWR 算法

AUC 指标的影响，其关系曲线如图 3 所示．从曲

线也可以看出，AUC 值同样在参数在 0.1～0.6 的

范围内逐步上升，在 0.6～1 的范围内逐步下降．

综合这两种情况，我们可以得出一个结论，参数 酌
对重启游走类的算法的总体影响趋势是一致的，即

不管 RWR 算法还是 AFMFSC 算法，参数 酌 对其

ROC 曲线的 AUC 指标影响趋势是一致的，都有其

性能先上升后下降，存在一个性能峰值的情况．虽

然在不同的算法下具体的结果和性能可能有所不

同，但总体趋势的差别不大．

同样通过设置不同的 琢 值(琢∈ (0, 1))来考察其

对 AFMFSC 算法 AUC 指标的影响，此时取参数

酌=0.6，其二者关系曲线如图 4 所示．从图中可以

看出，参数 琢 对 AUC 指标的结果有着较大的影

响．当 琢∈ [0, 0.69]时，AFMFSC 算法的 AUC 值呈

上升趋势；当 琢∈ [0.69, 1]时，AUC 值呈下降趋势

且下降较为迅速．此外我们还观察到当 琢∈ [0.5, 0.8]

时，AUC 值虽有一定的波动，但整体波动的幅度

有限，总体可以说是较为稳定的，且在 琢=0.69 时

AUC值达到最大，说明此时算法性能最优．因此

在肺癌疾病数据条件下公式(19)中参数取为 0.69．

2援3 与其他算法性能比较

AFMFSC 算法最佳参数确定后，我们用留一

验证法绘制出 ROC 曲线．为了证明该算法的有效

性，还将其与 RWR 算法[4]、PRINCE[5]、ORIENT[6]

算法以及张等[11]所提的 ARWRH 算法进行比较，也

绘制其相应的 ROC 曲线，如图 5 所示．除 AUC

Fig. 3 The relationship between parameter 酌
and AUC of RWR algorithm

Fig. 4 The relationship between parameter 琢
and AUC of AFMFSC algorithm
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Fig. 5 The ROC curves of AFMFSC, ARWRH,
ORIENT, PRINCE, and RWR algorithm
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Matrix AUC R
1

P R
5

P
Rv

A 0.927 32.16 63.23 7.67

Ws+Wc 0.962 36.23 70.15 5.11

Ws 0.932 32.75 64.06 7.28

Wc 0.914 29.34 62.31 8.13

Method AUC R
1

P R
5

P
Rv

RWR 0.903 28.13 61.67 9.59

PRINCE 0.912 29.92 59.88 9.28

ORIENT 0.930 33.71 64.52 8.84

ARWRH 0.940 34.64 67.36 6.27

AFMFSC 0.962 36.23 70.15 5.23

值之外，还考虑了 Top 1%，Top 5%和平均排名等

这些指标，分别用 R
1

P，R
5

P和 Rv表示．Top 1%表示

用留一验证法的排序测试基因中排名小于或等于测

试基因数目的 1%的基因中真实阳性数据所占的比

例，Top 5%的表示方法也类似如此，这两个性能

指标越大，则说明算法预测精度越高；平均排名表

示所有真实阳性数据排名的平均值，平均排名越小

则算法性能越优秀．表 3 列出了不同游走算法下所

对应的 AUC，R
1

P，R
5

P和 Rv等指标值．

从图 5 和表 3 中可以看出，AFMFSC 算法相

对于其他 4 种算法有着较高的敏感性和特异性，

AUC 值比其他 4 种算法分别提高了 0.0219、

0.0324、0.0499 和 0.0589，在 Top 1% 和 Top 5%性

能指标上 AFMFSC 算法表现出明显的优势，此外

算法的平均排名也分别比其他 4 种算法提高了

1.04、 3.61、 4.05、 4.36． 这 些 数 据 充 分 表 明

AFMFSC 算法在风险致病基因预测的精确度方面

比其他 4 种游走算法更为优异．

2援4 转移矩阵对 AFMFSC算法性能影响

为了分析单一转移矩阵重启游走算法(邻接矩

阵 A、拓扑相似度矩阵 Ws 或表达差异相关性矩阵

Wc)与融合多转移矩阵结果的 AFMFSC 算法间的性

能差别，我们同样使用留一验证法，分别考察了不

同转移矩阵和相同扩展起始节点下游走算法的

AUC、Top 1%、Top 5%和平均排名等指标．表 4

列出了不同转移矩阵下所对应的 AUC、R
1

P、R
5

P和

Rv．从表中可以看出，3 种单一转移矩阵游走算法

的 AUC、R
1

P、R
5

P和 Rv相差不明显，甚至单一的以

Ws 或 Wc 为转移矩阵比直接以邻接矩阵作为转移矩

阵的游走效果在某些方面还略差，但融合后整体性

能却得到了明显的提高，另外还发现 RWR 算法在

扩展节点的条件下，AUC 有了明显提高．这些结

果说明：一方面基于网络拓扑相似度游走和基于基

因表达谱差异相关性游走对网络节点间转移概率的

弱依赖性；另一方面说明 AFMFSC 算法中对起始

节点的扩展改进在风险致病基因预测的精度上有较

大的提升．这种现象从对立的角度表明基于网络的

方法对网络节点间更深层次的相似有着较强的依赖

性．此外，加权融合对算法整体的性能有明显的提

升，这也说明 Ws 或 Wc 对 AFMFSC 算法游走过程

中信息流的引导是互补的．

2援5 节点度偏差对 AFMFSC算法性能影响

研究表明，基于信息流的方法对预测目标的节

点度都有着不同程度的偏差[21]．也就是说，这些方

法在进行风险致病基因预测时易受网络拓扑特征影

响，对节点度较低的基因普遍存在精度较低，偏差

较为明显的现象．AFMFSC 算法在扩展起始节点

时，使用 GO 功能相似性而非网络拓扑性，并且在

转移矩阵中融入了基因表达谱等额外的信息，因而

这些策略都能在一定程度上弥补这种偏差．为了验

证不同算法对节点度的影响，我们运用 AFMFSC、

ARWRH、ORIENT、PRINCE 及 RWR 算法，以扩

展起始节点集 ES 为对象，用留一法和相应的排序

测试基因进行了验证，分别计算了不同节点度的基

因的平均排名大小，并绘制了二者间的关系图，如

图 6 所示．从图中可以看出，这些算法在不同节点

度下的平均排名整体趋势都较为近似，但

AFMFSC 算法在各节点度条件下的平均排名相比

于其他算法普遍较小，尤其是节点度在 1～4 范围

内的平均排名明显最小．这说明：AFMFSC 算法

在预测风险致病基因时受网络节点拓扑特征偏差的

影响最小，所得结果的精确度和可信度更高．

Table 3 The performance of AFMFSC, ARWRH,
ORIENT, PRINCE, and RWR algorithms Table 4 The performance of algorithm using

extended initial nodes and different transfer matrix
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3 结 论

针对重启随机游走框架预测风险致病基因时普

遍存在起始节点较少、节点转移概率相同、信息源

单一的问题，提出一种基于扩展起始节点和加权融

合策略的改进重启随机游走风险致病基因预测算法

(AFMFSC)．该算法利用增广模糊测量思想对疾病

表型近似的基因进行打分，从中选出重要基因作为

可扩展节点，构建了拓扑相似度矩阵和表达差异相

关性矩阵作为新的转移矩阵并分别进行了重启游

走，最后将两种结果进行加权融合和富集分析来确

认风险致病基因．肺癌实验结果表明 AFMFSC 算

法所挖掘出的肺癌风险致病基因与肺癌有着密切联

系，在疾病发生、发展过程中起到了一定的作用和

影响，有着较好的生物学意义．与其他游走算法相

比，AFMFSC 算法的 Top 1%、Top 5%和平均排名

等指标较高，AUC 值也大于其他方法；算法融合

策略的性能也明显优于单一转移矩阵游走性能；

AFMFSC 算法中各节点度的平均排名整体小于其

他算法，尤其是节点度在 1～4 范围内的平均排名

具有明显优势，说明 AFMFSC 算法在风险疾病基

因预测时受网络拓扑特征偏差影响程度较小，所得

结果准确可靠．

综上所述，AFMFSC 算法对于风险致病基因

预测而言，算法简单易实现、结果有效可靠、不仅

能预测出具有一定生物学意义的肺癌风险致病基

因，有助于该疾病的诊断、预防和治疗，还可扩展

预测其他疾病风险致病基因．

附件 表 S1，S2 见本文网络版附录 (http://www.

pibb.ac.cn).
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Uncovering Lung Cancer Risk Pathogenic Genes With Expanded
Initial Node and Weighted Fusion Strategy*
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Abstract The identification of risk pathogenic genes for lung cancer is helpful to understand disease

pathogenesis and improve clinical practice. However, the present predicting methods of using RWR framework

include the common problems of the less initial nodes, the same node transition probability, and the single

information source. To further improve the performance of RWR framework, we propose a novel method named

AFMFSC to identify disease-related genes, by enlarging the initial nodes and weighted fusion strategy, and use

lung cancer as the test object. The AFMFSC algorithm first computes the augmented functional similarity scores

between disease phenotype approximate genes based on the idea of augmenting fuzzy measure similarity, screens

important genes as the expanded initial nodes together with pathogenic genes, then walks in the global PPI network

separately guided by the node similarity transition matrix constructed with PPI network topological similarity

properties and the correlational transition matrix constructed with the gene expression profiles, all the genes in the

network are ranked by weighted fusing the above results guided by two types of transition matrices, at last the top

ranked genes in the enrichment analysis as final risk pathogenic genes are determined. 73 significant genes are

predicted to be the risk pathogenic genes for lung cancer, which are closely linked with the generation and

development of this disease. Compared with the existing methods for prioritizing potential risk disease genes, the

AFMFSC achieves a smaller average rank and less affect by degree distribution bias but bigger Top 1%，Top 5%

and AUC value. In addition, the ranking performance of fusion strategy outperforms a single transfer matrix or

ordinary adjacency matrix. The AFMFSC algorithm not only can accurately and effectively predict the risk

pathogenic genes of lung cancer, but also can be easily extended to identify any other diseases related genes, and

provide additional insights for exploring the pathogenesis of cancer.
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Gene name Gene description

IGF1R

The insulin-like growth factor I receptor plays a critical role in transformation events. It is highly overexpressed in most

malignant tissues where it functions as an anti-apoptotic agent by enhancing cell survival.?Literature [Appendix 1]

believes that IGF-1R expression was a negative predictive factor for a response to EGFR-TKIs in NSCLC patients

harboring activating EGFR mutations.

PTEN

This gene was identified as a tumor suppressor that is mutated in a large number of cancers at high frequency. Literature

[Appendix 2] has reported that decreased expression of PTEN in lung cancer PC9 cells harboring an EGFR-activating

mutation results in acquisition of resistance to EGFR-TKIs.

TYMS

Expression of this gene and that of a naturally occurring antisense transcript rTSalpha vary inversely when cell-growth

progresses from late-log to plateau phase. Literature[Appendix 3] believes that the gene expression level is shown to be

an independent predictive factor in stage I and II NSCLC patients

SLC34A2

The protein encoded by this gene is a pH-sensitive sodium-dependent phosphate transporter. Defects in this gene are a

cause of pulmonary alveolar microlithiasis. Literature [Appendix 4] believes that maintaining the reduced expression of

SLC34A2/NaPi-IIb should provide benefits to LC cells.

RET

This gene encodes one of the receptor tyrosine kinases. This gene plays a crucial role in neural crest development, and it

can undergo oncogenic activation in vivo and in vitro by cytogenetic rearrangement. Literature [Appendix 5]

discoveries that there are significant changes in non-small cell lung cancer, and significant results can be obtained in

patients with non-small cell lung cancer who carry KIF5B-RET recombination in a prospective clinical trial.

FOXP3

The protein encoded by this gene is a member of the forkhead family of transcriptional regulators. Defects in this gene

are the cause of immunodeficiency polyendocrinopathy. Literature [Appendix 6] suggests that tumor FOXP3 expression

has a better prognostic potential in NSCLC.

MAPK1

This gene encodes a member of the MAP kinase family. MAP kinases, also known as extracellular signal-regulated

kinases, act as an integration point for multiple biochemical signals, and are involved in a wide variety of cellular

processes such as proliferation, differentiation, transcription regulation and development. ?This protein also acts as a

transcriptional repressor independent of its kinase activity.

FGFR1

The protein encoded by this gene is a member of the fibroblast growth factor receptor family. Mutations in this gene are

associated with a variety of diseases. Chromosomal aberrations involving this gene are associated with stem cell

myeloproliferative disorder and stem cell leukemia lymphoma syndrome. Literature [Appendix 7] In vitro and in vivo

studies have shown FGFR1-mediated signaling plays an important role in NSCLC cell growth, survival and migration,

and shows “FGFR1-positive” status is an independent favourable prognostic factor in non-small cell lung cancer

patients.

DACH1

This gene encodes a chromatin-associated protein that associates with other DNA-binding transcription factors to

regulate gene expression and cell fate determination during development. Expression of this gene is lost in some forms

of metastatic cancer, and is correlated with poor prognosis. Multiple transcript variants encoding different isoforms

have been found for this gene.

MMP2

This gene is a member of the matrix metalloproteinase gene family. Activation of this protein can occur on the cell

membrane. This protein is thought to be involved in multiple pathways including roles in the nervous system, regulation of

vascularization, and metastasis.

附 录

Table S1 The function description of the top 10 risk pathogenic genes

Table S2 The list of risk pathogenic genes predicted by AFMFSC algorithm
Gene name

ACE ACHE ADAM9 BMP1 BTC CALR CCL2 CD40LG CHI3L1 CMTM7 COL1A1 DACH1 EDN1 EFEMP1 EGFR EREG FASLG

FGF2 FGFR1 FLT1 FOXP3 GHR GHRL GPC5 HDGF HMOX1 HP HTRA1 IBSP ICAM1 IGF1R ISG15 KIT KITLG KLK8 LGALS1

LOXL1 MAPK1 MBL2 MICA MIF MMP2 MSR1 MUC16 NGF NID2 NRG1 NTN1 NUCB2 PECAM1 PGF PLA2G2A POSTN

PRDX4 PROM1 PTEN PTHLH PVR RET SAA1 SFTPA1 SFTPC SLIT2 SPARC TDGF1 THPO TIMP1 TYMS VASH1 VEGFC VWF

WFDC2 WNT1
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