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收稿日期：２０２２０７０１；在线发布日期：２０２３０１０５．本课题得到国家自然科学基金项目（６１８７３０８０，９２１４６００１）、国家社会科学基金重大项

目（１９ＺＤＡ３２４）、中央高校基本科研业务费资助．刘　闯，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为复杂网络、生物信息．

Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｃｈｕａｎｇ＠ｈｚｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．舒胜利，硕士研究生，主要研究方向为复杂网络、生物信息．詹秀秀，博士，副教授，中国计算机学会

（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器学习、复杂网络．张子柯（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为智能计
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基于复杂网络的合成致死预测方法研究综述
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１）（杭州师范大学阿里巴巴复杂科学研究中心　杭州　３１１１２１）

２）（移动健康管理系统教育部工程研究中心　杭州　３１１１２１）

３）（浙江大学传媒与国际文化学院　杭州　３１００２８）

摘　要　合成致死（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＬｅｔｈａｌｉｔｙ，ＳＬ）是一种负遗传相互作用，描述的是两个非必要基因之间的相互关系：其

中任何一个基因的突变对细胞存活的影响很小，但两个基因的共同突变会导致细胞死亡或其他有碍细胞存活的表

型．ＳＬ对于解释复杂生物过程、推动癌症的临床诊治有着重要的意义．因此，利用海量的高通量数据，通过构建数

据分析模型和计算方法，从计算的角度进行ＳＬ对的挖掘和预测，是计算生物学研究的一个重要方向．本文首先对

于ＳＬ预测所使用的相关数据进行了详细的综述，然后从生物网络这一全新视角出发，重点讨论了基于网络分析的

ＳＬ预测方法．从网络上的统计学方法、基于网络结构变化的方法、基于网络特征学习的方法、基于图表示学习的方

法四个方面综述了相关预测模型和研究的最新进展，详细地比较了各类方法的算法思路、应用场景和优缺点，最后

针对ＳＬ预测的结果评估和验证方法的研究进展进行了论述．在此基础上，论文进一步总结出ＳＬ预测研究中所面

临的几项挑战，并针对性的对未来发展方向进行展望，希望为今后的相关研究提供一些有用的参考和思路．

关键词　合成致死；复杂网络；基因突变；机器学习；预测方法
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ｔｙｐｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｎｃｅｒｓ，ａｎｄｔｈｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙｍａｋｅｓｉｔｓｃｌｉｎｉｃａｌｕｓｅｌｉｍｉｔｅｄ，ｓｏｉｔｎｅｅｄｓｓｐｅｃｉａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｔｈｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙｍａｋｅｓｉｔｓｃｌｉｎｉｃａｌｕｓｅｌｉｍｉｔｅｄａｎｄｔｈｅｒｅｆｏｒｅｒｅｑｕｉｒｅｓ

ｓｐｅｃｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅａｂｏｖｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｓｅｖｅｒａｌｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｆｉｎｄｉｎｇｒｅｌｉａｂｌｅｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｔａｓｋｓｂｙＰＵｌｅａｒｎｉｎｇｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ；ｍｏｄｅｌｉｎｇＳＬｄａｔａｂｙｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓａｎｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｔｏｕｓｅｓｍａｌｌａｍｏｕｎｔｏｆｒｅｌｉａｂｌｅＳＬｄａｔａａｎｄｏｔｈｅｒａｕｘｉｌｉａｒｙｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｓ

ｐｏｓｓｉｂｌｅ；ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｓｙｎｔｈｅｔｉｃｌｅｔｈａｌｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｂｙｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｃｅｌｌｄａｔａ，ｅｔｃ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｍａｙｏｆｆｅｒｓｏｍｅｉｄｅａｓａｎｄｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓｆｏｒｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃｌｅｔｈａｌ，ａｎｄｗｅｈｏｐｅｔｈａｔｉｔ

ｗｉｌｌｄｒａｗｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍｃｏｍｐｕｔｅｒｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ，ｂｉｏｌｏｇｉｓｔｓ，ｐｈｙｓｉｃｉｓｔｓ

ａｎｄｓｏｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｌｅｔｈａｌｉｔｙ；ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｇｅｎｅｔｉｃｍｕｔａｔｉｏｎ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ

１　引　言

全球癌症发病数和死亡数持续增长，癌症防治

形势面临严峻挑战，加紧研发有效的治疗手段变得

刻不容缓［１］．目前，最常用的癌症临床救治方法是向

患者输送高剂量的、有辐射的化学物质杀死体内癌

细胞．但这种治疗手段对人的体细胞毫无选择性，在

杀死癌细胞的同时也会对正常组织细胞造成严重损

害，引发脱发、多器官衰竭等并发症［２］．

肿瘤是细胞在发育过程中由于基因突变而引发

其无限增殖的一种病变，其突变主要分为两种：致癌

基因的功能获得性突变和抑癌基因的功能丧失性突

变［３］．这些突变只发生在癌症细胞中，是癌细胞的弱

点，如何利用这一弱点找出更有效且安全的治疗手

段是一个值得研究的问题［４］．“合成致死”（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

Ｌｅｔｈａｌｉｔｙ，ＳＬ）作为一种新的抗癌策略引起人们的

注意．“合成致死”
［５６］指两个非必要基因双突变（会

造成基因的低表达或过表达）造成细胞死亡，而它们

分别突变却不会对细胞生长有影响的生物学现象．

随着研究的深入，在该概念上延伸出合成剂量致死

（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＤｏｓａｇｅＬｅｔｈａｌｉｔｙ，ＳＤＬ）的概念
［７］，ＳＤＬ

指一个基因突变导致基因过表达使得另一个基因成

为必需的现象，如图１所示．
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图１　ＳＬ及ＳＤＬ概念示意图（（ａ）正常细胞不存在肿瘤特异性突变，所以当抑制其中一个基因表达时，不会影响细胞的正

常存活状态；（ｂ）ＳＬ是指两个非必要基因双突变造成细胞死亡而它们分别突变却不会对细胞生长有影响的生物学现

象；（ｃ）ＳＤＬ指的是一个基因突变导致基因过表达使得另一个基因成为必需的现象．因为（ｂ）ＳＬ和（ｃ）ＳＤＬ现象的存

在，如果一个基因与一个肿瘤特异性突变的基因具有ＳＬ或ＳＤＬ作用，那么该基因将是一个潜在的抗癌药物靶点）

基于ＳＬ的精准靶向治疗是癌症治疗领域的

一个重要突破，为癌症的新型治疗带来了曙光［８］，

如果一个基因与一个肿瘤特异性突变的基因具有

ＳＬ作用，那么该基因将是一个潜在的抗癌药物靶

点［７］．如ＢＲＣＡ１／２和ＰＡＲＰ作为一对典型的ＳＬ对

可以治疗乳腺癌，它们是细胞内修复脱氧核糖核酸

（ＤｅｏｘｙｒｉｂｏＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄ，ＤＮＡ）损伤的两种不同路

径，正常情况下细胞内两条修复路径都可起作用，但

对于ＢＲＣＡ１／２基因失活的肿瘤细胞而言，只能通

过ＰＡＲＰ修复ＤＮＡ的损伤．在使用ＰＡＲＰ抑制剂

后，ＰＡＲＰ修复途径被阻断，肿瘤细胞因ＤＮＡ损伤

而死亡，但是正常细胞由于有另一条备用修复途径

而不受影响［９］（如图１所示）．

ＳＬ与癌症表型之间具有关联关系，存在ＳＬ关

系的基因对同时突变会定向性地杀死细胞，“ＳＬ用于

癌症治疗”［１０］的观点被提出来．为了发现更多的ＳＬ

对，人们经历了从模式生物中的实验筛选鉴定［１１１３］

到人类细胞中的实验筛选鉴定［１４１６］的过程．一方面，

生物实验面临着脱靶现象频发的问题；另一方面，全

基因组规模的筛选鉴定是一项高成本的任务，如人

类的基因数目大约为２５０００个，产生的基因对数目

可达３亿对．在这样的背景下，人们开始将视线转移

到由生物实验积攒的大量数据上来，希望从这些高

通量数据上获得更多潜在人类ＳＬ对的线索，在深

入探索ＳＬ相互作用机制的基础上，为临床治疗提

供更多可能性．但是，高通量数据有着数据规模庞

大、类型复杂的特点，“使用什么数据”和“怎么使用

数据”是高通量数据用于ＳＬ预测的两个重要问题．

一种可能的尝试是基于进化保守性的同源映

射［１７１８］．模式生物的全基因组基因数量较少，对于其

上的ＳＬ筛选鉴定任务已经基本完成．人和模式生

物来源于共同的祖先，进化过程中会保留相当一部

分相似的基因序列，通过比对基因测序数据可以把

模式生物中的ＳＬ对映射到人类细胞中，从而发现

潜在ＳＬ对．但是，后来的研究发现，人类与酵母（最

常用的模式生物）间的同源基因的比例不到５０％，

基于模式生物的进化保守性推测人类ＳＬ对的想

法［１８１９］面临挑战．

另一种尝试是以基因功能分析为导向的ＳＬ预

测研究［２０２１］．从细胞代谢角度或信号通路角度出发，

分析基因的进化特点或与细胞生存之间的关系，从

而推测基因在癌变过程中可能发挥的作用，以此发

现可能存在基因功能互补的基因组合．但是，ＳＬ作

用是一种复杂的生物反应，其背后涉及包括基因、蛋

白质、代谢物等多种分子间的相互作用关系，仅从基

因功能角度分析是片面的，不利于ＳＬ的挖掘和进

一步认识．

网络是自然界中大多数复杂系统在逻辑上的存

在形式，网络中的节点表示系统中的各个组件，节点

间的连线描述组件之间的相互作用关系．网络作为

一种数据组织形式，可以描述不同生物实体（如基

因、药物、疾病等）间的多种抽象关系（如调控、相互

作用、功能相关等）［２２］，是大多数生物数据的组织形

式．当整合多个分子类型的生物数据研究ＳＬ关系

时，一方面可以尽可能还原ＳＬ基因在体内所处的

生物微环境，有助于深入且系统的认识ＳＬ关系；另

一方面可以借助丰富的数据信息获得高效的预测精

度．当专注于研究单一分子网络时，可以借助网络科

学和数据挖掘等方法将ＳＬ关系投射到生物网络

中，进行由局部到整体的分析，方便揭示ＳＬ基因对

在该网络中的特殊拓扑模式，还为研究者提供了由

微观到宏观的视角转变，以一种非常全面的方式认
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识和理解ＳＬ关系，对于解释其机理是非常重要的．

另外，基于网络模型的ＳＬ研究具有相当大的灵活

性，当人为改变网络中节点所代表的生物实体或分

子时，则可以为研究者提供不同粒度的关于ＳＬ的

认识和见解．最后，相比于湿实验室鉴定来说，基于

网络的ＳＬ预测研究的发现过程有着更高的效率，

最大化生物数据中潜在价值的同时，将人力和物力

等资源的损耗降到了最小．

因此，本文将重点关注基于网络模型的ＳＬ预

测方法，探索生物网络分析在ＳＬ预测上的发展方

向与应用前景．文章的组织形式如下，首先简单介绍

ＳＬ预测中的常用数据；其次，重点综述不同种类下

的ＳＬ预测方法；接着，概述ＳＬ预测结果的评估和

验证方法；最后，论述ＳＬ预测研究面临的挑战和未

来的发展前景．

２　数据描述

丰富的数据是ＳＬ研究的基础，不同的方法对

于数据的需求不同．在ＳＬ预测中，常用的数据有两

类：一类是ＳＬ标签数据，即通过实验确认或是生物

推断的方法得到的已知ＳＬ对；第二类是特征数据，

即基因之间存在ＳＬ关联的生物信息，本文主要介

绍基因组学数据、转录组学数据、蛋白质相互作用数

据和基因功能注释数据．

２１　犛犔标签数据

对于ＳＬ预测任务来说，我们更加关注存在ＳＬ

关系的基因对，因为足够数量的可信正样本对于监

督学习算法的构建至关重要．ＳｙｎＬｅｔｈａｌｉｔｙ
［２３］是第

一个收集人类癌症相关ＳＬ对的综合性数据库，它

将通过实验发现和验证的人类ＳＬ对以及酵母ＳＬ

对的人类同源基因对整合到一个网络中，并与基因

功能、细胞通路和分子机制相关的注释相关联．在

这之后，ＳｙｎＬｅｔｈＤＢ
［２４］以ＳｙｎＬｅｔｈａｌｉｔｙ为基础，从

多个来源收集了包括人、酵母、果蝇等生物在内的

ＳＬ对．ＳｙｎＬｅｔｈＤＢ不仅拥有同ＳｙｎＬｅｔｈａｌｉｔｙ一样

丰富的多组学数据，而且富含多个物种的互作信息，

最近更新的版本中，还增加了ＳｙｎＬｅｔｈＫＧ知识图

（ＫＧ４ＳＬ
［２５］方法中使用）．因此，ＳｙｎＬｅｔｈＤＢ已经成

为目前研究中使用最多的开源数据库，多项基于该

数据库的研究结果表明这种选择是合理且有效的．

另外，还有一些其他研究整理的ＳＬ数据也常被使

用，如表１所示（表１中只列出明确包括正负样本的

数据集）．

表１　犛犔标签数据集

数据库 描述　　　 ＳＬ基本信息 时间

ＳｙｎＬｅｔｈａｌｉｔｙ
［２３］ 第一个人类ＳＬ综合数据库 关于人类泛癌背景下的２５２９对ＳＬ ２０１４

ＪｅｒｂｙＡｒｎｏｎ等人
［２６］的研究 作者预测算法得到的人类ＳＬ 关于人类泛癌背景下的２８１６对ＳＬ和３６３５对ＳＤＬ ２０１４

Ｌｅｅ等人［２７］的研究 多个研究中大规模筛选结果 关于人类泛癌背景下的１５４７０７条ＳＬ ２０１５

Ｌｕ等人［２８］的研究 其他研究的实验测量结果 关于人类的２７０对ＳＬ和５６６０对非ＳＬ ２０１５

Ｓｈｅｎ等人［２９］的研究 ＣＲＩＳＰＲＣａｓ９组合筛选研究
关于人类不同细胞系下的１５２对ＳＬ（２９３Ｔ：５９对；Ａ５４９：５７
对；Ｈｅｌａ：５２对）

２０１７

Ｓｌｏｒｔｈ［３０］ 作者预测算法得到的人类ＳＬ

关于５个物种的２０７９２１对ＳＬ（人：５１８６３对；酿酒酵母：

３７２５６对；黑腹酵母：９３００对；世宗酵母：５２５９４对；秀丽隐杆

线虫：５６９０８对）
２０１９

ＳｙｎＬｅｔｈＤＢｖ２
［２４］ 人类ＳＬ的综合性数据库

关于５个物种的５０８６８对ＳＬ（人：３５９４３对；酿酒酵母：１４０００
对；小鼠：３８１对、黑腹果蝇：４３９对；秀丽隐杆线虫：１０５对）

２０２０

ＳＬ预测模型通常是监督学习，需要正负样本共

同完成模型的训练，负样本的准备是该预测任务上

的一个难题．最简单的做法是从未知样本中随机抽

取和正样本同等数量的样本作为负样本，这种做法

很常用［３０３２］，且可以获得足够数量的负样本．但是，

随机抽样的负样本可能会引入假阴性，另一种被采

用的做法是根据基因相互作用（ＧｅｎｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，

ＧＩ）得分选择正负样本，如 Ｈａｏ等人
［３３］的研究中选

择ＧＩ得分小于－３的基因对为正样本，而提取ＧＩ

得分接近０的基因对为负样本；而 Ｗａｎ等人
［３４］的

研究则依据ＧＥＭＩＮＩ
［３５］算法得分来选择负样本．

２２　特征数据

ＳＬ现象对于癌症治疗的现实意义和潜在价值

使得“ＳＬ对的预测”成为生物信息学研究上的一个

热门研究课题；同时，ＳＬ作为一种复杂的生物学现

象，人们至今无法清楚的明白其完整的形成和作用

链条．故对于ＳＬ基因对的研究常常需要整合来源

于高通量测序的、刻画不同生物分子性质和功能的

不同类型的生物数据．在这里，我们认为常用于ＳＬ

预测研究中的特征数据包括基因组学数据、转录组

学数据、蛋白质相互作用数据和功能注释数据，相关

数据库见表２．
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表２　特征数据集

类别 常用特征　 数据库 描述 最近更新

基因组学

突变覆盖率［３６］、杂合／

纯合缺失发生率［２８］、基

因序列相似性［３７３８］

Ｇｅｎｂａｎｋ 包含２亿多条信息的ＤＮＡ序列数据库 －

基因组学、

转录组学　
－　 ＴＣＧＡ

包含３３种癌症相关的基因组、转录组、表观遗传、蛋白

组等各个组学数据和患者临床信息的综合性数据库
２０２２．３．３

转录组学
差异表达［３９］、共表达［３９］、

特殊表达模式［２８］

ＧＴＥｘ
包含４２种不同组织类型下的人类正常组织的基因表

达信息的数据库
２０２２．５．１２

ＬＩＮＣＳＬ１０００
存储人的细胞系在小分子干扰、基因敲除等扰动下的

基因表达情况的数据库
－

蛋白质相互

作用数据

最短路径长度［３０］、共享

的狀阶邻居数目［３０］、ＰＰＩ
拓扑相似度［３３，４０４１］

ＳＴＲＩＮＧ
包含１４０９４个物种的６７５９２４６４个蛋白质之间的超

过２００亿条ＰＰＩ的数据库
２０２１．８．１２

ＢｉｏＧＲＩＤ
来自多物种的２４９６５５７条与基因、蛋白质和化合物

相关的相互作用的数据库
２０２２．５．９

ＨＩＰＰＩＥ
包含１６８３５个蛋白质相关的２８７３５７条高可信度的人

类ＰＰＩ的数据库
２０２２．４．２９

ＨＰＲＤ
包含人类蛋白质表达谱、结构域、亚细胞定位、转录后

修饰、通路、相互作用等信息的综合性数据库
－

基因功能

注释

共享的通路／基因功能

数目［３７３８］、ＧＯ语义相

似度［３３，４０４２］、功能相

似度［３９］

ＧＯ
从生物过程、细胞成分和分子功能三方面描述特定基

因的功能的数据库
２０２２．５．１６

ＫＥＧＧＰＡＴＨＷＡＹ 包含分子相互作用、反应和关系网络的通路图集合 ２０２２．４．１

ＣＴＤ
整合大量化学物质、基因、功能表型和疾病之间相互

作用的数据库
２０２２．５．４

Ｒｅａｃｔｏｍｅ
描述不同实体（基因、蛋白质、复合物、疫苗、抗癌疗法

和小分子）参与生物反应的通路数据库
２０２２．４．５

ＭｓｉｇＤＢ
从位置、功能、代谢途径、靶标结合等角度出发，为人

类基因构建不同的基因集合的数据库
－

２．２．１　基因组学数据

基因是控制生物性状的基本遗传单位，基因组

学是对生物体全基因组的结构、功能、进化等的研

究．对于基因组数据的挖掘可以帮助理解ＤＮＡ分

子及其产物之间的功能关联，有助于提高对包括ＳＬ

在内的、产生重要表型的生物学现象的认识［４３］．

由ＳＬ定义可知，基因突变是发现ＳＬ关系的一

个重要因素，Ｙｅ等人发现ＳＬ对间发生突变的概率

更高［３６］．除此之外，研究显示基因组结构变异与ＳＬ

基因对之间的特殊作用有关［７］，其中，体细胞拷贝数

变异（ＳｏｍａｔｉｃＣｏｐｙＮｕｍｂｅｒＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＳＣＮＶ）经

常被用到ＳＬ预测任务中．如在网络上的统计学方

法中，通常将观察到的ＳＣＮＡ作为一个重要的判断

依据［２６，４４］．在基于网络特征学习的方法中，除了利

用基因突变数据刻画ＳＬ基因组合之间的关系
［２８，４５］

外，还会使用基因序列数据，寻找两个基因之间的

相似性［３７３８］．值得一提的是，癌症基因组图谱（Ｔｈｅ

ＣａｎｃｅｒＧｅｎｏｍｅＡｔｌａｓ，ＴＣＧＡ）数据库
［４６］因其富含基

因组学、转录组学、蛋白组学、表观遗传学等各种组学

数据，成为了癌症研究中使用最频繁的数据库之一．

２．２．２　转录组学数据

转录组是指一个活细胞可以转录的所有核糖核

酸（ＲｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄ，ＲＮＡ）的总和，基因表达的产

物是所有功能性ＲＮＡ，是转录组的重要组成部分，

故转录组学是ＲＮＡ水平的基因表达研究．转录组

图谱提供什么基因在什么条件下表达的信息，经常

搭配基因组学数据一起使用，为的是尽力还原ＳＬ

基因所处的肿瘤微环境，这对于提升ＳＬ预测任务

的性能、推断ＳＬ基因的功能、揭示ＳＬ关系的作用

机制至关重要．

ＳＬ的发生与基因的异常表达紧密相连，结合转

录组数据设计和开发预测模型可以提供更多的生物

背景参考信息．基于统计学的方法大多需要转录组

数据的支持，如ＤＡＩＳＹ方法考虑了基因表达与基

因突变的关系，基于“一个突变基因的ＳＬ伴侣在携

带这种突变基因的原发性肿瘤样本中表达水平会更

高”的假设发现新的ＳＬ
［２６］．ＥＸＰ２ＳＬ则借助ＬＩＮＣＳ

Ｌ１０００
［４７］中不同细胞系的基因表达谱学习基因在特

定遗传背景下的相互作用关系用于ＳＬ预测
［３４］．最

近的一种新尝试是从正常人类细胞的基因表达数据

中预测新ＳＬ互作
［４８］．

２．２．３　蛋白质相互作用数据

蛋白质是生命的物质基础，与各种生命活动密

切相关．通过探索蛋白质群体的作用方式、功能机

制、调控水平，可以更全面地了解复杂生物学现象的

调节过程，揭示生命活动的基本规律．
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在ＳＬ预测中最常使用的蛋白质组学数据为蛋

白质相互作用（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网

络．因为基因编码蛋白质的映射关系存在，ＰＰＩ网络

有时可以作为基因相互作用网络的补充．如Ｋｒａｎｔｈｉ

等人［４９］曾将来自ＨＰＲＤ数据库
［５０］的ＰＰＩ网络映射

为基因相互作用网络，并观察网络扰动前后网络

效率的变化来识别新的ＳＬ对，类似的处理办法也

可以在 Ｍａｇｅｎ等人
［５１］的研究中看到．另外，蛋白质

在一定程度上维持着许多关键的生物过程，同时

也反映了许多重要的生物功能．为了有效利用ＰＰＩ

上的丰富信息，更多的研究选择ＰＰＩ网络作为描

述基因关系的功能网络．如 Ｐａｌａｄｕｇｕ等人
［５２］和

ＢｅｎｓｔｅａｄＨｕｍｅ等人
［３０］都是从ＰＰＩ网络上提取了

一系列图论特征来刻画正负样本之间的潜在关联；

Ｃｈｕａ等人
［５３］提出的基于ＰＰＩ网络的ＦＳＷｅｉｇｈｔ也

被多个研究［３３，４０４１］所采用；基于图卷积神经网络和

图自编码器的多个算法中同样出现了ＰＰＩ网络的

身影［３３，４１，５４］．

图２　基于复杂网络的ＳＬ预测方法框架图（（ａ）选择合适的数据集作为后续方法／模型的输入；（ｂ）根据已有的数据集

选择适当的框架来实现方法／模型；（ｃ）基于构建的方法／模型完成ＳＬ预测任务．其中，本文将基于复杂网络的

ＳＬ预测方法分为四类：（ｂ１）网络上的统计学方法、（ｂ２）基于网络结构变化的方法、（ｂ３）基于网络特征学习的方

法和（ｂ４）基于图表示学习的方法）

在ＳＬ预测研究中，ＰＰＩ有着举足轻重的地位，

很多研究者会选择将ＰＰＩ作为整合其他数据的媒

介，与ＰＰＩ相比，其他类型的生物数据通常作为补

充数据存在．关于ＰＰＩ网络的公开数据资源丰富，

如ＳＴＲＩＮＧ
［５５］包含了５０９０个物种、２４５８４６２８个蛋

白质与３１２３０５６６６７种相互作用关系，ＢｉｏＧＲＩＤ
［５６］

收集了来自模式生物和人类的蛋白质互作关系．表２

中列举了ＳＬ预测上使用较多的几个数据库．

２．２．４　功能注释数据

功能注释是一种分析技术，是将生物功能信息附

加到基因或蛋白质序列的过程，借助功能注释数据可

以认识生物分子在生物体中的功能，刻画生物分子

在生物系统中所处的位置，并对其进行相应的分类．

过去的研究表明，ＳＬ对可能会更容易参与相似

或相同的生物功能［７，１０，１９］．故大多数研究都选择功

能注释数据作为提高模型性能的补充数据．如在基

于网络特征学习的方法中，基因对共享的生物注释

数量是经常出现的关系描述［３０，３８］；另一个总是被研

究者们使用的指标为基因本体（ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ，

ＧＯ）语义相似度
［３３，４０４２］．在图表示学习方法中，功能

注释数据也会作为一张或多张单独的网络输入到模

型中［２５，３３，４１］，多个模型的预测结果表明添加功能注

释后的模型精度更高．

最著名的功能注释数据库是ＧＯ，它将基因的功

能划分为三类术语：生物过程（ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓ，

ＢＰ）、分子功能（ＭｏｌｅｃｕｌａｒＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＭＦ）和细胞

成分（ＣｅｌｌｕｌａｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＣＣ）
［５７］．更多的功能注

释数据库见表２．

３　基于网络的预测方法

基于网络模型的ＳＬ预测算法框架如图２所示，
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相关算法都是将ＳＬ预测看成一个二分类问题来进

行处理，即预测两个基因是否为ＳＬ对．首先是选择

合适的生物网络数据和组学数据作为算法模型的输

入（图２（ａ）），然后是构建基于网络的预测方法和模

型（图２（ｂ）），最后是得出潜在的ＳＬ预测结果（图２

（ｃ））．根据方法特点将其分为４类：网络上的统计学

方法、基于网络结构变化的方法、基于网络特征学习

的方法和基于图表示学习的方法．前两种方法整合

多种特征数据的方式是依据生物观察或经验结果设

计具体的判断条件或指标，基于网络特征学习的方

法则是以特征工程的方式完成多类数据的整合，基

于图表示学习的方法选择将多个分子水平的生物数

据作为ＳＬ／ＰＰＩ网络中节点的属性值参与网络分析

和模型构建的过程．

需要强调的是，基于网络模型的ＳＬ预测指的

是通过已知的生物网络节点以及网络结构等信息，

完成两个基因是否是合成致死关系的二分类判断任

务，任务本身强调已知关系的划分，并非链路预测问

题中的未知关系的补全（有少数研究将ＳＬ预测研

究的输入输出都置为ＳＬ网络，完成ＳＬ网络上的链

路预测，例如基于矩阵分解的ＳＬ预测研究
［４０］）．通

常来说，大多数研究者会选择让ＰＰＩ网络作为承载

其他类型生物数据和发现潜在拓扑关系的媒介，如

图２中（ａ）图所示．在预测阶段，发现新ＳＬ关系的

过程是建立在相关基因对的预测中，如图２中（ｃ）图

所示．另外，ＳＬ预测研究中一个值得注意的问题是，

ＳＬ网络和ＰＰＩ等生物网络之间并不存在直接的关

联关系，即存在ＳＬ关系并不表示存在基因相互作用

关系，存在基因相互作用关系的并非存在ＳＬ关系．

３１　网络上的统计学方法

网络上的统计学方法的基本思想是将ＳＬ对区

别于非ＳＬ对的生物学特点以统计学判断的形式呈现

为筛选条件（如图２（ｂ１）所示）．参与筛选的基因组合

以串行或并行的形式依次通过每一轮测试，最终选

择通过所有测试的基因组合为最后的预测结果．即：

串行：

犳犻，犼∈犞，犻≠犼（犻，犼）＝犳
１
犻，犼∈犞，犻≠犼

（犞，犻，犼）→…→

犳
狀

犻，犼∈犞
狀－１，犻≠犼

（犞狀－１，犻，犼） （１）

或并行：

犳犻，犼∈犞，犻≠犼（犻，犼）＝犳
１
犻，犼∈犞，犻≠犼

（犞，犻，犼）∩…∩

犳
狀

犻，犼∈犞，犻≠犼
（犞，犻，犼） （２）

其中，犞 通常为待测试基因网络中的不重复基因列

表，犳犻，犼∈犞，犻≠犼（犻，犼）表示判断基因组合（犻，犼）是否为

ＳＬ需要经历的选择过程．

对于串行设计的方法而言，筛选通常表现为有

顺序的逐轮筛选，第狀轮筛选犳
狀

犻，犼∈犞
狀－１，犻≠犼

（犞
狀－１，犻，犼）

的输入犞
狀－１为上一轮筛选的输出，最终筛选的结果

为依次通过每一轮筛选的基因组合；对于并行设计

的方法而言，筛选通常表现为无顺序的集体筛选，每

一轮的筛选输入都为犞，最终的筛选结果为通过所

有轮次筛选的并集．

由上可知，网络上的统计学方法的关键是根据ＳＬ

概念的生物学观察或已有的经验结果，基于不同分

子层面的数据设定合适的统计筛选条件．在已知的

该类方法中，常常用于设计选择过程的依据包括两

点：（１）ＳＬ对更有可能参与相同或相似的基因功能

或生物通路，表现出功能备用的关系［７，１０，１２］；（２）在

没有发生ＳＬ的原发性肿瘤细胞中，一个基因有突

变或表达不足时，会引起其ＳＬ伙伴的重要性增强，

且这种重要性可以通过该伙伴基因的表达水平和

ＳＣＮＡ来观察．具体来说，在基因犻发生突变或表达

不足的原发性肿瘤样本中，犻基因的ＳＬ伙伴犼基因

的表达会更加活跃或犼基因更容易扩增．

科研人员基于以上认识提出了多种ＳＬ预测方

法［２６２７，４４］．其中，最经典的方法为 ＤＡＩＳＹ
［２６］，它结

合基因表达、基因突变、基因重要性筛选结果得到了

含２０７７个基因的ＳＬ相互作用网络．对于一对基因

（犻，犼），必须按顺序通过以下三个串行判断才可以被

判定为ＳＬ对：在基因犻不活跃的样本中，基因犼的

ＳＣＮＡ显著高于基因犻正常表达的样本；在基因犻

不活跃的样本中，基因犼的基因重要性显著高于基

因犻正常表达的样本；基因犻和基因犼的系统发育相

似性（基因功能上的认识）呈现出显著的正相关．当

将前两个条件中的基因犻的表达状态修改为过表达

时，同时通过以上三个条件的基因对即为 ＳＤＬ．

ＤＡＩＳＹ方法的提出是借助统计推断预测ＳＬ的初次

尝试，是ＳＬ预测工作上的重要进展，证明了基于生

物先验知识设计统计筛选完成预测任务的可行性．

受ＤＡＩＳＹ的启发，ＭｉＳＬ方法
［４４］被提出来．与

ＤＡＩＳＹ不同的是，ＭｉＳＬ选择使用更加宽松的“并

行＋串行”的筛选策略，同时将观察视角从ＤＡＩＳＹ

的基因表达状态上转移至基因表达的变化趋势上．

对于基因对（犻，犼），在犻基因突变导致的异常表达的

样本中，观察犼基因的ＳＣＮＡ，如果犼基因在肿瘤样

本中有更高频率的扩增或更低频率的删除，并且基

因犼的表达变化趋势和扩增或删除的趋势一致，则

认为这对基因更有可能存在ＳＬ关系．ＭｉＳＬ方法克

服了ＤＡＩＳＹ方法利用少量失活突变的保守性，扩

大了潜在ＳＬ的范围．且ＭｉＳＬ抛弃了基因重要性筛
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选数据的使用，杜绝了其上的假阴性［５８］问题．同时

ＭｉＳＬ可以针对特定癌症类型的特定突变进行分

析，是相对于ＤＡＩＳＹ的改进和拓展．

值得一提的是，Ｌｅｅ等人
［２７］为了进一步找出对

于患者的治疗有着更大积极作用的ＳＬ对（ｃｉｎｉｃａｌ

ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＬｅｔｈａｌｉｔｙ，ｃＳＬ），提出ＩＳＬＥ方法．同ＤＡＩＳＹ

一样，该方法串行地执行三个推断规则，同时通过三

轮筛选的基因对为目标基因对，但ＩＳＬＥ的输入是

实验验证或者计算推断的ＳＬ组合，该方法更加强

调从ＳＬ中找出ｃＳＬ，并非发现新的ＳＬ组合．另外，

最近的研究开始关注特定癌症类型上的ＳＬ对的探

索，如ＡＳＴＥＲ
［５９］继承ＤＡＩＳＹ的方法设计，认为“一

个基因表达不足时另一个基因的重要性则上升”，但

二者的不同点是对于表达不足的衡量，ＡＳＴＥＲ方

法认为肿瘤细胞中的高低表达应该来源于非癌细胞

表达数据的对比，故 ＡＳＴＥＲ有意避免了突变数据

的使用，减少了数据中的噪音，ＡＳＴＥＲ找出了存在

于胃癌和乳腺癌中的ＳＬ对．Ｙａｎｇ等人
［３９］的ＳｉＬｉ

方法则从肝癌患者的基因表达和突变等信息中找出

了肝癌特异性的ＳＬ对，该方法分别考虑了基因对

间功能相似度关系、基因对间差异表达关系、基因对

间共表达关系、基因对在生存分析上的表现及聚合

前四个关系的聚合相关性，相比于其他方法，ＳｉＬｉ考

虑了更多的可能性，方法设计更加开放，但通过的

ＳＬ对存在假阳性的可能性更高．

总之，基于统计学的方法作为一种无监督方法，

避开了特征提取和特征选择，计算复杂度较低；同时

也没有训练过程，避免了负样本采样困难的问题．另

外，基于统计学的方法与生物先验知识充分关联，故

方法的可解释性较强．但是，该类方法通常需要组学

数据的支持，数据类型的多样性带来了数据处理上

较高的操作复杂度，也更易受组学数据中的噪声干

扰．更加重要的是，该类方法要求研究者对ＳＬ的表

达特点都有着妥当的生物学理解，以此保证筛选条

件的合理性和正确性．一般来说，这类方法对输入数

据敏感，一方面需要足够多的样本数据支持，另一方

面筛选条件依托于输入数据而存在，当改变数据源

时，必须依次修改统计测试，且修改后的方法性能往

往会变差，方法鲁棒性低．关于文中提到的所有网络

上的统计学方法见表３．

表３　网络上的统计学方法

方法 研究任务 算法描述 使用数据

ＤＡＩＳＹ［２６］ 人类ＳＬ（泛癌）

基于三个串行的统计判断筛选泛癌背景下的人类ＳＬ，其预测结果收录于

ＳｙｎＬｅｔｈＤＢ
［２４］中；建立了网络上的统计学方法的范式，为后续研究提供诸

多参考的经典方法；但无法避免基因重要性筛选结果带来的假阴性问题．

ＳＣＮＡ、基因表达、基因突

变、基因重要性筛选结果

ＭｉＳＬ［４４］ 人类ＳＬ（泛癌）
基于串行＋并行的统计判断筛选泛癌背景下的人类ＳＬ，方法“以突变为中

心”，其重点是识别存在特定基因突变的基因的ＳＬ伙伴；方法克服了ＤＡＩＳＹ
中基因因为突变不充分表现造成的假阴性问题．

基因突变、ＳＣＮＡ、基因表达

ＩＳＬＥ［２７］ 人类ｃＳＬ（泛癌）
基于显著共失活、更好的患者预后、基因对共同进化的假设设计的三个串

行筛选过程，发现泛癌背景下的、更可能对临床治疗有作用的人类ＳＬ．方

法首次关注ＳＬ在应用上的问题，其设计假设成为验证预测ＳＬ的标准．

ＳＣＮＡ、基因表达、临床数

据、基因发育谱．

ＡＳＴＥＲ［５９］
人类ＳＬ（胃癌、

乳腺癌）

基于患病和无病样本间基因表达的关系设计的三个串行统计判断筛选胃

癌和乳腺癌背景下的人类ＳＬ；有意避免突变减少了因为癌症样本间的差

异带来的假阴性问题．

ＳＣＮＡ和基因表达、非癌

症样本的基因表达水平

ＳｉＬｉ［３９］ 人类ＳＬ（肝癌）
基于功能相似度分析、差异基因表达分析、基因两两共表达分析、两两生存

分析和等级聚合分析设计的寻找肝癌背景下人类ＳＬ的方法；补充了肝癌

相关的ＳＬ的列表．

基因表达、基因突变、患者

生存和ＧＯ

３２　基于网络结构变化的方法

ＳＬ现象的发生对细胞的生长会产生不利甚至

致命效果，从网络的视角看，该作用会表现为对整个

网络系统的负影响，故可以通过将潜在ＳＬ对的两

个基因节点从基因网络中去除，并根据该网络结构

变化对于整个网络的影响来判断两个基因间的关系

（如图２（ｂ２）所示）．去除节点后，该节点所表示的基

因表达减弱或消失，可以模拟基因突变导致的不正

常表达．即当一对节点从网络中敲除后，ＳＬ现象在

该网络系统内发生，此时预测未知ＳＬ的关键问题

是“如何正确反映并量化该作用给整个网络带来的

不利影响”．

３．２．１　中心性度量

Ｋｒａｎｔｈｉ等人
［４９］曾提出“图信息中心性”的概念

来描述整个网络系统在去除节点对后的影响．假设

网络犌中的信息沿着最短路径进行传播，那么可以

使用犈（犌）来描述网络效率：

犈（犌）＝
１

犖（犖－１）∑犻≠犼∈犌
１

犱犻犼
（３）

其中犖 为网络节点总数，犱犻犼为节点犻到犼的最短距

离．敲除节点对（犻，犼）后的网络为犌′，敲除后网络效

率的下降可以使用图信息中心性犆犻犼描述：
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犆犻犼＝
Δ犈
犈
＝
犈（犌）－犈（犌′）

犈（犌）
（４）

将该概念用于人类ＰＰＩ网络上，在把所有节点

对的中心性得分排序后，选择排名靠前的、对网络系

统功能产生显著影响的基因对为潜在ＳＬ对．

３．２．２　通量平衡分析

通量平衡分析（ＦｌｕｘＢａｌａｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＢＡ）是

一种广泛应用于生物化学网络上的数学模型，运用在

代谢网络上可以计算代谢物的流量，从而预测一个

有机体的生长速率或重要代谢物的生产速率．ＦＢＡ

将代谢网络中浓度变化表示为化学计量系数矩阵犛

和参与代谢反应的酶通量狏间的点积：犛狏＝０，右侧

的零向量表示系统处于稳态；接着，需要根据系统的

预测目标定义目标函数犣＝犮狏，其中犮表示参与反

应的酶对整个预测的贡献；最后，使用线性规划来计

算对应于稳态的通量解［６０］．

利用ＦＢＡ可以寻找癌症的潜在药物靶点，因为

通过自定义目标函数，ＦＢＡ可以计算扰动前后的细

胞活力，以此来量化ＳＬ作用对网络稳健性的影响．

ＩＤＬＥ方法
［６１］利用ＦＢＡ定量测量酶在人类代谢网

络中的ＳＤＬ效应，该方法是基于以下的观察：在一

个代谢网络中，对于任意的ＳＤＬ对（犻，犼），当编码代

谢酶犻的基因表达降低时，编码代谢酶犼的基因高

表达会反过来抑制整个代谢网络系统的运作．故可

以通过酶犻的敲除导致的酶通量减少模拟编码代谢

酶犻的基因低表达，并通过逐步增加酶犼的酶通量

来模拟编码代谢酶犼的基因过表达，二者共同作用

下的扰动与正常情况进行比较，使得生长明显减少

的酶对的编码基因被预测为ＳＤＬ对．

３．２．３　遗传最小割集

最小割集（ＭｉｎｉｍａｌＣｕｔＳｅｔｓ，ＭＣＳ）描述代谢

网络中一组最小反应组或基因，这些反应组或基

因的同时删除会消除网络执行特定任务的能力［６２］．

当只在基因水平上考虑最小割集时，遗传最小割集

（ｇｅｎｅｔｉｃＭｉｎｉｍａｌＣｕｔＳｅｔｓ，ｇＭＣＳ）的概念便应运而

生．ｇＭＣＳ指基因的最小子集，它的同时移除会直接

阻断特定的代谢任务［６３］．ｇＭＣＳ的概念由Ａｐａｏｌａｚａ

等人［６３］提出，并用来寻找高阶ＳＬ作用．在癌症研

究中，代谢反应可以理解为多个基因参与的生物

通路过程．由ｇＭＣＳ的概念可知，去除一组ｇＭＣＳ

基因会让生物通路过程受阻，当受阻的生物通路

过程与癌细胞的增殖相关时，ｇＭＣＳ基因组的移除

可以达到与ＳＬ作用相同的效果，中断癌症的进一

步发展．Ａｐａｏｌａｚａ等人认为一组ｇＭＣＳ基因对应于

一个高阶的ＳＬ作用，且当一个基因的ｇＭＣＳ伙伴

都低表达时，这个基因会显示出相当大的重要性．曾

有研究表示 ＲＲＭ１是一个有希望的代谢靶点
［６４］，

故Ａｐａｏｌａｚａ等人
［６３］采用Ｔｏｂａｌｉｎａ等人扩展的ＦＢＡ

方法［６２］配合基因表达数据，在人类代谢网络中寻找

ＲＲＭ１在多发性骨髓瘤细胞系中的高阶ＳＬ作用．

后来，Ａｐａｏｌａｚａ等人
［６５］发现肿瘤细胞的细胞外营

养环境与ＳＬ的发生相关，于是将ｇＭＣＳ的概念扩

展为营养遗传最小割集（ｎｕｔｒｉｅｎｔｇｅｎｅｔｉｃＭｉｎｉｍａｌ

ＣｕｔＳｅｔｓ，ｎｇＭＣＳｓ）以识别导致细胞死亡的特定遗

传环境和营养干扰相关的ＳＬ对．这一次的尝试不

仅为 ＭＣＳ赋予了新的实际意义，而且解释了体外

鉴定体内ＳＬ时的抵抗性来源，对于ＳＬ预测和鉴定

工作都是一项重要成就．

总之，基于网络结构变化的方法通过设计模拟

实验观察并量化ＳＬ发生前后的影响力，根据影响

力的强弱发现潜在的ＳＬ基因对．在癌症相关的相

互作用网络中去除某对或某些基因的作用类似

于体外鉴定中基因沉默，故基于网络结构变化的方

法更像是体外鉴定的计算机实现，对于解释“ＳＬ对

为什么成为ＳＬ对”更容易．另外，得益于 ＭＣＳ概念

的引入，人们首次尝试了高阶ＳＬ对的预测．但是，

基于网络结构变化的方法大多为代谢网络上的

硅敲除，从基因编码产生酶到酶催化代谢反应，代

谢网络与基因的关系是间接的，同时也是局部的，

因为并不是所有的基因都会与参与代谢的酶相

关．关于文中提到的所有基于网络结构变化的方

法见表４．

表４　基于网络结构变化的方法

方法 研究任务 算法描述 使用数据

Ｋｒａｎｔｈｉ［４９］ 人类ＳＬ（泛癌）
定义图信息中心性衡量基因对去除后对整个基因网络的影响来寻找泛癌

背景下的人类ＳＬ．
ＰＰＩ、癌症基因列表

ＩＤＬＥ［６１］ 人类ＳＤＬ（泛癌）
在人类癌症代谢网络中改变由基因编码的酶对的酶通量后，使用通量平衡

分析量化扰动前后对细胞活性的影响，由此发现泛癌背景下的人类ＳＤＬ．
人类代谢网络

ｇＭＣＳ
［６３］ 人类ＳＬ（泛癌） 根据Ｔｏｂａｌｉｎａ等人［６２］的方法在代谢网络上发现ＲＲＭ１相关的高阶ＳＬ． 人类代谢网络、基因表达

ｎｇＭＣＳ
［６５］ 人类ＳＬ（泛癌） 扩展ｇＭＣＳ来识别引发细胞死亡的特定环境遗传和营养干扰相关的ＳＬ． 人类代谢网络
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３３　基于网络特征学习的方法

网络上的统计学方法利用生物网络知识和基因

组数据，依据统计假设推断潜在ＳＬ对．基于网络结

构变化的方法模拟ＳＬ激活发现潜在ＳＬ对．然而，

它们都没有使用已知ＳＬ对信息挖掘潜在ＳＬ对．基

于网络特征学习的方法可以通过特征提取来完成多

类生物网络数据间的有效整合，且整合过程十分灵

活，不受生物数据类型的限制，任何在ＳＬ对和非

ＳＬ对中表现出差异性的特点，经过量化之后都可以

用于ＳＬ预测任务中．该类方法将ＳＬ预测问题定义

为二分类任务，通过构建监督学习分类器发现新的

ＳＬ对（如图２（ｂ３）所示）．在这里，我们按照参与模

型训练的特征类型将基于网络特征学习的方法分为

三类：基于纯网络拓扑特征的方法、基于纯生物功能

特征的方法和基于混合特征的方法．

３．３．１　纯网络拓扑特征

纯网络拓扑特征的提取将存在ＳＬ关系的两个

基因抽象为网络中的节点，以复杂网络理论和方法

为基础，分析两个基因在网络视角下的结构特点和

相互关联．

在网络研究中，通过图论方法表征复杂网络的

拓扑关系是研究网络中不同节点间关联的重要手

段，这是因为网络的拓扑指标可以定性或定量地描

述不同节点所代表的真实实体之间的相互作用关

系．如在基因网络中，一个基因的度描述为与其有直

接相互作用的基因数．某基因的度较大，则可以认为

这个基因与其他基因之间的相互作用关系更加紧

密．基于以上认识，Ｐａｌａｄｕｇｕ等人
［５２］借助度、聚类系

数、紧密中心性、最短路径、介数中心性等来刻画酵

母ＳＬ对在酵母ＰＰＩ网络上的关联关系，采用支持

向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型完成

灵敏度和特异性均超过８５％的预测任务．类似的，

Ｋｒａｎｔｈｉ等人
［４９］在人类ＰＰＩ网络上重新定义“信息

中心性”来推断人类ＳＬ对，用去除一对节点前后的

网络效率下降与原网络效率的比值作为潜在ＳＬ对

之间的关联程度，并且在前１００的预测结果中发现

了一部分被验证的ＳＬ对．Ｐａｌａｄｕｇｕ等人的工作首

次证明仅仅使用ＰＰＩ网络上的图论特征就可以在

一定程度上完成ＳＬ预测任务，这表明了ＰＰＩ网络

中的局部连通性和全局位置与基因功能特性相关．

Ｋｒａｎｔｈｉ等人的工作进一步明确网络分析方法在理

解ＳＬ作用上的重要性，这为后来ＰＰＩ网络成为ＳＬ

预测任务上最常用的数据提供了支持．

网络的拓扑结构会影响网络的功能，而网络的

功能反过来又会影响网络结构的演化．网络研究的

另一个重要手段是结合复杂网络中的动力学理论刻

画实体关系的关联性．其中，网络扩散是最基本、应

用最多的动力学过程，它由一连串随机的轨迹组成，

可以表示一种不规则的变化形式．Ｑｉ等人认为ＳＬ

关系作为一种负遗传相互作用，其在生物网络中可

能属于不同性质的群组，即更有可能成为“敌人”，基

于局部二部结构在酵母ＳＬ网络中强烈富集
［６６］的认

识，在两个基因间奇数长度的网络扩散路径数目的

基础上定义了“奇扩散核”用于酵母ＳＬ对的分类任

务，五折交叉验证下的ＳＶＭ 取得了受试者工作曲

线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）下的面

积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，犃犝犆）为０．８９７的预测

效果［６７］．而 Ｃｈｉｐｍａｎ和Ｓｉｎｇｈ
［６８］则借助网络扩散

的思想将遗传相互作用与功能网络拓扑信息相结合，

完成了不同生物数据之间的相互整合［６８］．具体来说，

分别处于两个功能网络下的基因犻和基因犼是一对

遗传相互作用，基因犻与基因犼的邻居基因狇之间

的拓扑相关性定义为基因犼和基因狇之间的拓扑相

关性．这种整合的逻辑类似于 Ｗｏｎｇ等人
［６９］研究中

提到的２ｈｏｐ特征（见“混合特征”部分），Ｃｈｉｐｍａｎ等

人运用以上方法整合了酵母ＰＰＩ、ＧＯ等网络，在决

策树的五折交叉验证下取得了０．９６９的犃犝犆值．

Ｑｉ等人与Ｃｈｉｐｍａｎ等人的两项工作表明网络上的

动态特征在ＳＬ预测任务上的可用性，是网络特征

分析和应用上的一个重要尝试．

３．３．２　纯生物功能特征

纯生物特征的提取从ＳＬ自身属性出发，更加

关注ＳＬ作为一种特殊生物学现象的表达模式和表

型差异，选择区别于非ＳＬ对的特殊生物功能、生物

信号或其他潜在生物关联为特征参与监督学习过

程，完成ＳＬ预测任务．

基因通过转录、翻译、修饰等一系列过程合成特

定的蛋白质，蛋白质在特定细胞环境下折叠成特定

的功能性三维结构，进而发挥特定的生物学功能和

效应．故一个基因的突变可能会导致其蛋白产品功

能的丧失，进而产生不正常的代谢过程，最终影响生

物表型．Ｌｉ和Ｌｕｏ
［３１］认为这种蛋白质功能的丧失可

能是由于蛋白产品中蛋白质结构域（对蛋白质的三

级结构内独立折叠单元的描述）的丧失造成的，故

假设蛋白质结构域与遗传相互作用之间存在很强的

相关性．并根据酵母的结构域信息对酵母基因互作

编码：如果某对基因编码的两个蛋白质同时具有（单

个具有／同时没有）特定的蛋白质结构域，则编码为
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２（１／０）．作者将蛋白质结构域特征作为ＳＶＭ 的输

入用于酵母ＳＬ的预测任务上，具有较好的预测性

能（犃犝犆＝０．９２５）．

如“网络上的统计学方法”部分所说，ＳＬ对被发

现在人类细胞中会表现出不同于正常基因对的表达

模式和突变情况，且ＪｅｒｂｙＡｒｎｏｎ等人
［２６］和Ｓｉｎｈａ

等人［４４］人已经利用异常的表达和突变找到了一些可

信的潜在ＳＬ对，这些研究表明癌症基因组信息在预

测ＳＬ对上的作用．故Ｌｕ等人
［２８］在前人的研究上进

一步分析人类癌症基因组中的ＳＣＮＡ和基因表达

数据，发现无论是从基因表达水平还是ＳＣＮＡ水平

上看，ＳＬ对中的基因在癌症基因组中共同丢失的可

能性比非ＳＬ要小得多，且ＳＬ对更有可能出现一个

基因过表达而另一个低表达的表达模式，这种发现

与ＪｅｒｂｙＡｒｎｏｎ等人提出的算法依据一致．Ｌｕ等人

为了更加细致地刻画这种“共损失不足”的表达模

式，定义了纯合子共缺失、杂合子共缺失、混合共缺

失、共低表达、上下表达五种事件，并以它们的发生

概率作为特征输入到由随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，

ＲＦ）、ＳＶＭ 等分类器构成的、基于均值集成的模型

中，十折交叉验证的结果表明，预测人类ＳＬ的犃犝犆

可以达到０．７５．几乎是相似的尝试来自于 Ｄａｓ等

人［４５］，他们通过分析癌症患者的基因突变、基因表

达、ＳＣＮＡ和通路信息，量化了基因对之间的差异表

达、表达相关性、互斥性和共享的路径，开发出了基

于ＲＦ的ＤｉｓｃｏｖｅｒＳＬ的Ｒ包．与前两项研究不同，

Ｗｕ等人
［３７］不再单独地观察某对基因的特殊生物信

号，而是更加关注已知ＳＬ对与未知ＳＬ对之间的关

系，认为未知对与已知ＳＬ对越相似，则越有可能具

有相同的ＳＬ特征．Ｗｕ等人集成了癌症基因组信息

和蛋白质信息的多个分子网络，定义了基因对在基

因表达谱、蛋白序列、ＰＰＩ、通路关系、ＧＯＢＰ、ＧＯ

ＣＣ和ＧＯＭＦ上的７个相似度，在ＳＮＦ算法
［７０］的

帮助下对以上相似度进行融合用于计算未知基因对

与已知基因对间的总相似度，最终借助犽近邻方法

让与未知基因对最相似的犽个已知ＳＬ对投票完成

未知基因对的分类任务．

３．３．３　混合特征

在生物网络的拓扑特征提取时，会考虑分析网

络节点及边的局部性质或网络全局结构，从这些网

络的定量刻画中找出与ＳＬ对的关联关系．具有生

物学意义的生物功能特征作为特征学习的重要补充

可以提供宝贵的先验知识，在实际的ＳＬ预测过程

中，两类特征混合使用可以取得更好的效果．

在机器学习刚刚被应用于ＳＬ基因对的预测任

务时，人们对于ＳＬ关系的了解还不清晰，因此在进

行特征提取任务时没有很强的目的性，通常会整合

关于基因、染色体、ｍＲＮＡ、蛋白质、基因功能等各

方面信息．Ｗｏｎｇ等人
［６９］提出的 ＭＮＤＴ方法从这

些信息中提取了包括生物特征（如两基因的染色体

距离、共同上游调控因子等）和网络特征（如聚类系

数、共同邻居等）在内的共１２３个特征用于概率决策

树上的酵母ＳＬ预测，模型的预测结果显示ＳＬ被正

确预测的概率为８０％．值得注意的是，ＭＮＤＴ方法

中首次提出了２ｈｏｐ特征，用来描述两个基因犻、犼和

第三个基因狇之间的关系，如基因犻与基因狇间存

在物理相互作用（Ｐ），基因犼与基因狇存在ＳＬ相互

作用（Ｓ），则基因对（犻，犼）具有２ｈｏｐＰＳ．实验证明

２ｈｏｐ特征在ＳＬ预测方面有着比一般生物特征更好

的效果．ＭＮＤＴ方法是当时整合多数据源预测遗传

相互作用的最有效的方法，它的意义在于其首次严

格证明了ＳＬ是可预测的，为后续的研究提供了广

泛的参考．

ＭＮＭＣ是基于多网络的多分类器方法
［３８］，同

ＭＮＤＴ方法一样，该方法整合了包括ＰＰＩ网络、转

录因子结合信息、基因功能注释信息、突变表型信息

等来自基因组和蛋白组的多个网络，提取了６２个单

数据集特征（如基因的共表达、ＤＮＡ序列相似度等）

和９０个双数据集特征（通过两个网络的叠加形成）

用于酵母ＳＬ对的预测，未知基因对是潜在ＳＬ对的

得分来自各个分类器的属于ＳＬ类和非ＳＬ类的概

率的乘积之间的差值，十折交叉验证的犃犝犆结果

约为０．６５．该方法的意义在于其拓展了２ｈｏｐ的概

念，在 ＭＮＤＴ中，只考虑两个基因之间是否存在通

过第三个基因的２ｈｏｐ路径，即认为所有可能存在

的路径拥有相同的权重，而在 ＭＮＭＣ方法中并不

只是尝试寻找任何这样的２ｈｏｐ路径，而是考虑最

大的路径连接，选择构成叠加的两个分数的乘积的

最大值赋为一对基因的新的特征值，这样的改进有

利于提供更多的量化信息．然而，ＭＮＭＣ结合多个

分类器时没有考虑它们在预测性能上的差异，任何

一个分类器性能的波动都会影响 ＭＮＭＣ的整体预

测结果．Ｗｕ等人
［７１］在提出 ＭｅｔａＳＬ方法时认识到

这个问题，其设计的集成模型会根据不同模型在训

练过程中的表现分配相应的权重，最终ＳＬ预测结

果来自各分类器投票的加权共识．

最新的基于混合特征的方法是由 Ｂｅｎｓｔｅａｄ

Ｈｕｍｅ等人
［３０］提出的Ｓｌａｎｔ方法，这是一个基于ＲＦ
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的监督学习方法，它首次关注了ＳＬ在物种内和物

种间的分类．其物种内分类通过分别训练包括人类、

果蝇等５个物种的ＰＰＩ网络中提取到的三类特征

（如度、特征中心性等节点特征；如共同邻居、最短路

径等节点对特征；如共享的生物过程的注释数量等

生物特征）来完成．Ｓｌａｎｔ使用从非人类ＰＰＩ网络中

提取的特征预测人类ＳＬ的犃犝犆值普遍高于０．６５，

当使用从人类ＰＰＩ网络中提取的特征预测人类ＳＬ

时，犃犝犆值更是达到了０．９６５．这说明ＳＬ关系在物

种之间存在一定的保守性，即少数ＳＬ对在生物进

化过程中可能不易发生变化．此外，在这项研究中，

ＢｅｎｓｔｅａｄＨｕｍｅ等人发现相比于非ＳＬ对，ＳＬ对在

ＰＰＩ网络中共享更多的邻居、拥有更短的最短路径

长度、让两个基因处于独立子图的代价更高，表明

ＳＬ对在ＰＰＩ网络上显著聚集．

基于网络特征学习预测人类ＳＬ关系的发展可

以分为两个阶段．研究初期受技术条件的限制，人们

对于人类全基因组认识还不完善，只能借助低等真

核生物（如酵母、线虫）的ＳＬ对来认识人类细胞中

的潜在ＳＬ对．随着高通量测序技术的发展，越来越

多的基因组测序和临床数据的价值被发现，更多的

分类任务直接作用在人类ＳＬ对上．不可否认的是，

基于低等真核生物的研究在预测ＳＬ任务上探索出

了一条可靠的范式，这为基于人类细胞的研究提

供了可靠的参考．总的来说，这些基于机器学习建

立的二元分类器，提取的大多数特征描述的是两

基因间的结构相似性或功能相似性．相比于功能相

似性而言，ＰＰＩ网络上的结构相似性预测性能更

好［３８，６８６９，７１］，一种可能的解释是ＰＰＩ网络本身就是

一个功能网络，功能网络的结构相似性可能是结

构和功能的双重结合［７２］．就分类器的选择来说，任

何可用于分类任务的传统机器学习算法都可以在

ＳＬ预测上被使用，但就研究结果来看ＳＶＭ 是使用

最频繁的单分类器，也是效果最好的单分类器．另

外，集成分类器比单分类器有着更好的预测效果，

ＲＦ是预测任务中表现最好的传统机器学习算法．

对于论文中所描述的基于网络特征学习的方法的总

结见表５．

表５　基于网络特征学习的方法

类别 方法 研究对象 算法描述 使用数据

纯网络

拓扑特征

Ｐａｌａｄｕｇｕ
［５２］ 酿酒酵母ＳＬ

从酵母的ＰＰＩ网络中提取一系列网络拓扑特征，用于ＳＶＭ 上预

测泛癌背景下酿酒酵母的ＳＬ．首次证明ＰＰＩ网络在ＳＬ预测任务

上的强大能力，明确了ＰＰＩ网络上含有丰富的基因信息．

ＰＰＩ、ＳＬ

Ｑｉ［６７］ 酿酒酵母ＳＬ
根据两基因在基因互作网络上的奇数路径数定义“奇扩散核”，并

用于ＳＶＭ上完成酿酒酵母ＳＬ的预测任务．
ＳＬ、ＰＰＩ

Ｃｈｉｐｍａｎ
［６８］ 酿酒酵母ＳＬ

利用带重启的随机游走在各个功能性生物网络上计算基因对之间

的拓扑相似度，并用于决策树分类器中预测酿酒酵母ＳＬ．方法证明

了带重启的随机游走在生物网络上的使用价值比２ｈｏｐ特征高．

ＳＬ、ＧＯ、ＰＰＩ

纯生物

功能特征

Ｌｉ［３１］ 酿酒酵母ＳＬ
对蛋白质结构域信息编码并用于ＳＶＭ中学习酿酒酵母ＳＬ．进一

步证明蛋白质与基因相互作用之间的关联关系．
蛋白质结构域、ＳＬ

Ｌｕ［２８］ 人类ＳＬ（泛癌）
从癌症样本的ＳＣＮＡ和基因表达数据中发现ＳＬ对于非ＳＬ对之

间的表达模式上的差异，并定义指标衡量以上的差异用于集成的

多分类器之上预测泛癌背景下的人类ＳＬ．

ＳＬ、ＳＣＮＡ、基因表达

Ｄａｓ［４５］ 人类ＳＬ（泛癌）
使用四个多组学特征（差异表达、表达相关性、互斥性和共享路

径）的ＲＦ分类器来预测人类泛癌背景下的ＳＬ．进一步证明组学

数据对于ＳＬ预测上的价值．

ＳＬ、基因突变、基因表

达、ＳＣＮＡ和基因通路

Ｗｕ［３７］ 人类ＳＬ（泛癌）
综合多种类型的基因对间相似性测度，采用ｋＮＮ算法实现基因

对之间基于相似性的分类任务．首次考虑未知ＳＬ对与潜在ＳＬ
对之间的关系，突破了以往单独考虑ＳＬ对的桎皓．

基因表达、蛋白序列、

ＰＰＩ、基因通路和ＧＯ

混合特征

ＭＮＤＴ［６９］ 酿酒酵母ＳＬ

整合多个生物网络数据并在上整理特征用于概率决策树上学习

并发现新的酿酒酵母ＳＬ．首次提出了生物网络上的２ｈｏｐ特征用

于整合不同生物网络之间的关系，研究结果确定了哪些数据源对

于ＳＬ预测来说是更加有效的，为后人的研究打下基础．

基因表达、ＰＰＩ、基因序

列、蛋白质序列、蛋白

质复合物等

ＭＮＭＣ［３８］ 酿酒酵母ＳＬ

在多个生物网络上提取多个关于结构和功能的基因对特征用于

集成分类器上酿酒酵母的ＳＬ的学习．主要工作是对 Ｗｏｎｇ等

人［６９］研究中没有考虑集成分类器的改进．

ＰＰＩ、转录因子结合、基

因功能注释等

ＭｅｔａＳＬ［７１］ 酿酒酵母ＳＬ

在多个生物网络上提取多个关于结构和功能的基因对特征用于

集成分类器上酿酒酵母的ＳＬ的学习．主要工作是对Ｐａｎｄｅｙ等

人［３８］研究中没有考虑集成分类器的各自性能的改进．

ＰＰＩ、ＧＯ、基因表达、基

因序列等

Ｓｌａｎｔ［３０］
物种间ＳＬ、

物种内ＳＬ

从５个物种的ＰＰＩ网络中提取了各种基于图形的特征和其他生

物特征，用于ＲＦ分类器，以预测物种内和物种间的ＳＬ对．
ＰＰＩ、基因通路、ＳＬ
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相比于网络上的统计学方法，基于网络特征学

习的方法操作门槛较低，可整合的生物信息更加丰

富；该类方法的研究历史最长，研究范式和研究技术

都较为成熟，适合需要快速做出决策的场景．但是，

该类方法依赖于费时耗力且繁杂的特征工程，前期

投入成本较大；另外，特征矩阵来源于多个特征的简

单拼接，信息利用效率较低；最后，该类方法的可解

释性也是一个值得深入研究的问题．

３４　基于图表示学习的方法

基于网络特征学习的ＳＬ预测中，提取优质的

网络特征往往可以得到较优的预测效果，特征的质

量决定了预测任务的效率．然而，对于某对基因从多

个网络中分别提取特征后再拼接的做法受数据中

噪声的影响较大，更重要的是，这样的做法不能捕获

基因对在不同网络间的关联关系．在网络研究领域，

一些能够自动学习节点潜在特征的图表示学习方

法［７３７５］引起人们的关注，因其高效的数据集成能力

被越来越多的用于生物信息学和生物医学的研究

上［７６］．对于生物网络数据，采用图表示学习方法可

以有效整合多个异构交互网络（如基因表达关系、基

因交互关系等），获得的节点向量化表示可以作为下

游预测模型的输入完成二元分类（如图２（ｂ４）所

示）．根据图表示方法的不同，我们将其分成以下四

种：基于随机游走、矩阵分解、图神经网络和知识图

谱的方法．

３．４．１　随机游走

在相互作用网络中具有相似拓扑角色或结构的

蛋白质更有可能是功能相关的［７，１０，１８］，这种判断使

我们能够通过相似的基因或蛋白质来推断未知基因

或蛋白质的特性．基于这种认识，随机游走常常用于

生物网络上寻找相似节点．

带重启的随机游走（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋｗｉｔｈＲｅｓｔａｒｔ，

ＲＷＲ）是被使用最多的游走方式，它强调节点在每

次迭代时以概率狆狉跳回种子节点．其定义如下：

狊
狋＋１
犻 ＝（１－狆狉）犅狊

狋
犻＋狆狉犲犻 （５）

其中犅为转移概率矩阵（初始时为图的邻接矩阵的

归一化形式），狆狉表示ＲＷＲ的重启概率；犲犻表示由节

点犻开始的随机游走的起点向量；狊
狋
犻表示由节点犻开

始的随机游走在狋时刻的终点向量，其元素表示狋

步后每个节点的到达概率．

Ｃｈｏ等人
［３２］提出的 Ｍａｓｈｕｐ方法可以从多个

异构数据类型的交互网络中学习基因的拓扑结构．

节点犻的扩散状态狊犻定义为由该节点开始的式（５）

迭代后的稳态，则通过ＲＷＲ可以得到特定网络犌

的扩散状态犛
（犌），表示为网络中所有节点的拓扑向

量；再对网络的向量表示降维，用低维向量犛^
（犌）来表

示节点的拓扑环境：

犛^
（犌）
犻犼 ＝

ｅｘｐ｛犡
Ｔ
犻犠犼｝

∑
狀

犼′

ｅｘｐ｛犡
Ｔ
犻犠犼′｝

（６）

其中犡犻和犠犻是节点犻的两个潜在向量，犡犻表示节点

特征，犠犻表示上下文特征．使用相对熵最小化犛
（犌）和

犛^
（犌）之间的差距，则可以在特定网络上学习到所有

节点特征犡和每个网络的上下文特征犠．

优化后的节点特征犡可作为机器学习模型的输

入，用于下游的推理或预测任务，文中将得到的节点

特征用于ＳＶＭ分类器上预测ＳＬ基因组合．Ｍａｓｈｕｐ

的意义在于提供了一个整合多个交互网络拓扑结构

的工具，在基因相互作用预测、药物疗效预测等多个

生物相关的预测任务上表现出适用性．但其用于ＳＬ

关系预测的结果表明，单纯的拓扑信息对于ＳＬ的

认识是不够充分的，暗示了生物功能信息的重要性．

３．４．２　矩阵分解

矩阵分解技术已广泛应用于生物信息学相关的

链路预测任务中，如ＰＰＩ预测
［７７］、药物靶点预测［７８７９］

等．矩阵分解通过矩阵补全学习基因之间的潜在关

联，并在目标函数中设置约束来优化因子分解过程．

ＳＬ２ＭＦ是Ｌｉｕ等人
［４０］提出的基于逻辑矩阵分

解［８０］的概率模型方法，该方法根据ＧＯ注释和ＰＰＩ

网络中的拓扑属性计算基因之间的相似性并作为正

则化信息，通过补全数据库ＳｙｎＬｅｔｈＤＢ
［２４］中ＳＬ数

据来完成预测任务．逻辑矩阵分解的底层逻辑是通

过贝叶斯公式最大化后验概率作为矩阵分解的损失

函数犔狅：

犔狅＝狆（犗｜犝）狆（犝｜σ
２犐） （７）

其中，犗为所有基因对的集合，犝 为逻辑矩阵分解得

到的潜在矩阵，犐为单位矩阵，σ
２为控制高斯分布方

差的参数，则狆（犗｜犝）为观察到的ＳＬ数据的似然估

计，狆（犝｜σ
２犐）来源于零均值球面高斯先验

［８０］．使用

逻辑函数定义一对基因（犻，犼）是ＳＬ的概率为

犘犻犼＝
１

１＋ｅｘｐ（－犝犻犝
Ｔ
犼）

（８）

其中犝犻和犝犼分别表示基因犻和犼的逻辑矩阵分解

下的潜在向量．

此外，Ｌｉｕ等人还考虑了 ＧＯ注释和ＰＰＩ网络

的影响，将基因之间的ＧＯ语义相似度狊犌犻犼
［４２］和ＰＰＩ

拓扑相似度狊犘犻犼
［５３］作为标准来最小化两基因潜在向

量上的差距，分别为犔的第一项和第二项：

犔＝∑
犻
∑
犼∈犖

犌
犻

狊犌犻犼 犝犻－犝犼
２

２＋∑
犼∈犖

犘
犻

狊犘犻犼 犝犻－犝犼（ ）２２ （９）

２８６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



其中，犖
犌
犻和犖

犘
犻分别表示在ＧＯ网络和ＰＰＩ网络中

节点犻的邻居节点集，犝犻－犝犼
２

２表示两个向量之间

距离平方．

与ＳＬ２ＭＦ类似，ＧＲＳＭＦ
［８１］同样选用ＧＯ相似

度［４２］作为反映基因相似性的先验信息，参与自表示

矩阵分解（ＳｅｌｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，

ＳＭＦ）过程完成ＳＬ对的预测任务．ＧＲＳＭＦ的损失

函数为

犔＝ｍｉｎ
犝
犡－犝

Ｔ
犡犝

２

犉＋β犝
２

犉＋β犚 （１０）

其中第一项为ＳＭＦ的目标任务，第二项为Ｌ２正

则化项，第三项为ＧＯ相似度产生的正则化项．

与ＳＬ２ＭＦ不同的是，ＧＲＳＭＦ依据观察到的

ＳＬ相互作用，根据式（１０）的表示规则学习基因之间

的内部相似性．而ＳＬ２ＭＦ将基因投射到一个相空

间，并根据其内积预测两个基因之间存在ＳＬ关系

的概率，故ＧＲＳＭＦ方法具有数据自适应性，避免了

相空间维数等敏感参数的确定．

然而，ＳＬ２ＭＦ与ＧＲＳＭＦ方法对于潜在矩阵的

学习只能通过ＧＯ信息进行修正，对于信息更加丰

富的基因突变和表达数据的处理却没有很好的融合

方式．Ｌｉａｎｙ等人
［８２］为了在ＳＬ预测时可以整合更

多的异构数据，进一步提高预测效率，提出三种方式

拓宽了协同矩阵分解（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒ

ｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＦ）
［８３］原本的使用范围．前两种方式选择

在矩阵分解之前对存在相同行列实体类型的矩阵进

行转换（主成分分析和图特征），第三种方式通过合

并矩阵特定的权重来处理具有相同行和列实体类型

的矩阵．改进后的ＣＭＦ模型可以在多个输入矩阵

中包含相同实体类型时，学习到每个实体的唯一表

示，这样的结果使得ＣＭＦ用于ＳＬ预测任务时可以

同时对多个描述基因关系的矩阵进行分解（例如

描述患者和临床特征之间联系的临床数据，描述患

者和基因之间联系的基因表达数据，描述物种和基

因之间联系的系统发育数据等）．ＣＭＦ的方法在多

个不同分子层面的生物数据（如ＳＬ、ＰＰＩ、ＳＣＮＡ、

ｍＲＮＡ表达等）上被应用，３个不同数据集上的ＳＬ

预测结果证明，改进后的ＣＭＦ相比于机器学习方

法［２８，３２，３８，７１］、统计学方法［２６２７］都显示出明显的优势．

３．４．３　图神经网络

图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）

通过深度神经网络模型学习输入网络中节点的低维

向量表示，深度学习可以更好地捕捉输入和输出之

间的非线性关系，使其能够识别数据背后的复杂模

式．因此，作为图数据上的全自动学习方式，ＧＮＮ已

应用于各种生物信息学任务上．

ＥＸＰ２ＳＬ是ＳＬ预测任务上第一个使用神经网

络结构的方法［３４］，它首次考虑了ＳＬ在不同细胞系

下的特异性表达，尝试开展了细胞系特异性遗传信

息背景下的ＳＬ对的预测．每个基因的细胞特异性

表达信息来自于Ｌ１０００
［４７］的９７８维向量，经过编码

层学习到基因的潜在表示，对于一对特定的基因，

ＳＬ的预测得分来自于两个基因潜在向量的线性表

示．为了提高模型性能，Ｗａｎ等人基于未标记样本

和标记样本间的关联关系设计了贝叶斯个性化排名

损失．在Ａ５４９、Ａ３７５和 ＨＴ２９三个细胞系上的测

试显示，半监督的神经网络结构为ＥＸＰ２ＳＬ带来了

高效和稳定的性能．

作为图神经网络用于ＳＬ预测任务上的初次尝

试，ＥＸＰ２ＳＬ的成功表明了图神经网络的广阔发展

前景．但是，ＥＸＰ２ＳＬ简单地使用全连接网络结构

作为编码层，其感受范围涉及输入的所有实体，故

对于单个实体的潜在表示学习比较模糊，不能准确

描述实际情况．为了解决这样的问题，各种网络结构

加入图神经网络的大家族中完成预测ＳＬ任务，在

这里，我们从图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）、图自编码器（ＧｒａｐｈＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，

ＧＡＥ）和图注意力网络（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＧＡＴ）三类上进行分别阐述．

（１）图卷积神经网络

ＧＣＮ是图神经网络中的一种特殊网络结构，它

强调通过聚合实体自身及其邻域的表示来产生实体

的最终潜在表示．依据邻域之间的依赖关系，可以有

意识地控制卷积核的大小，故学习潜在表示的视野

范围变小，更加精准的学习方式让潜在表示对特定

实体更有区分度［７３］．

Ｃａｉ等人
［８４］将图卷积神经网络用于ＳＬ预测

上，提出带有双ｄｒｏｐｏｕｔ的图卷积神经网络方法

ＤＤＧＣＮ．借助ＧＣＮ，特定基因的描述信息可以同时

来自该基因本身的表示和其邻居基因的表示．为了

解决普通ＧＣＮ中标准ｄｒｏｐｏｕｔ在稀疏图上的过拟

合问题，Ｃａｉ等人提出粗粒度节点ｄｒｏｐｏｕｔ和细粒度

边缘ｄｒｏｐｏｕｔ，分别等价于同时从同一原始ＳＬ图中

删除节点和边．对于每一对基因，经过两个通道分别

得到两个置信度得分，经过交叉熵优化的两个得分

的几何平均数即为最终ＳＬ的预测得分，得分高的

基因对越有可能被判定为ＳＬ对．

虽然ＧＣＮ的运用为基因的潜在表示提供了更

加准确的信息，但Ｃａｉ等人的研究中只把ＳＬ数据作
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为输入，缺乏其他生物网络的支持，单一数据源学得

的模型可能存在偏倚．另外，使用ＧＣＮ聚合邻居信

息时会平等的考虑实体的每一个邻居，但在实际情

况中，如同“近朱者赤，近墨者黑”描述的那样，不同

邻居对于实体的影响效应或程度可能是完全不同

的．为了解决这两个问题，研究人员又引入了ＧＡＥ

和ＧＡＴ．

（２）图自编码器

Ｃａｉ等人的研究中的“有偏”问题可以通过引入

多视图（即建模时考虑多个数据源）来解决，但这样

的设置可能会带来“噪声”，ＧＡＥ可以在一定程度上

解决这个问题．ＧＡＥ分为编码和解码两个过程，通

常情况下，ＧＡＥ使用ＧＣＮ作为编码器，在编码器中

输入图的拓扑信息和节点属性之后，以内积为解码

器完成输入图重构［７４］，我们期望目标输出和输入

数据近似，故优化两者之间的误差可以完成模型的

训练．

Ｌａｉ等人
［５４］提出的 ＭＧＥ方法集成了包括ＰＰＩ、

ＧＯ、ＫＥＧＧ在内的六个网络，通过 ＧＣＮ获得基因

在不同生物网络背景下的嵌入表示，基因的最终表

示根据不同生物网络下的潜在表示构造而成，取两

个特定基因潜在表示的乘积应用Ｓｉｇｍｏｉｄ得到预测

该基因对间存在ＳＬ的概率，模型的训练通过ＳＬ图

的重构完成．ＭＧＥ方法的有效性表明 ＧＡＥ在ＳＬ

预测任务上由理论走向实践．

ＤＤＧＣＮ和 ＭＧＥ方法借助ＧＣＮ或ＧＡＥ都出

色地完成了ＳＬ预测任务，但是仍有一定的问题存

在．ＭＧＥ方法在整合多个数据源时没有考虑不同

数据对于特定实体的影响作用，也没有考虑不同数

据源中不同类型实体之间的相互关联；另外，ＭＧＥ

方法仍旧没有解决ＤＤＧＣＮ方法在聚合邻居信息时

平等地看待每一个邻居的问题．

（３）图注意力网络

ＧＡＴ是ＧＣＮ的进一步扩展，它强调在信息聚

合时放大最重要数据的影响力［７５］．也就是说，ＧＡＴ

在聚合某个特定实体的邻居信息时，会为该实体的

每个邻居分配不同的权重；在聚合不同数据源的信

息时，也可以针对不同数据类型学习不同的权重，注

意力机制的添加弥补了ＧＣＮ的不足．

Ｈａｏ等人
［３３］首次将ＧＣＮ、ＧＡＥ及ＧＡＴ相结合，

提出ＳＬＭＧＡＥ方法．同 ＭＧＥ方法一样，ＳＬＭＧＡＥ

方法的设计依照 ＧＡＥ 的编码和解码原则，使用

ＧＣＮ对ＰＰＩ拓扑相似度网络
［５３］、ＧＯ语义相似度网

络［４２］、ＳＬ三个网络分别编码，基因的潜在表示通过

加权内积的解码器来完成．不同的是，ＳＬＭＧＡＥ方

法认为基因在ＰＰＩ和ＧＯ两个支持视图下有着不一

样的重要性，故重构支持视图时设计了注意力机制，

即为每张图的重构损失分配一项归一化的权重，加

权后的补充视图重构损失和ＳＬ图的重构损失共同

构成模型训练的目标函数．

ＳＬＭＧＡＥ方法尝试解决了不同数据类型聚合

时的不足，但是仍没有解决不同邻居聚合时的问题．

Ｌｏｎｇ等人
［４１］提出的 ＧＣＡＴＳＬ方法因为双注意力

机制的存在，同时解决了以上两个问题．ＧＣＡＴＳＬ

的双注意力机制包括节点级注意和特征级注意，节

点级注意即在特定图犾上聚合节点犻（其属性特征用

犺犻表示）的所有邻居Ν
犾
犻时，为每个邻居犼（其属性特

征用犺犼表示）分配特定的归一化权重α
犾
犻犼，其中犠 为

模型的学习参数，犳（·）表示前馈神经网络：

犲
犾
犻犼＝犳（犠犺犻，犠犺犼） （１１）

α
犾
犻犼＝

ｅｘｐ（犲
犾
犻犼）

∑
狋∈Ν

犾
犻

ｅｘｐ（犲
犾
犻狋）

（１２）

特征级注意即在对特定节点犻的不同特征犉

（来自于不同的数据源，其属性信息可以用狕
犉
犻表述）

聚合时，为每个特征分配特定的归一化权重β
犉
犻
，其

中狇
Ｔ、犠′和犫都为模型的学习参数：

狑
犉
犻＝狇

Ｔ·ｔａｎｈ（犠′狕犉犻＋犫） （１３）

β
犉
犻＝

ｅｘｐ（狑
犉
犻
）

∑
狘犉狘

犉＝１

ｅｘｐ（狑
犉
犻
）

（１４）

ＧＣＡＴＳＬ方法在聚合邻居信息时考虑了直接

邻居和全局邻居（由ＲＷＲ稳定后的得分矩阵确定

的前犽个节点），聚合不同数据源时考虑了ＰＰＩ拓扑

相似度［５３］网络和ＧＯ语义相似度
［４２］网络，在３个数

据集上的大量实验结果表明，ＧＣＡＴＳＬ模型在预测

ＳＬ相互作用方面优于传统机器学习方法、矩阵分解

方法和部分神经网络方法．

３．４．４　知识图谱

知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ）是一种多关

系图，可以用犌（犞，犈）表示，其中犞 表示知识图中

的实体，犈表示知识图中的关系，对于一个头实体

犫和尾实体狋之间的关系τ可以表示为三元组犲＝

（犫，τ，狋）．ＫＧ的优点在于可以对不同类型实体之间

的多类关系建模［８５］．对于ＳＬ预测任务来说，可以将

常用到的ＰＰＩ、ＧＯ、ＫＥＧＧ、ＳＬ等网络整合为一张

知识图，把基因之间的潜在关联直接引入图中，结合

图神经网络的知识，可以获得更高质量的基因潜在

４８６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表示，将会为ＳＬ预测任务带来新的突破．

关于ＫＧ在ＳＬ预测任务上的最新尝试来自于

Ｗａｎｇ等人
［２５］提出的 ＫＧ４ＳＬ，该方法在１１种实体

的２４种关系上建立了一个包含５４０１２个节点和

２２３１９２１条边的知识图，该知识图中注入了ＳＬ预

测中常用的数据源，如与基因相关的通路、ＧＯＢＰ、

ＧＯＣＣ、疾病、药物等信息．ＫＧ４ＳＬ方法融合了ＧＡＥ

和ＧＡＴ的思想，首先会提取与输入基因对相关的

实体和关系，建立特异性ＫＧ子图；考虑到每个实体

与基因对的关系强度不同，ＫＧ子图中的每条边都

会分配不同的权重．接下来，ＫＧ４ＳＬ将 ＧＡＥ的编

码和解码作为后续步骤，故预测得分来源于编码后

基因潜在表示的内积．ＫＧ４ＳＬ不仅在预测性能上带

来了新的高度，更重要的是对癌细胞的复杂生物环

境有了更加细致的建模，为ＳＬ预测研究提供了更

全面的视角．

总的来说，图表示学习方法因为其高效的信息

整合能力和较好的算法预测性能，成为目前ＳＬ预

测上最有前景的方法类别．随机游走倾向于全局查

看图的拓扑结构来描绘实体所处的环境；矩阵分解

认为实体的刻画可以通过间接地引入一个潜在因素

来完成；图神经网络因为深度学习对于非结构化数

据的强大表示能力而充满活力，知识图谱则以一种

更加细粒度的方式来尽可能还原实体所处环境的

真实情况．因为知识图谱的图结构仍可以与图神

经网络的方法相结合，故“知识图谱＋”将是ＳＬ预

测任务上的一个重要发展趋势．最后，不得不提的

是，该类方法的可解释性仍旧是一个亟待解决的难

题．关于文中提到的所有基于图表示学习的方法的

总结见表６．

表６　基于图表示学习的方法

类别 方法 研究任务 算法描述 使用数据

随机游走 Ｍａｓｈｕｐ
［３２］ 人类ＳＬ（泛癌）

通过学习基因的紧凑拓扑特征表示，集成了多个异构交互网络，

并用ＳＶＭ对预测人类ＳＬ．
－

矩阵分解

ＳＬ２ＭＦ［４０］ 人类ＳＬ（泛癌）
采用逻辑矩阵分解学到的潜在矩阵对一对基因可能发生ＳＬ互作

的概率建模．
ＰＰＩ、ＧＯ、ＳＬ

ＧＲＳＭＦ［８１］ 人类ＳＬ（泛癌） 提出了一种新的图正则化自表示矩阵分解模型用于ＳＬ交互预测． ＧＯ、ＳＬ

ＣＭＦ［８２］ 人类ＳＬ（泛癌）
提出三种方式用来对存在相同实体的生物关系建模，并用于人类

ＳＬ预测任务．

ＰＰＩ、基因共表达、ＳＬ、

ＳＣＮＡ等

图神经网络

ＥＸＰ２ＳＬ［３４］ 人类ＳＬ（特异性）
考虑细胞系特定的遗传信息，利用全连接网络从中学习ＳＬ间的

潜在作用，并用于特定细胞系下ＳＬ预测．

细胞系特异性的基因表

达、ＳＬ

ＤＤＧＣＮ［８４］ 人类ＳＬ（泛癌）
利用图卷积神经网络对ＳＬ之间的关系建模，同时提出双ｄｒｏｐｏｕｔ
来解决数据稀疏的问题．

ＳＬ

ＭＧＥ［５４］ 人类ＳＬ（泛癌）
在图自编码器的基础上提出一种多图集成的网络结构，在多个生

物网络数据下预测基因对间的ＳＬ关系．
ＳＬ、ＰＰＩ、ＧＯ、ＫＥＧＧ

ＳＬＭＧＡＥ［３３］ 人类ＳＬ（泛癌）
将图卷积神经网络、图自编码器、图注意力机制运用到模型设计

中，在对多张网络数据的重构损失集成时，考虑了各自数据的贡

献，进一步优化了ＳＬ预测．

ＳＬ、ＰＰＩ、ＧＯ

ＧＣＡＴＳＬ［４１］ 人类ＳＬ（泛癌）
提出图上下文注意网络，通过引入双注意力机制同时考虑了不同

数据对于预测结果的贡献和不同邻居在信息聚合时的贡献，再一

次优化了模型设计．

ＳＬ、ＰＰＩ、ＧＯ

知识图谱 ＫＧ４ＳＬ［２５］ 人类ＳＬ（泛癌）
在包含１１个实体之间的２４种关系的ＳＬ知识图上，融入图注意力

网络和图自编码器的思想学习基因的潜在表示用于ＳＬ预测任务．
ＳｙｎＬｅｔｈＤＢＳｙｎＬｅｔｈＫＧ

４　评估和验证

ＳＬ预测研究的目的是发现可以用于癌症治疗

的潜在药物靶点，模型预测结果的评估和验证是后

续应用研究的基础．在这里，我们认为ＳＬ预测结果

的评估和验证可以从算法角度和应用角度两个方面

来考虑．

４１　算法角度

从算法角度上来说，研究者更加关心预测模型

的算法性能，一种合理的推测是预测性能较好的模

型理论上发现新药物靶标的能力也会更强．

为了评估模型的预测能力，犽折交叉验证经常

被使用，具体来说，需要将数据平均分为犽份，训练

和测试过程重复犽次，每次取犽－１份作为训练集，

剩下的１份用于测试．常用来衡量模型性能的指标

有三组，分别为ＲＯＣ曲线及犃犝犆、精确率召回率

曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＰＲ）及其曲线

下面积（犃犝犘犚）和敏感性（犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔）及特异性

（犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔）
［８６］，通常来说，特定模型的预测性能

会取犽次测试结果的平均值．

ＳＬ对的预测属于二分类任务，借助表７的混淆
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矩阵可以方便且准确的刻画上述指标．其中，犜犘代

表预测为ＳＬ对的ＳＬ对样本，犉犘 代表预测为ＳＬ

对的非ＳＬ对样本，犉犖 代表预测为非ＳＬ对的ＳＬ

对样本，犜犖 代表预测为非ＳＬ对的非ＳＬ对样本．

表７　二分类混淆矩阵

混淆矩阵
真实值

正 负

预测值
正 犜犘 犉犘

负 犉犖 犜犖

（１）ＲＯＣ曲线与犃犝犆值

ＲＯＣ曲线可以用来展示一个分类模型在所有

分类阈值下的表现，其横坐标是假阳性率（Ｆａｌｓｅ

ＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，犉犘犚），即所有负样本中预测结果为

正样本的比例；ＲＯＣ 曲线的纵坐标是真阳性率

（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，犜犘犚），即所有正样本中预测

结果为正样本的比例．ＲＯＣ曲线下的面积定义为

犃犝犆值，犃犝犆值越高，表示模型在预测任务上的表

现越好．犉犘犚、犜犘犚和犃犝犆的定义如下：

犉犘犚＝
犉犘

犉犘＋犜犖
（１５）

犜犘犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１６）

犃犝犆＝
∑

犻∈犘狅狊犻狋犻狏犲犆犾犪狊狊

狉犪狀犽犻－
（犜犘＋犉犖）×（犜犘＋犉犖＋１）

２

（犜犘＋犉犖）×（犉犘＋犜犖）

（１７）

其中，狉犪狀犽犻表示第犻个样本的编号，样本编号是由

获得的预测概率得分升序排列得到的．

（２）ＰＲ曲线与犃犝犘犚值

ＰＲ曲线对于不平衡类别的预测结果有更为妥

当的衡量，其横坐标是召回率（犚犲犮犪犾犾），指在所有正

样本中被正确预测出来的比例；其纵坐标是精确率

（犘狉犲犮犻狊犻狅狀），指在所有样本中预测结果与真实结果

一致的比例．ＰＲ曲线下的面积定义为犃犝犘犚 值，

犃犝犘犚值越高，表示模型在预测任务上的表现越好．

犚犲犮犪犾犾和犘狉犲犮犻狊犻狅狀的定义如下：

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１８）

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（１９）

（３）敏感性与特异性

敏感性指的是所有正样本中预测结果为正样本

的比例；特异性指的是所有负样本中预测为负样本的

比例．敏感性高，则越容易鉴定出目标，即漏诊率低；

特异性高，则越不容易误报，即误诊率低．犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔

和犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔的定义如下：

犛犲狀狊犻狋犻狏犻狋狔＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（２０）

犛狆犲犮犻犳犻犮犻狋狔＝
犜犖

犉犘＋犜犖
（２１）

本文中提到的所有ＳＬ预测方法性能的总结见

表８（表中不包括“网络上的统计学方法”和“基于网

络结构变化的方法”，因为暂时不能定量的描述这些

方法的性能）．

表８　犛犔预测方法性能的总结

方法 验证策略 犃犝犆 犃犝犘犚

Ｐａｌａｄｕｇｕ
［５２］ 十折交叉验证 ０．４４００

Ｑｉ［６７］ 五折交叉验证 ０．８９７０

Ｃｈｉｐｍａｎ
［６８］ 五折交叉验证 ０．９６９０

Ｌｉ［３１］ 五折交叉验证 ０．９２５０

Ｌｕ［２８］ 十折交叉验证 ０．７５００

ＭＮＭＣ［３８］ 十折交叉验证 ０．６５００

ＭＮＤＴ［６９］ 四折交叉验证 ０．８５００

Ｗｕ［３７］（犽＝１９） 十折交叉验证 ０．８５００ ０．８６００

ＭｅｔａＳＬ［７１］ 五折交叉验证 ０．８７１０

Ｓｌａｎｔ［３０］ 五折交叉验证 ０．９６５０

Ｍａｓｈｕｐ
［３２］ 十折交叉验证 ０．５９００

ＳＬ２ＭＦ［４０］ 五折交叉验证 ０．８４８０ ０．２３８８

ＧＲＳＭＦ［８１］ 五折交叉验证 ０．９２３０

ＣＭＦ［８２］ 三折交叉验证 ０．９５５０ ０．９４３０

ＥＸＰ２ＳＬ（ＨＴ２９）［３４］ 五折交叉验证 ０．９６９０ ０．８８００

ＤＤＧＣＮ［８４］ 五折交叉验证 ０．８７８２ ０．３４４２

ＭＧＥ［５４］ 五折交叉验证 ０．９５５３ ０．９５５５

ＳＬＭＧＡＥ［３３］ 五折交叉验证 ０．９１７４ ０．９４２８

ＧＣＡＴＳＬ［４１］ 五折交叉验证 ０．９３７５ ０．９４８３

ＫＧ４ＳＬ［２５］ 五折交叉验证 ０．９４７０ ０．９５６４

４２　应用角度

从应用角度上来说，研究者不仅关注ＳＬ预测

模型的性能，还应关注预测模型的新预测结果在生

物实践中的可用性，这里的生物实践包括生物信息

学分析和新预测任务．本文重点介绍常用于ＳＬ预测

研究中的三种生物信息学分析，包括基因富集分

析［８７］、药物敏感性分析［８８］和患者生存分析［２７］．另外，

本文还会就新预测任务对现有研究进行简单回顾．

（１）基因富集分析

基因富集分析来源于超几何分布，计算在犔＋犝

个物品中抽出犾个物品，成功抽出狌个指定种类的物

品的概率．在生物信息学中，前文的概率称为富集，

更具体的说是狌个物体在犝 个物体上的富集．

在ＳＬ预测任务中，我们关心的问题是：在人类

全基因组的尺度上，参与ＳＬ关系的基因是不是在

癌症相关的生物学功能上显著富集．因此，富集分析

用来将预测得到的ＳＬ对的基因按照基因功能注释
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信息分类，从而观察基因在某类特定功能上的富集

是不是有统计学意义，基因富集分析解决了“存在

ＳＬ关系的基因更倾向于参与哪些生物功能”的问

题．根据现有研究可知，ＳＬ基因对之间存在功能冗

余关系［７，１９，８９］，因此，期望预测的ＳＬ对之间共享更

多的功能注释信息．通过将ＧＯ／ＫＥＧＧｐａｔｈｗａｙ的

注释信息匹配到单个基因上，还可以获得关于基因

对之间共享的基因功能的认识．当预测的ＳＬ对比

非ＳＬ对显著共享更多的注释信息时，则可以认为

ＳＬ的预测结果存在一定的合理性．

（２）药物敏感性分析

药物敏感性分析可以查看ＳＬ作用是否对常见

抗癌药物治疗存在正向促进作用，该分析建立在两

个基因同时突变对细胞产生不利影响而单独突变却

不会对细胞生长造成影响的ＳＬ定义之上．对于任

意一对ＳＬ基因对（ＧＡ，ＧＢ）来说，若基因ＧＡ可以作

为某药物的靶标，那么，当分别向基因ＧＢ存在突变

和不存在突变的两类细胞系（分别记为 Ｍｕｔａｎｔ和

Ｗｉｌｄ）中施加该药物，因为ＳＬ作用的存在，期望观

察到 Ｍｕｔａｎｔ细胞系中的一半细胞死亡所需的药物

浓度（ＨａｌｆｍａｘｉｍａｌＩｎｈｉｂｉｔｏｒｙＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＩＣ５０）

比 Ｗｉｌｄ细胞系更低．Ｍｕｔａｎｔ细胞系对药物的耐受

程度低暗示了基因ＧＡ和基因ＧＢ间ＳＬ作用激活后

的抑制癌细胞生长的负作用的存在．

完成药物敏感性分析需要确认每一对ＳＬ基因

组合中的靶标基因，并将已有细胞系按照靶标基因

的ＳＬ伙伴是否发生突变分为 Ｍｕｔａｎｔ组和 Ｗｉｌｄ

组，再针对两组中细胞系的ＩＣ５０值做显著性检验，

最后可以根据检验结果查看，在特定癌症药物下特

定ＳＬ基因组合对于细胞生长是否存在消极影响．

最后，需要说明的是，药物敏感性分析中所需的数据

可以在抗癌药物敏感性基因组学数据库（Ｇｅｎｏｍｉｃｓ

ｏｆＤｒｕｇＳｅｎｓｉｔｉｂｉｔｙｉｎＣａｎｃｅｒ，ＧＤＳＣ）
［９０］中获得．

（３）患者生存分析

患者生存分析来源于时序检验（ｌｏｇｒａｎｋ检验），

可以在一定的时间范围内估计生存时间和变量之

间的关系，生存分析的结果是生存曲线，其横坐标是

随访时间，纵坐标是累计生存概率，曲线上的每一点

表示在当前随访时间点下所有随访患者的生存率，

因此生存曲线描述的是一段时间内一组患者的生存

状况．

在ＳＬ预测研究中，生存分析中的变量为患者

的基因相互作用网络中是否存在ＳＬ关系，当ＳＬ作

用存在时，两个基因在细胞中同时发生突变，对癌细

胞会有致命的作用．此时，癌症患者可以借助ＳＬ关

系抵抗癌症的进一步发展，延长生存时间，改善生存

状态．因此，我们期望得到的结果是存在ＳＬ关系的

患者的生存时间比不存在ＳＬ关系的患者的生存时

间显著更长．值得一提的是，在大多数研究中，通常

以两基因同时突变或共低表达来模拟ＳＬ关系的发

生．最后，生存分析需要的患者临床和基因突变数据

都可以从ＴＣＧＡ数据库中获得．

（４）新预测任务

验证预测结果合理性的另一种办法是将ＳＬ预

测结果用于与癌症相关的新预测任务中，考虑到目

前关于这部分的研究较少，暂时难成体系．因此，本

文主要以回顾相关研究为主．

Ｃｈｅｎｇ等人
［９１］借助 ＧＴＥｘ

［９２］中的正常组织的

基因表达数据，量化了非癌人体组织中ＳＬ基因对

的共失活水平，作为对癌症发展抵抗的衡量（称为

ＳＬ负载，ＳＬ负载越高，对于癌症发展的抵抗力越

强），在比较了正常组织和癌症组织中的ＳＬ负载后

发现，ＳＬ负载越高的人面临的癌症风险越低，癌症

的发病年龄越大，即ＳＬ关系出现得越频繁越有可

能延缓癌症的发生．Ｌｅｅ等人
［９３］选择将预测得到的

ＳＬ对预测不同癌症患者对于不同靶向药物的反应

情况，发现ＳＬ在患者表达数据中所占的比例与患

者的药物反应显著相关，这种相关性在更多的情况

下表现为ＳＬ占比越大，患者对于癌症靶向药物的

反应越好，暗示了ＳＬ治疗癌症的可能性．

５　结　语

“合成致死”概念的出现为癌症的精准靶向治疗

注入了新的活力，为了找出更多潜在的癌症治疗靶

点，人们经历了从实验鉴定到计算机筛选的过程．实

验鉴定ＳＬ对依赖于大规模高通量筛选技术的发

展，然而实验的高成本和脱靶频发等问题使得体外

ＳＬ对检测变得困难重重．在实验积累的大量生物数

据的支持下，基于计算机的硅筛选得到了迅速的发

展，本文特别关注基于生物网络的ＳＬ预测方法，从

四个角度分别综述了现有的主要方法，为后续的ＳＬ

预测研究提供了重要参考．

目前，基于生物网络的ＳＬ预测研究正处于快

速发展阶段，未来必定有着广阔的发展前景，我们认

为未来研究面临的挑战和可能的潜在发展方向主要

在以下几个方面：

（１）数据的极度不均衡性．受制于筛选技术和ＳＬ

７８６１８期 刘　闯等：基于复杂网络的合成致死预测方法研究综述
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作用本身的特异性，一对没有被鉴定为ＳＬ的基因对

并不能确定它们一定是非ＳＬ对，故ＳＬ的标签数据

存在着少量的正样本和大量的未标记样本［７，９４］．本

文中提到的大多数方法的负样本来源于未标记样本

的随机采样，但是通常未标记样本中包含正样本，错

误的标签指定会导致错误的样本分类．因此，我们认

为未来的预测方法需要考虑如何将正样本和无标签

学习（ＰＵ学习），即“启发式的从未标记样本中找到

可靠的负样本”［９５］用到ＳＬ的预测上来，推动ＳＬ预

测的进一步发展．

（２）数据质量．ＳＬ预测研究中使用的正样本只

有很少一部分来自于低通量实验筛选的可靠数据，

更多的数据来源是高通量实验筛选技术．高通量实

验筛选受样本质量、筛选文库、数据质量控制等相关

因素的影响，其筛选结果的可靠性相比于低通量筛

选大打折扣，最后用于ＳＬ预测研究上的数据质量

不可避免的会存在假阳性问题．另外，常用于ＳＬ预

测研究中的ＰＰＩ等其他生物数据是不完整且“有

偏”的，已有研究证明使用“有偏”数据会产生“有偏”

结果［４８］．故ＳＬ预测研究急需一个金标准的ＳＬ正

负样本集合，且生物数据的发展也会推动ＳＬ预测

研究的进步．

（３）ＳＬ知识图谱研究．ＳＬ的预测以不同分子层

面的生物知识为起点展开，现存的ＳＬ网络作为主

要信息，ＰＰＩ、ＧＯ等其他生物网络作为辅助信息，根

据挖掘的各个网络之间的相互关联做出合理的生物

预测．ＫＧ４ＳＬ
［２５］的成功已经明确了知识图谱在揭示

实体相互关联上的重要性，未来基于知识图谱的研

究应该持续向前发展，进一步丰富基于知识图谱的

ＳＬ预测算法．

（４）单细胞测序数据的深度挖掘．经常作为补

充信息参与预测过程的基因转录组数据来源于

ＲＮＡ测序技术，其得到的是一群细胞转录组的平均

数据，这忽略了单个细胞的特异性信息，如单个基因

的特异性表达．而ＳＬ的组织特异性一直是一个难

以处理的棘手问题，在不同器官或组织上，同一对基

因往往会呈现出不同的ＳＬ反应结果．如果能在分

析ＳＬ的过程中结合单细胞数据，则可以获得细胞

的异质性信息，也许会加深我们对于肿瘤微环境的

认识，为我们提供一个思考问题的全新维度．

（５）ＳＬ预测算法的可解释性．本文提到的所有

预测算法类型中，网络上的统计学方法和基于网络

结构变化的方法是可解释性相对较强的两类．但是，

当机器学习和深度学习用于ＳＬ预测之后，模型的

优化开始变得盲目，越来越多的学习模型致力于提

高模型的预测精度，而忽略了模型因为“黑盒”性质

带来的解释性差的问题．这种做法是不理智的，我们

认为未来的预测模型应该将“减法”融入模型开发

中，模型的可解释性应该是模型设计的重点工作

之一．

（６）ＳＬ预测结果的评估和验证．现有的ＳＬ预

测研究的目标是基于ＳＬ关系发现新的抗癌药物靶

点．但是，大多数研究的终点是借助五折交叉验证来

证明预测算法的性能，只有很少的研究会通过功能

富集分析、药物敏感性分析等来间接验证其新预测

结果的合理性，在研究最后与生物学家合作开展新

药物靶标验证工作的研究更是屈指可数．由此可见，

对于ＳＬ预测结果的评估和验证是一个关键而复杂

的任务［９４］，目前仍然没有一个系统和权威的方法出

现，希望随着这项工作的深入，可以尽快解决这一

难题．

（７）ＳＬ概念的延申．在已知所有的研究中，只

有Ａｐａｏｌａｚａ等人
［６３］注意到在多个基因之间存在的

高阶负遗传相互作用．我们认为高阶ＳＬ作用应该

引起重视，因为基因参与特定的生物功能或代谢过

程时更有可能形成团簇结构［９６］．当把ＳＬ的概念延

申至多个基因之间时，可能会发现新的药物靶标，并

且这些靶标可能与联合用药有关．另外，当处理高阶

相互作用时，超图的引入可能会带来新的研究课题．

（８）特异性ＳＬ的预测．在本文提到的所有研究

中，只有少数几个研究［３４，３９，５９］的预测任务建立在特

定的癌症背景下或特定的细胞系中，这是因为目前

可用的特定遗传背景的数据资源或数据量有限．如

在 Ｗａｎ等人
［３４］的研究中，来自Ａ３７５和ＨＴ２９细胞

系的正样本只有１８对，较小的数据量上很难发现稳

定的统计学规律，监督学习过程也很容易发生过拟

合．因此，受现有数据的影响，特异性ＳＬ的预测一

直处于困境之中．
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