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摘　要　基因在生命科学领域的研究中占据着重要地位,而致病基因则是关键重心之一.对致病基因的精准识别可以揭示疾

病在分子层面的发病机制,为疾病的预防、诊断及治疗等多个阶段提供强力支撑.准确识别致病基因的关键在于给出基因之间

的相似性度量.文中利用复杂网络对生物系统进行建模,并提出了一种带有耗散机制的多源头重启随机游走模型 DRWMR来

度量基因之间的功能相似程度.首先基于 NCBI等生物数据库构建人类基因相互作用网络,并在 KEGG的疾病Ｇ基因关联数据

集上开展实验对已知致病基因进行识别.与SP,RWR和PRINCE３种现有模型进行对比,DRWMR准确预测了５８１种疾病中

的１５６种,而其余模型平均正确预测了１２１．３种,DRWMR的平均预测分数相比其余模型的预测分数均值高出９．４６％.最后

使用所提模型预测哮喘、血友病和PEHO综合征的潜在致病基因,预测结果均在文献或数据库中找到了理论或实验支持.

关键词:生物信息学;复杂网络;信息传播;基因功能预测

中图法分类号　R３１９;O２９

　

DiseaseGenesRecognitionBasedonInformationPropagation
LIJiaＧwen,GUOBingＧhui,YANGXiaoＧboandZHENGZhiＧming
BeijingAdvancedInnovationCenterforBigDataandBrainComputing,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

PengChengLaboratory,Shenzhen,Guangdong５１８０５５,China

KeyLaboratoryofMathematics,InformaticsandBehavioralSemantics,SchoolofMathematicalSciences,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,

China

Abstract　Geneticresearchinthefieldoflifescienceandmedicineoccupiesanimportantposition,whilediseasegenesareoneof

itskeyfocuses．AccurateidentificationofdiseaseＧcausinggenescanrevealthepathogenesisofdiseasesatthemolecularlevel,and

providestrongsupportfortheprevention,diagnosis,treatmentandothermedicalstagesofdiseases．ThekeytoaccuratelyidentifＧ

yingdiseaseＧcausinggenesistogiveameasureofsimilaritybetweengenes．Thispaperusescomplexnetworkstomodelbiological

systemsandproposesadissipativerandomwalkmodelwithmultiplerestartstomeasurethedegreeoffunctionalsimilaritybeＧ

tweengenes．Firstly,ahumangeneＧgeneinteractionnetworkisconstructedbasedonthehumangeneinteractiondatasetsonNCＧ

BI．ExperimentsarethencarriedoutonKEGG’sdiseaseＧgeneassociationdatasettoidentifyknowndiseaseＧcausinggenes．ComＧ

paredwiththethreeexistingmodelsofSP,RWRandPRINCE,DRWMRaccuratelypredicts１５６of５８１diseaseswhiletheremaiＧ

ningmodelspredict１２１．３correctlyonaverage．TheaveragepredictionscoreofDRWMRis９．４６％ higher．Finally,thepotential

diseasegenesofasthma,hemophiliaandPEHOsyndromearepredictedandthecandidategenesarefoundguiltyforthepatholoＧ

giesintheliteratureorbiologicaldatabase．
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１　研究背景及意义

在生命科学领域,针对基因开展全方位研究的重要性是

不容置疑的,基因是决定生命健康的关键内在因素,其生物意

义极其重要和显著.致病基因则是一类特殊的基因,它的突

变或缺失会导致生物患上某种疾病.对致病基因的精准识别

能在疾病早期阶段提供预警,达到预防的目的,或者是在治疗

阶段提供分子视角,为高效的治疗方案提供切入点.

传统基于生物实验或病例统计学的致病基因识别方法普

遍具有周期长、耗资不菲等缺点,使研究效率与精度都受到了

严重的制约.生物信息学与网络生物学等交叉学科的出现改

善了这一局面[１Ｇ２].复杂生命系统的各项功能类似于系统中

的元素以及元素之间相互作用展示出的宏观表现,这与复杂

网络的思想十分类似,由此诞生了网络生物学这门学科,同时

也出现了许多识别致病基因的新方法.最基本的思路是通过

已知功能的基因来推断新的基因,其理论基础是“GuiltbyasＧ

sociation”假设,即功能相近或者具有相似表型的基因通常会

存在相互作用关系.因此,如何准确地度量基因之间的相似

程度成为了基因功能推断问题的核心.网络生物学的基本思

路主要分为两派,一部分学者在生物网络中通过结构模型提

取局部结构特征,而另一部分学者则开展传播动力学过程,利

用信息传播的方法抽象出全局特征.研究者对结构特征的探

究集中在节点的统计特征和网络拓扑结构这两个方面.重要

的节点特征通常包括桥节点、Hub节点等,而拓扑结构通常

考虑度分布、聚类系数等指标.网络中的传播动力学过程的

思想在于将网络节点处产生的调控或扰动信息抽象为信息流

(flow),通过信息传播模型给定传播动力学规则,流就会沿着

节点之间的连边扩散到整个网络,从而以流的分布状态来表

示网络中的隐含信息和规律.例如,以突变基因作为源节点

在基因或蛋白质的相互作用网络中应用该信息传播模型,就

可以模拟该基因的突变对网络中其他基因的影响;或者发现

与已知功能基因有较大关联的其他基因,从而预测基因功能;

或者是观察信息流在网络中的聚集效应,发掘可能存在的疾

病或功能 模 块.常 见 的 传 播 模 型 包 括 随 机 游 走 (Random

Walk,RW)、PageRank算法、扩散模型、传染病“SusceptibleＧ

Infectious”模型等[３].已经有许多学者利用信息传播等网络

动力学特征在基因功能识别、药物靶点预测、网络模块发现、

疾病亚型分类等方向取得了长足的进展[４],不论是在效率还

是精度上都已经比肩其他方法,为探寻疾病的分子机制提供

了新的网络视角.

国内外对该领域的研究,通常以功能已知的致病基因作

为信息传播的源节点,通过观察稳定状态时信息流的分布来

给出预测的致病基因.Weston等作为先行者在２００４年首次

将扩散模 型 的 思 想 加 入 到 蛋 白 质 相 似 性 网 络 中,提 出 了

RankProp算法[５Ｇ６].Qi等在酵母菌的合成致死相互作用网

络上开展了热扩散模型(DiffusionKernel)对于寻找特定相互

作用关系的研究[７].Vandin等在其基础上,将方法扩展到一

个全基因组规模的基因相互作用网络上,并利用多重假设检

验的方法来降低错误发现率[８].Vanunu等提出了用于预测

致病基因的 PRINCE(PRIoritizatioNandComplexElucidaＧ

tion)算法,该算法在很长一段时间内成为了致病基因识别的

常用模型[９].Qian等则在PRINCE算法的基础上,加入了对

α和T 两个参数选取方式的讨论,预测了克罗恩氏病(Crohn’s
Disease)的潜在致病基因[１０].Macropol等在酵母菌的功能

网络上开展了自重复随机游走模型(RepeatedRandom Walk,

RRW),用于不断发现功能相似的基因,并以此来构建功能模

块[１１].Wang在２０１９年提出了一种 PU 归纳矩阵补全方法

PUIMCHIF,通过融合异构信息、RWR模型和扩散分量分析

方法来预测致病基因[１２].Zhao等提出了一种基于邻层传播

的重要节点识别方法 NLD,若一个节点与其他已知重要节点

具有大量共同特征,那么它是重要节点的概率也就越大[１３].
但通常来说,在复杂生物网络上开展传统的信息传播模型依

旧存在着预测精度不高、预测结果难以验证等缺陷,而生物组

学大数据也通常具有噪声大、数据缺失等问题,会进一步给模

型带来干扰.为解决上述问题,本文提出了一种带有耗散机

制的多源头重启随机游走算法,并在真实的数据集上取得了

较好的实验效果.

２　DRWMR算法描述

本文提出的带有耗散机制的多源头重启随机游走算法

(DissipativeRandom WalkwithMultipleRestarts,DRWMR)

通过引入重启机制避免了标准随机游走在稳定状态时陷入同

一分布的缺陷,建立了稳态分布向量与初始向量的相似程度

描述.增加多源头的游走初始节点,用来模拟多基因遗传病

中多个基因耦合关联在疾病的发生过程中所发挥的作用.而

耗散机制的存在会导致网络更加倾向于留下那些置信程度较

高的连边所代表的信息,减少脏数据对模型的影响.本文方

法的具体流程如图１所示.

图１　DRWMR模型的流程(电子版为彩色)

Fig．１　ProcessofDRWMR

２．１　随机游走与多源头重启过程

随机游走是一种非常流行的随机过程模型,具有非常丰

富的历史.随机游走的概念最早由 KarlPearson提出[１４],并
在之后扩展到了数学、物理学、计算机科学等多个学科领域.
设pi(t)为在t时刻访问到节点i的概率,即pi(t)＝P(Xt＝
i),那么在t＋１时刻,粒子应该随机访问到节点i的某一个邻

居节点上,即:

P(Xt＋１＝j|Xt＝i)＝
１

d(i), if(i,j)∈E

０, otherwise
{
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其中,d(i)为节点i的度.那么,易得:

pj(t＋１)＝∑
i
pi(t) Aij

d(i)

其中,Aij表示节点i和j之间是否有连边,如果有,则Aij＝１,

否则Aij＝０.将上式写成矩阵形式则有:

p(t＋１)＝AD－１p(t)

其中,p为第i个位置pj的向量,p(t)称为t时刻游走至各顶

点的概率分布向量,A为邻接矩阵,D 是节点的度组成的对角

矩阵.随机游走模型的一个特点在于,从任意一个源节点出

发,在稳定状态时都会得到同样的全局概率分布.如果用π
来表示t→¥时的概率分布,那么从节点i转移到节点j的概

率应该等同于从节点j转移到i的概率,即:

πiP(Xt＋１＝j|Xt＝i)＝πjP(Xt＋１＝i|Xt＝j)

即:

πi

d(i)＝
πj

d(j)

因此在稳定状态时,随机游走至顶点i的概率与顶点的

度成正比,而这与源节点无关.

这个特性使得在网络上开展单纯的随机游走算法在一定

程度上失去了意义.换句话说,它丢失了与源节点相关的某

些网络的全局结构信息.而重启机制的引入可以解决这一问

题.重启随机游走的过程可表示为:

p(t＋１)＝αAD－１p(t)＋(１－α)ek

其中,α∈[０,１]称为重启概率.ek∈Rn×１是n维列向量空间

的第k个标准正交基,即第k个位置的元素为１,其他均为０
的列向量,其同时也是随机游走过程在t＝０时刻的概率分布

向量.假设t→¥时的概率分布向量为τ,则有:

τ＝αAD－１τ＋(１－α)ek

通过化简可得:

(I－αAD－１)τ＝(１－α)ek

τ＝(１－α)(I－αAD－１)－１ek

其中,I－αAD－１可以保证其可逆性.AD－１的行和至多是１,

从而该非负矩阵的谱半径小于或等于１,最大特征值也小于

或等于１,而α是个小于１的正常数,因此I－αAD－１ 是可

逆的.

可以看到重启随机游走的稳态概率分布τ不再仅仅与度

有关,从不同的节点出发的游走过程,最终产生的概率分布也

是不同的.可以发现,τ由ek左乘一个方阵得来,它给出的实

际上是ek的某种相似性度量.由此可以看出,相比普通的随

机游走,重启随机游走更能捕捉网络的全局特性,并且在很大

程度上保留了源节点的有关信息,在生物网络及许多其他学

科的复杂网络中都有很大的应用价值.

另一方面,现有的信息传播算法通常从单个源节点出发,

经过信息传播过程达到稳定状态,通过稳态时信息流的全局

分布来给出各个节点与源节点的相似程度.但事实上,只有

少部分疾病是单基因遗传病,大部分疾病都由多个基因协同

作用而致使发病,因而被称为多基因遗传病.如果依旧从单

个源节点开展信息传播过程,将对多基因遗传病的模拟效果

大打折扣.因此,本文考虑一种有多个初始源头的信息传播

过程.在开始时,随机游走将从多个源节点同时开始,在重启

的步骤中,也以等概率回到任意一个源节点中.则重启随机

游走基本公式中的ek将变为ek′,表示初始时刻多个源头节点

上都有一定量信息流的分布向量.根据之前的讨论,多个源

头的引入不影响重启随机游走过程中方阵I－αAD－１的可逆

性,模型将依旧保证收敛.

２．２　耗散机制

为了减少生物组学大数据的噪声和脏数据干扰,考虑一

种基于连边权重的信息耗散机制.如果对网络中的每一条边

计算其相互作用的置信程度,将置信分数作为连边的权重,则

可得到网络的加权邻接矩阵,记为W,用以替换原模型中的

A.即最终 DRWMR的公式变为:

p(t＋１)＝αWD－１p(t)＋(１－α)ek′
在原来的定义下,根据公式

pj(t＋１)＝α ∑
i
pi(t) Aij

d(i)( ) ＋(１－α)δjk

和

∑
j

Aij

d(i)＝１

可知,每个节点在t时刻的信息流为pi(t),除去回到源节点的

(１－α)pi(t),剩余部分αpi(t)将以１００％ 的比例全部提供给

邻居节点,且网络中流的总量保持不变.而在新的定义下,通

常有:

∑
j

Wij

d(i)＜１

即信息流沿连边传播到邻居节点时,将强制以一定比例

耗散,或者说被遗忘掉.边的权重越大,信息的耗散损失就越

少,被记忆的内容就越完整.这也正是我们希望的,即对于置

信程度高的相互作用关系,我们希望尽可能地保留其中隐含

的特征,而置信程度低的连边则尽可能多地将其遗忘.

综合上述提出的多源头重启和耗散遗忘机制,本文提出

了带有耗散机制的多源头重启随机游走模型 DRWMR,算法

如下:

(１)构建基因相互作用网络G＝(V,E),获取网络的邻接

矩阵A及表示各节点的度的对角矩阵D.
(２)从数据库中获取基因相互作用数据,在网络G 中给

连边赋予权重,并构造权重邻接矩阵W.

(３)对于指定疾病 D,从数据库中获取 D的已知致病基

因,称为“种子基因集合”,记为S.根据S计算原始状态分布

向量F０.
(４)利用Ft 表 示t 时 刻 的 状 态 分 布 向 量,计 算Ft＋１ ＝

αWD－１Ft＋(１－α)F０.
(５)如果Ft和Ft＋１的差距小于给定阈值或者迭代到达最

大次数,则终止流程;否则令Ft＝Ft＋１,并回到步骤(４).
(６)对稳态分布向量F¥ 的各分量从大到小进行排序,除

去S中的基因之外,排名靠前的其他基因就是预测出的潜在

致病基因.

３　人类基因互作网络的致病基因识别

本节将通过实验验证本文提出方法的性能.首先获取真

实的基因相互作用实验数据集,建立人类基因相互作用网络.

然后整合多源数据分析相互作用置信程度,计算置信分数并
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构建加权网络.在加权网络上开展两部分实验.在第一部分

实验中将对每一个疾病都隐藏其中一个致病基因,开展对照

实验观察各模型将该基因识别为致病基因的预测准确率,并

通过不同准则(如疾病的病理学分类等)对实验数据集进行划

分,讨论并分析几种模型在各个疾病子类下的预测效果.而

在第二部分实验中将直接利用疾病所有的已知致病基因作为

数据集开展实验,预测潜在的致病基因,最终在生物数据库和

相关文献中寻找预测结果的理论支持或实验佐证,以验证信

息传播模型的有效性,从而为致病基因识别问题提供一种全

新思路和高效手段.

３．１　人类基因互作网络加权网络的构建

本文从美国国家生物信息中心(NCBI)中获取了人类基

因相互作用数据集.筛选去重之后共有４４１２１８个与人类基

因相关的基因相互作用二元组,涉及到独立不重复的人类基

因共有１８７１７个.这就构成了人类基因相互作用网络的

雏形.

由于网络的分支情况对于信息传播过程具有十分重要的

作用,因此对上述网络的连通情况进行分析可以发现,网络中

有一个巨型分支和１３个小分支,其余部分则是一个网络的最

大连通分支(LargestConnectedComponent,LCC).我们删

去小分 支,得 到 了 最 终 的 人 类 基 因 互 作 网 络.该 网 络 共

１８７０３个节点,４４１２０５条边.

网络科学的重要学者 AlbertＧLászlóBarabási曾经指出,

复杂生物网络中同样会涌现出无标度特性[２].为了探究人类

基因互作网络是否满足幂律分布,画出网络的度分布图,并在

双对数坐标系下进行观察.网络的度分布如图２所示.

图２　人类基因互作网络的度分布

Fig．２　DegreedistributionofhumangeneＧgeneinteractionnetwork

由图２可以看到,双对数坐标系下人类基因网络节点的

度分布大致处于一条直线上,大致呈幂律分布.

在此无权网络的基础上,我们整合了 BioGRID,MIPS和

HIPPIE３个数据集的基因相互作用置信程度数据,用于给连

边赋权值[１５].融合上述３个多源异构数据,最终的置信分数

由下式可知:

Cij＝１－∏
r
(１－Cr

ij)

其中,Cr
ij是基因iＧ基因j相互作用关系在第r个数据集中的

置信分数.

３．２　现有致病基因识别

基于信息传播方法的致病基因识别,其理论基础在于通

过已知致病基因推断未知基因,因此需要获取疾病及其相关

基因的关联数据.从京都基因与基因组百科全书(KEGG)数

据库中获取了疾病Ｇ基因相关关系数据共１６７６个,涉及到

４６３５个疾病Ｇ基因关联.每个疾病至少有一个已知的致病基

因,最多可有５９个致病基因,具体如表１所列.在该数据集

的基础上,针对每一种感兴趣的疾病可以构建相应的种子基

因集合(seedgenes),而剩余的基因则成为候选基因(candiＧ
dategenes).通过描述候选基因到种子基因集合的距离来对

候选基因进行排序,排序靠前的基因,即与现有种子基因相似

度高的基因,则被认为是潜在的未知致病基因.

表１　１６７６种疾病中种子基因数量的分布情况

Table１　Distributionofseedgenenumbersamong１６７６diseases

疾病的种子基因数量 对应的疾病数量

１ １０９５
２ １６９
３ ９４
４ ７７
５ ３２
６ ４２
７ ２５
８ １９

９~１６ ９０
１７~３２ ２７
３３~６４ ６

假设疾病D已经存在有L个致病基因,那么从中随机剔

除任一基因,一个好的致病基因识别算法应该能够重现这个

疾病Ｇ基因关联关系.如果以剩下的L－１个致病基因作为信

息传播过程的源头,那么在稳定状态时,缺失的第L 个致病

基因应该留存有非常高的流量,在排序时应该排在靠前的位

置.考虑到在网络生物学中常用的 kＧfold富集分数(kＧfold
enrichment)定义[１６],可以类似地定义一种度量手段,来衡量

未知基因预测结果的准确性.其公式为:

f(k)＝
１, ifk≤L
L
k

, ifk＞L{
可以看到,假如将缺失的基因成功排到了前L 个位置,

说明算法将缺失的疾病Ｇ基因关联完全复现了出来,这是最理

想的情况,此时称模型对疾病 D预测正确;否则称预测不正

确,预测分数将有一个严格小于１的值.

对于一个有L个已知致病基因的疾病 D来说,每次随机

隐藏一个基因将有L种选择,因此实验考虑对这些种子基因

进行遍历,一共得到L 个预测分数,再从其中选取最大的预

测分数作为该疾病预测效果的最终评估分数.遍历 KEGG
数据集的每一个疾病,得到模型的总体评判.最短路径方法

(ShortestPath,SP)是一种基于网络静态结构特征来度量节

点接近程度的方法,而重启随机游走的基本模型和 Vanunu
等提出的致病基因识别方法 PRINCE则是基于网络动态传

播特征的节点相似性度量模型[９].因此,我们在同样的数据

集上应用SP,RWR和PRINCE这３种模型,对已缺失致病基

因的还原准确度进行对比,从而验证本文模型的优越性.

致病基因数量大于２的疾病共５８１种,４种模型在该数

据集上预测正确的疾病数量和平均预测分数如表２所列.同

样给出４种模型预测分数在[０,１]之间的分布情况,如图３和

图４所示,图中的灰色虚线表示随机选择的实验效果.一个

好的模型,其评估分数应该倾向于集中在图像的右侧,即更靠

近x＝１的位置.
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表２　４种模型在５８１种疾病上的表现

Table２　Performanceof４modelson５８１diseases

模型 预测成功的疾病数量 平均预测效果

PRINCE １１３ ０．３５９７
SP １１２ ０．４１８９

RWR １３９ ０．４１９４
DRWMR １５６ ０．４３７１

图３　平均预测分数在[０,１]之间的分布情况(电子版为彩色)

Fig．３　Averagepredictionscoredistributionin[０,１]

图４　平均预测分数在[０．６,１]之间的局部情况(电子版为彩色)

Fig．４　Averagepredictionscoredistributionin[０．６,１]

从图３、图４可以看到,DRWMR 算法在重现疾病Ｇ基因

关联时能够取得最佳效果,整体的分布更加偏向x＝１,在
[０．６,１]的局部区域可以更清楚地观察到这一现象.

KEGG数据集对疾病采取“三级分类”的方案,在一级分类

下共有１５种类型,上述疾病均可以划分在该１５种疾病大类

下.此外,表１实际上也给出了一种划分方式.因此,可以检

验４种模型在这两种分类思路下对５８１种疾病的预测效果.

在图５可以很明显地看到,SP算法和其他３种基于传播

动力学特征的方法在预测分数上有着明显不同的趋势,随着

种子基因数量的增加,预测的效果也在持续降低.这是因为

SP算法通过两个节点之间的测地距离来度量接近程度,当且

仅当基因与已知的L－１个致病基因均为邻居时,才能对该

疾病成功的进行预测.这样的条件在已知致病基因越少时越

容易达成.而在其余３种方法中,随着已知致病基因数量的

增加,预测的效果都在不断提高.这是由于这３种方法的普

遍思路都是通过已知致病基因来推断未知基因,种子集合实

际上充当了先验知识的角色,更大的种子基因集合意味着更

充分、更完备的先验知识,因此推断出的结果会更加准确.对

比这３种模型的预测效果可以看到,DRWMR准确预测的疾

病数量是最多的,即使在某些分组(如L＝６)上正确预测的疾

病数量比其他模型少,但是从图５可以很清晰地看出,在种子

基因数量L＞３的几乎每一个分段,DRWMR的平均预测分

数都是最高的.

图５　４种模型在种子基因数量L不同时的平均预测分数

Fig．５　Averagepredictionscoresof４modelsincircumstances

ofdifferentnumberofseedgenes

　　　　　　注:从左至右分别是PRINCE,SP,RWR和 DRWMR

图６　４种模型在１５类疾病上的预测表现

Fig．６　Performanceof４modelson１５diseasesfamilies
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　　在 KEGG一级分类下的１５种疾病大类中也有类似的现

象.从图６可以看到,PRINCE算法在心血管疾病、呼吸道疾

病和生殖系统疾病这３类疾病上表现最好,SP算法在皮肤病

等４类疾病上有较好的预测效果,标准的 RWR算法在泌尿

系统疾病上的预测分数最高,而对于剩余的癌症、免疫系统疾

病等７类疾病,DRWMR 都给出了最优解.在所有的疾病

中,DRWMR均取得了最好的效果,准确预测出了１５６种疾

病的缺失致病基因,而其余３种模型(PRINCE,SP,RWR)分

别只预测出了１１３种、１１２种和１３９种疾病.由前文的讨论

可知,SP算法在已知致病基因数较少的疾病上预测缺失致病

基因的效果较好,那么通过观察皮肤病、先天畸形、其他先天

性疾病和其他疾病这４类疾病的致病基因数量可以发现,

L≤３的疾病在这些疾病中的数量都超过了５０％,皮 肤 病 甚

至有三分之二的疾病都仅有少于３个已知致病基因.因此

SP算法在这４类疾病中有较好的预测效果.而对疾病研究

的深入程度也同样会影响到模型的预测效果.例如,癌症是

投入研究力度最大的疾病类型,关于癌症的文献与实验数据

相对来说最丰富,这意味着其拥有最全面的先验知识.而

DRWMR的多源头机制能够使模型更充分地利用这些内容,

因此能够获得最好的效果.

３．３　潜在致病基因的预测

本节利用带耗散机制的多源头重启随机游走算法来对潜

在的致病基因进行预测.区别于上述过程随机隐藏一个致病

基因,此时对于每一种疾病应取其已知的全部致病基因作为

种子集合,达到“通过已知来推断未知”的目的.在哮喘、血友

病和PEHO综合征３种疾病上展开了实验.３种疾病的已知

致病基因数量分别为１０,４和１,代表了现阶段研究深入程度

各不相同的多种疾病.相应的预测结果都分别在文献或数据

库中找到了理论或实验的佐证.

哮喘是一种常见的以气道慢性炎症为特征的疾病,在

KEGG数据集中哮喘被归类于免疫系统疾病.在预测结果的

５个基因中,HLAＧDQA１,IL１３RA２和IL２RG 均是与已知致

病基因的同族基因,PIK３R１的常染色体显性突变会导致活

化磷酸肌醇 ３Ｇ激酶综合征,与哮喘有直接关联,最后一个

A２M 被发现该基因的编码蛋白质可以抑制炎症细胞因子,从

而阻断炎症级联反应[１７Ｇ１８].血友病是由于体内的 F８或 F９
基因缺陷或者异常而导致的,预测出的致病基因中除了同样

为凝血因子家族成员的F２和F１０基因,还有 HSPA５,因表达

产物７０ＧkDa蛋白５,其也被验证与该疾病有相关关系[１９].

PEHO综合征指的是一种伴有水肿、心律失常和视神经萎缩

的进行性脑病,目前仅已知其有一个致病基因 ZNHIT３.预

测结果中的基因 NUFIP１编码一种核 FMR１相互作用蛋白

１,可能与ZNHIT３的表达产物共同参与preＧrRNA 的加工,

因此参与PEHO综合征的发病过程[２０].

结束语　基因在生命科学与医学领域的研究中占据着重

要地位,而致病基因则是基因研究的关键重心之一.对致病

基因进行准确快速的识别可以揭示疾病Ｇ基因关联,从而探寻

疾病在分子层面的发病机理,为疾病的早期预防、精准智能

诊断以及基因靶向治疗提供突破口.而度量两个基因之

间的相似性程度,成为了通过已知基因来预测潜在致病基

因的关键.

本文基于信息传播模型提出了一种基因相似性度量的新

型网络方法,并在大规模真实生物网络上进行了实验验证,并

对３种实际疾病进行了致病基因的预测,最后在文献与数据

库中找 到 了 这 ３ 种 疾 病 与 基 因 关 联 关 系 的 理 论 支 持.

DRWMR为探寻疾病的分子机制提供了新的网络视角,有望

在未来持续推进生命科学与医学领域的长期探索,并最终助

力建设智慧化、全面化的医疗体系.
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