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Abstract　A growingnumberofevidencesindicatethatlongnonＧcodingRNAs (lncRNAs)play
importantrolesinmanybiologicalprocesses,andmutationsordysfunctionintheselongnonＧcoding
RNAscancauseseriousdiseasesinhumanbodies,suchasvariouscancers．Biologicalmethodshave
beenexploitedtopredictpotentialassociationsbetweendiseasesandlongnonＧcodingRNAs,which
areofgreatsignificancefortheexplorationofpathogenesis,diagnosis,treatment,prognosisand
preventionofcomplexdiseases．Heterogeneousinformationnetworkisconstructedbasedonthe
knowndiseaseＧgeneassociations．TheassociationstrengthbetweenlncRNAsanddiseasescanbe
measuredbyanassociationscoreintheheterogeneousnetwork．AsimplemethodcalledHeteSimis
appliedtocalculatetheassociationscoresbetweenlncRNAsanddiseases．Themethodusedinthis
paperisbasedonallpathsexistingbetweenagivendiseaseandagivenlncRNA．Theexperiments
showthatourmethodcanachievesuperiorperformancethanstateＧofＧartmethods．Ourpredictionsfor
ovariancancerand gastriccancerhave been verified by biologicalexperiments,indicatingthe
effectivenessofthismethod．Thecasestudiesindicatethatourmethodcangiveinformativecluesfor
furtherinvestigation．Inconclusion,theonlypathsbasedonknowndiseaseＧgeneassociationsare
exploited,anditiscanbeexpectedthatotherdiseaseassociatedinformationcanalsobeintegrated
intoourmethod,andbetterperformancecanbeavailable．
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摘　要　越来越多的研究表明,长非编码 RNA(longnonＧcodingRNA,lncRNA)在许多生物过程中具

有重要的功能,而这些长非编码 RNA 的变异或功能失调会导致一些复杂疾病的发生．通过生物信息学

方法预测潜在的长非编码 RNAＧ疾病关联关系,对于致病机理的探索以及疾病诊断、治疗、预后和预防

都具有重要的意义．基于疾病基因关联关系的异质信息网络,研究者使用了一种相关性计算法方法———

HeteSim 来计算疾病基因之间的相关性,进而预测致病基因．使用的方法基于路径约束,具有可扩展性,
算法效率高,留一交叉验证实验表明该方法的预测结果优于其他方法．将其应用在卵巢癌和胃癌的预测

分析中,相关文献表明,所提方法的预测结果已被生物实验等验证,再次表明该方法的有效性．
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　　全基因组研究表明,２∕３的基因组能够被转录

为RNA,但其中只有一小部分可以翻译为蛋白

质[１Ｇ４],非编码RNA大量存在于生物体内．通常,为
了区别于其他短非编码 RNA,长非编码 RNA(long
nonＧcodingRNA,lncRNA)简单地定义为长度大于

２００nt且不编码蛋白质的一类 RNA 分子．lncRNA
在许多重要的生物过程中扮演关键角色,例如染色

质修饰、转录和转录后调节[５]．由于lncRNA 在生命

过程中发挥了重要作用,因此很大一部分人类疾病

与lncRNA的变异以及功能失调息息相关．
随着已确定的lncRNA 的数量持续增长,许多

相关的数据库、计算方法被提出来,其中包括通用的

数据库 GENCODE[６],针对lncRNA 的专用数据库

lncRNAdb[７],LncRbase[８],LncRNA２Function[９],

LncRNA２Target[１０],同时包括基于网络的大规模

lncRNA功能预测方法lncGFP[１１],以及通用的计算

模型和框架[１２]．关于lncRNA 在普通疾病和癌症中

的作用,分别有 LncRNADisease[１３]和 Lnc２Cancer[１４]

数据库．即使有一定数量的lncRNAＧ疾病关联关系

已经 得 到 实 验 验 证,不 可 忽 略 的 是,绝 大 多 数

lncRNAＧ疾病关联关系仍然是未知的．因此,分析

lncRNA与疾病关联关系并预测潜在的关联关系具

有重要的研究价值和社会意义．这些研究不仅可以

帮助我们加深对复杂疾病在分子层面的致病机理的

理解,而且可以利用lncRNA作为疾病诊断、预测的

生物靶标以及治疗和预防的药物靶标．
预测潜在的疾病与lncRNA关联关系的计算方

法可分为２大类:基于机器学习和基于网络的方法．
基于机器学习的方法通常使用疾病与lncRNA关联

关系来训练学习模型,然后用学习得到的模型来预

测新的关联关系．这类方法整合了各种生物信息来

注释lncRNA．例如,Zhao等人[１５]使用朴素贝叶斯

模型来整合基因组、调节子和转录组特征,进而识别

与癌症相关的潜在lncRNA．这个方法需要阴性的训

练样本(即与疾病无关的lncRNA)来训练模型,考
虑到并没有这种实验验证的阴性样本,在这项研究

中,所有未知的lncRNAＧ疾病关联关系被认为是阴

性样本用于训练．最近,一个半监督模型———正则化

最小二乘(RLS)[１６]克服了这一限制,该模型不需要

阴性的训练样本．

相对于比较少的基于机器学习方法的研究,许
多基于网络的方法被提出来预测与疾病相关的潜在

lncRNA．基于网络的方法通常根据lncRNA 与疾病

的关联得分大小对候选的lncRNA 进行排序,进而

预测致病基因．最常用的算法是标签传播算法,比如

随机漫步(RWR)[１７Ｇ２１]和KATZ[２２]．这些研究的主要

区别在于传播算法所应用的底层网络不同．例如:

Sun等人[１７]将RWR应用于lncRNA功能相似网络

(lncRNAFSN);Liu等人[１８]基于lncRNA 和蛋白

质编码基因表达谱构建了蛋白质编码基因ＧlncRNA
二部网络,然后利用 RWR算法来预测癌症相关的

lncRNA;与此同时,Zhou等人[１９]和 Ganegoda等

人[２０]结合lncRNA 相似网络建立了lncRNAＧ疾病

异质信息网络,然后在该网络上应用 RWR算法预

测潜在疾病lncRNA 关联关系．这些基于网络的方

法是基于一种观察结果提出的,即在功能上类似的

lncRNA通常与相同或相似的疾病联系在一起,即
疾病模块原理．以上方法都是通过构建网络提出基

于网络的计算模型,有的方法结合基因表达谱数据

等构建网络,所构建网络结合了多种信息的逻辑关

联网络,构建方法相对复杂．
本文使用了一种异质信息网络中节点相关性计

算方法———HeteSim,该方法用来预测基因和疾病

的关联关系,得到了很好的实验验证[２３]．因此,我们

将这种方法应用到lncRNAＧ疾病异质信息网络中,
通过挖掘网络中疾病与lncRNA 之间的关联关系,
计算疾病与lncRNA 关联得分,预测潜在疾病关联

lncRNA,预测结果优于其他方法．

１　算　　法

１．１　异质信息网络构建

预测lncRNA与疾病之间的关联关系可以理解

为lncRNAＧ疾病异质信息网络上的一个相关性搜

索任务．异质信息网络是一种特殊的信息网络,下面

是信息网络的定义,在此基础上可以定义得到同质

信息网络和异质信息网络．
定义１．信息网络．给定一个模式S ＝(A,R),

它由对象类型集合A 和关系集合R 构成．信息网络

被抽象定义为一个有向图G ＝ (V,E),其中,V 是

所有实体节点的集合,E 是所有关系边的集合．并且
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存在一个节点类型的映射函数φ:V→A 和一个边

类型的映射函数θ:E→R,对于每个对象v∈V 属

于一种特殊的对象类型φ(v)∈A,每个链接e∈E
属于一种特殊的关系类型θ(e)∈R,那么这种网络

类型就是信息网络．当对象类型的种类|A|＞１或者

关系类型的种类|R|＞１时,这种信息网络是异质信

息网络．例如图１(a)就是由电影数据构建成电影异

质信息网络．

Fig．１　HeterogeneousinformationnetworkinstanceandmetaＧpath[２４]

图１　异质信息网络实例和元路径[２４]

　　在信息网络中,我们将对象的类型和关系的类

型明确区分开,不同类型对象之间存在的关系可以

用网络模式清晰地描述．我们把类型A 和类型B 之

间的关系R 表示为A
R
→B,其中A 和B 分别是关

系R 的源类型和目标类型,逆关系R－１可以表示为

B
R－１

→A．一般情况下关系R 不等于关系R－１,除非

R 是对称的并且关系两端的对象类型是相同的．此
外,元路径是基于网络模式定义的,表示对象类型之

间的关系,如图１(b)就表示电影异质信息网络里的

一种元路径AMA,表示演员之间的合作关系．
基于已知的lncRNA 与疾病关联关系,构建

lncRNAＧ疾病异质信息网络,如图２(a)所示．网络中

包含２种类型节点,分别为lncRNA 和疾病,包含

１种类型的边,即lncRNAＧ疾病关联关系．为了集成

更多的疾病相关的基因信息,类似地,我们集成了

OMIM(onlinemendelianinheritanceinman)数据

库中已知的编码基因与疾病的关联关系,将上面所

构建的异质信息网络进行了扩展．扩展后的网络中

包含２种类型节点,分别为基因和疾病,其中基因包

括lncRNA和从 OMIM 中集成的编码基因．相应的

边扩展为基因 疾病关联关系．lncRNA 与疾病的关

联预测在基因 疾病关联异质信息网络上进行．
１．２　元路径选择

由于 HeteSim 是一种路径约束的相关性计算

方法,所以选择相关路径是非常重要的．构建了异质

信息网络之后,我们的目的是要研究lncRNA 和疾

病的相关关系,即通过现有的异质信息网络预测出

lncRNA是否和其 他疾病相关联,因此我们选择

lncRNAＧ疾病ＧlncRNAＧ疾病(LDLD)作为元路径,
如图２所示．在此路径下使用 HeteSim 算法计算

lncRNA和疾病之间的相关性,就能根据已有的关

系预测出潜在的lncRNAＧ疾病关联关系．

Fig．２　LncRNAＧDiseaseheterogeneousinformation

networkandmetaＧpathLDLD
图２　LncRNAＧ疾病异质信息网络和元路径LDLD

１．３　模型描述

石川等人[２４]提出了 HeteSim 算法来计算异质

信息网络中任意节点对的相关性,该方法具有对称

特性而且可以计算相同或不同类型对象之间的相关

性,从而适用于很多的应用．HeteSim 是一种基于双

向随机游走(pairＧwiserandom walk)的相关性计算

方法,它将元路径P 分割成２条相等长度的元路径

PL 和PR,之后将对象s和t分别沿着元路径PL 和

PR 进行随机游走,最后将２个对象走到相同中间节

点的概率作为s和t的相关性．
给定一个相关路径P＝A１A２􀆺Al＋１,该路径可

以被分解为２条相等长度的路径 PL 和 PR．P＝
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PLPR,PL ＝A１A２ 􀆺Amid－１M,PR ＝MAmid＋１ 􀆺

Al＋１．M 为路径中的中间类型对象,当路径长度为

偶数时mid＝
l
２＋１,当路径长度为奇数时 mid＝

l＋１
２ ＋１．

对于我们选择的元路径lncRNAＧ疾病ＧlncRNAＧ
疾病(LDLD),由于路径长度是奇数,元路径两端的

２个节点始终都不会在１个点相遇,因此我们需要

插入中间类型M 从而使路径可以等分成路径PL＝
LDM 和PR＝MLD,如图３所示:

Fig．３　BeforeandafterinsertionoftheintermediatetypeM
图３　插入中间类型 M 前后

　　下面介绍如何利用矩阵乘法计算lncRNA和疾

病之间的关联得分．首先,我们定义２类矩阵:转移

概率矩阵和可达概率矩阵．
定义 ２．转 移 概 率 矩 阵．定 义 有 向 元 路 径

A
R
→B,对象A 和对象B 之间的连接关系为R(A

和B 表示同一类型对象构成的集合),A 和B 之间

的关系可以用０∕１邻接矩阵WAB表示,元素１表示２
节点连通,元素０表示２节点不连通．将０∕１邻接矩

阵WAB分别按照行向量和列向量进行标准化操作,
得到矩阵XAB和YAB．XAB和YAB就是转移概率矩阵,

分别表示A
R
→B 和B

R－１

→A 这２种有向关系．根据

矩阵的性质,可以得到:

XAB＝YT
BA,YAB＝XT

BA．
定义３．可达概率矩阵．转移概率矩阵是可达概

率矩阵的特例．转移概率矩阵用来描述长度为１的

元路径节点间的关系,而可达概率矩阵则用来衡量

在元路径长度大于１(复合关系R＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rl)
的情况下节点间的关系．基于复合关系R 给定元路

径P＝A１
R１
→A２

R２
→􀆺 Rl

→Al＋１,元路径P 上的

对象A１ 与Al＋１之间的可达概率矩阵定义为QP ＝
XA１A２XA２A３

􀆺XAlAl＋１
,它表示A１ 沿着路径P 随机

游走到Al＋１的概率．
根据 HeteSim 的定义,类型L 中的节点基于元

路径P＝LDLD 到类型D 中的节点之间的相似度

为类型L 的节点和类型D 中的节点随机游走恰好

在元路径中间类型M 相遇的概率,计算公式为

HeteSim(L,D|P)＝HeteSim(L,D|PLPR)＝
XLDXDMYMLYLD＝XLDXDMXT

LMXT
DL＝

XLDXDM (XDLXLM )T＝QPLQ
T
PR－１ , (１)

式(１)表明L 和D 之间基于路径P 的相关性是２
个概率分布的内积．

对于lncRNA和疾病类型中具体的对象l,d,
基于路径P 的关联得分计算为

HeteSim(l,d|P)＝QPL(l,:)QT
PR－１ (d,:),(２)

其中QP(l,:)为矩阵QP 中对象l所对应的行向量．
为了使得 HeteSim 得分取值位于区间[０,１],

还需要对计算出的关联得分进行标准化处理:

HeteSim(l,d|P)＝
QPL

(l,:)QT
PR－１ (d,:)

QPL
(l,:) QT

PR－１ (d,:)
． (３)

由式(１)~(３)我们就可以计算出lncRNA和疾

病之间的关联得分．可以看到,计算 HeteSim 得分

的过程主要包括３个部分:邻接矩阵标准化运算、矩
阵连乘运算、相似度标准化运算．

２　实验结果与分析

２．１　实验数据

实验中所使用疾病与基因关联数据均来自文献

[２５],包括lncRNA 与疾病关联数据以及已知的编

码基因与疾病关联数据．lncRNA 与疾病关联数据

包括２个部分:１)来自 LncRNADisease数据库[１３]

的数据,其中包含４８０条实验验证的lncRNA 与疾
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病关联关系,涉及到１６６种疾病和１１８种lncRNA;

２)在PubMed上进行文本挖掘得到的lncRNA与疾

病关联数据,其中包含３８０条lncRNAＧ疾病关联的

数据,包括２２６种lncRNA和１４５种疾病．
整合 上 述 ２ 种 数 据 集,最 终 得 到 了 ５７８ 条

lncRNAＧ疾病关联关系,其中包括２９５种lncRNA
和２１４种疾病,构成了lncRNAＧ疾病异质信息网络．

编码基因与疾病关联数据来自 OMIM 数据

库[２６]．针对上述lncRNAＧ疾病关联数据中涉及到的

２１４种疾病,其中１６０种疾病可通过 MIM 编号在

OMIM 数据库中找到该疾病的致病基因,Yang等

人[２５]提取了 OMIM 数据库中这１６０种疾病与编码

基因的关联关系,得到９８０条编码基因与疾病关联

的数据条目,包括８０１个编码基因和１６０种疾病．
通过整合上述lncRNA 与疾病关联数据、编码

基因与疾病关联数据,得到１５５８条编码 长非编码

基因与疾病的关联关系,其中包括２１４种疾病和

１０９６种基因(编码基因或lncRNA),根据以上数据

构建基因 疾病异质信息网络．
上述２个网络中的具体信息如表１所示:

Table１　SpecificInformationintheLncRNA/GeneＧDisease
HeterogeneousInformationNetwork

表１　lncRNA/基因Ｇ疾病异质信息网络中的具体信息

Heterogeneous
Information
Networks

Numberof
LncRNA∕Coding

Gene

Number
ofDisease

Number
ofEdges

LncRNAＧDisease ２９５∕０ ２１４ ５７８

GeneＧDisease ２９５∕８０１ ２１４ １５５８

２．２　性能分析

对基因 疾病异质信息网络中不存在连边的基

因与疾病对,采用 HeteSim 算法计算疾病与基因之

间的关联得分,预测潜在的lncRNA 和疾病关联关

系．对每一个疾病,选取关联得分在top１０的基因认

为是其潜在的致病基因．
HeteSim 在lncRNAＧ疾病异质信息网络中的

性能通过留一交叉验证(leaveＧoneＧoutcrossvalidaＧ
tion,LOOCV)实验来评估．由于二部网络中度为１
的节点所关联边被移除后会成为孤立节点,不能通

过网络方法和计算模型得到任何信息,因此本文的

预测方法无法计算这些边的得分值．所以,在进行留

一交叉验证之前应过滤这类边．最后,我们保留了

５３２条边,其中包括１０３个疾病和１６３个基因(包括

４４个lncRNA和１１９个编码基因)．对于保留的每一

条关联关系中的疾病,我们在没有边相连的lncRNA

中随机选取１个lncRNA 与该疾病相连,构造本文

实验的负样本．
在每次留一交叉验证运行过程中,我们删除

１个已知的lncRNAＧ疾病关联边,然后在剩下的网

络中应用 HeteSim 算法计算出删除边的 HeteSim
关联得分．这个被删除的边被认为是测试样本,剩下

的网络结构被认为是训练样本．通过设定不同的阈

值(topk％,１≤k≤１００),我们使用 ROC 曲线和

ROC曲线下的区域(AUC)来评估 HeteSim 在网络

上的表现．ROC曲线的横轴是“假阳性率”(FPR),
它是实际负样本中错误地识别为正样本的比例;纵
轴是“真阳性率”(TPR),它是所有实际正样本中正

确识别的正样本的比例．二者的计算公式为

FPR＝
FP

FP＋TN
, (４)

TPR＝
TP

TP＋FN． (５)

TPR 表示的是移除的关联边排名在k％以内

的比率;FPR 表示的是不存在的关联边排名在k％
以内的比率．当阈值k在１~１００之间变化时可以得

到相应的TPR 和FPR．通过这种方式,可以绘制

ROC曲线,从而计算AUC．按照以上步骤,我们在

lncRNAＧ疾病异质信息网络上进行了留一交叉验

证,并取得了０．６８２８的AUC．相应的 ROC曲线如

图４所示:

Fig．４　LeaveＧoneＧoutcrossvalidationROCcurve
图４　留一交叉验证 ROC曲线图

为了提高方法的性能,我们将编码基因和疾病

关联关系整合到lncRNAＧ疾病网络中得到基因 疾

病异质信息网络．我们在基因 疾病异质信息网络上

进行了留一交叉验证,负样本的构造方法与之前类

似,得到的AUC 值为０．７８３５,如图４所示．很明显,
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编码基因 疾病关联关系的整合可以提高我们方法

的性能,分析原因主要是通过集成编码基因 疾病关

联数据增加了网络中边的数量,使网络结构变得更

紧密,潜在的基因可以从其他基因和疾病中获得更

多信息传播,从而可以更好地进行预测．因此,在我

们做链路预测相关方面研究时,通过整合多种数据,
结合更有意义的语义信息,可以有效地提升预测的

准确性．
在这里我们与Yang等人[２５]提出的方法在相同

的数据集上进行比较,这２种方法都是基于已知

的基因与疾病之间的关联,不借助其他的信息进

行疾病与基因的关联预测,图４给出了本文方法

与 Yang等人的方法预测结果比较,本文方法优于

Yang等人的方法．此外．我们又与IRWRLDA[２１]和

KATZLDA[２２]这２种方法进行比较,这２种方法

除了 已 知 的 lncRNAＧ疾 病 关 联 数 据,还 加 入 了

lncRNA相似性和疾病相似性的数据来进行预测,
本文的方法优于这２种方法,比较结果如图４所示．
２．３　案例分析

为进一步验证本文方法的可靠性和实用性,分
别对卵巢癌和胃癌２种疾病做案例分析．对每一种

疾病,所有未与该疾病有关联连边的基因按照其与

该疾病的关联得分从大到小进行排序,排名top１０
的基因被认为是与该疾病潜在关联的基因．

卵巢恶性肿瘤是女性常见的恶性肿瘤之一,
发病率仅次于子宫颈癌和子宫体癌．而卵巢上皮癌

死亡率占各类妇科肿瘤的首位,对妇女的生命造

成非常严重的威胁．表２显示了卵巢癌中排名top１０
的基因,包括４个lncRNA,目前这４个已有文献通

过生 物 实 验 等 证 实 确 实 与 该 疾 病 有 关,对 应 的

PubMed唯 一 标 识 码 (PubMeduniqueidentifier,

PMID)也在表２中给出,通过PMID可以在PubMed
搜索引擎中查阅对应的文献．例如:Zhou等人[２７]通

过研究发现 MALATＧ１在卵巢肿瘤中高表达,会促

进卵巢癌细胞的生长和迁移,表明 MALATＧ１可能

是卵巢癌发展的重要因素;Yang等人[２８]通过实验

发现 UCA１在上皮性卵巢癌组织和细胞中异常上

调,研究表明 UCA１是上皮性卵巢癌的新预后生物

标志物;Xiu等人[２９]发现 MEG３的表达在上皮性卵

巢癌中较低,通过调节 ATG３活性和诱导自噬在上

皮性卵巢癌中充当肿瘤抑制剂,并可能被认为是卵

巢癌的生物标志物;Zhang等人[３０]研究发现在患有

卵巢癌的患者中,HOTAIR 显著上调．此外,HOTAIR

的上调增加了卵巢癌细胞的增殖、迁移和侵袭,从而

促成了卵巢癌细胞的恶性进展．

Table２　Top１０GenesLinkedtoOvarianCancer
表２　Top１０与卵巢癌有关的基因

Gene Rank PMID Gene Rank PMID

MALATＧ１ １ ２７２２７７６９ HOTAIR ６ ２７４８４８９６

UCA１ ２ ２６８６７７６５ CASP８ ７

KRAS ３ KCNQ１OT１ ８

MEG３ ４ ２８４２３６４７ KLF６ ９

TP５３ ５ CHEK２ １０

胃癌是起源于胃黏膜上皮的恶性肿瘤,在我国

各种恶性肿瘤中发病率居首位,对人类的健康造成

巨大威胁．表３显示了胃癌中排名top１０的基因,包
括５个lncRNA,其中有３个目前已有文献证实确

实与该疾病有关．例如:Okugawa等人[３１]通过实验

发现在腹膜播散的胃癌细胞中,HOTAIR 的SiRNA
抑制细胞增殖、迁移和侵袭,为 HOTAIR表达作为

鉴定腹膜转移患者的潜在生物标志物的生物学和临

床意义提供了新的证据,并且作为胃肿瘤患者的新

治疗靶点;Chen等人[３２]通过实验发现 MALATＧ１
在胃癌细胞系和组织中上调;此外,MALATＧ１在高

转移潜能胃癌细胞系SGC７９０１M 中的表达高于在

低转移潜能胃癌细胞系SGC７９０１NM 中的表达,结
果表明 MALATＧ１可能部分通过调节上皮间质转

化(EMT)促进胃癌细胞的迁移和侵袭;Xu等人[３３]

通过实验证明 MEG３∕miR２１通过调节EMT参与胃

癌的肿瘤进展和转移．

Table３　Top１０GenesLinkedtoGastricCancer
表３　Top１０与胃癌有关的基因

Gene Rank PMID Gene Rank PMID

MALATＧ１ １ ２８２７６８２３ SLC２２A１L ６

FGFR３ ２ HOTAIR ７ ２５２８０５６５

BRCA２ ３ PRKN ８

MEG３ ４ ２９７４９５３２ BC０４３４３０ ９

CASP８ ５ BC０１７７４３ １０

３　结　　论

长非编码 RNA在许多生物过程中具有重要的

功能,这些长非编码 RNA 的变异或功能失调会导

致一些复杂疾病的发生．因此,通过生物信息学方法

预测潜在的长非编码 RNAＧ疾病关联关系,这对于
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致病机理的探索以及疾病诊断、治疗、预后和预防都

具有重要的意义．
近年来,针对这一问题,很多研究者已提出了其

他基于网络的预测方法,并且在网络模型的基础上

集成基因表达数据或者基因与 miRNA 之间的调控

关系数据,实现lncRNA与疾病关联的预测．
本文使用了一种异质信息网络中的相关性计算

方法———HeteSim,用来预测lncRNA 与疾病之间

的关联．该方法基于路径约束,通过元路径两端节点

随 机 游 走 到 中 间 节 点 相 遇 的 概 率 作 为 疾 病 与

lncRNA之 间 的 关 联 得 分,发 掘 潜 在 的 疾 病 与

lncRNA 关联关系．实验结果表明该计算方法有较

高的预测准确性和鲁棒性,并且该方法可以很好地

集成其他类型的关联数据,例如基因间的蛋白质相

互作用[３４]、lncRNA 和编码基因的共表达、miRNA
对lncRNA和编码基因的调控、疾病之间的相似性

信息等．集成这些关联数据,从而对元路径进行扩

展,可以使更多与lncRNA 疾病相关的语义信息被

用来预测,有利于预测的准确性,这也是本文工作进

一步深入研究的方向．
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