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　 　 组学数据在分子层面上加深了研究者对表型相似

疾病的辨别能力及对认识不足疾病的理解ꎬ对组学数据

的分析能够在疾病的诊断与治疗中发挥至关重要的作

用ꎮ 组学分子间存在复杂的调控关系ꎬ过去的研究表明

细胞的功能是模块化的[１]ꎬ在疾病的实际进展中ꎬ关键

的调控网络出现异常往往表现为网络中所有分子表达

水平都发生变化[２]ꎬ因此表达模式相似的分子很可能存

在共调控或功能相关的情况[３]ꎮ 利用组学数据这一生

物学特点ꎬ从组学数据中识别出特定功能的生物学模

块ꎬ有利于疾病相关信号调节机制的研究[４]ꎮ 识别出模

块后ꎬ模块内所有分子将被看作整体分析ꎬ减少了假阳

性与假阴性ꎬ以整体作为生物标志物也更加稳健ꎮ 模块

的识别有利于反映不同疾病的细微差异[５]ꎬ发现新的致

病基因、生物标志物[６]ꎬ将识别的模块融入深度学习等

“黑箱”模型ꎬ可以有效提升其解释性[７]ꎮ 生物学模块

的识别是组学数据分析中的重要思想ꎬ但目前国内还缺

少相关的综述ꎬ因此本文将填补相关研究空白ꎬ介绍模

块思想的产生ꎬ按原理分类模块识别的方法ꎬ并提供方

法评估的思路ꎬ以促进组学数据分析的发展ꎮ

模块思想的产生

在生物学模块思想产生前ꎬ传统的组学分析方法

从数据中寻找差异基因ꎬ由此进行疾病机制研究和生

物标志物发现ꎬ但从有限样本中发现的差异基因或生

物标志物特异度较高ꎬ假阳性多ꎬ可重复性差[８]ꎬ甚至

与疾病并没有关系[９]ꎮ 为了解释结果ꎬ传统方法一般

会对发现的差异基因做生物学功能富集ꎬ找到其共同

发挥作用的功能模块ꎬ解释该模块在疾病发展中的作

用ꎬ以证明被富集的差异基因的正确性ꎬ但该做法难以

解释未被富集的差异基因和模块中没有显著差异的基

因ꎮ 没有差异表达的基因也可能在细胞中起到重要作

用ꎬ由多基因影响的复杂疾病其每个基因单独的影响

都很小[１０]ꎬ模块分子间的相互作用能够放大一系列有

关联的微小信号[１１]ꎬ从而导致模块整体活性变化ꎬ改
变细胞的信号程序调控[１２]ꎬ仅基于差异基因的富集难

以发现这一类模块ꎮ 此外ꎬ组学分子相互作用网络呈

现无标度分布ꎬ其典型特征是在网络中的大部分节点

只和较少的节点连接ꎬ而有极少的关键节点与非常多

的节点连接ꎬ使其可以划分为不同的功能模块[１３]ꎬ这
也与细胞功能的模块化相对应ꎮ 以上的事实使研究者

发现ꎬ通过识别差异基因做功能富集的方法存在一定

缺陷ꎬ若是直接识别具有共同功能的组学分子作为模

块ꎬ既符合生物学特点ꎬ也能够从原理上减少假阳性与

假阴性ꎬ便于解释生理机制ꎬ由此便产生了直接识别模

块ꎬ以模块为基础进行后续分析的思想ꎮ
虽然现有数据库中的基于实验证据的通路数据或

功能基因集也可以直接作为模块使用ꎬ如京都基因与

基因组百科全书[１４] ( ｋｙｏｔｏ ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ ｇｅｎｅｓ ａｎｄ
ｇｅｎｏｍｅｓꎬＫＥＧＧ)通路或基因本体[１５]( ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙꎬ
ＧＯ)生物功能ꎬ但因生物学上的认识有限ꎬ这些模块覆

盖基因较少ꎮ 疾病的复杂性与异质性使得每个患者的

致病机制都可能存在细微的差异ꎬ可能对应于不同的

治疗方法ꎬ患者特异的模块有利于疾病的预测与个性

化治疗ꎮ 使用固定的模块信息无法反映特定的疾病或

患者的特异改变ꎬ理想的模块应该是在现有通路基础

上针对疾病或患者特定进行优化的结果ꎬ基于统计方

法识别的模块不受已知的通路信息限制ꎬ能够依靠数

据发现不同细胞类型的表达模式[５] 和患者特异的疾

病机制[６]ꎮ 目前ꎬ在了解较少的癌症驱动模块或疾病

特异模块中ꎬ模块的识别是重要的疾病机制探索方

法[４]ꎬ能为数据库的更新提供实验方向ꎮ 因此ꎬ通过

统计方法识别模块不会被数据库中现成的模块取代ꎬ
反而具有很强的研究价值ꎮ

模块识别方法分类

生物学模块的核心思想为识别一组参与共同功能

的基因作为整体ꎬ以此减少假阳性与假阴性ꎬ增强结果

的解释性[１６]ꎮ 不同的研究在应用该思想时可能因为

不同的研究目的将模块具体化为子网络、通路、基因

集、调控复合体等生物学实体ꎬ而本综述将所有采用这

一思想的文章都纳入模块识别方法ꎮ 因此ꎬ模块识别
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方法的历史可以追溯到 ２００２ 年ꎬＩｄｅｋｅｒ 等[１７] 整合了

酵母蛋白质－蛋白质和蛋白质－ＤＮＡ 的相互作用ꎬ使
用模拟退火搜索算法ꎬ对子网络进行评分排序ꎬ识别了

重要的调控子网络ꎬ揭示了重要的信号传导与调控通

路ꎬ拉开了模块识别方法发展的序幕ꎮ 现在已经有许

多模块识别方法被开发出来ꎬ其主要原理可以分为三

类:基于矩阵分解的方法、基于偏最小二乘的方法和基

于网络的方法ꎮ
１.基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的模块识别方法将组学矩阵分解为

系数矩阵与模块矩阵ꎬ后两者具有实际意义ꎬ模块矩阵

表示模块包含的基因ꎬ而系数矩阵表示不同模块在各

患者上的表达情况(图 １)ꎬ因此一般是非负的ꎬ但解不

一定唯一ꎮ

图 １　 基于矩阵分解的模块识别方法

　 　 为了得到稳定的生物学解释ꎬＬｅｅ 等[１８] 提出了

ＮＭＦ(ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ)方法ꎬ其表示

如下:
ｍｉｎＷꎬＨ‖Ｘ－ＷＨ‖２

Ｆ

ｓ.ｔ.Ｗ≥０ꎬＨ≥０. (１)
ＮＭＦ 最小化分解前后原组学矩阵 Ｘ 与系数矩阵

Ｗ 模块矩阵 Ｈ 乘积之差ꎬ该差由 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数衡量ꎬ
由此得到确定的系数矩阵与模块矩阵ꎬ其数值分别代

表模块中各基因的表达情况和患者体内各模块的激活

的情况ꎬ直观描述了生物学上的关系ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１９] 在

此基础上将矩阵分解扩展至多组学ꎬ提出了 ｊＮＭＦ
( ｊｏｉｎｔ ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ)方法ꎬ其表示

如下:

ｍｉｎＷꎬＨ１ꎬ􀆺ꎬＨＫ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ Ｘｋ － Ｗ Ｈｋ‖２

Ｆ

ｓ.ｔ.Ｗ≥０ꎬＨｋ≥０ꎬｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ. (２)
在 Ｋ 个组学中分别分解各个组学矩阵Ｘｋ并最小

化分解前后之差ꎬ其采用一个共同的系数矩阵 Ｗ 和每

个组学各自的模块矩阵Ｈｋ将各组学联系起来ꎬ每个组

学各自的模块矩阵表示模块在该组学中包含的组学分

子ꎬ而共同的系数矩阵表示多组学模块在各患者上表

达情 况ꎮ 在 肿 瘤 与 癌 症 基 因 组 图 谱 ( ｔｈｅ ｃａｎｃｅｒ
ｇｅｎｏｍｅ ａｔｌａｓꎬＴＣＧＡ)的卵巢癌样本中ꎬ ｊＮＭＦ 通过整

合甲基化、基因表达、ｍｉＲＮＡ 表达数据得到了多组学

的生物学模块ꎬ揭示了一些在单组学分析中被忽视的

调控通路和跨组学的分子联系ꎬ这些模块与不同的患

者亚型相关联ꎬ具有较好的生物学解释性ꎮ 然而多组

学间具有异质性ꎬ不同组学具有不同的分布特点ꎬ对于

某一特定疾病的重要性也不同ꎬ ｊＮＭＦ 没有考虑到这

一点ꎮ Ｙａｎｇ 等[２０] 对其进行了改进ꎬ提出了 ｉＮＭＦ
( ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ)方法ꎬ其

表示如下:

ｍｉｎＷꎬＨ１ꎬ􀆺ꎬＨＫꎬＶ１ꎬ􀆺ꎬＶＫ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ Ｘｋ － (Ｗ ＋ Ｖｋ) Ｈｋ‖２

Ｆ ＋

λ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ Ｖｋ Ｈｋ‖２

Ｆ

ｓ.ｔ.Ｗ≥０ꎬＨｋ≥０ꎬＶｋ≥０ꎬｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ. (３)
虽然还是对 Ｋ 个组学分别进行分解ꎬ但将其中共

同的系数矩阵分为共同部分 Ｗ 和各组学独立部分Ｖｋꎬ
并对独立部分ＶｋＨｋ额外施加 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数惩罚项以

保证共同部分保留了足够的信息量ꎬλ 为独立部分的

可调节惩罚系数ꎮ 该方法考虑了多组学整合时组学间

的共同点与异质性ꎬ在卵巢癌的应用中ꎬｉＮＭＦ 通过整

合 ＤＮＡ 甲基化、基因表达和 ｍｉＲＮＡ 表达数据发现了

癌症相关的通路和与亚型相关的模块ꎬ有助于癌症发

生发展机制的理解ꎮ
虽然 ＮＭＦ 产生较早ꎬ但近年来也有不少模块识别

方法是基于矩阵分解开发的ꎬ如 Ｍｏｏｎ 等[２１] 提出的

ＪＤＳＮＭＦ ( ｊｏｉｎｔ ｄｅｅｐ ｓｅｍｉ － ｎｏｎ － ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ)结合深度学习技术对多组学数据进行联合

多层分解ꎬ将深度神经网络引入组学分析ꎬ多层非线性

的激活函数对组学数据具有强大的拟合能力ꎬ能有效使

用大数据进行高效计算ꎬ同时也利用了矩阵分解思想的

生物学解释性ꎬ在阿尔茨海默症队列中识别了与年龄及

亚型相关的模块ꎬ提供了很好的疾病机制研究线索ꎮ
２. 基于偏最小二乘的方法

基于偏最小二乘原理的方法为每个组学矩阵

考虑一个载荷系数ꎬ将组学矩阵转化到潜变量空

间ꎬ最大化潜变量间的协方差得到载荷系数ꎬ协方

差大表明数据结构分布相似ꎬ表征了组学间的共性

结构ꎬ此时各组学的载荷系数代表了模块构成的情

况(图 ２) ꎮ
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图 ２　 基于偏最小二乘的模块识别方法

　 　 传统的偏最小二乘方法表示如下ꎬ其中 Ｘ 为组学

矩阵ꎬＴ 为潜变量ꎬＰ 为载荷系数:
Ｔ１ ＝Ｘ１Ｐ１ꎻＴ２ ＝Ｘ２Ｐ２

ｍａｘｃｏｖ(Ｔ１ꎬＴ２)ꎬｓ.ｔ.‖Ｐ１‖＝１ꎬ‖Ｐ２‖＝１ (４)
偏最小二乘方法一次只能提取一个生物学模块ꎬ

需要从数据矩阵中减去前一组载荷系数和潜变量信

息ꎬ再继续进行偏最小二乘才能得到剩下的模块ꎮ 最

大化协方差使该类方法一般只能应用于两个组学ꎬ为
了同时在更多的组学种类中应用ꎬ Ｌｉ 等[２２] 提出

ｓＭＢＰＬＳ(ｓｐａｒｓｅ ｍｕｌｔｉ－ｂｌｏｃｋ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ)方法ꎬ
把偏最小二乘扩展至多个组学ꎬ其表示如下:

ｍａｘｃｏｖ(ＴꎬＵ)－２λ∑
３

ｋ＝１
Ｐｋ －２λ ｜Ｑ ｜

Ｔｋ ＝ＸｋＰｋꎬＴ＝∑
３

ｋ＝１
ＢｋＴｋꎬＵ＝Ｘ４Ｑ

ｓ.ｔ.‖Ｐｋ‖＝１ꎬ‖Ｂｋ‖＝１ꎬ‖Ｑ‖＝１ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ３.(５)
将 ｋ 个组学分为两类ꎬ最重要的基因表达组学Ｘ４

为一类ꎬ其他组学Ｘｋ为一类ꎬ将其他组学的潜变量 Ｔｋ

乘上权重Ｂｋ加合为一个综合潜变量 Ｔꎬ通过使基因表

达组学的潜变量 Ｕ 与综合潜变量 Ｔ 之间的协方差最

大得到载荷系数与权重ꎬ权重表明了该组学在综合潜

变量中的贡献ꎬ有助于识别对于特定疾病或患者最重

要的组学成分ꎬ使结果更具有鲁棒性ꎮ 此外该方法还

在载荷系数 Ｐｋ、Ｑ 上施加了 ｌａｓｓｏ 惩罚项以得到稀疏

解ꎬλ 为可调节的惩罚系数ꎬ使载荷系数 Ｐｋ、Ｑ 是否非

零能够反映模块包含基因的情况ꎮ ｓＭＢＰＬＳ 在 ＴＣＧＡ
卵巢癌的应用中ꎬ整合了拷贝数、ＤＮＡ 甲基化、基因表

达和 ｍｉＲＮＡ 表达数据识别了跨组学的显著功能富集

模块ꎬ基于这些发现可以研究癌症相关机制ꎬ重建跨组

学分子调控网络ꎮ 近年来ꎬＶａｈａｂｉ 等[２３]在 ｓＭＢＰＬＳ 的

基础上继续进行改进ꎬ提出 Ｃｏｘ－ｓＭＢＰＬＳ 方法ꎬ整合

了表观基因组学、基因组学和转录组学ꎬ并应用于有监

督的生存预测上ꎬ选择前几组潜变量作为生物学模块ꎬ
在心力衰竭患者队列中发现了影响生存的模块并探索

了生物学机制ꎬ可以用于新的生物标志物发现ꎮ
３. 基于网络的方法

相较于前两类方法ꎬ基于网络的模块识别方法更

加直观ꎮ 在网络方法中ꎬ点代表组学分子ꎬ边代表组学

分子间的相互作用ꎬ赋予了网络实际生物学意义ꎬ可以

直接表示组学分子间的调控关系ꎬ功能模块以紧密连

接的子网络形式存在ꎮ 因此网络方法一般分为两步ꎬ
构建网络与识别模块ꎮ 构建网络有两种方法ꎬ一是使

用现成的生物学网络ꎬ如蛋白质互作网络ꎻ二是基于数

据构建网络ꎬ网络的边由组学分子间联系紧密性的度

量表示ꎬ如相关系数ꎮ 识别模块是对于网络图形性质

的分析ꎬ目的是找出网络中联通程度最大的区域作为

模块ꎬ具体方法比如随机游走ꎬ或定义一个代表模块内

相互作用强度的评分ꎬ随机搜索评分最高的模块构成

方式ꎬ得到重要的子网络ꎬ也就是调控模块(图 ３)ꎮ

图 ３　 基于网络的模块识别方法
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　 　 目前最经典的网络方法为加权基因共表达网络分

析 ( ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＷＧＣＮＡ) [２４]ꎬ其使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数来计算所有样

本或条件下基因之间的相关性ꎬ再通过层次聚类识别

网络中的共表达模块ꎬ将模块作为整体分析其与表型

的关联ꎮ 基因共表达模块能较好的解释癌症机制ꎬ在
表型预测、生物标志物或治疗靶点发现中具有重要作

用ꎮ 如 ２０２１ 年 Ｌｏｎｇ 等[２５] 使用该方法在胆管癌患者

中根据基因表达数据识别了 ７ 个与临床特征显著相关

的模块ꎬ模块中的部分基因是患者预后的重要生物标

志物ꎬ提示了与肿瘤分化相关的机制ꎮ ＷＧＣＮＡ 提出

至今也经历了不少发展ꎬ主要体现在使用场景扩展和

方法改进上ꎮ 对于使用场景ꎬＷＧＣＮＡ 最初仅应用于

基因表达ꎬ现在已经扩展到蛋白质[２６]、代谢[２７] 等组学

上ꎮ 方法上的改进如 Ｔｅｓｓｏｎ 等[２８]认为简单的 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关不足以表示两个基因间相互作用的相似程度ꎬ而
改用拓扑重叠分数ꎬ其考虑了与这两个基因有相互作

用的所有基因间重叠程度来描述共表达ꎮ 该研究提出

ＤｉｆｆＣｏＥｘ 方法ꎬ使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关或 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关计

算邻接矩阵ꎬ邻接矩阵表示节点间的相邻关系ꎬ由不同

条件下的邻接矩阵得到邻接差异矩阵ꎬ高的邻接差异

表明基因间的共表达状态在两种条件下差异较大ꎬ再
从邻接差异矩阵的拓扑重叠分数中推导出差异网络ꎬ
然后使用层次聚类得到差异共表达模块ꎮ ２０２１ 年

Ｇｈｏｂａｄｉ 等[２９]使用 ＤｉｆｆＣｏＥｘ 在淋巴瘤患者、ＨＴＬＶ－１
病毒携带者与正常人群中识别了不同的共表达模块ꎬ
发现了特定的疾病基因通路在不同人群中活性的差

异ꎬ其中一些基因能够作为可能的生物标志物或治疗

靶点ꎮ 除了 ＷＧＣＮＡ 一类方法ꎬ还有其他的网络方法

如 Ｚｈａｎｇ 等[３０] 提出的 ｉＭＣＭＣꎬ利用特征间的相互作

用的相似程度ꎬ分别定义了变异网络和表达网络ꎬ标准

化后合并为综合网络ꎬ最后识别模块时要求边的权重

和最大的同时包含的节点尽量少ꎮ ｉＭＣＭＣ 在胶质母

细胞瘤和卵巢癌的应用中发现的核心模块包含一些已

知的通路并富集了致癌抑癌基因ꎬ在癌症机制研究中

发挥重要作用ꎮ
网络结构本身具有生物学意义使得已知生物学信

息的加入非常方便ꎬ这成为网络方法的一大优点ꎮ 利

用数据库中的调控关系如通路信息、蛋白质互作关系

作为网络框架的参考ꎬ可以更新或补充仅基于样本数

据构 建 的 网 络 结 构ꎮ 如 Ｗｅｂｂｅｒ 等[５] 提 出 的

ＭＡＧＮＥＴＩＣ(ｍｏｄｕｌａｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｅｎｏｍｉｃ ＮＥＴｗｏｒｋｓ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ)方法ꎬ使用标准化的拷贝数、甲基化、体细胞突

变、基因表达和蛋白质丰度数据作为输入ꎬ计算组学间

与组学内所有特征间的相关性作为网络的边ꎬ为了让

不同种类组学分子间的相关性可比ꎬ以数据库里的蛋

白质互作关系为基准进行了标准化ꎬ构造了多组学的

分子相似性网络ꎮ 接下来使用随机游走算法对网络进

行图聚类ꎬ识别了包含多组学分子的模块ꎬ并根据模块

表达活性评分ꎬ其分数可以作为生物标志物ꎬ反映重要

的细胞特征ꎬ如免疫细胞浸润情况等ꎬ并通过在细胞系

中得到的药物反应数据分析模块的药物相互作用ꎬ使
模块分数成为稳健的药物反应预测因子ꎮ

４.其他方法

除了以上三类主流方法ꎬ还有不少基于其他原理

的方法ꎬ如 Ｐａｒｋ 等[３１]使用稀疏重叠的组 ｌａｓｓｏ 识别癌

症中的关键模块ꎬ该方法同时在模块间与模块内施加

稀疏限制ꎬ不仅减少了过拟合ꎬ而且也考虑到了一个基

因出现在多个模块中的情况ꎮ 该方法使用已知的通路

信息作为先验知识ꎬ在 ＴＣＧＡ 的五个癌症数据集中整

合了基因表达、拷贝数变异、突变状态、蛋白质互作关

系、致癌 /抑癌基因信息ꎬ有效识别了重要的癌症模块ꎬ
富集了癌症驱动基因与相互作用ꎬ为癌症机制的研究

提供了方向ꎮ Ｓｉｌｖｅｒｂｕｓｈ 等[４] 提出的 ＭｏｄｕｌＯｍｉｃｓꎬ使
用 ＴＣＧＡ 乳腺癌数据集ꎬ整合蛋白质互作关系、突变

状态、转录共调控和 ＲＮＡ 共表达数据ꎬ为每个模块定

义了基于分子间相互作用的评分ꎮ 为了更好的搜索并

评分模块ꎬＭｏｄｕｌＯｍｉｃｓ 采用了两步优化过程来节省计

算量ꎬ先使用整数线性规划初步识别可能的跨组学模

块ꎬ再通过随机搜索使模块评分最高ꎬ确定最优模块ꎬ
其在乳腺癌数据集上发现的模块富集了功能相关的癌

症驱动基因ꎬ与乳腺癌的不同亚型相关联ꎬ揭示了乳腺

癌各亚型发展的驱动机制ꎮ Ｒａｐｐｏｐｏｒｔ 等[３２] 使用聚类

的思想识别模块ꎬ该研究指出以前的聚类方法都建立

在各组学有一个共同底层结构的假设上ꎬ而这个假设

不一定在所有情况下都成立ꎬ由此提出了 ＭＯＮＥＴ 根

据患者间相似性进行聚类ꎬ通过图融合寻找基于患者

相似性构建的各组学网络的重叠子图来识别模块ꎬ其
得到的模块可能只包含部分组学ꎬ且可能使某些患者

不能识别出任何模块ꎬ但其区分患者亚型的能力优于

其他聚类方法ꎬ发现的模块也具有很强的生物学和临

床相关性ꎬ还能够让 ＭＯＮＥＴ 适应存在组学缺失的数

据ꎮ 该方法的多项应用中ꎬ在卵巢癌中识别的模块可

用于研究生物学机制且与不同的患者亚型高度相关ꎻ
对 ＴＣＧＡ 的 １０ 种癌症进行的亚型聚类ꎬ在调整兰德

指数(ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬＡＲＩ)等聚类指标、癌症分期

等亚型临床标签富集水平等结果上都获得了较好的效

果ꎻ在单细胞组学和发育组学的数据集上发现的模块

很好地描述了不同类型细胞的功能ꎬ能够区分细胞类

型并解释细胞分化的机制ꎮ
在三类主要的模块识别方法中ꎬ基于矩阵分解的

方法直观地将组学矩阵分解为模块矩阵与系数矩阵以

识别模块ꎬ其与深度学习的结合能够更好地拟合非线

性关系ꎮ 基于偏最小二乘的方法通过最大化组学潜变
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量间协方差ꎬ计算各组学的载荷系数得到模块ꎬ但一般

只在两个组学中实现ꎬ在更多的组学中实施该方法时

需对其他组学进行处理ꎮ 基于网络的方法包括构建网

络和识别模块两步ꎬ对生物学先验知识有较好的适应

性ꎮ 前两类方法需要主观设定模块个数ꎬ而网络方法

是根据合适的阈值识别子网络ꎬ更加客观ꎮ 而基于其

他原理的模块识别方法扩展了模块识别的思路ꎬ共同

丰富了模块识别领域的研究ꎬ成为模块识别进一步发

展的基础ꎮ

模块识别方法评估

一般来说ꎬ评估模块识别方法的性能即评估是否

识别了正确的模块构成ꎬ分为在模拟数据中和真实数

据中两种情况ꎮ 使用模拟数据评估的优势为可以事先

设定相互作用的分子组成模块ꎬ与发现的模块相比较ꎬ
使用准确度、召回率或超几何检验的 ｐ 值等指标能够

较好地反映方法识别模块的能力ꎬ但在模拟数据中设

置模块信息具有难度而且模拟数据是数据的理想情

况ꎬ与真实数据存在差别ꎮ 使用真实数据评估能够反

映方法实际应用的情况ꎬ其中最常用的评估方法是将

识别的模块与生物过程联系起来[３３]ꎬ具体做法是使用

ＫＥＧＧ 或 ＧＯ 等数据库中现成的模块进行功能富集ꎬ
在为模块提供功能注释的同时也能够通过超几何检验

的 ｐ 值、ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 或目标检测中的平均精度等指标比

较数据库中的模块和识别的模块ꎮ 如 Ｌｅｖｉ 等[１] 对 ６
种基于网络的单组学模块识别方法进行了评估比较ꎬ
使用 ＧＯ 进行功能富集ꎬ通过超几何检验的 ｐ 值衡量

方法的效果ꎬ该研究指出基于网络的方法较多受先验

网络信息影响ꎬ忽视了数据的特定生物学背景ꎬ提出在

大量的置换数据上运行识别方法获得 ｐ 值的背景分

布ꎬ然后从真实数据得到的 ｐ 值中去掉背景分布的方

法来校正偏倚ꎬ实现了不同网络模块识别方法的比较ꎮ
但该研究只评估了基于网络的模块识别方法ꎬ其他原

理的方法评估是否适用还需要进一步研究ꎮ 然而使用

真实数据评估也存在缺点ꎬ由于患者或疾病的异质性ꎬ
在特定的数据中很难找到其模块构成的金标准ꎮ 此

外ꎬ数据库里的通路信息覆盖基因较少ꎬ难以评估不在

通路中的基因构成的模块ꎮ 对于这些新发现的模块ꎬ
只能通过实践进行检验ꎬ如利用其进行表型的预测或

亚型的分类ꎬ利用相应的准确性指标证明模块在不同

患者中具有实际的区分效果ꎮ 当然ꎬ要确切地验证模

块中的相互作用或模块影响表型的机制ꎬ进行相关的

生物学实验是最终且证据力度最高的选择ꎮ

未来展望

模块思想的出现是组学分析发展的重要一步ꎬ特
别是在生物学机制研究方面ꎬ但该领域的发展也面临

不少的挑战ꎮ 目前ꎬ生物学模块识别方法数量还相对

较少ꎬ不同方法结果间一致性不高ꎬ表明其关注组学数

据不同方面的特点ꎮ 同时很多方法仅由数据驱动ꎬ未
使用生物学信息ꎬ考虑到目前在生物学上的了解有限ꎬ
结合生物学信息和数据本身特点ꎬ探索并更新生物学

知识的方法更加可取ꎮ 细胞的生理活动是随时变化

的ꎬ模块的活性也处于动态变化中ꎬ需要多时间点的数

据和利用时序的方法在动态过程中提取模块ꎬ观察其

中的变化过程与因果关系ꎬ探究动态的疾病机制ꎬ这对

于癌症的进展与药物治疗反应的研究都十分有用ꎮ 最

近 Ｂｏｄｅｉｎ 等[３４]使用多时间点的多组学数据构建了表

达谱网络ꎬ通过随机游走识别子网络模块ꎬ识别了关键

功能模块和动力学作用机制ꎬ为动态模块识别做出探

索ꎮ 此外ꎬ模块识别方法的评估还没有形成系统的标

准且涉及的方法在原理上也不够全面ꎬ在缺少特定数

据集金标准的情形下ꎬ开发适用于不同原理方法的基

准ꎬ形成统一的评估体系ꎬ以选择不同条件下最合适的

识别方法是未来的一大挑战ꎮ
组学分子相互作用呈现无标度网络分布ꎬ其中关

键节点对外界扰动有强大承受能力ꎬ但面对协同干扰

则会显得脆弱ꎬ所以在模块中多个点同时展开干预以

治疗疾病效果较好ꎬ凸显了正确识别模块的重要性ꎮ
此外ꎬ组学分析中利用生物学模块的模型往往兼具好

的效果与生物学解释性ꎬ如一些深度学习模型使用组

学分子所属模块的信息构建稀疏连接ꎬ使神经网络节

点具有实际意义ꎬ改善了深度学习模型的解释性ꎬ同时

也减少了过拟合ꎬ提高了泛化能力[３５－３６]ꎮ 虽然基于模

块的组学分析方法还在发展中ꎬ但其出现表明研究者

开始以整体的角度观察一组分子的变化对表型的影

响ꎬ从根源上减少了假阳性与假阴性ꎬ其描述生理功能

与微环境的方式也便于生物学机制的探索ꎬ由此可以

更有效地进行表型或生存预测、疾病亚型区分与生物

标志物发现等一系列临床转化ꎮ
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２０１８ꎬ ７(５): ５２６￣５３６.

[ ６ ] Ｇｕｓｔａｆｓｓｏｎ Ｍꎬ Ｎｅｓｔｏｒ ＣＥꎬ Ｚｈａｎｇ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｕｌｅｓꎬ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ａｉｄｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ[Ｊ] .
Ｇｅｎｏｍｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１４ꎬ ６(１０): ８２.

[ ７ ] Ｋａｎｇ Ｍꎬ Ｋｏ Ｅꎬ Ｍｅｒｓｈａ ＴＢ. Ａ ｒｏａｄｍａｐ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｂｒｉｅｆｉｎｇｓ ｉｎ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ
２０２２ꎬ ２３(１): ｂｂａｂ４５４.

[ ８ ] Ｓｔａｉｇｅｒ Ｃꎬ Ｃａｄｏｔ Ｓꎬ Ｇｙöｒｆｆｙ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ￣ｆｅａｔｕｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｏ ｎｏｔ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｓｉｍｐｌｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｇｅｎｅｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ [ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ
２０１３ꎬ ４: ２８９.

[ ９ ] Ａｚａｄ ＡＫꎬ Ｌｅｅ Ｈ. Ｖｏｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｃａｎｃｅｒ ｍｏｄｕｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ [ Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ
２０１３ꎬ ８(８): ｅ７０４９８.

[１０] Ｋｈｅｒａ ＡＶꎬ Ｃｈａｆｆｉｎ Ｍꎬ Ａｒａｇａｍ ＫＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｏｍｅ￣ｗｉｄｅ ｐｏｌｙｇｅｎｉｃ
ｓｃｏｒｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｒｉｓｋ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ
ｔｏ ｍｏｎｏｇｅｎｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ ５０(９): １２１９￣
１２２４.

[１１] Ｑｉｕ ＹＱꎬ Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ Ｚｈａｎｇ ＸＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｄａｔａ
[Ｊ] . ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１０ꎬ １１: ２６.

[１２] Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ａꎬ Ｔａｍａｙｏ Ｐꎬ Ｍｏｏｔｈａ ＶＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅ ｓｅｔ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ: ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｇｅｎｏｍｅ￣ｗｉｄｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅｓ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００５ꎬ １０２(４３): １５５４５￣
１５５５０.

[１３ ] Ｂａｒａｂａｓｉ ＡＬꎬ Ｇｕｌｂａｈｃｅ Ｎꎬ Ｌｏｓｃａｌｚｏ Ｊ. Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｄｉｃｉｎｅ: ａ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｈｕｍａｎ ｄｉｓｅａｓｅ [ Ｊ ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ
Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０１１ꎬ １２(１): ５６￣６８.

[１４ ] Ｋａｎｅｈｉｓａ Ｍꎬ Ｆｕｒｕｍｉｃｈｉ Ｍꎬ Ｔａｎａｂｅ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. ＫＥＧＧ: ｎｅｗ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｎ ｇｅｎｏｍｅｓꎬ ｐａｔｈｗａｙｓꎬ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｄｒｕｇｓ[Ｊ] . Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ ４５(Ｄ１): Ｄ３５３￣Ｄ３６１.

[１５] Ｔｈｅ Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ. Ｔｈｅ Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ: ２０
ｙｅａｒｓ ａｎｄ ｓｔｉｌｌ ＧＯｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇ[Ｊ] . Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１９ꎬ ４７
(Ｄ１): Ｄ３３０￣Ｄ３３８.

[１６] Ｖａｎ Ｋａｍｐｅｎ ＡＨꎬ Ｍｏｅｒｌａｎｄ ＰＤ. Ｔａｋｉｎｇ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ｔｏ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ[Ｊ] . Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１６ꎬ １３８６: １７￣４１.

[１７] Ｉｄｅｋｅｒ Ｔꎬ Ｏｚｉｅｒ Ｏꎬ Ｓｃｈｗｉｋｏｗｓｋｉ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ
ａｎｄ ｓｉｇｎａｌｌｉｎｇ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｉｎ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] .
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２００２ꎬ １８ Ｓｕｐｐｌ １: Ｓ２３３￣Ｓ２４０.

[１８] Ｌｅｅ ＤＤꎬ Ｓｅｕｎｇ ＨＳ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ １９９９ꎬ ４０１(６７５５): ７８８￣７９１.

[１９] Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ Ｌｉｕ ＣＣꎬ Ｌｉ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｍｏｄｕｌｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｉｃ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１２ꎬ ４０(１９): ９３７９￣９３９１.

[２０] Ｙａｎｇ Ｚꎬ Ｍｉｃｈａｉｌｉｄｉｓ Ｇ. Ａ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅｓ ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｏｍｉｃｓ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｄａｔａ[ Ｊ] .
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１６ꎬ ３２(１): １￣８.

[２１] Ｍｏｏｎ Ｓꎬ Ｌｅｅ Ｈ. ＪＤＳＮＭＦ: Ｊｏｉｎｔ Ｄｅｅｐ Ｓｅｍｉ￣Ｎｏｎ￣Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｍａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２１ꎬ １１(８): ６８６.
[２２] Ｌｉ Ｗꎬ Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ Ｌｉｕ ＣＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｇｅｎｅ

ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｍｏｄｕｌｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｅｎｏｍｉｃ ｄａｔａ [ Ｊ ] .
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１２ꎬ ２８(１９): ２４５８￣２４６６.

[２３] Ｖａｈａｂｉ Ｎꎬ Ｍｃｄｏｎｏｕｇｈ ＣＷꎬ Ｄｅｓａｉ ＡＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｘ￣ｓＭＢＰＬＳ: Ａｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｓｕｒｖｉｖａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉ￣Ｏｍｉｃｓ Ｍｏｄｕｌｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ Ｃｉｓ￣Ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｅｆｆｅｃｔｓ [ Ｊ ] .
Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ １２: ７０１４０５.

[２４] Ｌａｎｇｆｅｌｄｅｒ Ｐꎬ Ｈｏｒｖａｔｈ Ｓ. ＷＧＣＮＡ: ａｎ Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２００８ꎬ ９:
５５９.

[２５] Ｌｏｎｇ Ｊꎬ Ｈｕａｎｇ Ｓꎬ Ｂａｉ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｌ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ
ｃｈｏｌａｎｇｉｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｂｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｂｒｉｅｆｉｎｇｓ ｉｎ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ２２(４): ｂｂａａ２２４.

[２６] Ｇｕｔｉｅｒｒｅｚ￣Ｑｕｉｃｅｎｏ Ｌꎬ Ｄａｍｍｅｒ ＥＢꎬ Ｊｏｈｎｓｏｎ ＡＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｒｏｔｅｏｍｉｃ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ ｒｅｓｏｌｖｅｓ ｓｔａｇｅ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅｓ ｉｎ
ｃｈｒｏｎｉｃ ｔｒａｕｍａｔｉｃ ｅｎｃｅｐｈａｌｏｐａｔｈｙ[Ｊ] . Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｎｅｕｒｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
２０２１ꎬ １６(１): ４０.

[２７ ] Ｂｈａｒｇａｖａ Ｐꎬ Ｆｉｔｚｇｅｒａｌｄ ＫＣꎬ Ｃａｌａｂｒｅｓｉ ＰＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
ａｌｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃｌｅｒｏｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｖｉｔａｍｉｎ Ｄ
ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＪＣＩ Ｉｎｓｉｇｈｔꎬ ２０１７ꎬ ２(１９): ｅ９５３０２.

[２８] Ｔｅｓｓｏｎ ＢＭꎬ Ｂｒｅｉｔｌｉｎｇ Ｒꎬ Ｊａｎｓｅｎ ＲＣ. ＤｉｆｆＣｏＥｘ: ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｃｏｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅ ｍｏｄｕｌｅｓ[Ｊ] .
ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１０ꎬ １１: ４９７.

[２９ ] Ｚａｒｅｉ Ｇｈｏｂａｄｉ Ｍꎬ Ｅｍａｍｚａｄｅｈ Ｒꎬ Ｔｅｙｍｏｏｒｉ￣Ｒａｄ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｐａｔｈｏｇｅｎｅｓｉｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ＡＴＬＬ
ｏｒ ＨＡＭ/ ＴＳＰ ａｆｔｅｒ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ＨＴＬＶ￣１ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｙｓｔｅｍｓ ｖｉｒｏｌｏｇｙ
ｓｔｕｄｙ[Ｊ] . Ｖｉｒｏｌｏｇｙ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２１ꎬ １８(１): １７５.

[３０] Ｚｈａｎｇ Ｊꎬ Ｚｈａｎｇ Ｓꎬ Ｗａｎｇ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｔａｔｅｄ ｃｏｒｅ
ｃａｎｃｅｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｏｍａｔｉｃ ｍｕｔａｔｉｏｎꎬ ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ
ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ [ Ｊ] . ＢＭＣ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ
２０１３ꎬ ７ Ｓｕｐｐｌ ２: Ｓ４.

[３１] Ｐａｒｋ Ｈꎬ Ｎｉｉｄａ Ａꎬ Ｍｉｙａｎｏ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｒｓｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｒｏｕｐ ｌａｓｓｏ
ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ: ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｃｅｌｌ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１５ꎬ
２２(２): ７３￣８４.

[３２] Ｒａｐｐｏｐｏｒｔ Ｎꎬ Ｓａｆｒａ Ｒꎬ Ｓｈａｍｉｒ Ｒ. ＭＯＮＥＴ: Ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃ ｍｏｄｕｌｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｂｙ ｏｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＰＬｏＳ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ
２０２０ꎬ １６(９): ｅ１００８１８２.

[ ３３ ] Ｂａｒｅｌ Ｇꎬ Ｈｅｒｗｉｇ Ｒ. Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ｐａｔｈｗａｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
Ｔｏｘｉｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓ Ｄａｔａ[Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ ９: ４８４.

[３４ ] Ｂｏｄｅｉｎ Ａꎬ Ｓｃｏｔｔ￣Ｂｏｙｅｒ ＭＰꎬ Ｐｅｒｉｎ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｄａｔａ [ Ｊ] .
Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２２ꎬ ５０(５): ｅ２７.

[３５ ] Ｚｈａｏ Ｌꎬ Ｄｏｎｇ Ｑꎬ Ｌｕｏ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＯｍｉｘ: Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２１ꎬ １９: ２７１９￣２７２５.

[３６] Ｓｅｎｉｎｇｅ Ｌꎬ Ａｎａｓｔｏｐｏｕｌｏｓ Ｉꎬ Ｄｉｎｇ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＶＥＧＡ ｉｓ ａｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ￣
ｃｅｌｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ [ Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２１ꎬ １２ ( １):
５６８４.
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