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随机游走技术在网络生物学中的研究进展

李　敏，王晓桐，罗慧敏，孟祥茂，王建新
（中南大学信息科学与工程学院，湖南长沙，４１００８３）

　　摘　要：　网络生物学是近年来受到国际学术界广泛关注的学术前沿领域，在疾病研究和药物预测等领域有重要
应用．随机游走（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）又称随机游动或随机漫步，是一种数学统计模型，在金融、物理和社会网络分析中都有
广泛应用．近年来逐渐被应用到网络生物学，并在技术上得到了新的发展．本文以生物网络为基础，介绍了随机游走技
术及其基本理论，并详细阐述了随机游走技术在网络生物学中的应用，具体包括蛋白质功能预测、关键蛋白质识别、疾

病基因预测、疾病相关非编码ＲＮＡ预测、药物相关预测等．最后讨论了随机游走技术在网络生物学研究中存在的问题
以及未来的研究方向．
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１　引言

　　２００４年，Ｂａｒａｂａｓｉ和 Ｏｌｔｖａｉ［１］在其发表在 Ｎａｔｕｒｅ上
的文章中提出网络生物学（ｎｅｔｗｏｒｋｂｉｏｌｏｇｙ）的概念，给
出了对于各种生物系统基于网络的定量描述．这使得
很多生物计算问题，包括蛋白质功能预测、关键蛋白质

识别、癌症的驱动基因识别、疾病相关的基因／ｍｉｃｒｏＲ
ＮＡ／ｌｎｃＲＮＡ／ｐａｔｈｗａｙ等预测、药物靶标预测、药物重定
位、蛋白质复合物挖掘都可以使用基于网络的方法来

展开研究．
随机游走（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）又称随机游动或随机漫

步，是一种数学统计模型，在金融、物理和社交媒体等复

杂网络分析中都有广泛应用．随机游走模型在图上应
用的基本思想是从一个或一组节点开始，通过迭代随

机的访问图中的每一个节点．每一次移动时，当前节点
都以一定的概率移动到他们的邻居节点．因此，图中每
个节点都会获得一个经计算得到的当前节点游走到该

节点的概率分布值．每一次的游走过程都是在一定的
时间内进行的．最后，这个概率将会趋于稳定不再改变，
得到起始节点到每个节点的概率．文献［２，３］深入讨论了

随机游走模型，包括它的定义和数学公式．
由于随机游走模型可以迅速在网络中扩散的特
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性，以及可以应用在不同拓扑结构的网络中的特点，对

于处理各种结构特异的生物网络和基于网络的生物计

算问题而言，随机游走技术都是一个极有优势的工具．
近年来，随机游走技术不断地被应用到网络生物学中

的相关问题研究中，并在技术上得到了新的发展．

２　随机游走模型及方法

　　随机游走最早是由 Ｐｅａｒｓｏｎ［４］提出的基于物理中
“布朗运动”的微观粒子运动形成的一个模型．随机游
走是布朗运动的理想数学状态．它用来表示不规则的
变动形式，粒子的运动是无规律的、随机的．１９００年，
Ｂａｃｈｅｌｉｅｒ［５］首次将随机游走模型应用于股票分析上．之
后，随机游走模型在股票市场、物理学、化学和生物学等

多种方面得到了广泛的应用和发展．
图上的随机游走的基本思想是：给定一个网络图Ｇ

＝（Ｖ，Ｅ）和一个出发点 ｖ１（其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３…，ｖｎ｝是
图Ｇ中顶点集合，每一个顶点对应网络中的一个节点；
Ｅ是图中边的集合Ｅ＝｛〈ｖｉ，ｖｊ〉｜ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ｝，对应网络中
节点的联系），随机粒子以一定的概率随机从出发点 ｖ１
移动到出发点ｖ１的一个邻居节点，然后将此邻居节点
设为出发点，重复上述过程，得到从初始出发点 ｖ１到各
个节点的稳定概率，即图中各个节点到该节点 ｖ１的稳
定概率．

接下来，我们将按照单随机游走技术、双随机游走

技术和多随机游走技术的顺序详细介绍随机游走的定

义、公式．
２１　单随机游走技术

单随机游走技术是只在单个网络中进行随机游走

的技术，单随机游走技术经过改进发展，现常用的几种

技术包括：简单随机游走算法，懒散随机游走算法、带限

制的随机游走算法和带重启动的随机游走技术．
２１１　简单随机游走算法

Ｌｏｖáｓｚ［６］在１９９３年发表的文章中根据随机游走的
基本思想提出图上的简单随机游走概念，其计算公

式为：

Ｐ（ｖｉ）
ｔ＋１＝ＷＴＰ（ｖｉ）

ｔ （１）
其中，ｖｉ是当前节点，Ｗ是图 Ｇ对应的邻接矩阵矩阵 Ａ
经过处理后的归一化矩阵，矩阵 Ｗ中的值 ｗｉｊ的大小表
示图Ｇ中节点 ｖｉ到 ｖｊ的相互关系强弱，通常称为概率
转移矩阵，为了简便又称为转移矩阵．转移矩阵在下述
不同公式中的具体表示不同．Ｐ（ｖｉ）

ｔ是图中其他节点经

过ｔ步移动到节点 ｖｉ的概率．Ｐ（ｖｉ）
ｔ＋１是图中其他节点

公式迭代游走到节点ｖｉ的概率．经过一定的步数之后，
最终的概率将会收敛．简单随机游走是一个可逆的、带
转移矩阵的马尔可夫链．简单随机游走是最原始的随
机游走方法，其缺点在于它需要经过很长的时间才能

到达距离起始节点很远的节点．
２１２　懒散随机游走算法

懒散随机游走是 Ｈｏｄｇｋｉｎｓｏｎ等在文章［７］中提及的

一个概念，其计算公式为：

Ｐ（ｖｉ）
ｔ＋１＝ＬＴＰ（ｖｉ）

ｔ （２）
其中，Ｌ＝（Ｗ＋Ｉ）／２，Ｉ是单位矩阵．懒散随机游走与简
单随机游走的不同在于在转移矩阵的基础上增加了一

个单位矩阵，使得随机粒子在随机游走过程中有１／２的
概率留在当前节点和有１／２的概率游走到当前节点的
邻居节点．
２１３　带限制的随机游走算法

简单随机游走和懒散随机游走是无限制的随机游

走，但在一些实际网络中需要带限制的游走．因此 Ｌｅｉ
等提出带限制的随机游走（ＲＷＳ）［８］，通过引入两个变
量ε和β来控制随机游走．令ｆ（ｖｉ，ｖｊ）

ｔ＋１为经过ｔ＋１步
从节点ｖｉ到节点ｖｊ的概率，ｆ（ｖｉ，ｖｊ）

ｔ＋１的定义如下：

ｆ（ｖｉ，ｖｊ）
ｔ＋１

＝

ｍａｘ（０，Ｐ（ｖｉ）
ｔｗｉｊ－ε， Ｐ（ｖｉ）

ｔ＞０

ｍａｘ（０，Ｐ（ｖｉ）
ｔｗｉｊ－ε， Ｐ（ｖｉ）

ｔ＝０＆

ｍａｘ（Ｐ（ｖｉ）
ｔｗｉｊ）≥β

０，










ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

于是可以得到：

Ｐ（ｖｊ）
ｔ＋１ ＝∑

ｉ
ｆ（ｖｉ，ｖｊ）

ｔ＋１／∑
ｉ，ｊ
ｆ（ｖｉ，ｖｊ）

ｔ＋１ （４）

式（３）中的参数 ε用来推断随机游走过程中的概率
ｆ（ｖｉ，ｖｊ），当这个概率小于０的时候它会被重新设置为
０当随机游走进行到一个没有到达过的点的时候，这
个点的概率必定会比阈值β大．
２１４　带重启动的随机游走技术

带重启动的随机游走通过增加一个参数 α来调节
随机粒子留在原节点的概率．最早使用重启动思想的
是Ｐａｇｅ等提出的对网页重要性进行排序的 ＰａｇｅＲａｎｋ［９］

算法．
ＰａｇｅＲａｎｋ算法基于下列两个假设计算网页（节点）

的重要性：（１）如果一个页面接收到的其他网页指向它
超链接数越多，那么这个页面越重要；（２）指向页面ｉ的
超链接链重要性不同，重要性高的页面会通过链接向

其他页面传递更多的权重．所以越是质量高的页面指
向页面ｉ，则页面ｉ越重要．以某个网页（节点）为起始网
页（节点），点击起始页面中的超链接会跳转到下一个

网页，以网页之间的超链接作为每次随机游走的跳转

概率．并且考虑下面一个事实：每次停留在当前网页时，
可能会跳转到另一个网页也可能会以一定概率 α停留
在当前网页，即可能会以１α的概率跳转到超链接所链
接的下个网页．则 ＰａｇｅＲａｎｋ算法对应网络中起始节点

６３０２
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跳转到节点ｖｉ的概率计算公式为：

Ｐ（ｖｉ）＝
（１－α）
Ｎ ＋α∑

ｊ∈Ｎｅ（ｉ）

Ｐ（ｖｊ）
Ｎｅ（ｖｊ）

（５）

式（５）中，Ｎ是网络中的总结点数，ｖｊ是节点 ｖｉ邻居节
点，Ｎｅ（ｖｊ）表示的是节点ｖｊ邻居节点数，Ｐ（ｖｊ）表示起始
节点跳转到节点ｖｊ的概率，α∈（０，１］是一个用来衡量
留在原节点概率的参数，Ｐ（ｖｉ）是节点 ｖｉ经过 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法计算得到的起始节点跳转到它的概率．在初始时，
ＰａｇｅＲａｎｋ算法赋予每个网页相同的初始值１／Ｎ，通过不
断的迭代最终的到得到稳定的每个页面的重要性．可
以看出，一个节点的经过 ＰａｇｅＲａｎｋ算法计算的值是其
它节点跳转到该节点的概率，和它留在原点的概率的

线性组合．
在Ｐａｇｅ等提出的 ＰａｇｅＲａｎｋ算法中，其他节点跳转

到节点ｖｉ的初始概率都是相等的，为１／Ｎ．但是每个页
面都有它自己的主题，人们对它的兴趣和关注度是不

同的．考虑到这个问题，Ｈａｖｅｌｉｗａｌａ扩展了原始 ＰａｇｅＲ
ａｎｋ算法的定义并提出了个性化 ＰａｇｅＲａｎｋ算法［１０］．个
性化ＰａｇｅＲａｎｋ算法引入了一个包含所有其他节点跳转
到某节点的概率向量 ｘ，个性化 ＰａｇｅＲａｎｋ算法的值可
以表示为：

Ｐ（ｖｉ）＝（１－α）ｘ（ｖｉ）＋α∑
ｊ∈Ｎｅ（ｉ）

Ｐ（ｖｊ）
Ｎｅ（ｖｊ）

（６）

其中，Ｎ、Ｎｅ（ｖｊ）、Ｐ（ｖｊ）、α、Ｐ（ｖｉ）的含义与公式（５）相
同，ｘ（ｖｉ）为概率向量ｘ中其他节点跳转到ｖｉ的概率．

考虑到在现实中的随机网页访问过程中，人们更

容易访问到链接更多其它网页的网页，Ｌｅ提出了带权
重的ＰａｇｅＲａｎｋ算法［１１］，其Ｐ（ｖｉ）的计算公式如下：

Ｐ（ｖｉ）＝（１－α）ｘ（ｖｉ）＋α∑
ｊ∈Ｎｅ（ｉ）

ｗ（ｖｉ，ｖｊ）Ｐ（ｖｊ）（７）

其中，ｗ（ｖｉ，ｖｊ）为列归一的矩阵 Ｗ内节点 ｗｉｊ的值，它的
值取决于网页的权重．

带重启动的随机游走（ＲＷＲ）算法［１２］也是一种改

进的ＰａｇｅＲａｎｋ算法，它从一个或几个确定的起始节点
（种子节点）开始，在每一步游走中，都会以一定的概率

α跳转到当前节点的邻居节点，或者以１－α的概率跳
转到种子节点重新开始．它的公式可以描述为：

Ｐｔ＋１＝（１－α）ｓ＋αＷＴＰｔ （８）
其中，Ｐ是网络中起始节点跳转到所有节点的概率向
量．ｓ是一个初始向量，ｓ中除了对应的种子节点数值设
置为１，其余所有的值都设置为０由于向量ｓ可以表示
整个网络的初始状态，相当于 Ｐ０，因此 Ｐｔ＋１的计算公式
也可以描述为：

Ｐｔ＋１＝（１－α）Ｐ０＋αＷＴＰｔ （９）
ＰａｇｅＲａｎｋ算法及其改进算法、带重启动的随机游

走算法被广泛应用于蛋白质功能预测、疾病基因预测

等生物计算问题．本文在后面章节中讨论双随机游走
技术和多随机游走技术的时候，默认其随机游走模型

是带重启动的．
２２　双随机游走技术

当一个网络中的节点不仅和该网络内的其他节点

紧密相连，并且和其他类型的网络中的节点有着密不

可分的关系时，我们设想可以通过在两个网络中随机

游走得到新的结论．如图 ２所示，给定两个网络 Ｇ１＝
（Ｖ１，Ｅ１）和Ｇ２＝（Ｖ２，Ｅ２），其中Ｖ１、Ｖ２分别为网络Ｇ１、Ｇ２
中顶点集合，Ｅ１、Ｅ２分别为网络 Ｇ１、Ｇ２中边的集合，Ｅ１，２
为网络Ｇ１Ｇ２中节点的关系．当我们使用双随机游走技
术解决生物问题时，默认是对两种不同类型生物网络

数据的关系进行处理，在所有的双随机游走算法中，根

据对转移矩阵 Ｗ的处理不同，将双随机游走技术分为
基于一个异构网络的双随机游走和基于两个网络的双

随机游走，下面将分别讨论这两种双随机游走技术．
２２１　基于异构网络中的双随机游走技术

异构网络最早是由Ｋａｔｚ提出的计算机网络的一个
概念［１３］，本文异构网络是指至少由两种不同类型的相

似性网络构成的新网络．令 Ａ１（ｌ１×ｌ１）、Ａ２（ｌ２×ｌ２）为
两个网络Ｇ１和 Ｇ２分别构建的对称矩阵．Ｒ（ｌ１×ｌ２）为
网络Ｇ１Ｇ２的关系构建的关系矩阵．由Ａ１、Ａ２、Ｒ及其的

转置矩阵ＲＴ构成一个新的矩阵为
Ａ１ Ｒ

ＲＴ Ａ[ ]
２

，这个矩阵

就是异构网络对应的邻接矩阵．
基于上述异构网络的构建方法，Ｌｉ等提出了基于

异构网络的随机游走 ＲＷＲＨ算法［１４］．ＲＷＲＨ算法从多
个来自网络Ｇ１或者网络 Ｇ２的种子节点开始在异构网
络上进行随机游走．在游走过程中，来自网络Ｇ１的起始
节点的下一步可能会停留在网络 Ｇ１，或者以一定的概
率到达网络Ｇ２同理，来自网络 Ｇ２的起始节点的下一
步可能会停留在网络 Ｇ２，也可能会以一定的概率到达
网络Ｇ１，ＲＷＲＨ算法中随机游走的公式和式（９）相同，
但是它的转移矩阵Ｗ的计算公式为：

Ｗ＝
ＭＡ１ ＭＲ
ＭＲＴ ＭＡ[ ]

２

（１０）

虽然ＲＷＲＨ算法在随机游走过程中将异构网络看
成一个网络，但是由于它的转移矩阵包含了两种不同

类型的网络，因此仍将它作为双随机游走类型．式（１４）
中，ＭＡ１和ＭＡ２分别为矩阵 Ａ１和Ａ２的归一化矩阵，表示
网络Ｇ１、Ｇ２内部节点的相似性比值．ＭＲ为关系矩阵 Ｒ
的归一化矩阵，表示网络Ｇ１和网络Ｇ２之间的节点彼此
跳转的概率．ＭＲＴ是矩阵 ＭＲ的转置矩阵，也是归一化
的．ＭＡ１、ＭＲ、的计算公式如下：

７３０２
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（ＭＲ）ｉ，ｊ＝

α（Ｒ）ｉ，ｊ
∑
ｊ
（Ｒ）ｉ，ｊ

， ｉｆ∑
ｊ
（Ｒ）ｉ，ｊ≠０

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

．

（１１）

（ＭＡ１）ｉ，ｊ＝

（Ａ１）ｉ，ｊ
∑
ｊ
（Ａ１）ｉ，ｊ

， ｉｆ∑
ｊ
（Ｒ）ｉ，ｊ＝０

（１－α）
（Ａ１）ｉ，ｊ
∑
ｊ
（Ａ１）ｉ，ｊ

， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ











 ．

（１２）
ＭＡ２、ＭＲＴ的计算公式与式（１１）、式（１２）类似，不再赘述。

Ｐ０表示两个网络的初始状态，Ｐ０的计算公式如下：

Ｐ０＝
λｕ０

（１－λ）ｙ[ ]
０

（１３）

其中，初始ｕ０和ｙ０分别表示从网络 Ｇ１、Ｇ２中的种子节
点开始的初始概率．参数 λ∈（０，１］用于控制两个网络
的权重．

重复式（１３）直到Ｐｔ＋１的值趋于稳定．
ＲＷＲＨ算法中对异构网络中的网络进行同步计

算，要求在两个网络中游走的步数相同．考虑到两个相
似性网络的拓扑特性可能不同，在两个不同相似性网

络中的步数也可能不同，Ｚｈａｎｇ等提出基于异构网络的
异步重启动随机游走算法［１５］．异步重启动的转移矩阵
Ｗ公式如下：

Ｗ＝
（１－α）ＭｍＡ１ αΜＲ（ＭＲＴＭＲ）

ｋ

αＭＲＴ（ＭＲＭＲＴ）
ｋ （１－α）ＭｎＡ[ ]

２

（１４）

其中，参数ｍ、ｎ、ｋ为游走步数．α为随机粒子从相似性
网络Ｇ１内游走ｍ步或网络 Ｇ２游走 ｎ步的概率，１－α
为在Ｇ１Ｇ２之间游走２ｋ＋１步的概率．由于 ｍ、ｎ、２ｋ＋１
三个参数的值可能不相等，实现了在异构网络中的异

步重启动．
由两种异构网络中双随机游走的计算公式可知，

异构网络的不同游走技术实质上也是对转移矩阵Ｗ的
一种处理形式．
２２２　平衡双随机游走算法

基于异构网络的双随机游走的转移矩阵Ｗ是将两
个相似性网络Ｇ１、Ｇ２对应的相似性矩阵 Ａ１，Ａ２以及两
个网络Ｇ１、Ｇ２之间的关系对应的矩阵Ｒ以及Ｒ的转置
矩阵ＲＴ共四个矩阵集成在一起构成异构矩阵．当异构
矩阵中数量很多时，实际上增加了很多计算量．Ｘｉｅ等
受到图匹配问题的启发，将全局的两个不同生物相似

性网络Ｇ１、Ｇ２之间的关系等同于这两个网络 Ｇ１、Ｇ２之
间的配对关系，提出了基于两个网络的双随机游走

ＢｉＲＷ算法［１６，１７］，包括三种变体：平衡的双随机游走算

法ＢｉＲＷ＿ｂｌ、不平衡双随机游走算法ＢｉＲＷ＿ａｖｇ、顺序双

随机游走算法ＢｉＲＷ＿ｓｅｑ．
其中平衡的双随机游走算法 ＢｉＲＷ＿ｂｌ的计算公式

如下：

Ｗｔ＋１＝（１－α）Ａ１×Ｗ
ｔ×Ａ２＋αＲ （１５）

其中，Ａ１，Ａ２分别表示网络Ｇ１和网络 Ｇ２对应的相似性
矩阵，ｔ为迭代次数，参数α∈（０，１］为重启动的概率值．
矩阵Ｒ存储先验知识，即已知的网络Ｇ１和Ｇ２内节点之
间的关系．Ｗ是转移矩阵．在平衡双随机游走中，两个
网络中的节点的关系可以通过式（２１）中转移矩阵Ｗ同
时以迭代的方式在两个相似性矩阵 Ａ１、Ａ２中扩展，以
得到关于网络Ｇ１、Ｇ２节点之间的关系．
２２３　不平衡的双随机游走算法

由于两个生物网络的拓扑特性不同，在随机游走

的过程中游走的步数也应该不同，不加区分的在两个

网络中保持相同的步数随机游走显然忽略了这一点，

使得随机游走的效果大打折扣．与基于异构网络的异
步重启动随机游走算法相类似，不平衡双随机算法引

入两个参数ｌｌ，ｌｒ分别控制随机粒子在两个相似性网络
Ｇ１、Ｇ２中游走的步数，通过迭代更新转移矩阵 Ｗ的值，
获得两个网络Ｇ１中节点的关系．不平衡双随机游走算
法ＢｉＲＷ＿ａｖｇ［１６］的具体计算过程如下：

Ｗｔ＋１ｌｅｆｔ＝αＡ１×Ｗ
ｔ＋（１－α）Ｒ，　ｉｆ（ｔ＜ｌｌ） （１６）

Ｗｔ＋１ｒｉｇｈｔ＝αＷ
ｔ×Ａ２＋（１－α）Ｒ，　ｉｆ（ｔ＜ｌｒ） （１７）

Ｗｔ＋１＝
λｌｅｆｔ×Ｗ

ｔ＋１
ｌｅｆｔ＋λｒｉｇｈｔ×Ｗ

ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ

λｌｅｆｔ＋λｒｉｇｈｔ
（１８）

由式（１６）和式（１７）可知，随机粒子在网络Ｇ１中游
走是通过左乘网络Ｇ１对应的相似性矩阵Ａ１完成的，在
网络Ｇ２中游走是通过右乘网络 Ｇ２对应的相似性矩阵
Ａ２完成的，因此不平衡的随机游走在网络 Ｇ１，Ｇ２中游
走又可以称为左走，右走，下面沿用这个叫法．式（１８）
中，λｌｅｆｔ和λｒｉｇｈｔ分别控制随机粒子在网络 Ｇ１、Ｇ２中游走
后的影响占总影响的权重．

Ｐｅｎｇ等在进行蛋白质功能预测时提出的 ＵＢｉＲＷ
算法［１８］也是不平衡的双随机游走算法，其计算过程与

ＢｉＲＷ＿ａｖｇ相似．
２２４　顺序双随机游走算法

与不平衡双随机游走算法不同，顺序双随机游走

算法虽然也引入了变量 ｌｌ和 ｌｒ控制左走和右走的步
数，但是顺序双随机游走在游走过程中直接将左游走

的结果在右游走中迭代．顺序双随机游走算法 ＢｉＲＷ＿
ｓｅｑ的计算公式为：

Ｗｔ＋１ｌｅｆｔ＝αＡ１×Ｗ
ｔ＋（１－α）Ｒ，　ｉｆ（ｔ＜ｌｌ） （１９）

Ｗｔ＋１＝αＷｔｌｅｆｔ×Ａ２＋（１－α）Ｒ，　ｉｆ（ｔ＜ｌｒ） （２０）
不同的生物计算问题的类型不同，所采用的随机

游走模型也应该不同．在具体的计算问题上，这三种基
于两个网络的随机游走算法各有应用．其中应用较多

８３０２
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的是不平衡的双随机游走．
２３　多随机游走技术

由于在很多生物计算问题中，密切相关的生物数

据类型可能有多个，多种不同类的生物数据彼此之间

存在错综复杂的相互关系．例如：疾病与基因、ｍｉＲＮＡ、
ｌｎｃＲＮＡ和环境因子都存在密切关系，而基因与 ｍｉＲＮＡ
和ｌｎｃＲＮＡ也存在很密切的关系，基因、ｍｉＲＮＡ、ｌｎｃＲＮＡ
都会受到环境的影响．基于此，随机游走技术经过发展，
产生了多随机游走技术．多随机游走技术当前包括三
随机游走技术和四随机游走技术，下面将分别进行叙

述这两种多随机游走技术．
三随机游走技术是三个不同但有密切关系的生物

网络中节点关系预测的有力工具．如图１所示，Ａ１（ｌ１×
ｌ１）、Ａ２（ｌ２×ｌ２）、Ａ３（ｌ３×ｌ３）为三种不同生物相似性网
络Ｇ１、Ｇ２、Ｇ３构建的相似性矩阵，Ｒ１（ｌ１×ｌ２）、Ｒ２（ｌ３×
ｌ２）、Ｒ３（ｌ１×ｌ３）分别为网络 Ｇ１Ｇ２、Ｇ２Ｇ３、Ｇ３Ｇ１之间的
已知关系矩阵．ＲＱ（ｌ１×ｌ２）、ＲＤ（ｌ３×ｌ２）为要预测的 Ｇ１
Ｇ２、Ｇ２Ｇ３之间的关系矩阵．目前，应用三随机游走技术
主要关注的仍然是其中某两种数据的关系预测，而将

另一种数据作为辅助信息添加进来．．下面，以最新提出
来的三随机游走算法 ＴｈｒＲＷ［１９］为例，讨论三随机游走
算法的主要计算过程．ＲＱ的主要计算公式如下：

　　
（ＲＱ）

ｔ＋１
ｌｅｆｔ＝αＡ１×Ｒ

ｔ
Ｑ＋（１－α）Ｒ１

（ＲＱ）
ｔ＋１
ｍｉｄ＝Ａ３×Ｒ

ｔ
Ｄ

，ｉｆ（ｔ＜ｌｌ１） （２１）

　　（ＲＱ）
ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ＝αＲ

ｔ
Ｑ×Ａ２＋（１－α）Ｒ１，ｉｆ（ｔ＜ｌｒ１） （２２）

　　Ｒｔ＋１Ｑ ＝
λｌｅｆｔ（ＲＱ）

ｔ＋１
ｌｅｆｔ＋λｍｉｄ（ＲＱ）

ｔ＋１
ｍｉｄ＋λｒｉｇｈｔ（ＲＱ）

ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ

λｌｅｆｔ＋λｍｉｄ＋λｒｉｇｈｔ
（２３）

如式（２１）和式（２２）所示，在每一步游走过程中，通
过左乘网络Ｇ１对应的相似性矩阵Ａ１以及右乘网络 Ｇ２
对应的相似性矩阵Ａ２拓展了潜在的网络Ｇ１和Ｇ２节点
之间的关联关系．矩阵 Ｒ１存储已知的网络 Ｇ１、Ｇ２节点
之间的已知关系．由于网络Ｇ１与网络Ｇ２的拓扑结构的
差异性，引入两个参数 ｌｌ１、ｌｒ１分别限定在两个网络 Ｇ１、
Ｇ２上的游走的最大迭代数．式（２３）中通过网络Ｇ１和Ｇ３
对应的关系矩阵ＲＤ左乘网络Ｇ３对应的相似性矩阵Ａ３
获得新的Ｇ３Ｇ１关联关系．

矩阵ＲＤ也可用同样的方式得到．
四随机游走技术与三随机游走技术类似，将四个

不同但有密切关系的生物网络数据融合在一起，通过

扩展更多不同的生物信息，获得需要的潜在的网络节

点关系预测．如图 ２所示，给定 Ａ１（ｌ１×ｌ１）、Ａ２（ｌ２×
ｌ２）、Ａ３（ｌ３×ｌ３）、Ａ４（ｌ４×ｌ４）为四种不同网络 Ｇ１、Ｇ２、
Ｇ３、Ｇ４构建的相似性矩阵，Ｒ１（ｌ１×ｌ２）、Ｒ２（ｌ３×ｌ２）、Ｒ３
（ｌ３×ｌ１）、Ｒ４（ｌ４×ｌ２）、Ｒ５（ｌ４×ｌ１）分别为 Ｇ１Ｇ２、Ｇ２Ｇ３、

Ｇ３Ｇ１、Ｇ４Ｇ２、Ｇ４Ｇ１四种网络两两之间的已知关系矩
阵．Ｒｍｄ（ｌ１×ｌ２）、Ｒｅｄ（ｌ３×ｌ２）、Ｒｅｍ（ｌ３×ｌ１）、Ｒｇｍ（ｌ４×ｌ２）、
Ｒｇｄ（ｌ４×ｌ１）为要更新的网络 Ｇ１Ｇ２、Ｇ２Ｇ３、Ｇ３Ｇ１、Ｇ４Ｇ２、
Ｇ４Ｇ１之间的关系矩阵．与三随机游走技术类似，目前
四随机游走技术仍然关注的是某两种不同生物数据之

间的关系预测．最新提出的四随机游走算法 ＦｏｕｒＲＷ［２０］

预测关系矩阵Ｒｍｄ即网络Ｇ１Ｇ２之间潜在关系的总体上
可以分为三个大步骤．首先，在 Ｇ１Ｇ２Ｇ３网络上游走；
然后在 Ｇ１Ｇ２Ｇ４网络上游走；最后在 Ｇ１Ｇ３网络上
游走．

步骤１　在网络 Ｇ１Ｇ２Ｇ３网络中随机游走与三随
机游走思想类似，其计算公式为：

（Ｒｅｄ）
ｔ＋１
ｅ ＝αＡ３Ｒｅｄ

ｔ＋（１－α）Ｒ２，ｉｆ（ｔ≤ｌ１） （２４）
（Ｒｅｄ）

ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ＝ａＲｅｄ

ｔＡ２＋（１－α）Ｒ２，ｉｆ（ｔ＜ｌ２） （２５）
（Ｒｅｄ）

ｔ＋１
ｍｉｄ＝Ｒ３×Ｒｍｄ

ｔ （２６）
（Ｒｅｄ）

ｔ＋１＝Ｒｅｍ×Ｒ１ （２７）
式（２４）、（２５）表示通过在网络Ｇ３中左走以及在网络Ｇ２
中右走拓展了潜在的网络 Ｇ２和 Ｇ３节点之间的关联关
系（Ｒｅｄ）ｌｅｆｔ、（Ｒｅｄ）ｒｉｇｈｔ．引入两个参数 ｌ１、ｌ２分别限定在两
个网络Ｇ２、Ｇ３上的游走的最大迭代数．通过式（２６）左
乘Ｇ１Ｇ２网络的已知关系矩阵Ｒ３将随机游走扩展到Ｇ１
网络，获得Ｇ３Ｇ１关联关系（Ｒｅｄ）ｍｉｄ．式（２７）中通过网络
Ｇ１和Ｇ３对应的关系矩阵 Ｒｅｍ右乘网络 Ｇ１Ｇ２已知关系
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矩阵Ｒ１，获得新的Ｇ３Ｇ１关联关系Ｒｅｄ．再通过加权方法
调整矩阵（Ｒｅｄ）ｌｅｆｔ、（Ｒｅｄ）ｒｉｇｈｔ、（Ｒｅｄ）ｍｉｄ、Ｒｅｄ的权重，得到
更新的Ｇ２Ｇ３之间的预测关系Ｒｅｄ．

（Ｒｅｍ）
ｔ＋１
ｌｅｆｔ＝αＡ３Ｒ

ｔ
ｅｍ＋（１－α）Ｒ３，　ｆ（ｔ＜ｌ３）（２８）

（Ｒｅｍ）
ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ＝αＲ

ｔ
ｅｍＡ１＋（１－α）Ｒ３，　ｆ（ｔ＜ｌ４）（２９）
（Ｒｅｍ）

ｔ＋１＝Ｒｅｄ
ｔ×Ｒ１ （３０）

（Ｒｅｍ）
ｔ＋１
ｍｉｄ＝Ｒ３×Ｒ

ｔ
ｍｄ （３１）

式（２８）、（２９）表示通过在网络Ｇ３中左走以及在网络Ｇ１
中右走拓展了潜在的网络 Ｇ１和 Ｇ３节点之间的关联关
系（Ｒｅｍ）ｌｅｆｔ、（Ｒｅｍ）ｒｉｇｈｔ．参数 ｌ３、ｌ４分别限定在两个网络
Ｇ３、Ｇ１上的游走的最大迭代数．式（３０）中通过网络 Ｇ２
和Ｇ３对应的关系矩阵 Ｒｅｄ右乘网络 Ｇ１、Ｇ２的已知关系
矩阵Ｒ１获得新的Ｇ３Ｇ１关联关系Ｒｅｍ．式（３１）中通过网
络Ｇ２和Ｇ３对应的关系矩阵Ｒｍｄ左乘Ｇ３Ｇ１已知关系矩
阵Ｒ３获得新的Ｇ３Ｇ１关联关系（Ｒｅｍ）ｍｉｄ．再通过加权方
法对Ｒｅｍ矩阵进行处理，得到更新的 Ｇ１Ｇ３之间的预测
关系Ｒｅｍ．

接着在网络Ｇ１Ｇ３上游走，其计算公式如下：
（Ｒｍｄ）

ｔ＋１
ｌｅｆｔ＝αＡ１×Ｒｍｄ

ｔ＋（１－α）Ｒ１，　ｉｆ（ｔ＜ｌ１０）
（３２）

（Ｒｍｄ）
ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ＝αＲ

ｔ
ｍｄ×Ａ３＋（１－α）Ｒ１，　ｉｆ（ｔ＜ｌ１０）

（３３）
（Ｒｍｄ）

ｔ＋１
ｅｍ ＝Ｒ

ｔ
ｅｍ×Ｒ２ （３４）

（Ｒｍｄ）
ｔ＋１
ｅ ＝Ｒ

Ｔ
３×Ｒ

ｔ
ｅｄ （３５）

（Ｒｍｄ）
ｔ＋１
ｇｍ ＝（Ｒｇｍ

ｔ）Ｔ×Ｒ４ （３６）
（Ｒｍｄ）

ｔ＋１
ｒｉｇｈｔ＝Ｒ３×Ｒ

ｔ
ｍｄ （３７）

步骤２　在网络在 Ｇ１Ｇ２Ｇ４网络上游走与步骤 １
类似，不再赘述。

步骤３　在网络Ｇ１Ｇ２中进行不平衡的双随机游走
获得关系矩阵（Ｒｍｄ）ｍ、（Ｒｍｄ）ｄ，再分别在 Ｇ１Ｇ３Ｇ２、Ｇ２
Ｇ３Ｇ１、Ｇ１Ｇ４Ｇ２、Ｇ２Ｇ４Ｇ１中游走探测新的 Ｇ１Ｇ２网络
的潜在关系矩阵（Ｒｍｄ）ｅｍ、（Ｒｍｄ）ｅ、（Ｒｍｄ）ｇｍ、（Ｒｍｄ）ｄ，并
通过一定的加权算法对加权获得网络 Ｇ１Ｇ２的关系矩
阵Ｒｍｄ．

３　随机游走技术在网络生物学中的应用
　　自从“网络生物学”这个概念被提出以后，系统生
物学的研究有了突破性进展．生物系统是一种复杂系
统，它的一个显著特点为：多个系统组件彼此相互作用．
正是这些相互作用构成一张张复杂的生物网络，进而

形成复杂生命活动的生物系统．随机游走技术作为有
效的网络分析技术之一，近年来在很多基于网络的生

物计算问题中得到应用．本节将详细介绍随机游走技
术在蛋白质功能预测、关键蛋白质识别、疾病基因预测、

疾病相关非编码 ＲＮＡ预测、药物相关预测上等方面的

应用，讨论随机游走技术是如何有效求解这些生物计

算问题的．
３１　蛋白质功能预测

蛋白质是生物体内承担着重要功能的大分子，是

生命体的重要组成部分，正确的注释蛋白质功能有助

于从分子水平上理解生命活动的运转机制，揭开生命

活动的面纱．早期的蛋白质功能预测的方法大都基于
序列相似性或者同源性方法［２１２２］等等．实验表明，基于
序列相似性或者同源性的方法结果并不准确，因为相

同序列的蛋白质在形成不同结构时执行的功能并不相

同，相同功能的蛋白质也不一定拥有相同的序列，蛋白

质功能不仅与其序列密切相关，并与其折叠结构息息

相关．
随着大量蛋白质相互作用数据的产生，基于蛋白

质相互作用网络和已知的蛋白质功能信息来预测未知

的蛋白质功能的预测方法获得了研究者的关注．有研
究者指出两个相互作用的蛋白质倾向于共享一个功

能，两个相似的蛋白质功能也通常共同注释同一个蛋

白质［２３］，目前已提出了一系列基于网络的蛋白质功能

预测方法［１８，１９，２４～２９］．其中，随机游走技术是基于网络的
蛋白质功能预测的最主要方法之一．

Ｆｒｅｓｃｈｉ等提出了 ＰｒｏｔｅｉｎＲａｎｋ算法［２４］，通过结合全

局网络特性将ＰａｇｅＲａｎｋ算法公式中跳转到网络中其他
蛋白质节点的跳转概率替换成了表示蛋白质拥有哪些

功能的矩阵，来预测蛋白质的功能．但 ＰｒｏｔｅｉｎＲａｎｋ算法
对于蛋白质节点参与度小的蛋白质网络，预测性能会

比较差．Ｙｕ等［２５］利用蛋白质相互作用网络、功能相似

性网络和已知的蛋白质功能关系网络构建异构网络，
由基于异构网络的双随机游走技术结合核函数构造一

个多分类器，在异构网络中进行随机游走并将随机游

走的结果进行分类，达到了分层预测蛋白质功能的目

的．Ｈｕ等［２６］则从功能的依赖性方面考虑，提出使用已

知蛋白质功能关系作为初始值分别对蛋白质相互作用
网络和功能相似性网络进行平衡的双随机游走探测蛋

白质功能．Ｐｅｎｇ等［１８］在平衡的双随机游走基础上进一

步考虑蛋白质相互作用网络和功能相似性网络的拓扑

结构差异，根据不同层级的蛋白质可能具有不同的功

能相似性以及不同层次的蛋白质功能注释可以标注的

蛋白质功能不同，通过控制随机游走在两个网络中游

走的步数，利用不平衡的双随机游走预测蛋白质功能．
另外Ｍａ［２７］和Ｄｅｎｇ［２８］结合Ｋ近邻技术和随机游走技术
以分类的方式对蛋白质功能进行预测．

除了上述提到的 ＰｒｏｔｅｉｎＲａｎｋ算法、平衡的双随机
游走技术以及非平衡的双随机游走技术，三随机游走

技术也被用来进行蛋白质功能预测．结构域（ｄｏｍｉａｎ）
是蛋白质中独立的功能结构，不同的蛋白质所拥有的
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结构域通常因为蛋白质功能的不同存在着差异．２００９
年，Ｚｈａｎｇ等人［２９］首次提出结合蛋白质相互作用网络数

据与蛋白质结构域数据进行蛋白质功能预测的方法．
Ｐｅｎｇ等提出的通过不平衡的三随机游走模型ＴｈｒＲＷ算
法［１９］将蛋白质相互作用网络数据、蛋白质结构域数据、

功能注释数据相融合共同进行功能预测．其使用的不
平衡的三随机游走算法中采用了边聚集系数对蛋白质

相互作用网络加权，从一定程度上减少了蛋白质相互

作用网络数据的假阳性和假阴性，减少了蛋白质相互

作用网络信息中噪声对蛋白质功能预测造成的影响．
其实验结果也佐证了蛋白质结构域信息在蛋白质功能

预测过程中起到的正向作用．
３２　关键蛋白质识别

不同的蛋白质对生命活动的作用是不一样的，关

键蛋白质是指那些在细胞生命过程中起关键作用的蛋

白质．关键蛋白质对生物来说必不可少，它的去除或者
突变会导致生物体死亡或停止生长、发育．识别关键蛋
白质有助于从系统水平上理解生命活动的生物机理，

且在药物设计等方面也具有重要作用．研究表明，蛋白
质的关键性与它们在蛋白质相互作用网络里的“地位”

密切相关．研究者通常采用各种中心性计算方法来衡
量每个蛋白质在网络中的“地位”．例如，Ｊｅｏｎｇ等发表
在ｎａｔｕｒｅ上的文献［３０］指出相互作用较多的蛋白质对
细胞的生存作用更大，即蛋白质相互作用网络中蛋白

质的度越高，越倾向于是关键的（即著名的 “中心性致
死性”法则）．之后很多研究者从网络拓扑角度来研究
关键蛋白质．近年来，随机游走技术也被有效地用来分
析生物网络中节点的重要性，并用于关键基因或关键

蛋白质的预测［３１～３３］．
ＤｅｌＲｉｏ等［３２］通过使用原始的 ＰａｇｅＲａｎｋ算法在代

谢网络中给基因排序、选取排序分数最高的几个作为

候选关键基因．Ｙａｎｇ等结合蛋白质复合物参与度信息
提出了一种基于带重启动的随机游走的关键蛋白质预

测算法ＲＷＰ［３３］来识别关键蛋白质．
根据关键蛋白质的保守特性和关键蛋白质在相互

作用网络中趋向于彼此之间紧密连接成簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）的
假设，Ｐｅｎｇ等结合蛋白质的同源信息和其拓扑特性在
带权重的ＰａｇｅＲａｎｋ算法的基础上提出了新的预测关键
蛋白质的方法 ＩＯＮ［３４］．方法 ＩＯＮ通过在加权的蛋白质
相互作用网络中不断随机游走迭代更新蛋白质的 Ｐａｇ
ｅＲａｎｋ值来预测关键蛋白质．其使用的蛋白质相互作用
网络加权方法来自文献［３５］中所使用的边聚集系数．
３３　疾病基因预测

研究发现，大多数疾病可以从基因层面反映出来．
很多复杂疾病都属于多基因疾病，而非孟德尔式的单

基因疾病．这些复杂疾病往往是多个基因和其他因素

共同作用的结果．基于生物网络预测疾病基因、研究复
杂疾病的发病机理已经展开了很长一段时间．基于生
物网络预测疾病基因的问题模型主要有两大类：一类

是给定一个要查询的特定疾病 Ｑ和一些已知的与该疾
病存在密切关系的疾病及对应的基因信息，预测查询

的特定疾病潜在的疾病基因；另一类是给定部分已知

疾病和基因之间的关系预测潜在的新的疾病基因
关系．

针对第一种疾病基因预测问题模型，Ｖａｎｕｎｕ等提
出了基于随机游走技术的 ＰＲＩＮＣＥ算法［３６］．如图３所
示，对于一个给定的疾病 Ｑ，ｄ１～ｄ５表示和它具有不同
程度表型相似的疾病，并作为先验知识初始化带重启

动的单随机游走．将蛋白质相互作用网络经过一定的
处理（相似性计算、归一化）之后作为转移矩阵 Ｗ参与
到随机游走过程中．ＰＲＩＮＣＥ算法将疾病基因关系在蛋
白质相互作用网络构成的转移矩阵Ｗ中不断的迭代更
新直到稳定．依据最后游走得到的结果对潜在的基因
进行打分，选出得分最高的基因，并将这个基因作为最

有可能和给定疾病Ｑ相关的基因．我们在ＰＲＩＮＣＥ算法
的基础上通过进一步改进先验知识的计算方法和转移

矩阵 Ｗ的计算，提出了随机游走技术的疾病基因预测
方法［３７］．

针对第二种疾病基因预测问题模型，Ｃｈｅｎ等［３８］提

出将已知基因作为个性化的ＰａｇｅＲａｎｋ算法中的先验知
识，通过在蛋白质相互作用网络上随机游走，预测疾病

基因．Ｋｏｈｌｅｒ等［１２］以全局的方式采用带重启动的单随

机游走技术对相互作用网络中的蛋白质进行排序来预

测疾病基因．Ｋｏｈｌｅｒ等提出的算法首先将候选基因和已
知疾病基因映射到同一个蛋白质相互作用网络中，并

通过处理将蛋白质相互作用网络转换成随机游走公式

中的归一化转移矩阵Ｗ．初始概率向量 Ｐ０存储已知疾
病基因信息，所有已知疾病基因的初始概率是相等的，

为总已知疾病基因数的倒数．该算法从已知疾病基因
开始，通过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可

能是潜在的疾病基因．
后来，考虑到疾病基因在相互作用网络中的模块

化结构特性［１２］，Ｌｅ等采取给模块化的疾病基因加权
的方式提出 ＯＲＩＥＮＴ算法［１１］．该算法采用邻居加权的
方式进行预处理，并采用带重启动的单随机游走技术

在加权的蛋白质相互作用网络中游走迭代更新获得

潜在的疾病基因．此外，Ｃｈｅｎ等［３９］提出了一个 Ｋ步随
机游走算法，通过 Ｋ步简单随机游走来排序疾病
基因．

随着双随机游走技术的发展，研究者通过构建由

蛋白质相互作用网络、表型相似性网络和疾病基因之
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间的关系网络组成的异构网络，提出了新的疾病基因

预测方法．例如，Ｌｉ等［１４］通过构建这样的异构网络提出

了基于异构网络的随机游走算法来处理疾病基因预测

问题，获得了很好的效果．Ｇｕｏ等［４０］使用平衡的双随机

游走算法通过在构建的蛋白质相互作用网络和疾病相

似性网络上同时独立的游走预测疾病基因关系．Ｘｉｅ
等［１６］在Ｇｕｏ的基础上提出一种不平衡的双随机游走方
法通过在蛋白质相互作用网络和疾病相似性网络分别

游走不同的步数来获取疾病基因关系．

３４　疾病相关非编码ＲＮＡ预测
人类基因组的测序结果显示，人类染色体中大概

只有大约２％的基因序列编码蛋白质，其余非编码区通
常被认为是无用的．然而，越来越多的实验证据表明，大
部分的非编码区在生物体的多个生命进程中也扮演着

十分重要的角色．这类不编码蛋白质的 ＲＮＡ被称为非
编码ＲＮＡ（ｎｏｎｃｏｄｉｎｇＲＮＡ，ｎｃＲＮＡ）．非编码蛋白质根
据其长度，又分为 ｍｉＲＮＡ（ｍｉｃｒｏＲＮＡ）和 ｌｎｃＲＮＡ（ｌｏｎｇ
ｎｏｃｏｄｉｎｇＲＮＡ），这两种非编码蛋白质都和疾病有着息
息相关的联系．
３４１　ｍｉＲＮＡ疾病关系预测

ｍｉＲＮＡ是长度为 ～２２ｎｔ的一类非编码调控 ＲＮＡ，
它通过结合３’端配对的方式与信使ＲＮＡ进行绑定，进
而抑制靶标 ｍＲＮＡ的表达．近年来，越来越多的研究表
明ｍｉＲＮＡ与多种疾病的发生发展密切相关．由于功能

相近的 ｍｉＲＮＡ通常和表型相似的疾病相关［４１］，因此

ｍｉＲＮＡ和疾病之间的关系可以通过构建 ｍｉＲＮＡ功能
相似性网络和疾病表型网络来预测［４２］．Ｃｈｅｎ等［４３］认为

采用全局网络相似度量方式预测ｍｉＲＮＡ和疾病之间的
关系要比传统的基于局部信息的方法更适合．因此
Ｃｈｅｎ等通过构建ｍｉＲＮＡ功能相似性网络，采用带重启
动的单随机游走算法在ｍｉＲＮＡ功能相似性网络中进行
游走来预测疾病相关的 ｍｉＲＮＡ．Ｃｈｅｎ等［４４］基于 ＯＭＩＭ
数据库中疾病相似性数据，采用带重启动的单随机游

走算法在疾病相似性网络中预测潜在的 ｍｉＲＮＡ．此方
法由于实验验证过的ｍｉＲＮＡ调控ｍＲＮＡ的数量不足导
致得到的结果存在很高的假阳性和假阴性．为了减少
样本的误差，Ｘｕａｎ等［４５］基于 ｍｉＲＮＡ功能相似性网络，
有标签样本和无标本样本加权方式构建转移矩阵，采

用带重启动的随机游走方法预测ｍｉＲＮＡ疾病关系．
考虑到环境因子和ｍｉＲＮＡ及疾病表型都具有很密

切的关系，Ｐｅｎｇ等［４６］提出基于三随机游走技术的

ｍｉＲＮＡ疾病关系预测方法 ＴｈｒＲＷＭＤＥ．建立 ｍｉＲＮＡ功
能相似性网络、疾病表型网络、环境因子相似性网络这

三种相似性网络，并通过在上述三个网络和它们之间

的关联网络里进行不平衡的三随机游走获得ｍｉＲＮＡ疾
病之间的预测结果．由于Ｐｅｎｇ等的方法涉及六个网络，
六个网络中的拓扑特性和结构特性不同，因此使用随

机游走可以通过调节重启动和各个网络游走的步数来

消除网络中拓扑特性和结构特性带来的偏差．
考虑到基因和 ｍｉＲＮＡ、疾病、环境因子有着不可忽

视的关系，在文献［４７］的基础上，ｐｅｎｇ等又通过将ｍｉＲ
ＮＡ、ｄｉｓｅａｓｅ、环境因子、基因四种生物数据结合起来，提
出了四随机游走ＦｏｕｒＲＷ算法［２０］．四随机游走算法具体
步骤在本文第二节多随机游走技术中已经讨论过，不

再赘述．
３４２　ｌｎｃＲＮＡ疾病关系预测

越来越多的证据表明 ｌｎｃＲＮＡ在许多人类疾病中
发挥重要的作用．预测 ｌｎｃＲＮＡ与疾病的相关性不仅有
助于在ｌｎｃＲＮＡ水平上了解疾病的致病机制并且可以
加速识别疾病诊断中的生物标志物．由于功能相近的
ｌｎｃＲＮＡ通常和相似表型的疾病相关，因此ｌｎｃＲＮＡ和疾
病之间的关系可以通过构建 ｌｎｃＲＮＡ功能相似性网络
和疾病表型网络来预测．Ｓｕｎ等［４８］提出通过在构建的

ｌｎｃＲＮＡ功能相似性网络上进行带重启动的单随机游走
预测疾病的候选 ｌｎｃＲＮＡ．这种方法的缺点在于只能应
用于有已知和疾病相关 的ｌｎｃＲＮＡ上，限制了算法的应
用．ｚｈｏｕ等［４９］通过集成 ｌｎｃＲＮＡ相似性网络、疾病相似
性网络和已知 ｌｎｃＲＮＡ疾病关系构建异构网络并在异
构网络上进行随机游走，预测疾病的候选 ｌｎｃＲＮＡ．由于
ｚｈｏｕ等构建的 ｌｎｃＲＮＡ相似性网络是基于功能相似的
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ｌｎｃＲＮＡ往往和有明显相互作用的ｍｉＲＮＡ相连的假设，
所以无法应用到没有已知 ｌｎｃＲＮＡｍｉＲＮＡ关系的问题
中．考虑到已知 ｌｎｃＲＮＡ疾病关系仍然是十分稀少的，
Ｃｈｅｎ等［５０］通过融合 ｌｎｃＲＮＡ表达相似性和疾病语义相
似性网络设置随机游走的初始向量 Ｐ０因此可以应用
于新的（没有和任何疾病相关联）ｌｎｃＲＮＡ与疾病关系
预测．
３５　药物相关预测

传统的新药研发存在周期长、耗资大、风险高、成功

率低的问题．如今在药物研发方面的投入不断增长，但
是实际产出却停滞不前，因此如何有效提高药物研发

的效率是制药企业所面临的挑战性问题．针对这个问
题，药物靶标关联预测以及药物重定位技术等，正在成
为药物研发的重要策略．随着随机游走技术被广泛应
用于基于网络的生物计算问题，这种技术也逐渐被应

用于药物靶标预测与药物重定位等问题中．
目前药物靶标的预测基本上都是基于相似的药物

易于靶向相似靶标的假设．Ｃｈｅｎ等［５１］提出一种扩展随

机游走算法到药物靶标异构网络上的方法，预测潜在
的药物靶标关联的方法．首先，基于药物的化学结构信
息和已知的药物靶标关联计算药物相似性，构建药物
网络；基于靶标蛋白的氨基酸序列信息计算靶标相似

性，构建靶标网络；然后集成药物相似性网络、靶标相似

网络和已知药物靶标关联网络，创建药物靶标异构网
络；最后利用随机游走技术在所构建的异构网络上进

行游走，基于网络的全局信息预测未知的、潜在的药物
靶标关联．和传统的监督学习方法相比，该方法能有效
的融合不同的网络来预测药物靶标关系．

Ｅｍｉｇ等［５２］提出一种集成局部算法、随机游走算法

和网络扩散算法的网络模型来预测药物靶标关系．该
方法融合了基因表达数据，蛋白质相互作用数据和已

知的药物靶标关系，采用不同局部的和全局的网络方

法来预测药物靶标关系该方法优势在于能够有效利用

网络的全局信息和局部信息来预测潜在药物靶标关
系．此外该方法也能够有效的预测新的药物对应的
靶标．

Ｃｈｅｎ等［５３］提出结合Ａ启发式搜索算法和随机游
走模型的药物靶标预测方法．该方法通过融合蛋白质
相互作用数据和基因表达数据对相互作用网络进行加

权．然后利用Ａ启发式搜索算法识别药物治疗相互作
用网络中包含显著基因集的动态子网，然后基于该子

网采用随机游走方法预测药物相关的靶标．
由于药物的杂泛性，即通常会与多个靶标发生相

互作用，这种药物靶向的非特异性会产生药物的副作

用．因此，通过计算方法预测药物的副作用对用药安全
方面有重大意义．Ｒａｈｍａｎｉ等［５４］提出一种扩张随机游走

算法来预测药物的潜在副作用．首先构建反映药物之
间关联的药物网络，然后基于药物副作用集合，扩张药

物网络到包含药物和副作用的集成网络，最后在该网

络上进行随机游走预测药物副作用之间的关联度．
药物重定位技术，即挖掘已有药物的新适应症．由

于疾病种类和已知药物的数量繁多，完全通过实验筛

选已知药物的新用途仍然具有很高的成本．随着组学
数据和药物信息学数据的积累，药物重定位进入到了

理性设计和实验筛选相结合的阶段．通过计算方法发
现药物的新适应症，即基于计算方法的药物重定位，已

经成为计算生物学和系统生物学的重要研究方向．
Ｌｕｏ等［５５］提出一种基于集成的相似性度量方法和

双向随机游走的药物重定位方法，基于相似药物易于

关联相似疾病的假设，预测当前存在药物的新适应症．
首先利用集成相似性度量方法计算药物相似性、疾病

相似性，所计算的相似性值能更好的反应药物间的相

似度和疾病间的相似性度；在此基础上，构建了药物疾
病异构网络；采用双向随机游走算法在异构网络上进

行游走，有效利用药物相似性信息、疾病相似性信息和

已知的药物疾病关联信息，为给定药物的所有候选疾
病进行打分，分数越高，表示给定药物能用于治疗该候

选疾病的可能性越大．
３６　其他网络生物问题

随机游走技术除在上述介绍的蛋白质功能预测、

关键蛋白质识别、疾病基因预测、疾病相关非编码 ＲＮＡ
预测、药物相关预测等问题上得到了有效应用，在其他

一些生物计算问题上也得到了一定的应用．例如，生物
网络模块挖掘、疾病相似性计算、生物网络中节点距离

度量、生物子网络查询、肿瘤影像分割等．
生物网络模块挖掘　有助于识别执行特定功能的

蛋白质复合物，理解细胞功能的运行机制。Ｅｎｒｉｇｈｔ等
人［５６］使用ＭＣＬ算法划分蛋白质相互作用网络，来挖掘
网络中的蛋白质复合物。Ｐｅｎｇ等认为随机游走过程中
当前节点的邻居节点权重值是不同的，当前节点倾向

于跳转到更可能和它一起形成模块的邻居节点，于是

提出ＷＰＮＣＡ［５７］算法用来挖掘蛋白质复合物。ＷＰＮＣＡ
算法本质是使用一个加权 ＰａｇｅＲａｎｋＮｉｂｂｌｅ算法筛选出
初始的蛋白质复合物，利用核附属结构进一步筛选获
得最终的蛋白质复合物。

疾病相似度计算　是很多生物计算问题（包括疾
病基因、疾病相关非编码 ＲＮＡ预测等）的基础［５８］．疾病
相似度计算问题本身也可以通过采用随机游走技术来

提升预测效果．Ｌｉ等［５９］通过使用单随机游走算法来预

计算疾病和基因之间的相关性，再进一步利用预测信

息来进行疾病的相似性计算．当然，其他相似性计算问
题（例如药物相似性、功能相似性、ｍｉＲＮＡ相似性、ｌｎ
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ｃＲＮＡ相似性等）也可以采用相似的计算策略．
生物网络中节点距离度量　是处理很多生物计算

问题的有效工具和基础，例如蛋白质相互作用预测、蛋

白质功能预测等．Ｅｒｔｅｎ等［６０］提出采用带重启动的随机

游走算法来替代带限制的随机游走算法来计算从不同

节点开始的网络中所有节点的平稳概率．该方法的基
本思想是：当选择某个节点作为起始节点，经过带重启

动的随机游走计算得到的平稳概率表示这个节点和其

他节点之间的密切关系，也就是显示了起始节点的拓

扑结构．对每个起始节点，都有一个向量存储所有节点
的平稳概率，通过计算不同起始节点的平稳概率向量

之间的皮尔逊相关系数可以得到这些起始节点的相似

性．Ｃｈｉｐｍａｎ等［６１］通过使用带重启动的随机游走方法测

量两个节点之间的拓扑相似性，并预测遗传相互作用．
生物子网络查询　随着高通量技术的发展，产生

了越来越多的大型生物网络．如何从这些大型网络中
找到具有特定结构或功能的子网络，即生物子网络查

询，是一个非常重要的生物计算问题［６２６３］．Ｓａｈｒａｅｉａｎ
等［６４］使用随机游走技术分别对查询网络和目标网络进

行处理，找到查询网络中与目标网络相似的子网络．
肿瘤影像分割　文献［６５，６６］认为可以通过将医

学图像（肿瘤ＰＥＴ、ＣＴ图片）划分为小区域，将小区域作
为网络中的节点通过不同区域之间的关系大小以一定

的方式构建网络．据此，Ｊｕ［６５］通过将随机游走和图分割
两种算法相结合，同时分割ＰＥＴ和 ＣＴ图像识别肺肿瘤
得到一个初始的肿瘤轮廓．Ｈｕ［６６］将随机游走算法应用
于脑部胶质瘤ＭＲ图像构成的网络中，寻找ＭＲ图像中
脑部胶质瘤位置．

４　研究难点和发展趋势
　　在当前的网络生物学分析方法中，随机游走技术
经过不断地发展已经成为其中很重要的一类计算方

法．此外，包括机器学习、矩阵分解等的其他方法技术也
得到了长足发展．从目前已有的一些研究成果看，随机
游走技术在很多具体问题上仍然具有一定的优势．当
使用随机游走技术时，可根据具体问题使用不同的预

处理方法、或者改进随机游走算法使其更适用具体问

题，达到更好的效果．此外，由于生物问题本身很复杂，
不同生物网络也各有其生物特性，加之目前的生物网

络数据还不完善，且存在较大噪声，如何在选择适用的

现有随机游走技术、进一步发展随机游走技术来处理

基于生物网络的生物计算问题仍需进一步研究．主要
的技术难点及研究方向如下：

（１）有效的预处理技术．由于不同生物网络的拓扑
特性和生物特性不同，高通量技术测得的生物数据有

噪声，为更好的应用随机游走技术处理基于网络的生

物计算问题，应采用一定的预处理技术对生物网络数

据进行处理．在生物计算问题中，常用的和随机游走技
术结合使用的预处理技术包括对转移矩阵的处理（拉

普拉斯归一化［６７］、邻居加权［１１］等）技术、初始概率向量

的处理技术以及对参与随机游走的网络本身的降噪处

理技术．如何针对每种生物计算问题进一步开发适合
的预处理技术是进一步研究的方向．

（２）利用生物特征的随机游走技术．为适应不同的
生物计算问题，随机游走技术发展了不同的模型，例如：

带重启动的单随机游走、基于异构网络的双随机游走、

平衡双随机游走、非平衡双随机游走、三随机游走、四随

机游走等等．但是，由于随机游走技术并不是为解决生
物计算问题而研发的，所以并没有考虑生物数据本身

的特征．而生物计算问题除了复杂外还具有较强的生
物特征，并且不同的生物数据不是孤立存在的，彼此之

间存在复杂的关联关系，如何通过充分分析生物数据

之间的复杂关联关系和有效挖掘生物数据背后隐藏的

特征来发展新的面向生物特征和融合多元数据的随机

游走技术是未来该方向的最主要的挑战之一．
（３）基于多网络的随机游走模型．虽然，目前已经

提出了三随机游走和四随机游走技术，但这仍然是对

双随机游走技术的扩充，并且预测的目标也仍然是多

种关联关系中的一种，并不能同时预测多种关联关系．
正如前面本文中讨论的，一种生物网络可能与多个其

他类型的生物网络存在密切关系．如图８所示，当人们
研究疾病时，它不仅与基因的突变等相关，可能与 ｍｉＲ
ＮＡ、ｌｎｃＲＮＡ以及环境等都存在密切关系．而这些与疾
病密切相关的不同因素彼此之间也都存在密切关系．
因此，如何开发基于多关系网络的随机游走技术以及

可以同时预测多种关联关系的随机游走技术是未来需

要重点关注的方向．
（４）在动态网络中应用随机游走模型．本文第三章

讨论的随机游走应用在基于网络的生物计算问题，都

假设其使用的生物网络是静态的．而生物系统本质上
是随着时间动态演化的［６８～７１］，基因的调控关系、蛋白质

之间的相互作用等都是随着时间动态变化的，其构成

的生物网络也是动态变化的．由于高通量技术的发展，
使得获取大量随时间变化的表达数据成为可能．目前
已有一些构建时间序列下的或组织特异性基因表达谱

数据的动态子网计算方法被提出［７２］．因此，在今后的工
作中，可以探讨如何将随机游走技术应用到基于动态

网络的生物计算问题上，或者面向动态网络进一步发

展新的随机游走技术．
（５）随机游走技术和其他技术结合．随机游走技术

在一些生物计算问题上单独应用取得了不错的效果，

但也有一些生物计算问题模型仅仅使用随机游走技术

４４０２
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不能获得很好的效果．目前，已有一些文章将随机游走
技术与矩阵分解、多标签学习方法、深度学习、Ａ启发
式搜索算法等方法结合在一起取得良好的效果，如何

寻找合适的技术与随机游走技术结合，是未来关注的

重点．

５　总结
　　生物网络在生物问题处理方面有着重要的地位，
随机游走则是研究和处理各种基于网络的问题的有效

工具．本文从介绍随机游走模型的基本定义和基本方
法开始，以基于网络的生物问题为基点，详细阐述了随

机游走技术是如何有效地应用到基于网络的生物计算

问题包括关键蛋白质识别、蛋白质功能预测、疾病相关

的基因／非编码ＲＮＡ预测、药物靶标预测、药物重定位
等问题中．最后，本文讨论了随机游走技术在网络生物
学研究中存在的问题以及未来的研究方向．总的来说，
虽然随机游走技术在网络生物学中的应用已经发展一

段时间，但未来在生物计算问题中仍然大有可为．
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