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摘要 风险致病基因预测有助于揭示癌症等复杂疾病发生、发展机理，提高现有复杂疾病检测、预防及治疗水平，为药物

设计提供靶标 . 全基因组关联分析（GWAS）和连锁分析等传统方法通常会产生数百种候选致病基因，采用生物实验方法进

一步验证这些候选致病基因往往成本高、费时费力，而通过计算方法预测风险致病基因，并对其进行排序，可有效减少候

选致病基因数量，帮助生物学家优化实验验证方案 . 鉴于目前随机游走算法在风险致病基因预测方面的卓越表现，本文从单

元分子网络、多重分子网络和异构分子网络出发，对基于随机游走预测风险致病基因研究进展进行较全面的综述分析，讨

论其所存在的计算问题，展望未来可能的研究方向 .
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研究发现，基因与疾病的产生密切相关，基因

的突变与异常往往是导致疾病产生的重要因素［1］，

几乎所有的疾病在某种程度上都受到人类遗传变异

的影响［2］ . 阿尔茨海默病、自闭症、癌症等复杂疾

病通常是由一组基因失调引起的，这些失调基因被

称为致病基因或者疾病关联基因［3］ . 识别这些基因

对于理解疾病机制至关重要，有助于揭示癌症等复

杂疾病发生、发展机理，提高现有复杂疾病检测、

预防及治疗水平，为药物设计提供靶标［4］ .

疾病基因预测实质上是一个优选问题，即在众

多潜在基因中优选出最有可能与疾病关联的基因 .

早期疾病基因预测方法主要包括连锁分析［5-9］和全

基因组关联研究［10-14］ . 连锁分析主要利用孟德尔性

状和具有家族聚集的复杂性状基因定位预测疾病基

因［8］，而全基因组关联分析（GWAS）则对全基因

组范围内的遗传变异基因进行总体关联分析，能够

一次性对疾病进行轮廓性概览［15］ . 然而，GWAS

和连锁分析通常会产生数百种候选致病基因，尤其

GWAS主要依赖统计分析，产生较多的假阳性和假

阴性结果，需进行大量的生物学实验验证 . 采用生

物实验方法进一步验证这些候选致病基因往往成本

高、费时费力，因此需要发展新的计算方法对候选

致病基因进行排序，减少候选致病基因数量，帮助

生物学家进一步优化实验验证方案 .

随着高通量生物技术的发展，大量的生物分子

作用及组学数据快速涌现，这些分子作用数据通常

可表现为复杂网络，其节点代表基因、蛋白质等分

子，边表示相应分子间的作用关系［16］ . 由于生物

数据本身具有复杂性和高维性，从中挖掘疾病风险

致病基因面临挑战 . 现有的致病基因预测方法可分

为机器学习方法、图表示学习方法和网络传播方法

三类［17-23］ . 其中机器学习方法是从输入的网络数据

中提取疾病和基因的各种特征，然后输入传统的机

器学习模型用于预测疾病基因的关联 . 机器学习方

法又分为有监督分类方法［24］和 positive-unlabeled

（PU） 方法［25］，如 dgMDL［24］采用 node2vec 分别

从疾病相似性网络和基因相似性网络提取疾病和基

因特征、从蛋白质-蛋白质作用（PPI）网络和GO

语义相似性网络提取基因特征输入DBN深度学习

模型，利用 sigmoid 激活函数预测致病基因 . 由于

目前没有实验验证的负样本（即非致病基因）数

据，现有的大多数方法一般将已知致病基因之外的
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基因作为非致病基因，从这些基因中随机选取构建

负样本集合 . 但已知致病基因之外的基因并不一定

是非致病基因，只是没有发现或实验验证 . 鉴于

此，人们采用PU方法筛选负样本，以提高模型的

致病基因预测性能 . 如PEGPUL［25］采用多层SVM、

加权KNN和加权决策树共训练的PU策略，选择可

信度较高的正样本和负样本，通过度量学习构建基

因相似性网络，在此网络上执行多步行走标签传播

预测风险致病基因 . 机器学习方法虽然能够成功应

用于风险致病基因预测，但由于已知的致病基因数

量有限，尤其某些疾病的已知致病基因非常少，甚

至有些疾病目前没有已知的致病基因，无法构建包

含一定数量的致病基因（即正样本）集合，因而该

类方法不能有效预测特异疾病（即已知致病基因较

少的疾病）的致病基因 . 另外，目前没有实验验证

的非致病基因，因而也面临如何有效构建负样本集

的困境 . 还有如何选择提取特征的问题，这又需要

非常深厚的专业领域知识 .

近年来，图表示学习方法［26］在生物信息学和

生物医学中受到了广泛关注 . 图表示学习方法通过

矩阵分解［27］、图嵌入［28］、图神经网络［29］以及混

合方法［30］自动学习疾病和基因的潜在嵌入特征，

而不利用人工进行特征选择预测风险疾病基因 . 如

GeneHound［27］采用贝叶斯概率矩阵分解（BPMF）

方法求解疾病基因排序问题，该算法将基因-疾病

关联作为部分观察数据，并整合多个基因组数据源

（包括基于文献的表型和基于文献的基因组信息） .

然后，采用贝叶斯模型联合学习基因和疾病的潜在

因素及相应的基因和疾病关联矩阵，预测疾病-基

因关联 . HeteWalk［28］通过引入 PPI、miRNA 相似

度网络、疾病表型相似度网络等数据源，构建加权

异构网络，采用元路径选择消除多个实体异构行走

产生的潜在冗余和误导性信息，高精度预测风险致

病基因 . PGCN［29］方法基于图卷积网络，利用异质

表型基因网络和节点附加信息（如疾病本体相似

性、基因表达数据等），对致病基因进行排序 .

DW-GCN［30］结合 DeepWalk 和 GCN，在异质疾病

基因网络上进行基因-疾病关联预测 .

网络传播方法［17-23］通过构建疾病相似性网络、

基因相似性网络及基因-疾病异构网络，选取某种

疾病的已知致病基因为种子节点，利用热扩散、标

签传播、重启随机游走等方法，在基因-疾病异构

网络中扩散/游走，对基因进行打分排序，进而预

测潜在的致病基因 .代表性网络传播方法主要包括

RWR-MH［19］、InLPCH［17］等 . RWR-MH［19］通过蛋

白质相互作用网络、基因共表达网络和疾病表型相

似性网络，构建蛋白质-基因-疾病三层异构网络，

采用重启随机游走算法在三层异构网络游走，预测

潜在致病基因 . InLPCH［17］利用 lncRNAs-疾病关系

和 lncRNAs-基因关系，构建 lncRNAs-基因-疾病三

层异构网络，通过信息丢失模型优化异构网络，在

优化异构网络执行传播算法预测潜在的致病基因 .

网络传播方法可以避免有监督预测方法中的负样本

（即非致病基因）集构建窘境，可有效预测特异疾

病的致病基因 .

鉴于随机游走算法在致病基因预测中得到了广

泛的应用［31-32］，且预测效果比较突出，本文将从基

因/疾病相关数据库、基因/疾病相似性度量、种子

基因选取及不同网络下的风险致病基因预测方法等

方面，对基于随机游走的风险致病基因预测研究进

展进行综述分析 .

1 基因/疾病相关数据库

1.1 蛋白质相互作用数据库

目前，已建立多个人类蛋白质相互作用（PPI）

数据库，如HPRD数据库［33］、BioGrid数据库［34］、

BIND 数据库［35］、String 数据库［36］、 IntAct 数据

库［37］等，表1汇总了几种常用的PPI数据库 .

目前实验证实的PPI数据只占实际存在的相互

作用数据量的 0.3%［38］，另外高通量实验产生的数

据含有大量的假阳性和假阴性 .

1.2 通路数据库

通路数据来自于京都基因和基因组数据库

（KEGG） . KEGG是一个从分子水平信息，特别是

由基因组测序和其他高通量实验技术生成的大规模

分子数据集，从该数据集可以了解细胞、生物体和

生态系统等生物系统的高级功能和效用，是生物系

统的一种计算机表示，由基因和蛋白质的分子构建

块（基因组信息）和化学物质（化学信息）组成，

这些化学物质与相互作用、反应和关系网络的分子

接线图知识（系统信息）集成在一起，且包括疾病

和药物等信息［39］ .

1.3 疾病数据库

疾 病 相 关 数 据 库 主 要 包 括 OMIM［40］ 、

HPO［41］ 、 DisGeNET［42］ 、 DO［43］ 数 据 库 、

LncRNAdisease、lnc2Cancer、GeneRIF等，这些数

据库中的疾病信息可以作为疾病基因预测的先验信

息 . 表2为6个常用的疾病相关数据库 .
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1.4 基因本体GO数据库

基因本体（GO）数据库是世界上最大的基因

功能信息来源，也是生物信息学研究中大规模分子

生物学和遗传学实验计算分析的基础［44-45］ . 它对不

同数据库中关于基因和基因产物的生物学术语进行

标准化，对基因和蛋白质的功能进行统一的限定和

描述 . GO数据从生物过程（BP）、分子功能（MF）

和细胞成分（CC）三个方面对基因及其产物进行

分类注释 .

2 基因/疾病相似性度量

利用随机游走预测致病基因的实质就是在网络

中扩散已知疾病基因的影响，对网络中的每个基因

进行打分，根据基因打分值对所有基因进行排序，

将分值较高的基因视为候选疾病基因 . 而相似度度

量是建立相似网络的基础，目前相似性度量可分为

如下二类：一类为基于术语间层次关系的相似性度

量，另一类为结合其他统计信息的相似性度量 . 下

面介绍一些常用的相似性度量 .

2.1 基于语义的相似性度量

通过对基因/疾病本体论数据库中的两个集合

中的条目进行比较，分析基因或疾病间的相似性，

这种基于本体表型计算的相似性，被称为语义相似

性 （semantic similarity） . 分析本体条目间语义相

似性的度量方法大致可分为以下3类：基于边的方

法、基于节点的方法和混合方法 . 基于边的方法主

要 以 本 体 有 向 无 环 图 （directed acyclic graph，

DAG）拓扑结构中的边为数据源，重点分析条目

间的关系 . 基于节点的方法主要以本体有向无环图

拓扑结构中的点为数据源，重点分析条目自身的属

性 . 混合方法是以上两种方法的结合 .

2.1.1 基于节点的度量指标

基于节点的方法依赖于比较所涉及的术语属

性，这些属性可能与术语本身、它们的祖先或后代

相关 . 该方法通常使用信息量（IC）描述节点的特

殊性和所包含的信息，根据条目 c在语料库中出现

Table 1 Databases of eight protein-protein interaction（PPI）
表1 蛋白质-蛋白质相互作用数据库

数据库

HPRD

String

BIND

BioGRID

IntAct

MINT

DIP

MIPS

特点

包含基于文献中的实验证据的有关人类蛋白质的注释，包括了翻译后修饰、亚细胞定位、蛋白质结

构域结构、组织表达和与人类疾病关联的信息. 除了蛋白质与其他蛋白质的相互作用，HPRD还报道

蛋白质与核酸和小分子的相互作用

收集、评分和整合所有公开的蛋白质-蛋白质相互作用信息来源，并通过计算预测来补充这些信息

生物分子协会的数据库，分类为3类，二元分子的相互作用，分子复合物和途径

记录、整理包括蛋白质、遗传和化学互作的数据，涵盖人类和所有主要的模式生物

描述人类蛋白质的相互作用，实验方法和文献引用，以及从几种其他物种衍生的蛋白质

数据库中的蛋白相互作用都是由专家审核过的有实验证据支持的，主要是哺乳动物的蛋白质相互

作用

存储在DIP中的数据是通过文献检索的人工整理获得的，其中包括直接和复杂的交互作用

包含从文献中手动整理的哺乳动物交互数据，包括实验类型、交互描述和交互伙伴的结合位点

网址

http://www.hprd.org/

https://string-db.org/

http://bind.ca/

https://thebiogrid.org/

http://www.ebi.ac.uk/intact/

https://mint.bio.uniroma2.it/

http://dip.doe-mbi.ucla.edu/

http://mips.gsf.de/proj/ppi/

Table 2 Databases related with diseases
表2 疾病相关数据库

数据库

DO

HPO

OMIM

DisGeNet

HMDD

MalaCards

特点

对人类常见疾病和罕见病进行归纳整理，并提供了统一的、标准化的疾病分类系统

提供在人类疾病中遇到的表型异常的标准化词汇，目前包含超过13 000个术语和超过

156 000个关于遗传疾病的注释

人类基因和遗传表型的数据库，包含人类疾病相关的基因、遗传特征等详细描述

收集了大量与人类疾病相关的突变位点和基因数据集

收集了疾病与miRNA关联关系

综合了各大数据库，可搜索人类疾病及其注释

网址

http://disease-ontology.org/

https://hpo.jax.org/app/

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/omim/

http://www.disgenet.org/

http://www.cuilab.cn/hmdd/

https://www.malacards.org/
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的概率度量它所提供的信息量 . IC定义为 IC (c) =
-lg p (c)，其中 p (c)是条目 c所处的子本体全部条目

所注释的基因/疾病中被 c及其后代条目注释的概

率 . 基于节点的度量指标主要包括Resnik指标［46］、

Lin 指标［47］、Jiang-Conrath 指标［48］、Relevance 指

标［49］和 Information Coefficient指标［50］ .

Resnik指标通过两个条目所有最低共同祖先中

信息量最大的共同祖先节点（MICA）的信息量进

行定义，即 simResnik(c1,c2)=IC(cMICA)
［46］ . 该指标仅考

虑条目的共性，忽略了结构信息 .

Lin 指 标 是 Resnik 的 改 进 指 标 ， 定 义 为

simLin(c1,c2)=2×IC(cMICA)/(IC(c1)+IC(c2))，该指标不仅

考虑了条目之间的共性，还考虑了差异性［47］ .

Jiang-Conrath指标将基于边的距离概念和基于

点的信息量相结合，定义为simJC(c1,c2)=1－(IC(c1)+

IC(c2)－2×IC(cMICA))［48］ .

Relevance 指标在 Resnik 和 Lin 指标基础上发

展而来，考虑了两个条目到其最低共同祖先的距离

以 及 最 低 共 同 祖 先 包 含 的 信 息 量 ， 定 义 为

simRel(c1,c2)=simLin(c1,c2)×(1－p(cMICA))
[49］ .

信息指标综合考虑了信息量和结构信息对相似

性的影响，定义为simIC(c1,c2)=simLin(c1,c2)×(1－1/(1+

IC(cMICA)))［50］ .

2.1.2 基于边的度量指标

该方法基于两个节点(A,B)的最低共同祖先C和

根节点Root之间的最长路径长度（即最大共同祖

先深度），及每个节点和共同祖先之间的最长路径

长度而设计，定义为 simPS(A,B)=δ(Root,C)/(δ(A,C)+

δ(B,C)+δ(Root,C))，其中δ(A,B)是节点A和B之间最

长路径上的边数，Yu等［51］首次将该指标应用于度

量GO相似性 .

2.1.3 混合方法

该方法为一种同时考虑节点信息和边信息的度

量方法 . 以GO数据库为例，给定基因 gi可描述为

DAG(gi)=(D(gi),E(gi))，其中，D(gi)为DAG中节点gi
及其所有父节点对应的基因集合，E(gi)为DAG子

节点的边集合 . 基因 gi 和 gj 间的语义相似性

SG(gi,gj)定义为［52］：

SG (gi,gj ) =∑t ∈ D (gi ) ∩ D (gj )(Cgi ( t ) + Cgj ( t ) )
C (gi ) + C (gj ) （1）

C (gi ) = ∑
t ∈ D (gi )

Cgi ( t ),

{Cgi ( t ) = 1, if t = giCgi ( t ) = max { w*Cgi ( t')|t' ∈ children of t } t ≠ gi
（2）

其中，Cgi ( t )表示DAG (gi )中基因 t对基因 gi的贡献

度，w表示贡献度的衰减因子 .

利用上述度量方法得到表型语义相似性后，需

要进一步计算基因/疾病之间的语义相似性 . 由于一

个基因/疾病是被多个条目注释的，因此需要获取

两个基因/疾病在本体中注释到的多个条目所构成

的条目集合，并计算两个条目集合之间的相似性矩

阵，其条目集合相似性计算方法主要包括：“Max”

方 法［53］、“Mean” 方 法［53］、“funSim Max” 方

法［49］、“funSim Avg” 方 法［49］ 和 “BMA” 方

法［52］等 .

2.2 高斯作用谱核相似性度量

从基因（或疾病）与 lncRNA、miRNA和疾病

（或基因）的关联数据出发，利用高斯作用谱可计

算出基因/疾病间的相似性 . 例如从基因-miRNA关

联数据出发，介绍如何计算基因间的高斯作用谱核

相似性 . 首先将已知的基因-miRNA关联数据转换

成基因的互作用谱 IP (g )，IP (g ) 是一个二进制向

量，其维数为已知的基因-miRNA关联所涉及到的

miRNA个数，如果基因 gi与第 k个miRNA存在关

联关系，则 IP (g )的第 k维为1，否则为0；然后根

据公式KG (gi，gj ) = exp (-κg  IP (gi ) - IP (gj ) )计算

基因gi和gj间的相似性，其中，κg表示高斯核的带

宽，Ng表示基因的个数 . 高斯作用谱核相似性度量

能够利用基因/疾病关联数据，获取疾病/基因之间

的拓扑相关性或者非线性关系，以及潜在的基因/

疾病间关联关系 . 该方法最早用于药物-靶点之间相

互作用的预测［54］，随后Chen等［55-56］将该方法应用

到miRNA、lncRNA与疾病关系的预测 .

2.3 疾病表型相似性度量

人类表型本体论（HPO）提供了人类疾病中

遇到的表型异常标准化词汇 . 构建疾病网络时，之

前的疾病表型相似性计算方法仅考虑疾病表型信

息，而忽略疾病表型之间的结构信息，一些表型间

的相关程度大于其他表型，且一般认为共享罕见表

型的疾病间的相似性大于共享常见表型的疾病间的
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相似性 . 于是，Westbury 等［57］综合考虑疾病表型

信息和结构信息，提出一种基于信息量的方法度量

疾病表型相似性 . 即，首先计算HPO数据库中每个

表型的相对信息量 IC (i) = -lg ( fi )，fi表示一组HPO

疾病中表型 i的频率，然后计算二个表型间的相似

性 sim (i，j ) = max
t ∈ anc (i) ∩ anc ( j ) IC ( t ) ，anc (i)表示本体图

中表型 i的祖先；疾病dk和疾病间的相似性得分可

通过它们共享表型的总 IC求出，即

SD (dk,dl ) = 1
|| dk
∑
i ∈ dk
max
j ∈ dl

( sim (i,j ) +
1
|| dl
∑
j ∈ dl
max
i ∈ dk

( sim (i,j ) （3）

其中，| dk |表示描述疾病dk的表型总数目 .

3 致病种子基因筛选

基于随机游走算法预测疾病的致病基因，需要

选取某种疾病的已知疾病基因作为致病种子基因 .

对于已知致病基因较少（甚至没有已知致病基因）

的某种疾病，将待查疾病作为种子节点，在构建的

疾病网络中采用随机游走算法找出得分较高的疾

病，作为与待查疾病最相似的疾病，选取得分较高

疾病的致病基因作为种子基因，种子基因选取 5~

30 个，预测效果较好 . 一般来说，若种子基因太

少，则不能提供足够的信息预测潜在疾病基因，选

取的数目太多会导致网络预测的生物信息异构化，

从而无法正确预测或者反映出实际的疾病信息［58］ .

4 不同网络结构下的致病基因预测

迄今为止，尽管大多数基于随机游走的致病基

因预测方法多集中在单一网络结构上，但整合多个

网络可以提高致病基因预测精度［31， 57， 59］ . 随机游

走不仅放大了基因与表型的弱关联，也放大了不同

信息源（如不同分子物种或不同患者）之间的弱相

似性 . 随着组学数据的不断增长，随机游走算法在

不同的网络结构上预测疾病基因，也就是，从早期

的单一网络结构（或同构网络）（图 1a），到异构

网络（图1b），多重网络 （图1c）及多重异构网络

（图 1d） . 下面我们在单一网络结构、多重网络结

构及多重异构网络上分别介绍如何利用随机游走预

测疾病的风险治病基因 .

4.1 单一网络结构下的致病基因预测

Kohler 等［2］首先提出将候选基因和已知疾病

基因映射到同一个蛋白质相互作用网络中，根据蛋

白质相互作用网络求取归一化转移矩阵W，从已知

疾病基因开始，通过重启随机游走在蛋白质相互作

用网络中迭代更新给候选基因打分，并认为分数越

高的候选基因越有可能为潜在疾病基因 . Chen

等［60］提出一种K步随机游走算法，通过K步简单

g1 g2

g3g4
g5

g6

g7

g8

g9

(a)

(b)

(c) (d)

Fig. 1 Schematic diagram of different network structures
图1 网络结构示意图

（a）单一网络.（b）由两个网络组成的异构图，根据两种不同类型节点之间的二部图关联，粒子可以在每层网络中随机游走或跳转到另一

层网络.（c）由三层网络组成的多重图，粒子可以在每一层网络中游走或跳转到另一层网络的同一节点上.（d）多重异构网络.
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随机游走排序致病基因，预测新的致病microRNA

基因 . Le等［61］考虑到疾病基因在蛋白质相互作用

网络中的模块化结构特性，采取给模块化的疾病基

因加权方式，提出一种 ORIENT 算法预测潜在的

疾病基因 . 这些方法由于忽略了生物大分子之间的

物理和功能关系的丰富多样信息，其预测精度有待

进一步改善 .

4.2 异构网络结构下的致病基因预测

为弥补单一生物学数据库信息容量小的缺点，

研究人员整合蛋白质数据、基因组数据、本体数

据、疾病表型数据、功能注释数据等生物学数据，

构造异构网络，在此异构网络执行重启随机游走可

有效改善疾病致病基因预测精度 . 异构网络一般由

两层以上的网络构成，每层网络的节点都有各自的

属性（即不同的类别） .

Li 和 Patra［62］ 提出了一种基于异构网络的

RWRH算法预测风险致病基因，其异构网络由PPI

网络、疾病表型网络和蛋白质-疾病表型关联二部

图组成 . 粒子可以在PPI网络上游走，可以在疾病

表型相似网络上游走，也可以在蛋白质-疾病表型

关联二部图跳跃 . RWRH 算法从多个来自网络P或

者网络G的种子节点开始在异构网络上进行随机游

走 . RWRH算法异构网络转移矩阵W定义为：

W = é
ë
ê

ù
û
ú

WG WGP

WPG WP

（4）

式（4）中，WG、WP分别为疾病表型相似性矩

阵G和蛋白质作用网络邻接矩阵P的归一化转移矩

阵，WPG和WGP表示疾病-基因关联矩阵的归一化矩

阵 . 设λ为随机游走者从基因相似性（或蛋白质作

用）网络跳到疾病表型相似性网络的概率 . 设u0和
v0分别代表基因相似性（或蛋白质作用）网络基因

和疾病表型相似性网络的初始概率向量 . 基因相似

性（或蛋白质作用）初始概率向量 u0由基因相似

性（或蛋白质作用）里的种子节点以等概率构建，

也就是 u0里的各个概率之和为 1. 类似地可得到疾

病表型相似性网络的初始概率 . 因此，基因-疾病表

型异质网的初始向量可表示为P0 = é
ë
êê

ù

û
úú

(1 - η )u0
ηv0

，参

数 η ∈ (0, 1) 用来衡量每个子网的重要性 . 如果

η = 0.5，则两个子网的权重相同；如果 η > 0.5，
则随机游走者更倾向于重启到疾病表型种子节点，

疾病表型相似性网络的权重更大 .

RWRH 算法采用如下重启游走算法公式预测

疾病风险致病基因 .

Pt + 1 = (1 - γ )PtW + γP0 （5）

其中， Pt为 t步迭代时的节点概率，参数γ用来调

节随机游走概率 .

RWRH算法同时为基因和疾病表型节点排序，

采用留一交叉检验方法评估算法预测能力 . 相对于

RWR 算法［2］，RWRH算法的AUC值较大，且该算

法确定了18个基因-疾病关联关系，多数有文献证

据支持 .

在 RWRH 算法基础上，许多科研人员后续在

构造异质网的数据源和构造方式上对其进行改

进［17， 19， 63-68］，如 Luo 等［69］解决 RWRH 算法中的

异质网包含一些虚假相互作用的问题，提出一种

RWRHN方法；Lei 等［17］引入 lncRNA数据，构建

一个异构三部图，减少预测结果假阳性 . Zhao

等［66］使用拉普拉斯归一化技术在构造基因-疾病表

型异构网之前，对基因相似性矩阵和疾病表型相似

性矩阵进行归一化，并对构造的基因-疾病表型异

构网络的状态转移矩阵再次进行拉普拉斯归一化处

理，消除中心节点的不良影响，以进一步提高预测

准确度 .

4.3 多重网络结构下的致病基因预测

单一基因组数据来源容易产生偏差、不完整和

噪声，忽略了生物大分子之间的物理和功能关系的

丰富多样信息 . 为实现可靠的疾病基因预测，需要

整合不同的基因组数据源，整合来自含噪声的单一

数据源的候选疾病基因列表，可能会增加数据中的

不确定性，为此，可采用多重（层）网络框架预测

风险致病基因 . 多重（层）网络指的是共享相同节

点但其中的边属于不同类别或表示不同性质的相互

作用网络［70-71］，多层网络可表示为 L个无向图集

合，网络共享同一组n个节点，每层包含不同种类

的基因或蛋白质之间的物理和功能相互作用 .

设多层网络的层数为L（α=1, ... L），每层邻接

矩阵为A[α]=(A[α](i, j))i, j=1, ... n，如果 α层中的节点 i、j

有连接，则A[α](i, j)=1，否则为 0. 若不考虑自动交

互关系，即A[α](i, i)=0, ∀i=1,...n，则多层网络邻接

矩阵为A=A[1], ..., A[L]，即
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÷÷
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÷

(1 - δ )A[1] δ
(L - 1) I ... δ

(L - 1) I
δ

(L - 1) I (1 - δ )A[ 2 ] ... δ
(L - 1) I

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
δ

(L - 1) I
δ

(L - 1) I ⋯ (1 - δ )A[ L ]
nL × nL

（6）

其中 I是单位矩阵，A[ α ]是第α层的邻接矩阵；参数

δ∈[0, 1]量化停留在每层或层间跳跃的概率，δ = 0
表示非重启后粒子将始终停留在同一层中 .

如果用W表示由A得到的列归一化转移矩阵，

则多层网络的随机游走公式表示为
-P

T
t + 1 = (1 - γ )W -P

T
t + γ-P T

RS （7）

其中，
-P t = [ P1t，...，PLt ]和-P t + 1 = [ P1t + 1，...，PLt + 1]

为 n × L维向量，表示粒子在多层网络中的概率分

布，
-P RS = [ P1RS，...，PLRS]表示重启初始概率向量 .

基于多重（层）网络重启游走框架，Li等［71］

通过构建不同数据源对应独立的基因相似性网络，

并将转移概率作为多个网络转移概率的期望值，提

出 RWRM 算法预测风险致病基因 . Valdeolivas

等［19］构建由PPI网络、基因共表达网络及通路数

据网络组成的三层基因网络，在每层上执行RWR

算法，成功预测风险致病基因 .

4.4 多重异构网络结构下的致病基因预测

Valdeolivas等［19］提出了一种多重异构网络重

启随机游走RWR-MH扩展算法，该算法首先构建

一个多重网络 GMH= (VMH, EMH)， VMH = {VM ∪ U }，
EMH = {Uα = 1，...，LE[ α ]B ∪ EM ∪ EU}，其中 VM = { vαi , i=

1, ..., n, α=1, ...L}，U={u1, ...um}，EM，EU，EB为多重

网络G，网络U和二部图的边集合 . 该多重网络由L
层网络组成，每层包含 n个基因（或蛋白质），其

邻接矩阵为AM (nL × nL )（公式 6）；然后构建疾病表型

相似性网络，其邻接矩阵为AD (m × m )，m表示疾病数

目；通过二部图邻接矩阵B1，...L(n × m )把多重网络中，每

层基因相似性网络中的基因（或蛋白质）节点与疾

病表型相似性网络中的疾病节点链接起来，构建多

重异构网络 . 每层基因相似性网络与疾病表型相似

性网络间的二部图邻接矩阵是相同的，定义为

B(n × m ). 因而，多重异构网络中的二部图邻接矩阵可

定义为BMH = [B(n × m )，⋯，B(n × m ) ]
T
，多重异构网络

全局邻接矩阵可定义为 A = é
ë
ê

ù
û
ú

AM BMH
BTMH AD

，定义起始

概率向量为 PRS = é
ë
êê

ù

û
úú

(1 - η )u0
ηv0

，其中 u0为多重基因

相似性网络起始概率分布，v0为疾病相似网络初始

概率分布 . 最后，RWR-MH算法在此多重异构网络

执行重启游走高精度预测风险致病基因，且RWR-

MH算法鲁棒性较好 .

表3对目前不同网络结构下的基于随机游走预

测风险致病基因预测方法进行了总结，简述了每种

算法原理、优点及局限性 .

5 总结与展望

随着高通量技术的进一步发展，各种组学数据

急速增长，如何充分利用这些数据预测风险疾病基

因仍需进一步开展深入研究 . 目前基于随机游走预

测风险致病基因可考虑从以下两个方面展开研究：

a. 发展有效的数据融合方法 . 目前构建生物网

络时，异构数据源融合方法简单，融合后的数据缺

乏足够的生物学依据［18］，因此选择合适的策略整

合不同数据源，整合过程中如何为不同的数据源赋

予合适的权重，以提高数据和背景网络的可信度和

覆盖率，获得对疾病发展过程中不同因素影响的全

面分析，是一个值得关注的研究方向 .

b. 疾病种子基因筛选策略 . 随机游走算法中，

疾病种子基因的选取对预测精度的提高非常关键，

尤其对于已知致病基因较少甚至没有已知致病基因

的疾病，如何找到与其相似度较高的疾病，利用该

相似度较高的致病基因作为待预测疾病的致病种子

基因，也是一个我们需要关注的研究方向 .

风险致病基因的预测和发现是生物医学和生物

信息学的基本问题，在大量候选基因中识别出最有

可能的风险疾病基因，为生物学家、药物研发及临

床治疗提供支持和帮助 . 本文综述分析了致病基因

的预测方法和发展现状，重点阐述了随机游走算法

在不同网络结构下的风险致病基因预测原理及其研

究进展，并对基于随机游走风险疾病基因预测研究

的未来研究方向进行了展望 .
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Table 3 Algorithms for predicting the risk disease genes with randomWalk on different network architectures
表3 不同网络结构下基于随机游走的风险致病基因预测算法总结

单一网络

异构网络

Kohler et al.算法

ORIENT

RWRMDA

RWRH

Jiang et al.算法

lnLPCH

RWRHN

Liu & Luo算法

Lin & Yang算法

LapRWRH

从Entrez Gene和STRING下载数据构建PPI网络，将

候选基因和已知疾病基因映射到同一个PPI网络，

根据PPI网络求取归一化转移矩阵，从已知疾病基

因开始，通过重启随机游走在蛋白质相互作用网络

中迭代更新给候选基因打分，分数越高的候选基因

其潜在疾病基因可能越高

构建权重网络和PPI网络，并对已知疾病基因的邻

居基因进行加权强化权重，通过重启随机游走在加

权的PPI网络中迭代更新打分，获得潜在的疾病

基因

构建miRNA功能相似度网络，从文献得到种子

miRNA，将候选 miRNA 和种子 miRNA 映射到

miRNA功能相似度网络，执行RWR推断潜在的

miRNA疾病相互作用

利用HPRD数据构建PPI网络，利用MimMiner计算

表型相似性构建表型相似性网络，从OMIM数据库

得到基因-表型关系，形成异构网络，在基因和表

型网络上同时执行RWR，获得潜在的基因和表型

关系

基因本体（GO）的生物过程域构建基因语义相似

度网络，然后使用疾病表型相似网络推断与查询疾

病相关的基因

利用lncRNAs-疾病关系和lncRNAs-基因关系，构建

lncRNAs-基因-疾病三层异构网络，通过信息丢失

模型优化异构网络，在此优化异构网络执行传播算

法预测潜在的致病基因

利用RWS和皮尔逊相关性重构PPI网络，重构网络

融入拓扑相似性；融合重构的PPI网络、表型相似

性网络以及已知疾病与基因之间的二部关联，构建

了一个可靠的异构网络，执行RWR获得候选基因

的打分排序

构建基于数据集成和拉普拉斯归一化的疾病-蛋白

异构网络；在该网络上应用RWRH算法来预测蛋白

质与查询疾病之间的关联；将成员蛋白的分数相

加，得到每个候选蛋白复合物的总分，根据分数对

所有候选蛋白复合物进行排序

利用HumanNet数据库建立PPI网络，将表型相似度

信息映射到PPI网络中，构建表型特异性网络，在

原始PPI网络权重上添加相应的表型相似度评分，

建立相同表型基因之间的链接；利用RWR计算网

络中候选基因到种子基因的概率，作为拓扑距离

在构建异质网络之前，利用拉普拉斯归一化思想对

基因相互作用矩阵和表型相似矩阵进行归一化，并

利用拉普拉斯归一化思想对转移概率矩阵进行归

一化

考虑了交互网络的全

局结构，在确定候选

疾病基因的优先级方

面具有明显的性能

优势

预测性能好，可以适

用于任何类型的网络

较高预测能力，得到

实验验证的miRNA疾

病关联关系

较强的鲁棒性

比PPI网络有更高的

基因覆盖率，覆盖率

能够提高预测准确性

有效地减少了二元网

络预测疾病基因时的

误报率，提高了预测

精度

高的预测率，稳定性

能好

将数据集成与拉普拉

斯归一化技术相结

合，增强种子节点之

间的权值；预测性能

良好合理

较高的预测准确率

重现已知的基因 -表

型关系方面性能明显

较 RWRH 有 了 明 显

提升

数据源单一，忽略部

分作用信息

算法质量依赖于数

据库

整合更多的数据源衡

量两个miRNA之间的

功能相似性，以构建

可靠的相似性网络

依赖异构网络的拓扑

结构，低质量网络可

能限制其性能

仅利用了GO中生物

过程域条目，应该综

合HPRD数据考虑相

似性

应融合多源生物信息

数据，进一步丰富网

络信息

计算方法高度依赖蛋

白质相互作用数据的

质量

集成不同数据源的权

重分配需手动设置

利用的表型相似性信

息有限

有些已知的疾病基因

关系没有被预测出来

［2］

［61］

［64］

［62］

［72］

［17］

［69］

［63］

［73］

［66］

网络结构 算法 原理 优点 局限性 参考

文献
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多重网络

多重异构

网络

Li & Li算法

Valdeolivas et al.

算法

Liu et al.算法

RWR-MH

Lin et al.算法

利用HPRD数据库建立PPI网络，GO数据库建立三

个功能相似性网络，然后将这四个网络融合成单一

网络，从疾病的基准数据集选取种子基因，执行

RWR获得候选基因的打分排序

构建PPI网络、共表达网络、通路网络三层基因网

络，利用已知疾病基因作为种子节点，然后在每层

网络上执行RWR获得候选基因排序

构建PPI网络，获得基因的拓扑相似度；用HRSS算

法获得GO数据的计算语义相似度；在PPI网络执行

RWR算法时初始种子基因的概率由语义相似性得

分确定，进而获得候选基因打分

构建PPI网络、共表达网络、通路网络三层基因网

络形成多层网络，然后与疾病网络通过疾病-基因

二部图网络关联形成多重异构网络，把已知疾病及

基因作为种子在节点，执行RWR，对候选基因

排序

构建基因、化学物质（包括药物）和疾病之间所有

六种边缘的多模异构网络；运用三种扩散算法确定

基因-疾病关联关系

精度高

较高的预测准确率

结合基因语义相似度

值设定RWR的初始

概率；算法鲁棒性强

预测精度高

提高预测的覆盖率，

特异性和敏感度未显

著降低

没有给不同数据源分

配适当的权重，仅根

据当前网络的拓扑结

构计算了转移概率

三个网络的重启权重

分配应考虑各自网络

的质量

识别的排名靠前基因

在不同的方法之间差

异很大，这种现象不

能根据额外的实验结

果进行分析

重构网络的无法完全

消除干扰数据，数据

的偏好等对性能有

影响

增加低质量的网络信

息将增加噪音和降低

性能， 如何降低集

成数据的噪声

［71］

［19］

［1］

［19］

［18］

续表3

网络结构 算法 原理 优点 局限性 参考
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Advances in Predicting The Risk Pathogenic Genes With Random Walk*
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Abstract Risk pathogenic genes prediction is important for uncovering the occurrence and development

mechanism of complex diseases (i. e., cancer), improving the disease detection, prevention and treatment, and

providing the targets for drug design. Traditional gene-mapping approaches, such as linkage analysis and genome-

wide association studies (GWAS), often predict hundreds of candidate genes. But it is costly, time-consuming and

laborious to further validate these candidate genes with biological experiments. However, the number of candidate

pathogenic genes can be effectively reduced by computational and prioritization methods. Considering the

excellent performance of random walk with restart (RWR) in predicting the risk pathogenic genes, in this work,

we comprehensively discuss the recent progresses of predicting the risk pathogenic genes with RWR from

databases related with genes and diseases, the metrics of measuring the similarity between genes/diseases, the

strategies of choosing the seed genes of specific disease, and the different genes/diseases network structures. We

also point out the computational problems and challenges faced in the process of pathogenic genes prediction.
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