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摘要 在生物医学大数据时代, 如何全面有效地发现致病基因、药物靶标等关键要素, 从整体上理解

宏观表型的微观本质, 是目前信息科学与中西医学交叉研究面临的重大共性挑战之一. 生物系统是典

型的复杂系统, 克服上述挑战的关键是: 如何通过深入理解复杂生物系统的 “关系” 本质, 解决复杂

系统多层次信息融合难题以及生物医学大数据中广泛存在的维度高、噪声大、样本少等难点. “生物

网络” 是构成复杂生物系统的基础, 反映人体内部基因和基因产物等各种生物分子的相互关系、生物

分子与疾病和药物等不同层次的关系, 生物网络已被广泛用于生物医学大数据的分析. 李梢课题组从

20 余年前开始中西医药与生物网络的关联研究, 率先提出 “网络靶标” 假说, 并进行方法构建与应用.

本文对基于生物网络的关系推断理论与方法进行总结与思考. 首先, 从原理上, 发现疾病宏观表型与

微观分子在复杂生物网络中存在 “层次模块化关系”, 即宏观层次的涌现在微观上具有局域模块性, 宏

观表型越相似, 微观致病基因或药物靶标在网络上的模块性关联越强. 其次, 从方法上, 给出基于生物

网络从生物医学大数据、少量目标样本中推断关键生物要素的 “关系推断” 一般性方法框架: 以层次

模块化关系为基础,从全局角度进行关系网络构建、关系表示与建模、未知关系推断,实现关系的实体

化、数学化、整体化. 进而, 从应用上, 基于生物网络的关系推断方法在致病基因与药物靶标预测、疾

病标志物识别、中医药机制解析等方面表现出很好的性能. 综上, 关系推断方法能够为从系统角度和

分子水平揭示中西医药科学原理提供系统解决方案,也为网络药理学等新兴学科提供重要的原理和方

法学支撑.

关键词 复杂生物网络, 模块化, 多层次关联, 关系推断, 小样本推断, 网络药理学

1 基于生物网络的关系推断的提出背景

随着高通量组学数据的积累与信息处理技术的发展,医学生命科学的研究思维正发生从还原论向

系统论的变革,其中一个重要标志便是从复杂系统和生物网络的角度来理解疾病诊疗的内在机理 [1, 2].

引用格式: 李梢, 张鹏, 古槿, 等. 基于生物网络的关系推断原理、方法与应用. 中国科学: 信息科学, 2022, 52: 856–869, doi: 10.

1360/SSI-2021-0243
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无论是疾病发生发展还是中西药物对其干预调节,都与表征人体复杂系统的大规模生物网络密切相关.

“复杂生物网络” 也是利用信息科学理解人体复杂系统运行规律, 实现中西医药与信息科学交叉创新

的一个重要突破点. 而复杂生物网络研究的一个根本问题便是对于生物要素之间各种复杂 “关系” 的

理解, 包括 “关系” 的实体化、数学化、整体化, 这也是解析 “整体大于局部之和” 这一系统论基本规

律的核心. 可以认为,中医与西医,还原论与系统论的一个本质区别,即是对于 “关系”的理解. 中医药

的特点在于整体观, 即从 “整体” 的视角看待病证表型与药物之间的复杂 “关系”, 但缺少与分子、细

胞等微观元素之间关系的解析; 现代医学的兴起则与还原论研究模式息息相关, 但是缺乏对于生命整

体、系统的把握. 如何系统地衔接宏观整体与微观实体, 成为目前中西医学共同面临的一个核心问题,

也是信息科学的一个前沿问题. Science创刊 125周年之际,也将 “How will big pictures emerge from a

sea of biological data?” 列为 25 个人类未知的大科学问题之一, 体现了理解复杂生物数据之间的 “关

系”以及整体涌现机制的重要性. 因此,从系统角度理解疾病中西医诊疗内在规律的一个重大挑战,便

是如何解析大规模复杂生物网络中的各种 “关系”, 进而推断致病基因、药物靶标等关键要素.

针对上述重大挑战,常规基于模型驱动的机器学习或基于数据驱动的统计推断范式在解析复杂生

物系统中的 “关系” 时往往会面临以下瓶颈问题: (1) 多层次信息难以融合. 在复杂生物网络分析中,

“多层次” 既包括疾病表型、中西药物等宏观信息, 也包括致病基因、药物靶点等生物分子、细胞等微

观信息. 随着多种测序技术的深入发展, 对复杂生物系统微观信息的探测又可进一步分为基因组、转

录组、蛋白质组、表观组等多个微观层次. 宏、微观多层次信息的有效融合是理解复杂生物系统 “关

系” 的基础与前提. 另一方面, 复杂疾病相关的生物网络往往具有较大的规模, 属于大尺度生物网络,

其高度的复杂性决定了那些基于小尺度网络所建立的信息融合模型往往难以直接应用. 因此, 如何建

立针对大尺度、多层次生物网络的信息融合模型, 是关键要素推断面临的一个难题. (2) “小样本推断”

难题. 在生物医学数据中, 小样本问题广泛存在. 以疾病基因关系推断为例, 目前已知致病基因的表

型 (即正样本) 所占比例非常小, 存在大量无已知基因的疾病表型 (例如中医表型). 即使是疾病 – 基

因关系已知, 也存在负样本难以界定的情况. 正样本少乃至缺失, 负样本不明确, 对目前的机器学习、

人工智能分析模式形成很大挑战.如何突破样本标签的局限,实现基于小样本甚至零样本的 “学习”是

关键要素推断时面临的另一个难题. 因此, 复杂生物网络 “关系” 解析的一般性理论与方法尚未形成,

迫切需要理论与方法的突破.

人擅长知识抽象与类比推理,在遇到 “复杂”问题时,即使只有少量 “样本”,仍可调动与问题相关

的各种信息、案例、知识帮助问题的解决与决策. 中医学在遇到新冠肺炎等新发疾病时也能进行诊治,

其原理也在于 “取类比象” 的整体思维. 人的抽象与类比思维, 以往多用于宏观层面, 如果有效用于微

观层次, 则能为我们克服多层次信息融合难题和小样本推断难题, 实现关键要素的精准推断提供全新

思路. 在这个方面, 国内外学者开展了有益的尝试, 取得了一些重要突破. 我国学者李梢 [3] 于 1999 年

率先提出中医药与分子网络相关的科学假说, 并尝试将中医 “取类比象” 思维用于复杂生物网络分析,

创建基于宏、微观类比规律的 “关系推断” 理论与方法, 为解决中西医药分子机制等典型小样本推断

难题提供了突破口 [4]. 2007 年英国学者 Hopkins [5] 提出 “网络药理学”, 强调了基于生物分子网络的

药物靶点类比分析对于新靶点推断和药物作用机理解析的重要性, 并认为是 “下一代药物发现模式”.

2017年,美国科学院院士 Loscalzo等 [1] 在 The New England Journal of Medicine发表社论,回顾了

从 18 世纪以来还原论在医学领域的发展历程与局限性, 再次强调了以多层次生物网络为基础的 “网

络医学” 对于理解人体复杂系统以及医学发展的重大意义. 这些研究为从生物网络角度将抽象与类比

思维应用于微观层次, 进而建立全新的关系推断方法带来了曙光.
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图 1 (网络版彩图) 基于生物网络的关系推断问题提出、分析与解决流程

Figure 1 (Color online) The process of raising, analyzing and solving problems related to biological network relationship

inference

2 基于生物网络的关系推断的原理与方法

从大规模复杂生物网络推断微观上的致病基因、药物靶标等关键要素, 其前提是理解要素之间的

复杂 “关系”. 基于对 “关系”的理解,李梢课题组提出不同于当前 “单基因,单靶标”还原论模式的 “生

物网络, 网络靶标” 研究模式 [3, 4, 6], 强调了对于 “关系” 规律发现, 定性定量描述, 及其在研究复杂疾

病机制, 揭示中医药科学基础上的重要性. 通过对疾病诊疗机制的观察以及相关数据的全面分析, 课

题组发现疾病表型 –基因以及药物 –靶标在复杂生物网络中广泛存在 “层次模块化关系”,表现为 “模

块化构成” 和 “多层次关联” 这两个方面, 如图 1 所示.

以致病基因预测为例,首先,复杂疾病相关的致病基因数量是有限的 (截至 2021年 5月, COSMIC

数据库中记录的肿瘤致癌突变基因总数仅为 576个),针对少数节点的干预就能改变疾病表型. 即使是

具有复杂成分的中药, 其有效成分及其作用的潜在干预靶标也是有限的. 更为重要的是, 这些致病基

因之间、干预靶标之间存在高度的相似性, 在生物网络中倾向于形成紧密相连的 “网络模块”, 呈现局

域聚集的分布特征. 这提示, 复杂系统宏观层次的涌现在微观上具有 “模块化构成”的特点. 这里的模

块化主要是指, 模块内部紧密关联, 而模块与周围要素之间的关联相对较弱; 进一步地, 我们还观察到

宏、微观不同层次模块之间也存在关联, 表现为宏观表型越相似, 相应致病基因或药物靶标在网络上

的模块性关联越强, 提示不同层次生物要素之间存在基于模块性构成的 “多层次关联”. 生物要素在网

络中形成的这种由模块化构成和多层次模块关联构成的关系, 我们将其归纳为 “层次模块化关系”.

层次模块化关系为解决复杂生物网络关键要素推断所面临的多层次信息融合难题、“小样本推断”

难题提供了基础. 一方面, 我们发现疾病复杂生物网络具有模块性构成规律, 这提示在对大尺度网络

分析时,可以聚焦局域模块,大幅降低分析的复杂度.更为重要的是,利用网络模块,可以实现复杂生物

系统宏观 (如中西医表型) 与微观 (如生物分子) 信息的统一表示, 而模块之间的多层次关联规律 (如

相似性) 又可以进一步用于宏、微观信息的建模分析, 从而实现多层次信息融合; 另一方面, 利用要素

在局域模块内与其他要素的相似性, 以及模块之间的关联关系, 我们可以从关注要素自身的特征转到

关注要素之间的 “关系” 上, 将与其他要素的关系作为该要素新维度的特征. 这样, 对于任意一个要

素 (或样本), 无论其是否具有先验的标签信息, 都可以建立其与正样本之间的相似关系, 实现计算推

断, 从而使得小样本甚至零样本推断成为可能. 因此, 以层次模块化关系为基础, 有望建立复杂生物网

络要素推断的新方法, 突破复杂生物网络解析的方法学瓶颈.
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需要指出的是, 网络 “模块” 性也是复杂网络与复杂系统可控性分析的关键点. 例如, Liu 等 [7] 揭

示了任意复杂有向网络的可控性与部分驱动节点集密切相关; Vinayagam 等 [8] 发现了控制大规模生

物相关网络 (即人类 PPI 网络) 所需的最少驱动节点, 确定了部分节点在调节健康和疾病状态之间的

过渡中起关键作用. Yan等 [9] 通过将线虫神经系统模拟成一个有向网络,构建动力学方程对每个线虫

神经元在运动行为中的参与进行预测. 复杂系统可控性分析通过探索复杂网络中结构 – 功能关系, 为

从 “模块性” 角度理解复杂系统要素之间的 “关系” 提供有力的理论支撑.

于是, 我们总结出一种通过网络将 “关系” 实体化、数学化、整体化, 进而推断系统关键要素的策

略, 称为 “关系推断”, 分为 3 个主要步骤. (1) 关系网络构建: 即从文献、生物实验或组学大数据中获

取复杂系统要素之间的关系, 包括宏观层次要素之间的关系, 微观层次要素之间的关系以及宏 – 微观

要素之间的关系. 生物网络便是复杂生物系统要素之间关系的常用表示方式. (2) 关系表示与建模: 对

复杂系统宏 – 微观要素关系进行数学建模, 包含模块局域的界定以及模块之间关联关系的函数表示.

值得注意的是, 所建立的函数需表示整个复杂系统宏、微观要素模块之间的关系, 即需体现推断的全

局性. 这是关系推断方法能反映复杂系统整体性的核心. (3) 未知关系推断: 即利用 (2) 中所建立的函

数表示, 充分利用复杂系统已知的要素关系去推断待定的关键要素.

关系推断方法的一般形式可以表示如下:

(1) 关系网络构建. 关系推断的前提是如何将异构、多源大数据转换为关系网络. 本文将这样一

个关系网络定义为五元组 G = (y,x,U ,V ,W ), 其中

y = (yi)n×1 表示 n 个宏观层次要素 (如疾病表型等) 构成的向量;

x = (xi)m×1 表示 m 个微观层次要素 (如疾病基因、干预靶标等) 构成的向量;

U = (uij)n×n 表示 n 个宏观层次要素之间的关系, uij 可以是二值关系 (uij = 0 或 1) 或数量关

系 (uij ∈ R);

V = (vij)m×m 表示 m 个微观层次要素之间的关系, vij 可以是二值关系 (vij = 0 或 1) 或数量关

系 (vij ∈ R);

W = (wij)n×m 表示宏观层次要素与微观层次要素之间的关系, wij 可以是二值关系 (wij = 0

或 1) 或数量关系 (wij ∈ R).

根据以上定义, 可以得到, 二元组 A = (y,U) 表示宏观要素之间的关系网络. 二元组 B = (x,V )

表示微观要素之间的关系网络. 三元组 C = (y,x,W ) 表示宏观与微观要素之间的关系网络.

在以上定义中,关系 G既包含源于先验知识的已知关系 (如蛋白相互作用),也包含蕴藏在大数据

中, 没有先验知识的 “新” 关系 (如共表达关联). 此外, G 还可表示表型、细胞、分子等多个层次要素

的关系.

关系网络构建的核心是网络中 “边” 的定义与度量. 生物要素之间的网络边关系包括共出现、关

联性、因果性等多种类型, 可从功能、形态、表达等多个角度进行度量. 其中, 共出现是指两个要素在

文献或数据库中有直接或间接的关联关系记录;关联性常通过将生物要素向量化表示与关联分析而得

到相似度量, 基因共表达关联便是一种常见的关联性度量; 而因果性既包括基因调控、遗传相互作用

以及药物对靶点干预等已知的因果关联, 也包括利用 “反事实推理” 等方法从生物大数据中获取的未

知的因果关联关系, 例如 Park 等 [10] 通过构建基于反事实推理的计算框架, 从单细胞转录组数据中推

断出了具有因果性的疾病 – 基因关联. 此外, 网络边的度量也包含对其他 “隐藏” 在数据中的关系的

获取, 其中常见的方式便是基于已知关系网络预测节点间关系.

(2) 关系表示与建模. 利用复杂系统宏、微观 “层次模块化关系”, 关系建模可以分为两个部分.
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图 2 (网络版彩图) 关系推断的一般性方法框架

Figure 2 (Color online) The general methodological framework for relationship inference

(i) 宏、微观要素具有 “模块化构成” 规律:

ρ(x,y | x,y ∈ C) =

∑nc

i=1

∑mc

j=1 1 (Wij ̸= 0)

nc ×mc
,

ρ(x,y | x ∈ c and y ∈ c) ≫ ρ(x,y | x /∈ c or y /∈ c),

(1)

其中 ρ 表示任意微观要素和宏观要素共同构成的网络的稠密度, C 表示任意宏观与微观要素集合及

其关系网络, c 表示具有模块化构成规律的宏、微观要素集合及其关系网络. 网络模块化具有模块内

部连接比较稠密, 模块与外部联系相对稀疏的特点.

(ii) 宏、微观模块之间存在 “多层次关联”:

wij = f
(
y,x,U ,V ,W−[ij]

)
, (2)

其中, f 既可以表示线性, 也可以表示非线性. 式 (2) 通过关系网络的构建, 对得到的关系网络进行建

模, f 表示学习到的网络宏、微观模块之间的关联. 这里侧重于通过已知关系, 对关系网络的整体规律

进行建模和学习. 关系建模的一般性方法框架如图 2 所示.

多层次生物网络的关系建模, 主要有以下几种方法 (以疾病表型 – 致病基因关系模型构建为例,

下同).

(i) 基于网络距离的方法. 这类方法的假设是疾病表型 u 与致病基因 v 的关系强弱与相关节点模

块之间的网络距离远近之间呈负相关关联 [11∼13]. 通过构建网络节点之间的距离度量方式 d (如最短

路径), 即可定量建模不同层次模块之间的关联关系 W .

d(u, v) = ShortestPath(u, v), Wuv = e−d(u,v). (3)

(ii) 基于随机游走的方法. 这类方法将疾病表型、致病基因等不同层次模块之间的关系建模为相

关节点在网络中的转移概率 [14,15]. 随机游走方法可以应用于不同拓扑结构的网络, 为探索网络中的

关系提供了一个有效的框架.

pt+1 = (1− π)WTpt + πp0, (4)

其中, p 表示节点当前关联概率向量, t 为游走步数, p0 为节点起始概率向量.

(iii) 基于矩阵分解的方法. 这类方法通常利用 PCA 或 NMF 等方法 [16∼18] 将疾病表型 – 致病基

因关系矩阵进行分解, 得到包含不同层次模块之间关系对的降维表示或向量表示 (如 meta-gene). 如
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给定疾病表型的隐向量表示 p 和基因的隐向量 q, 二者的关联分数 s 为

sij = pT
i qj . (5)

(iv) 基于图嵌入的方法. 这类方法通过将疾病表型 – 致病基因关联关系构建图模型, 并利用图嵌

入方法将图模型映射到低维向量空间中, 实现不同层次模块关系的非线性建模. 图嵌入方法的核心目

标是使得图中节点嵌入得到的向量形式应尽量保留图模型的结构信息和潜在的特性 [19∼21], 这样保证

了关系建模的可靠.

max
f

∑
u∈V

log Pr (Ns(u) | f(u)) ,

Pr (Ns(U) | f(u)) =
∏

ni∈Ns(u)

Pr (ni | f(u)) ,

Pr (ni | f(u)) =
exp (f (ni) · f(u))∑
v∈V exp(f(v) · f(u))

,

(6)

其中, Ns 表示在 s 邻居采样策略下, 得到点 u 的邻居网络, f(u) 表示节点特征函数, max 表示最大化

节点 u 的特征表示观测到 Ns(u) 的概率.

(v) 基于图神经网络的方法. 这类方法通过利用神经网络结构模型将疾病表型 – 致病基因的多层

次关联关系转化为基于网络节点的隐向量之间的关系.这类方法通常包含信息传递阶段和信息读出阶

段. 信息传递阶段通常通过构建一个神经网络结构的模型, 获取表示关系节点的隐向量; 而读出阶段

则依据上述隐向量来推断节点之间的关系 [19].

mt+1
v =

∑
u∈Nv

Mt

(
ht
v,h

t
u, euv

)
, ht+1

v = Ut

(
ht
v,m

t+1
v

)
, ŷ = R

({
hT
v | v ∈ G

})
, (7)

其中, m表示聚合的邻居信息, h表示隐状态 (hidden state), e表示节点 u, v 之间的关系. M , U , R分

别代表信息表示函数、信息传递函数以及信息读出函数.

(3) 未知关系推断. 给定 y, 通过假设关系中在 (2) 中求取的关系建模 f , 对 y,x 之间的潜在关

系 Ŵ 进行推断. 这里侧重于潜在的关系进行推断和更新.

Ŵ = f(y,x,U ,V ,W | x,y ∈ C), (8)

其中 C 表示任意宏观与微观要素集合及其关系网络.

这里, 推断的对象也可以从复杂系统单个关键要素拓展至多个要素及其构成的子系统.

在这里, 步骤 (1) 侧重于对已知关系的表示; 步骤 (2) 侧重于对关系的建模和学习, 步骤 (3) 则侧

重于对潜在关系的推断. 在关系推断原理与方法框架中, 网络模块化构成是层次模块化规律的重要基

础. 网络模块既是生物网络关键要素的一种关系表示, 同时也可以作为未知关系推断的对象. 以网络

模块为切入点, 可以实现宏、微观生物网络关键要素的统一表示与关联分析, 进而实现网络关系的数

学化与整体化.

关系推断方法原理的核心是把对象之间的关系作为一种新的信息引入进来,本质上是引入了新的

信息维度,这和现有直接利用对象自身信息 (特征)进行推断是有区别的. 同时,关系推断也能体现 “系

统论” 的思想与理论, 系统论所强调的 “整体大于局部之和”, 其本质也是因为系统考虑了局部要素之

间的关系.

关系推断框架具有较大的包容性, 具体表现如下.
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图 3 (网络版彩图) 关系推断方法的发展 (李梢课题组)

Figure 3 (Color online) Development of relationship inference-related algorithms (from Li’s research group)

(1) 关系网络构建的对象可以涵盖多个层次, 包括表型、组织、细胞、分子以及药物等, 形成多层

次网络关系推断. 例如, 建立疾病表型 – 组织 – 分子的网络能够推测出组织特异性的模块, 实现高风

险基因精准预测 [22]; 建立细胞 – 分子网络, 能够推断特定病变细胞的功能失调信号 [23]. 多层次网络

关系推断还能突破多层次复杂生物系统解析壁垒,构建具有全新结构的机器学习模型 [24],例如建立能

反映人类大脑运行机制的多层网络分析方法 [25], 提出对具有多元和多层次信息的复杂数据进行建模

和分析的数学框架 [26].

(2) 关系表示与建模可涵盖多种关系类型, 包括基于先验知识的明确关系 (如蛋白相互作用关系);

基于预测分析与实验验证结合的关系 (如药物 – 靶标关系等); 基于关联分析的相似性关系 (如基因共

表达关系); 基于表示学习的 “隐藏” 关系 (如基于 Network embedding, 图神经网络等方法提取的低维

表示特征, 进而利用特征相似衡量关系的强度) 等 [21].

(3) 关系推断可涵盖大多数推断方法, 是后者的一般形式. 例如, 关联分析本质上是一种基于共出

现关系的特殊关系推断, 句法模式识别也是关系推断的一种简化形式, 而统计推断则可以被认为是一

种基于样本概率分布的特殊关系推断.

3 基于生物网络的关系推断的代表性方法示例

关系推断原理为克服复杂生物系统解析难题提供了全新思路. 依据关系推断原理, 李梢课题组率

先提出了 CIPHER [13] 等系列代表性算法, 实现疾病表型、中西药物与分子之间关系的系统表示, 以

及致病基因与药物靶点的高精度预测, 如图 3 所示.

以 CIPHER 算法为例, 其目的是从给定的表型出发, 从一组候选基因中寻找相关的干预基因. 依

据 “层次模块化关系” 以及关系推断方法学框架, 该算法可分为以下几个主要步骤.

(1)给定一个表型和一组候选基因,从现有数据库中提取出:标准化的表型及表型之间相似关系的

集合, 疾病表型与已知致病基因的关系集合, 基因之间的关系网络 (蛋白质相互作用网络).

(2) 第 1 步, 将表型网络、基因 – 表型网络与蛋白质相互作用网络整合成一个单一网络. 第 2 步,

从表型网络中提取给定表型与其余所有表型的相似度排序,根据拓扑距离计算候选基因与其他所有疾

病基因的邻近度并形成邻近度排序.第 3步,利用线性回归模型计算邻近度与相似度排序的相关性,作

为一特性的分数分配给每个候选基因, 按分数排序可得所求的基因.

上述步骤可简化表示为

R′(p, g) = Corp′∈NE(p,g) (f (p, p′) , f (g, p′)) , (9)
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其中 p, g 分别为待推断关系的疾病表型与基因, p′ 代表网络中疾病表型 p 与基因 g 的网络邻居节点.

CIPHER 算法利用最短路径对网络任意两点之间的关系进行了表示, 因此该算法具有全局预测能力.

此外, 我们通过在表型、分子等不同层次网络中引入噪声信号, 对 CIPHER 算法的鲁棒性进行了系

统的分析, 并与其他算法进行了比较. 结果发现, CIPHER 算法对致病基因预测的性能具有高度的鲁

棒性, 即使引入 30% 的噪声信号, 预测精度依然可达到 0.35. 与包括基于贝叶斯模型 [27] 和基于随机

游走模型 [28] 等非线性回归模型的算法进行比较, CIPHER 算法的预测性能高于这些算法最优值至少

43% [13], 提示基于线性回归模型的关系推断算法对生物网络噪声信号的高鲁棒性.

因此, CIPHER算法建立了一个以多层次生物网络为基础,从全局水平上定量推断致病基因的 “关

系推断” 数学模型, 首次实现了疾病致病基因的全基因组预测, 其预测精度大幅提升至当时国际最高

水平的 2 倍以上. CIPHER 方法已成功地预测出超过 5080 种疾病的致病基因谱, 并被广泛应用于胰

腺癌、肝癌等复杂疾病研究中, 取得了系列原创发现. 尤为重要的是, 利用 CIPHER 方法还首次实现

全基因组层次的 400 余种中医表型相关基因预测, 揭示出中医经典寒、热证的生物分子网络, 实现针

对缺乏宏、微观先验关联关系的复杂生物系统的关键要素推断.

借鉴关系推断的理论与方法学框架, 以及 CIPHER 算法所建立的数学模型, 李梢课题组还建立

了系列方法, 包括前期的基于共出现和共表达构建分子网络的 LMMA 方法 [29], 预测中西药物靶标

的 drugCIPHER 算法 [30], 实现大规模 “疾病 – 基因 – 药物” 共模块分析的 comCIPHER 算法 [31], 药

物组合预测 NIMS 算法 [32], 融合多组学数据的致病基因突变预测算法 SPRING [33] 等. 其中, drugCI-

PHER算法精度大幅超过国际最好方法的 6倍,实现 20万余中西药物相关靶标预测. 系列方法被应用

于解决中医药作用机理复杂、现代适应症不清的瓶颈问题. 由此, 我们建立了一门新型交叉学科 ——

中医药网络药理学 [34], 从系统层次和生物网络的整体角度出发, 解析疾病、基因和药物之间的模块性

关联规律, 为中医药现代化、科学化提供新的思路与方法.

4 基于生物网络的关系推断方法的应用范例

4.1 肿瘤发生发展机制解析典型案例

目前, 关系推断方法在从分子、细胞等多层次理解复杂疾病诊疗机制, 发现高可信度诊疗标志物

方面取得了一些成功案例, 突显了关系推断方法在复杂疾病研究中的重要作用.

例如, 李梢课题组与北京协和医院赵玉沛院士团队通过紧密合作, 利用关系推断预测了胰腺癌高

风险基因,识别出胰腺癌预后和精准化疗标志物 [35] (图 4). 首先利用 CIPHER算法构建出胰腺癌相关

的分子网络, 从分子网络中筛选出胰腺癌预后标志物网络模块, 优化出一组由 5 个关键节点组成的预

后标志物组合. 然后, 经北京协和医院等多中心, 666 例患者临床验证, 发现该标志物组合具有显著的

预后效果, 其判断预后效果显著优于现有标志物. 通过剖析算法预测原理, 发现胰腺癌与其他疾病 (如

腓骨肌萎缩症、胃癌等)之间的表型相似 “关系”的引入,是从网络中识别出新标志物的关键 (图 4(a)).

我们还利用关系推断方法来预测肝癌相关的关键模块和节点, 发现网络关键模块与肝癌发生、预后显

著相关,预测结果与临床和实验具有较好的一致性 [36, 37],体现出关系推断方法在揭示复杂疾病诊疗机

制方面的重要价值.

李梢课题组还将关系推断法拓展至细胞层次, 建立了细胞网络关系推断方法, 并将其应用于解决

我国高发的胃癌早诊难题. 如图 5 所示, 通过检测胃癌发生各阶段患者胃组织中近 10 万个细胞的基

因表达, 并建立不同细胞之间定量关联关系的度量范式, 首次构建出胃炎癌转化单细胞网络; 进而, 利
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图 4 (网络版彩图) 关系推断方法应用于胰腺癌研究的案例

Figure 4 (Color online) An application case of relationship inference in pancreatic cancer
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图 5 (网络版彩图) 利用细胞网络关系推断, 发现胃癌极早期细胞

Figure 5 (Color online) The discovery of the very-early cells of gastric cancer through relationship inference in cellular
networks

用细胞网络关系推断方法, 发现能标志胃炎癌转化 “癌变点” 的胃癌极早期细胞 (the very-early cells

of gastric cancer) 及其标志物, 为胃癌防控前移提供全新的分期和靶标 [38]. 目前, 所发现的胃癌极早

期细胞标志物已在全国 40 多家医院得到应用, 能显著前移胃癌早诊时间, 填补了胃癌极早诊断的空

白. 这一案例也体现了关系推断方法在解决以肿瘤早诊标志物为代表的典型 “小样本” 问题上的重要

价值, 为利用关系推断方法开展复杂疾病诊疗研究提供了全新的角度.

4.2 中药方剂作用机理解析典型案例

针对中药方剂复杂体系解析困难、整体作用机制不清的瓶颈问题, 利用 drugCIPHER 等关系推
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图 6 (网络版彩图) 关系推断应用于炎癌转化及中药干预研究的案例

Figure 6 (Color online) An application case of relationship inference in inflammation-induced tumorigenesis and tradi-

tional Chinese medicine intervention

断方法, 成功揭示白芍、茯苓等扶正中药的生物学基础 [39]; 以寒热证和相关疾病分子网络为靶标,

发现血管新生调节中药方剂、成分组合 [40, 41]. 发现葛根芩连汤、六味地黄丸等经典名方的新适应

症 [42, 43]. 其中,葛根芩连汤治疗 2型糖尿病新适应症,获多中心随机双盲临床试验验证,有力促进 “古

方新用” [43].

如图 6 所示, 我们还利用关系推断方法预测了胃肠等炎癌转化的高风险基因, 构建出炎癌转化关

键分子网络,并结合联合敲低实验验证了关系推断方法所预测的高风险基因之间构成的具有协同作用

的网络模块. 进而以炎癌转化关键子网的协同作用模块为干预靶标, 发现一些中药成分能够降低炎癌

转化风险 [44]. 这不仅在一定程度上证明了关系推断方法的有效性, 也进一步突显了模块性规律在生

物网络关系解析中的重要作用.

4.3 中医证候微观分子机制解析案例

关系推断的原理与方法还被应用于解决中医证候微观生物基础不清这类典型的 “小样本推断”难

题.利用关系推断方法,可以将疾病中西医宏观表型与微观生物分子作为 “整体”用多层次生物网络进

行表示, 并利用网络层次模块化关系, 将对疾病表型与生物分子之间的关系推断拓展到中医证候与生

物分子之间的关系推断中, 从而实现中医证候分子机制的系统预测. 例如, 通过建立胃炎中西医表型

与生物分子网络,利用关系推断的原理与方法,揭示出胃炎寒、热证相关的代谢 –免疫分子特征,并得

到临床组学验证 [45,46] (图 7(a)). 进而, 我们还识别出以寒热失衡、代谢 – 免疫网络紊乱为特点的胃

炎癌转化高风险亚型 (图 7(b)), 促进胃炎癌转化的中医精准诊疗. 由此可见, 通过引入中医证候与疾

病表型之间的关系, 并利用疾病表型与生物分子之间已知的关联, 可以实现对无已知基因的中医证候

微观生物学基础的推断, 由此突破中医证候生物基础不清的难题, 为中西医结合的方法学研究提供了

重要的切入点.

此外, 我们还基于关系推断方法, 提出了胃炎癌转化智能预警模型 [47], 发现了精准靶向胃癌极早

期的药食同源中药等 [48], 建立了以 “智能早筛 – 极早诊断 – 精准早治” 为特点的胃癌三位一体防控

模式, 该模式已在福州胃癌高发区人群推广, 成为 “国家慢性病综合防控示范区” 的创新亮点.
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图 7 (网络版彩图) 关系推断应用于胃炎寒热证研究的案例

Figure 7 (Color online) An application case of relationship inference in Cold and Hot ZHENG related to gastritis

5 总结与展望

从复杂生物网络角度理解疾病的本质规律是当前科学研究的重大前沿,为克服当前还原论医学研

究模式的局限提供了重要突破口. 生物网络的高度复杂性决定了我们难以用传统的网络分析方法进行

解析, 存在多层次信息难以融合以及 “小样本推断” 难题. “模块性” 可能是复杂生物网络分析与干预

的重要切入点. 本文揭示宏观疾病或药物与微观生物分子在生物网络中形成 “层次模块化关系”, 提出

了基于层次模块化关系的 “关系推断” 框架. 作为关系推断方法学实践, 我们提出的关系推断系列算

法为疾病生物网络研究引入了一个新的维度, 在疾病基因预测, 中医药机理解析方面取得显著的效果,

并为网络靶标理论, 网络药理学等新兴学科提供了原理和方法上的支撑.

理解生物要素之间各种复杂 “关系” 是复杂生物网络研究的一个根本问题. 关系推断原理与方法

框架的提出, 为突破复杂生物网络关系解析中多层次、异质性信息融合难题以及 “小样本推断” 难题,

克服复杂生物系统难以建模与分析的重大挑战提供了一个解决方案,也为从系统角度解析重大疾病生

物机制, 创建系统干预手段提供了全新途径. 依据网络多层次相似性原理, 可从全局特征角度对疾病

宏、微观关联关系进行建模与分析, 实现多层次异质信息的融合;借助疾病之间的相似性, 即便对致病

基因完全未知的疾病也能进行推断, 实现无标签信息与先验知识的 “小样本” 推断. 尤为重要的是, 关

系推断的原理与方法为克服中医药相关生物信息匮乏的难题,揭示中医药分子机制提供了系统解决方

案. 中医药是中华民族的瑰宝, 然而长期以来, 缺少符合中医药整体特色的科研方法, 成为限制中医药

创新发展的关键瓶颈. 中医 “整体” 诊疗思想所孕育的关系推断方法以及中医药网络药理学的建立与

发展, 突破了这一关键瓶颈, 实现了中医药宏、微观元素的关系表示与推断, 有望系统揭示中医药宏观

表型的微观生物学基础, 从而实现中医药研究理论与方法的原始创新, 推动中西医学的深入融合与未

来发展, 为肿瘤等严重危害人类健康的重大疾病中西医防治带来新的希望.

网络的模块化构成原理是关系推断方法框架的基础. 这一点在将关系推断方法应用于胰腺癌、肝

癌、胃癌等复杂疾病研究中也得到论证. 例如,在胰腺癌预后标志物发现中,我们得到的由 5个具有显

著预后价值的标志物在生物网络中就形成了密切相关的模块 (图 4(a)). 剖析算法预测过程可以发现,

胰腺癌与腓骨肌萎缩症、胃癌等疾病由于部分表型存在相似关系, 在表型网络中形成了模块. 同样地,

这些疾病已知的致病基因等在分子网络也具有模块效应, 因此, 从多层次生物网络中推断胰腺癌相关

新标志物也就转变成对胰腺癌相关生物网络模块的推断. 网络模块化构成原理以及层次模块化规律具

有一定的普适性, 上述推算思路也可以拓展应用多种复杂疾病相关生物网络分析.
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关系推断法的效果取决于对 “关系” 的定义以及对先验知识的利用. 关系推断的结果还需要通过

利用机理分析等先验知识进行筛选以及必要时利用实验进一步进行验证,由于关系推断的结果已经大

大缩小了筛选的范围, 因此可精准指导实验的开展. 同时, 关系推断方法也为其他领域的方法学研究

提供了切入点. 例如, 在机器学习领域, 关系推断的原理与框架已逐渐被采用, 并展现出较大的发展潜

力. 关系推断的策略在网络嵌入、数据表示、深度学习等领域也有较为广泛的应用. 在生物网络研究

中, “关系” 既包括宏观表型与微观分子的关联关系, 也包括疾病分子调控或药物干预的因果关系. 目

前,生物网络关系推断方法体系以关联分析为主,反事实推理等因果推理的理论与方法应用还较少,未

来可深入挖掘蕴含在生物医学大数据中的因果关联,进一步建立关联分析与因果推理相结合的生物网

络关系推断方法, 为疾病发生发展的机理分析提供更为直接的计算证据. 总之, 关系推断对于中西医

学、人工智能以及大数据等多个领域研究都具有重要的意义, 具有广阔的应用前景.

致谢 感谢杨扩、侯思宇、王鑫等同学协助整理部分内容.
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Abstract In the era of big biomedical data, systematically discovering key elements, including diseasecausing

genes and/or drug targets, and understanding the micro-level nature of macro-level phenotypes in a holistic

fashion have remained a common challenge for information science, Western medicine, and traditional Chinese

medicine (TCM). The key to overcoming the challenge is how to solve the problems of multi-scale information

fusion and high-dimensionality, high-noise, and small-scale samples that exist in biomedical data, through the

in-depth understanding of the “relationship” nature of complex biological systems (CBSs), as biology is a typical

complex system. Biological networks, as the basis of CBSs, reflect the interrelationships of various biological

molecules such as genes and gene products in the human body, as well as those between biological molecules and

diseases and drugs at different levels. Biological networks have been widely used in biomedical sciences analysis of

data. We started the research on the relationship between Chinese and Western medicines and complex biological

networks (CBNs) more than 20 years ago, and took the lead in proposing the hypothesis of a “network target”, and

proceeded with the method construction and application. In principle, this article uncovers a novel relationship

named as “multilevel modular relationship”, between macro-level phenotypes and micro-level molecules based

on CBNs, and discusses CBN-based “relationship inference”. It reveals that the macro-level emergence has

local modularity at the micro-level, and the more similar the macro-level phenotypes, the stronger the modular

relationships among micro-level molecules (disease-causing genes or drug targets). Methodologically, we further

establish a general CBN-based computational framework for the relationship inference to infer key elements from

big biomedical data with a small number of positive samples, from a global perspective. It consists of three

parts: (1) relationship network construction, (2) relationship representation and modeling, and (3) unknown

relationships inferring, with the aim of the substantialization, mathematicization and integration of relationships.

At the application level, the relationship inference framework has shown good performance in predicting disease-

causing genes and drug targets, identifying disease-related markers, and uncovering molecular mechanisms related

to TCM. Thus, this framework has provided a systematic solution for comprehensively understanding the micro-

level nature of complex diseases and TCM. It has also provided important theoretical and methodological supports

for some emerging disciplines, including network pharmacology.

Keywords complex biological network, modularity, multilevel relationship, relationship inference, small-sample

inference, network pharmacology
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