
  第 46 卷  第 5 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.46  No.5   
    2017年9月              Journal of University of Electronic Science and Technology of China               Sep. 2017 

 

·复杂性科学· 

基于分子网络的疾病基因预测方法综述 
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【摘要】疾病基因预测是揭示疾病作用机理、系统研究复杂疾病的关键环节。高通量生物实验技术的成熟，促进了基于

分子网络的疾病基因预测方法的发展。基于“连接有罪”的生物学假设，疾病基因预测算法在生物网络中衡量候选基因与已

知疾病基因的邻近性或相似性，以预测潜在的致病基因。该文将疾病基因预测方法归纳为3种：基于已知疾病基因信息的预测

方法、融合表型相似性信息的预测方法以及融合多结果的预测方法，并对这3种方法的研究现状进行了综述，指出了现有研究

成果的不足以及未来的研究方向。 
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Abstract  The identification of disease genes is the crucial step in uncovering disease pathology and 

systematically analyzing polygenetic disease. The high-throughput technology has advanced the development of 
network-based approaches for disease gene prediction. Based on the “guilt-by-association” principle, now disease 
gene prioritization methods can measure the proximity between candidate genes and causal genes so as to pinpoint 
the potential disease genes. In this review, we first classify the network-based approaches for disease gene 
prediction into three categories: the approach based on disease genes information, the approach integrated with 
phenotype similarity and the approach that integrates several results from multiple data resources into one final 
result. Then we bring out the current situation of these approaches and summarize the current achievements and 
existing problems. Finally we put forward some suggestions for future research. 
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生物学研究的实用价值之一是应用于医学研

究，造福人类健康。识别与疾病相关的基因，是复

杂疾病病理学研究中的重要任务之一，它是进行疾

病预防、临床治疗和药物设计的前期工程[1]。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。经过科学

家长期的努力，目前已获得大量人类疾病的分子基

础方面的知识，例如遗传学方面的连锁分析

(linkage analysis)研究已识别了许多与疾病相关的染

色体区域，有些染色体区域中的疾病基因已得到

确认，但仍有许多区域上具体的致病基因是未知

的[2-3]。这些染色体区域包含多达数百个基因，要

用实验手段去确认其上具体的致病基因，需要耗费

大量的人力、物力及时间。因此，采用计算方法预

测区域内的疾病基因，使得生物学家可以有选择地

进行实验验证，就是很好的方法。 
大量研究证实，相同或相关疾病的致病基因，

在功能上通常是相似或相关的[4-7]。这种相似或相

关可能是物理意义上的直接结合或属于同一蛋白复

合物，也可能是存在非直接的相互作用，例如参与

相同的代谢通路或细胞过程，可以从多种视角进行

量化研究[8-10]。例如，利用蛋白质组学信息探究基
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因间的相互作用[11]、利用基因表达数据衡量基因间

共表达的程度[12-14]、从基因本体注释即 GO 中挖掘

基因间 GO term 的相似性[15-16]等，这些方法都可以

识别功能上相似或相关的基因。尤其是，功能相似

或相关的基因在分子网络中的位置往往是相邻或相

近的，这使得开发基于分子网络的疾病基因预测算

法，成为近年来的热点课题。这类方法主要基于

“连接有罪”原则(guilt-by-association)[17-18]，即在分

子网络的拓扑结构中，寻找与已知疾病基因相邻、

相近、或相似的基因，将其预测为疾病基因。 
本文将从数据资源、计算方法、验证方法等方

面，综述基于分子网络的疾病基因预测所取得的进

展，讨论存在的问题及今后发展的方向。 

1  数据资源 
本节介绍基于网络的疾病基因预测算法所需要

的基础数据，包括背景网络、已知疾病基因和疾病

表型相似性数据。 
1.1  背景网络 

在分子网络中进行疾病基因预测，首先需要一

个人类全基因组的蛋白-蛋白相互作用(PPI)网络或

基因关联网络作为背景网络。目前，通过高通量生

物学实验[19]、低通量生物学实验、文献挖掘等多种

方法已建立人类的多个 PPI 数据库，如 HPRD[20]、

BioGrid[21]、BIND[22]、MINT[23]、 IntAct[24]等。然

而，现有的数据只是实际存在数据的冰山一角，覆

盖率太低，据估计，经实验证实的人类蛋白质相互

作用数据只占实际存在的相互作用数据量的

0.3%[25]；而且，高通量实验通常产生大量的假阳性

和假阴性的数据，造成大量的数据噪声。为了解决

现有数据覆盖率低、准确性差的问题，一些研究用

计算方法融合不同来源的生物学数据，推断基因之

间的关联关系，这里的关联关系既包括基因编码的

蛋白间物理上的相互作用、也包括它们功能上的相

关性，并对其中每一对关联关系赋予置信分，从而

构建了更大的加权基因关联网络，如 FLN[26]、

String[27] 、 Humannet[28] 、 Fun-coup[29] 、 Hippie[30]

等。这些无权的 PPI 网络和加权的基因关联网络已

被应用于不同的研究中，作为疾病基因预测的背景

网络。 
1.2  疾病基因数据 

已知的疾病基因作为疾病基因预测的先验信息

组成种子集，一般由 5～30 个基因组成。种子数目

太少将导致信息量不足以预测出潜在的疾病基因，

如果太多会导致网络预测的生物信息异构化而无法

正确反应实际的疾病信息[31]。 
随着生物信息技术的不断发展，在科学家的努

力下集成了多个疾病基因数据库，如人类孟德尔遗

传在线数据库[32](online mendelian inheritance in man, 
OMIM)、遗传关联数据库 [33](genetic association 
database, GAD)、癌基因组解剖项目[34](cancer genome 
anatomy project, CGAP)、癌症基因谱数据库[35](cancer 
gene census, CGC)、DisGeNET[36]等。这些数据库中

的信息，可以作为疾病基因预测的先验信息，也可

以用于构造训练集评估算法优劣。 
1.3  表型相似性数据 

研究表明，引起相同或相似疾病的基因在功能

上相似且在染色体上彼此临近，因而疾病之间的表

型相似性会导致功能相关的基因在网络上产生模块

化结构，形成由疾病相关基因构成的疾病子图[37]。

因此，疾病之间的表型相似性信息将有助于疾病基

因的预测，尤其对于一些缺少已知致病基因信息的

疾病，可用该疾病的相似表型及其致病基因作为信

息补充。 
文献[38]基于文本挖掘的方法率先总结疾病表

型的相似性，他们采用医学主题词表(MeSH)对每

一表型的临床特征或性状表现进行描述，形成描述

疾病的特征向量，再对表型间的特征向量求余弦值

以量化表型间的相似性，建立了 5 080 个不同疾病

表型间相 似性的数 据库，该 数据库可 以 从

Minminer[39]网页中在线下载。 

2  基于已知疾病基因信息的预测算法 
本节将介绍仅利用已知疾病基因信息，在背景

网络中进行疾病基因预测的算法。即这里的算法不

考虑疾病相似性等其他信息。这类算法将疾病候选

基因置于背景网络中，根据候选基因与已知疾病基

因在网络位置上的拓扑关系，来预测候选基因是疾

病基因的可能性。这种对候选基因进行打分的机制

模拟热量传播过程，将已知疾病基因看作初始热

源，热量通过网络中的边进行传播，节点获得的热

量越多，则越有可能与疾病相关。 
2.1  网络局部预测算法 

局部预测算法只运用局部的网络拓扑结构信

息，筛选与已知致病基因距离最近、最相关的候选

基因。 
2.1.1  直接邻居法 

基于“连接有罪”的生物学假设，直接邻居法
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认为与已知疾病基因在背景网络上直接相连的基

因，最有可能是潜在的疾病基因。一个候选基因与

疾病的亲疏关系，由其与已知疾病基因间的连边总

数或者边权和决定，该数值越大则越有可能预测为

致病基因。 
文献[40]利用直接邻居法对 OMIM 中 289 种至

少包含两个以上致病基因的疾病进行检验，这些疾

病共有 1 003 个不同的疾病基因。他们分别采用 5
个不同的 PPI 数据集作背景网络，对算法进行验

证，发现尽管不同数据集在预测准确性上存在差

异，但其预测表现均优于随机选择。 
文献[26]利用朴素贝叶斯分类器融合了 16 组不

同的基因功能相关数据，构建了一个具有 21 657 个

基因、22 388 609 条边的加权基因关联网络。他们

以这个足够稠密的网络为背景网络，利用直接邻居

算法预测潜在的致病基因，即取候选基因与疾病的

关联得分为其与该疾病所有已知致病基因连边的边

权和，取得了很好的预测效果。 
2.1.2  最短路径法 

基因间没有直接的相互作用但是参与同一生物

学过程，例如属于同一信号通路或代谢通路的基

因，也可能功能相关，它们的功能相关性可以由其

最短路径衡量。文献[41]最早用最短路径方法对阿

尔茨海默氏病的疾病基因进行预测。以该疾病已知

的四个疾病基因(APP, APOE, PSEN1, PSEN2)作为

种子集，首先给每个种子基因赋予一个初始证据

分，代表它们与该疾病的关联强度。其次，结合距

离衰减函数 f 计算候选基因与所有种子基因的初始

证据分之和，表达为：  

( )

( ) ( ) ( )
c

c

d gv
v G d

E g E v f d
∈

= ∑       (1) 

式中， cd 代表要研究的疾病； ( )cG d 代表由已知疾

病基因组成的种子集； g 是候选基因； ( )
cdE v 是种

子节点 v 的初始证据分； gvd 是 g 与 v 之间的最短距

离； ( ) 1/( 1)gv gvf d d += ，是距离衰减函数。它对距 
离较大的节点进行惩罚和抑制。文献[41]考虑了多

种类型的衰减函数如sigmoid函数和线性函数，通

过对比发现各种衰减函数所得到的结果差别不大，

对 f 的具体形式不敏感，因此采用这个无参数的距

离衰减函数已经可以满足要求。该方法模拟信息从

种子集向候选基因沿着最短路径扩散，成功地筛选

出那些虽然不是种子节点的直接邻居，但是与种子

节点关联程度充分大的那些节点。 

2.2  网络全局预测算法 
相比局部预测方法，全局预测算法在全局范围

内运用网络的拓扑结构分析候选基因与已知疾病基

因的亲疏关系。全局方法能够扩大候选基因的范围

以免遗漏那些连接度较低、位于网络边缘的节点，

提高准确性[42]。运用较广的全局方法有扩散核算法

(diffusion kernel, DK)[43]、重启的随机游走(random 
walk with restart, RWR)[43]、网络传播算法(network 
propagation, NP)[44]、Katz 指标[45]等。 
2.2.1  扩散核算法[43] 

网络的扩散核矩阵，是用懒惰的随机游走(lazy 
random walk)[46]度量节点对在网络中的邻近程度，

其定义为： 
e α−= LK                 (2) 

式中， L 为背景网络的拉普拉斯矩阵，定义为

= −L D W ，D为网络的度矩阵，W 为网络的邻接

矩阵；α 为扩散常量，它决定了扩散速度。 
一个懒惰的随机漫步者在节点 i 以固定的概率

β ( 1/ max{ }ii
dβ ≤ ， id 为节点 i 的连接度)随机地到

达其某个邻居节点，而以概率1 idβ− 留在节点 i，这

个随机过程的转移概率矩阵为 β+I H ( = −H L )。
懒惰的随机游走中，概率 β 随游走的步数衰减，即

在第 n 步游走时，
n
αβ = ，则当 n → ∞ 时，转移概

率矩阵收敛到式(2)，即有： 

lim e e
n

n n
α αα −

→∞

⎛ ⎞ = =+⎜ ⎟
⎝ ⎠

H LI H        (3) 

因此扩散核矩阵 K的(i, j)元素代表懒惰的随机

漫步者从节点 i 游走到节点 j 的概率，也称为这两个

节点间的扩散核距离。 
用扩散核矩阵预测疾病基因时，候选基因与疾

病的关联得分定义为其与所有疾病基因的核扩散距

离总和。由此可见，扩散核方法实质上是在网络的

扩散核矩阵上使用的直接邻居算法[47]。文献[43]将
核扩散算法推广至疾病基因预测领域，实验结果表

明该算法在预测复杂疾病时效果显著优于直接邻居

法和最短路径法。 
2.2.2  重启的随机游走[43] 

RWR算法模拟一个漫步者从初始节点出发, 随
机地选择一条边到达其某个邻居节点的过程。在任

意时刻，漫步者可以选择以概率 r 回到初始节点，

或者以与网络边权成正比的概率沿着边到达任意一

个邻居节点。节点的序列是有限状态的马尔可夫

链，具有无记忆性，即下一个状态的概率只由当前
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节点的状态决定，与之前状态无关。由于在非二

部、无向、连通的网络上的随机游走一定可以达到

稳态，因此漫步者在网络中游走足够长的时间，其

到达每个节点的概率将会收敛到稳态，此稳态的概

率向量便可衡量初始节点与其余节点的网络临近性

或相似性[48]。 
文献[43]将RWR算法成功用于疾病基因预测，

初始节点向量为由已知疾病基因组成的种子集，在

第 t +1 步时，网络节点的概率向量为： 
1 0

RW(1 )t tr r+ = − +x P x x          (4) 

式中， RW ( , ) ( ) / ( )u v w uv W u=P ，表示对背景网络邻

接矩阵W 进行列和归一化后的转移概率矩阵；

( )W u 为节点 u 与所有连通节点的强度之和； ( )w uv
为 u 、 v 连边的权重； 0x 为种子节点强度的初始向

量，若有m 个种子节点，则每个种子节点对应的分

量为1/ m ，其他节点对应的分量为 0； r 为重启概

率。实际计算中，达到稳态即收敛的方式是不断地 
迭代式(4)，直到 1t t α+ − <x x ，α 是事先确定的一

个接近于 0 的正数。 
RWR 算法是 Google 搜索引擎的核心算法

PageRank的扩展应用[49-50]。作为从全局衡量节点间

相似性的指标，RWR在链路预测领域也发挥着重要

作用[51-52]。 
2.2.3  网络传播算法[44] 

文献[44]将网络传播算法用于疾病基因预测。

该算法与RWR算法相似，它模拟信息在网络中的

传播过程。信息从初始节点沿着网络上的边开始传

播，在每一时刻，节点不仅向邻居节点传播信息也

收到来自其他邻居节点的信息。当信息流达到稳态

时，各个节点所获得的信息量便是其与初始节点的

临近性或相似性。其具体公式如下： 
1 0

NP(1 )t tr r+ = − +x P x x             (5) 

式中， NP ( , ) ( ) / ( ) ( )u v w uv W u W v=P ，其余符号的含

义及循环结束的条件与与 RWR 方法相同。 
2.2.4  Katz指标[45] 

Katz 指标作为基于路径的相似性指标，考虑了

节点之间所有路径数并对较短的路径赋予更大的权

重，从全局预测节点之间产生连边的可能性。Katz
指标充分地考虑了网络的拓扑结构特征，在链路预

测领域取得了相当的效果[53-54]。其数学定义为： 
1

2 2 3 3

( )
n n

ϕ

ϕ ϕ ϕ ϕ

−= − − =

+ + + +

A I W I
W W W W

     (6) 

式中，W 是网络的邻接矩阵；ϕ 是对于不同长度的

路径赋予的权重衰减因子。为了保证数列收敛，ϕ 的

取值应当小于W 的最大特征值的倒数。受Katz指
标在社会网络的运用启发，当前越来越多学者将

Katz指标引入疾病基因预测领域，如文献[55]利用

Katz指标，结合基因表达数据，在蛋白质相互作用

网络中进行疾病基因预测；文献[56]将Katz算法扩

展至一个融合了疾病表型相似性、疾病基因信息和

PPI网络的异构网络中，进行疾病基因预测。 

2.2.5  DADA[57] 
大多数基于网络的疾病基因预测算法偏向于网

络中心节点，连接度大的节点更容易被筛选为致病

基因，而忽视了那些连接度较低的真正的疾病基

因。为了减弱这种偏向性，抑制高连接度节点的虚

假得分，文献[57]提出3种数据调整策略对候选基因

的原始网络得分进行调整。 
策略1保持种子节点的度分布，计算原始得分的

z-score： 
( )

( , ) c S
SD c

S

g,d
g d

α μ
α

σ
⎛ ⎞−

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

         (7) 

在保留种子节点度分布的前提下，随机产生

1 000 组伪种子节点。 Sμ 和 Sσ 分别为候选基因 g 根

据这 1 000 组新的种子节点在网络打分中所得的平

均分和标准差； ( )cg,dα 为候选基因 g 基于原始种子

节点在重启的随机游走算法下的得分； SD ( , )cg dα 是

调整种子节点度偏差后 g 的 z-score。 
类似地，策略2保持候选基因的度分布，计算原

始得分的z-score。对每个候选基因随机产生1 000组
与其度分布一致的对照组，并计算对照组网络得分

的平均分和标准差，最后得到候选基因网络得分的

z-score，作为调整后的得分。 
策略3基于特征向量中心性将候选基因 g 的重

启的随机游走得分和不重启的随机游走得分取对数 

比即
( 0)

( 0)

( , )
log

( , )

r
c

r
c

g d
g d

α
α

>

= ，这一做法的目的是消除由网 

络中心性引起的对大度节点的偏向。 
实验结果表明，总体上3种调整策略的表现相当

且均优于重启的随机游走算法，但是会抑制高连接

度基因的表现。因此文献[57]进一步提出3种组合策

略，对数据调整后的排名和调整之前的排名进行组

合优选。组合的中心思想是对连接度较低的基因采

取数据调整后的排名，对大度节点采用调整前的排

名。这3种组合策略分别基于候选基因的度分布、乐

观的优选策略以及基于已知致病基因度分布。验证
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结果表明基于特征向量中心性进行数据调整并且采

取基于已知致病基因度分布的组合策略表现最好，

其表现显著优于RWR[43]和NP[44]。 

3  融合表型相似性信息的预测方法 
表型相似性与基因相似性之间存在一定程度的

相关性[18, 58-59]。在疾病基因预测中结合疾病的表型

相似性，将有助于增强潜在疾病基因与预测疾病的

关联，使得预测更为精准。这类研究中，疾病表型

间的相似性信息主要来自文献[38]建立的表型相似

分数据库，而疾病的表型相似性信息主要通过两种

方式运用到疾病基因预测中。一种方式仍然以PPI
网络或基因关联网络为背景网络，直接将表型相似

性信息结合到预测算法中。第二种方式是构建一个

包含基因-基因、基因-疾病、疾病-疾病3类关系的

异构网络作为背景网络，在此网络上分析候选基因

与疾病的关联关系。下文将详细介绍基于这两种方

式的疾病基因预测方法。 
3.1  以PPI网络为背景网络的预测方法 

这类方法中，种子集通常不仅包含已知的疾病

基因，还包含与该疾病相似的其他疾病表型的疾病

基因，这对于一些具有较少先验信息的疾病具有重

要意义。 
3.1.1  VAVIEN[60] 

文献[60]提出的 VAVIEN 算法利用候选基因与

致病基因在网络拓扑上的结构相似性，来衡量候选

基因与疾病的关联性。详细的预测步骤如下： 
1) 定义基因 g 与所研究的疾病 cd 之间的关联

分 ( )cg,dσ 定义为： 
1

( ) max ( , )      1,2, ,
0

c c kg,d S d d k = nσ
⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

  (8) 

式中， ( , )c iS d d 为来自Mimminer的疾病表型 cd 与 id
之间的相似性分。即若 g 为 cd 的致病基因，则 g 与

cd 的关联得分赋值为1；若 g 是 cd 的 n 个相似表型

的致病基因，则赋予其中最大的表型相似性得分；

否则，赋分为0。 
2) 利用 RWR 算法对网络中每个基因 g 建立其

拓扑结构向量 gβ 。 
基因 g 的拓扑结构向量等于随机漫步者从该点

出发游走整个网络得到的稳态结果，即节点 g 到网

络中其他节点的概率。 
3) 定义网络中任意两基因 u 和 v 的拓扑结构相

似性 ( , )u vρ 为它们的拓扑结构向量间的皮尔逊相关

系数，即： 
( , ) corr( , )u vu vρ = β β           (9) 

4) 对每个候选基因 g ，计算它与疾病 cd 的种

子集 ( )cG d 中致病基因平均拓扑结构向量之间的相

似性得分： 

( )( , ) ( , )
cdcg dα ρ= Ggβ β           (10) 

( )
( )

( )

( )

( )
c

c

c

c v
v G d

d
c

v G d

v,d

v,d

σ

σ
∈

∈

=
∑
∑G

β
β          (11) 

式中，v 是致病基因； ( )cdGβ 代表种子节点的平均拓

扑结构向量； ( , )cg dα 是候选基因 g 与疾病 cd 的相 

似性得分，得分越高，关联越大。文献[60]基于候选

基因与种子节点的拓扑结构相似性提出了 ATS、
TSA、TSR 这 3 种优选基因策略。式(10)代表 TSA，

是其中表现最好的一种。实验结果表明 VAVIEN 的

算法表现优于 RWR[43]，PRINCE(PRIoritization and 
complex elucidation, PRINCE)[44]和 DADA[57]。 

3.1.2  PRINCE[44]  
文献[44]提出的PRINCE算法融合疾病相似性

信息于网络传播算法中。与式(5)的网络传播算法相

比，PRINCE算法仅仅是初始向量 0x 不同。这里的

种子集包含已知的疾病基因以及与该疾病相似的其

他疾病表型的疾病基因，因此初始向量的定义有

变化。 
PRINCE采用的表型数据仍然来源于Minminer

数据库。van Driel对不同数值的表型相似性的预测

能力进行了测试，发现当相似值在[0,0.3]时信息量

不足，而当值落在[0.6,1]时表型间具有显著的功能

相似性。因此，PRINCE算法在融合表型相似性信

息时，用Logistic函数抑制相似性值较低的表型、

保留具有显著性的表型： 

( )

1( )
1 e cx dL x +=

+
            (12) 

式中， c 和 d 为参数，式(12)使得当 [0,0.3]x ∈ 时，

( ) 0L x ≈ ；当 [0.6,1]x ∈ 时， ( ) 1L x ≈ 。 
初始向量 0x 定义为： 

0

1
max[ ( ( , ))]      1,2, ,
0

c kL S d d k = n
⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

x    (13) 

假设疾病 cd 有 n 个相似表型， ( , )c iS d d 为来自

Mimmine的疾病表型 cd 与 id 之间的相似性分，

( ( , ))c iL S d d 代表经Logistic函数处理后的表型相似

性分。若基因 g 是疾病 cd 的疾病基因，则 0x 对应的
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分量值为1；若 g 是 cd 的多个相似表型的致病基因，

则 0x 对应分量取经Logistic函数处理后的表型相似

分的最大值；否则为0。通过留一交叉验证，表明

PRINCE的预测结果要比RWR[43]和CIPHER[61]效

果好。 
文献[62]后续提出的 ProSim 算法是对 PRINCE

的进一步改进。ProSim 在初始向量中不仅考虑了表

型的相似性信息，也考虑了所有候选基因与已知致

病基因在网络中的邻近性。 
3.2  以异构网络为背景网络的预测方法  

此类方法将PPI网络(或基因关联网络)、疾病与

基因关联的二部网络、以及疾病表型相似性网络整

合在一起，构建一个包含基因-基因、基因-疾病、

疾病-疾病三类关系的异构网络(见图1)，以此网络

作为背景网络，分析候选基因与疾病的关联关系。 

 

疾病

致病基因

其他基因

疾病-疾病网络 

基因-疾病网络

基因-基因网络 g11

g5 

g1 
g8 g4 

g2 
g9 

g10 g7

g3 

g6 

d4 d5 

d1 

d1 

d2 
d6

d3 

d9 

d8

 
图1  异构网络 

3.2.1  RWRH[63] 
RWRH(random walk with restart on heterogeneous 

network)是在异构的网络中运用RWR算法进行全局

预测，即将 RWR 的计算式(4)修改为： 
T

1 0(1 )s r r+ = − +Sp M p p          (14) 

式中， G GP

PG P

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦

M M
M

M M
代表异构网络的转移概率

矩阵， GM 和 PM 分别是异构网络中基因-基因和疾

病-疾病子网络的转移概率矩阵， GPM 和 PGM 分别

是基因-疾病和疾病-基因二部子网络的的转移概率

矩阵； 0p 代表的是异构网络的初始向量，定义为： 
0

0
0

(1 )η
η
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

u
p

v
。其中 0u 与 0v 分别是基因-基因子网 

络和疾病-疾病子网络的初始向量，η 是赋予基因

子集和表型子集的比重参数。若疾病 cd 在基因-基

因子网络中有 m 个已知疾病基因，则 0u 中每个疾

病基因对应的分量为1/ m ,其他基因对应的分量为

0； 0v 中疾病 cd 对应的分量赋值为 1，其余为 0。 
RWRH是典型的基于异构网络整合表型相似性

信息进行疾病基因预测的方法。后续的RWRHN[64]

是对RWRH的改进，其主要的创新点在于利用

RWS[65]算法对背景蛋白质网络通过链路预测进行

重构，从而得到一个可信度更高的PPI网络；

Singh-Blom等利用Katz算法在异构网络中游走，其

与RWRH的主要区别在于只考虑有限路径和异构矩

阵的归一化方式不同[56]；文献[66]继承和发展了Katz
思想，提出HeteSim MultiPath (HSMP)方法在异构网

络中衡量不同节点之间的相似性。值得注意的是基

于异构网络的游走方法忽视了不同网络量级上的差

别以及信息的异构性，对不同网络的转移概率矩阵

采取统一处理的做法存在缺陷。漫步者能否成功地

在不同网络中顺利游走且这种游走是否存在生物学

意义有待进一步解释。 
3.2.2  CIPHER[61] 

文 献 [61] 提 出 的 CIPHER(correlating protein 
interaction network and PHEnotype network to 
pRedict disease genes)算法定义了一个表型相似性向

量
cdS 及一个基因邻近性向量 gΦ ，并用这两个向量

的一致性得分进行疾病基因预测。 
首先构建了一个同时包含基因-基因、基因-疾

病、疾病-疾病关联关系的异构网络。设此网络中共

有 n个不同的疾病表型 1 2, , , nd d d 以及 m 个不同的

疾病基因 1 2, , ,gmg g ，则对所研究的疾病 cd ，其表

型相似性向量
cdS 定义为 Minminer 数据库中疾病 cd

与这 n个表型的表型相似分构成的向量： 

1 2
( , , , )

c c c c nd d d d d d dS S S=S         (15) 

对候选基因 g ，首先计算它与每个疾病基因在

网络上的拓扑距离 (g,g )jL ( 1,2, , )j m= 。CIPHER
分别用两种方法计算基因间的拓扑距离，一种是直

接邻居法，另一种是最短路径法。然后，对每一种

疾病表型 id ( 1,2, , )i n= ，计算 g 与种子集 ( )iG d 间

的距离如下： 
2 ( , )

( )

e
i

i

L g g
gd

g G d

Φ ′−

′∈

= ∑          (16) 

从而得到基因 g与所有表型的邻近性向量

1 2
( , , , )

ng gd gd gdΦ Φ Φ=Φ 。 

最后，定义一致性得分为向量
cdS 与 gΦ 的皮尔

逊相关系数： 
CS corr( , )

c cd g d g= S Φ          (17) 
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式中，CS
cd g 代表候选基因 g 与 cd 一致性得分，衡量

g 在网络中的位置同 cd 与其他表型相似性得分的一

致性，一致性得分越高越有可能是致病基因。 

4  融合多个结果的预测方法 
如前所述，生物学网络数据存在覆盖率不足、

准确率低的缺点，以这样的数据为基础进行疾病基

因预测等方面的研究，一定程度上会影响结果的准

确性。目前主要采取数据融合的方法克服这一困

难，这类方法可分成两种，一是对网络的融合[67]，

即在实施预测之前将多种组学数据利用统计推断、

机器学习等方法融合为一个大网络，如FLN[26]、

Hippie[30]、STRING[27]等，或者基于某个网络进行链

路预测，以获得更多的潜在连接，如Biomine[68]。

另一种方法则是本节介绍的融合多个结果的方法，

即首先按照疾病基因预测的流程，针对不同的数据

源构造不同的网络分别进行预测，最后将多种预测

的结果利用统计学方法融合为最后结果。 
由文献[69]开发的Endeavour是在多结果融合方

面最早的研究成果。Endeavour包括两个工作阶

段，第一阶段依据不同的数据源计算候选基因与致

病基因之间的相似性得到候选基因的排序列表，第

二阶段针对多个候选基因的排序列表，通过N维序列

统计 (NDOS)融合为一个最后的排序结果。尽管

Endeavour相较之单个数据源的预测结果表现更

好，但是仍然存在以下3个缺陷[70]：1) Endeavour对
不同的数据源需要不同的衡量标准，如果想添加新

的数据源，工作量将会增大且繁琐。2) 由于不同

的数据源之间存在系统误差和噪音，因此在第二阶

段融合多个排名时将难以衡量和消除这些误差和噪

音，可能会对预测结果产生不利影响。3) Endeavour
采用局部方法测量基因间的拓扑距离，预测效果不

如全局方法。因此，目前有很多新方法继承和发展

了Endeavour的思想，从结果融合这个方向进行疾

病基因预测。 
4.1  DIR[71]  

与Endeavour每次对单个基因分别基于单一数

据源进行排名预测不同，DIR(data integration rank)
同时利用多个数据源对某一基因进行排名，只采用

排名最好的名次作为该基因的最终排名，即只采用

对某一基因而言信息量最大的数据源作为背景网

络。DIR的详细步骤如下： 
1) 分别基于单个背景网络，利用扩散核计算

基因对的扩散核分数 K。 

DIR选择扩散核算法[43]计算基因间的相似性。

基因的扩散核分数越高，基因间的距离越近。 
2) 基于基因对的扩散核分数计算相对重要性

分值。 
|{( , ) | ( , ) ( , )} |KPC ( , )

|{( , ) | ( , ) 0 |

l l
l

l

s t K s t K i ji j
s t K s t

=
>

≥     (18) 

式中， 1,2, ,l m= 代表来自不同的数据源的背景网

络，共有m 个；K 为扩散核距离。式中的分母表示

某一背景网络中所有连接的基因对，分子表示所有

连接的基因对中比基因对 ( )i, j 距离更近的基因对。

直观上， KPC ( , )l i j 表示基因对 ( )i, j 扩散核得分的

相对重要性分值，由扩散核分数大于该基因对的基

因对数占总基因对数的百分比衡量。 KPC ( , )l i j 值

越小，表明在数据源 l 中基因对 ( )i, j 之间的相似度

越高。由于使用不同的网络数据源，基因在不同数

据源上的拓扑距离不具有可比性，而 KPC 为在不

同数据源上获得的基因 i 与基因 j 的扩散核分数提

供了相对重要性的衡量标准。 
3) 基于相对重要性分值计算最终数据融合排

名DIR( )g ，定义为： 

( )

DIR( )

max{ log(KPC ( ),1 )}

| ( ) | max{ log(KPC ( ),1 )} 0} |
c

l

a G d
l

c

g

g,a l m

a G d g,a l m
∈

=

−

∈ − >

∑ ≤ ≤

≤ ≤

 

(19) 
式中， g 代表候选基因； ( )cG d 是疾病 cd 的已知致

病基因的集合；DIR( )g 集合了基因 g 与所有致病基

因之间的关联。每一基因对在式(18)中基于 m 个数

据源产生了m 个相对重要性分值，候选基因 g 只选

取表现最好的相对重要性分值即式(19)中分子代表

g 与所有致病基因之间的最小的KPC之和。分母代

表 g 与所有致病基因之间 KPC 最小的数值，以便

对数据进行归一化。由于 KPC 的分值与基因对之

间的相似性成反比，因此对 KPC 取负数。 DIR( )g
得分越高，代表基因对之间相似性越大。 
4.2  DRS[70] 

文献[70]提出了一个新的排名融合策略DRS 
(discounted rating system)。DRS对Endeavour的两个

阶段进行改进，在第一阶段采用RWR对以单个数

据源为背景网络的候选基因进行排名，在第二个阶

段，基于DRS策略进行排名融合。DRS采用了4种
数据源：HPRD[20]和BioGRID[72] 组成的PPI网络，

以及GO数据库的3个部分BP(biological process)、MF 
(molecular function)、CC(cellular component)分别构
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成的3个独立的子网络。分别基于4个网络利用

RWR对候选基因打分，取前100个基因形成排名

表。随后利用DRS进行排名融合，步骤如下： 
1) 将排名表转化为等级表 
将排名靠前的100个候选基因等分成5个等级，

排名越前，等级越高。 
2) 将等级表转化为打折排名表： 

2

ratting
dr

log ( 1)
i

i
ir

=
+

            (20) 

式中， rattingi 是步骤一中得到的某候选基因基于数

据源 i 得到的等级； ir 是该基因在数据源 i 中的最初

排名； dri 代表该基因在数据源 i 中的打折排名。该

方法倾向于强化排名靠前的候选基因，抑制表现较

差的候选基因。 
3) 基于多个背景网络融合打折排名： 

dr
1

1 dr
n

i
i

S
n =

= ∑               (21) 

对于 n 个数据源，取打折排名的平均值作为最

终的排名。实验结果表明，随着数据源数量的不断

增加，DRS 较之 Endeavour 在运行速度上有很大的

优势，且获得了与其相当的 AUC 表现。 

5  预测效果的评价方法 
本文简单介绍疾病基因预测中常用的评价预测

效果的方法，即留一交叉验证法 (leave-one-out- 
cross-validation)、ROC 曲线法、富集得分、以及模

拟寻找疾病基因流程的方法。前两种方法是计算机

科学中常用的检验算法优劣的方法，后两种方法是

针对疾病基因预测这一特定问题的评价方法。 
5.1  留一交互验证法[73] 

将数据源分为两类，候选基因作为测试集，已

知疾病基因组成训练集。每次从训练集中选取一个

疾病基因作为目标基因，将目标基因放入候选基因

中组成测试集，运用算法对测试集中的每一个基因

打分，验证算法是否能够成功地预测目标基因为致

病基因。最后以目标基因的平均排名或者前5%或

前1%作为衡量算法的预测能力的指标。候选基因

一般通过一条人为的连锁区间产生，即在染色体区

域选取距离目标基因最近的100个基因作为候选基

因[43]。除此之外，候选基因也可以根据不同的验证

目而改变。例如，文献[71]为了验证DIR算法的鲁棒

性，产生了另外两组候选基因，分别是全网络的基

因和随机产生的100个基因[71]。 

5.2  ROC曲线及AUC面积 
在留一交互验证法中，设置 k 为阈值，选取排

名前 k 的基因作为预测的疾病基因，称为阳性数

据，在 k 排名之后的基因认为是阴性数据。数据的

属性存在以下 4 种情况： 
1) 如果真正的阳性数据预测为阳性，则称之

为真阳性数据(true positive, TP) 
2) 如果真正的阴性数据被预测为阴性，则称

之为真阴性数据(true negative, TN) 
3) 如果真正的阳性数据被预测为阴性，则称

之为假阴性数据(false negative, FN) 
4) 如果真正的阴性数据被预测为阳性，则称

之为假阳性数据(false positive, FP) 
根据上述 4 种情况可以计算数据的真阳性与假

阳性，ROC 曲线代表着数据的假阳性与真阳性数据

关系的曲线。AUC 面积是 ROC 曲线下的面积，面

积越大，算法的表现越好[74]。 
5.3  富集得分 

假设有 100个候选基因，如果目标基因(已知疾

病基因)在打分过程中排序第一，那么该基因的富

集得分为 50/1；如果目标基因排名第 n则该基因的

富集得分为50 / n [26]。 
5.4  模拟寻找疾病基因流程 

大量研究表明，疾病基因预测倾向于那些已经

得到充分研究的基因，高估了预测算法的表现。由

于一旦一个致病基因被确认，会引起更多科学工作

者深入研究，造成针对该基因的信息较之其他潜在

基因在基因预测中更具有优势。为了避免这种知识

污染，公平客观的评价算法的表现，可以模拟发现

该致病基因的流程，具体如下：首先在OMIM数据

库中人工地核对每个致病基因与该疾病产生关联的

时间节点。假如该致病基因是在2007年以后发现

的，那么将2007年以前的疾病基因作为种子集，

在2007年之前的OMIM数据库中进行疾病基因预

测，验证是否能成功预测出2007年之后发现的疾

病基因[75]。 

6  结 束 语 
目前，基于网络的疾病基因预测方法取得了令

人瞩目的发展，日益受到生物医学工作者的重视，

产生了许多基于网络的疾病基因预测的在线工具[76]，

如 Suspects[77] 、 ToppGene[78] 、 GeneDistiller[79] 、

GeneWander[43]、Endeavour[69]等。使用这些工具，

可缩小潜在疾病基因的范围，较之传统的实验方
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法，极大地解放了劳动力，降低了实验耗费，减少

了实验误差和系统误差。除此之外，疾病基因预测

算法反过来可以作为在实验中观测到的可疑基因结

果的辅助证据。越来越多的预测方法，倾向于指导

非专业人员，在无需太多统计、计算方面知识的前

提下，运用预测工具进行预测活动[80-81]。 
尽管疾病基因预测方法在过去几年取得了巨大

成就，该领域仍然存在以下挑战：1) 异构数据源的

融合方法过于简单。融合后的数据缺乏足够的生物

学依据，并且无法及时更新[82]；2) 预测方法存在

主观性。例如基于表型语义相似性的文本挖掘算

法，对于表型的医学词汇描述依赖于专业人员的知

识储备；3) 预测的疾病基因选取数量存在不合理

性。利用算法对候选基因进行打分所得到的排名表

是预测潜在致病基因的依据。常规的做法是选取前

k 作为预测的致病基因，但是这种做法忽视了候选

基因的得分显著性，可能产生较高的假阴性与假阳

性。因此选取预测的致病基因应该采用更为灵活的

策略，例如按照候选基因的得分趋势选取最为显著

的一部分作为预测致病基因，以避免遗漏真正的候

选基因；4) 预测方法和预测数据存在偏向性。基

于“连接有罪”的生物学假设，一些预测方法偏向

位于网络拓扑结构中心的hub节点，而忽视了那些

位于网络边缘、连接度较小的节点。除此之外，不

同数据源之间往往并不是相互独立的，存在交互影

响，这使得数据源偏向于那些已经得到充分研究的

基因；5) 预测工具的评价标准缺乏客观性。由于数

据存在交互影响，对于已经发现的疾病基因存在偏

向性，导致高估预测算法的表现。除此之外，目前

缺少标准数据集对不同的预测工具进行无偏向的横

向比较。 
在基于网络的疾病基因预测领域，目前努力的

方向，一是对算法进行改进以提高其预测准确性，

二是用数据融合方法融合多源数据，以提高背景网

络的覆盖率和可信度。除此之外，未来的疾病基因

预测应当不仅仅关注候选基因在预测算法中的表

现，还应当考虑候选基因的排名的 P 值表现以及拓

扑结构特征等作为辅助证据。其次，预测应当从单

个基因的预测转向对蛋白质复合物和基因变异的预

测，以解释更深层的疾病发病机理。最后，疾病基

因预测方法也可以运用到其他生物学研究方面，例

如非编码RNA、代谢物等的预测以及药物设计。尤

其在药物设计方面，预测方法的创新有助于寻找药

物靶标，针对不同个体制定个性化医疗。 
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