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摘要: 肿瘤是一种严重影响人类健康和生命的复杂疾病。某些生物学通路在肿瘤的发生、发展和转移的过程中

发挥了关键作用, 如何发现和研究肿瘤相关通路是人们面临的一大挑战。随着以基因芯片数据为代表的海量实

验数据的产出, 很多研究小组提出了一系列算法和模型通过整合和分析实验数据, 鉴定和模拟肿瘤相关的生物

学通路, 发现了很多重要的生物学结论。文章对这些研究工作进行了综述, 给出了一些常用的算法、软件和数

据库资源, 并讨论了该领域存在的问题和以后的发展方向。 
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Abstract: Cancer is a complex disease which greatly affects the human health. It has been widely reported that certain 
biologcial pathways play important roles in the process of tumorigenesis, tumor progression and metastasis. Identification 
and simulation of these pathways can help to understand the underlying mechanisms. With the deposition of huge amount of 
microarray data, many groups have developed a series of algorithms and models to analyze the microarray datasets for the 
identification and simulation of tumor related pathways. In this paper, firstly we review the recent development of these 
algorithms and models; then list the related software and data sources; and finally discuss the existence problems and per-
spectives in this field. 
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肿瘤是一类严重影响人类健康和生命的复杂疾

病, 通常由细胞内多种生物学通路的扰乱所导致。
很多生物学通路同肿瘤的发生发展过程有紧密的联

系, 例如几乎所有肿瘤细胞的关键增殖和存活通路
都会存在异常, 某些特定肿瘤细胞还拥有特异的异
常通路。因此, 寻找和模拟特异影响肿瘤发生发展

的生物通路和重要分子, 深入理解关键通路机制的
异同, 对肿瘤研究具有重要的理论指导意义。 

多年来, 肿瘤的遗传学研究对疾病的临床诊治
起的作用很小。但近年来, 随着基因组学的发展, 生
物信息学开始在肿瘤研究中发挥越来越重要的作用, 
例如各种组学数据的整合、比对分析、模式抽取、
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建模仿真等。这些生物信息学的分析方法能够通过

鉴定肿瘤定量数据鉴定和预测肿瘤相关基因, 寻找
和发现肿瘤相关生物学网络, 提供潜在的肿瘤诊断
分子和通路。从而为人们研究肿瘤的发生、发展和

转移提供新的理论依据和研究方向。  
上述领域中的很多方面对于肿瘤临床研究者来

说都不是很熟悉, 特别是利用组学数据鉴定肿瘤相
关生物学通路以及相关信号通路的建模仿真。为了

更好地研究肿瘤发生发展机制 , 并提供相关参考 , 
本文从聚类分析、数据降维分析、功能富集分析和

网络发现 4 个方面介绍了目前主流的肿瘤相关通路
鉴定方法, 概括介绍了目前几种肿瘤相关生物学通
路的建模和仿真研究, 列举了一些常用的肿瘤相关
基因芯片数据库和文献挖掘方法, 并对这一领域存
在的问题和前景做了简单的讨论。 

1  鉴定肿瘤相关的生物学通路 

当前, 基于组学数据尤其是基因芯片数据研究
肿瘤的疾病机制和预后已成为系统生物学领域一个

重要的研究内容。人们发展了很多利用芯片数据信

息鉴定肿瘤基因和通路的算法。在这里我们将简要

介绍这些算法的基本原理和应用情况。 

1.1  聚类分析法 

聚类[1]就是将具有不同特征的数据划分到不同

组或簇的过程。同组数据之间具有较高的相似性。

对基因表达数据进行聚类分析的目的就是通过调整

基因芯片数据矩阵的行、列, 从而优化矩阵排列并
揭示一定的生物学意义。从系统生物学的度量角度

来讲, 这种调整是通过分组归类实现的, 例如将具
有相同行为的信号蛋白归为一类。聚类方法最终抽

取信息的能力取决于使用者对实验数据组织结构的

先验生物学理解。 
通过使用聚类方法, 可以鉴定出肿瘤细胞中某

些基因或者蛋白组成的特殊功能模块, 提示潜在的
新的肿瘤相关基因或者生物通路。 

聚类的第一步就是定义相似性(Similarity)。而数
据间的相似性取决于数据是如何被组合到一起的。

通常情况下, 距离的定义远比聚类使用的算法更为
重要。对于基因芯片数据来说, 通过基于向量分析
方法比较容易解释聚类方法的基本原理(如图 1 所

示)。在这种方法中, 两组数据的相似性被定义为两
个向量间的距离(Distance)[2]。通常情况下, 对行向
量(样本)聚类主要利用欧几里德距离(Euclidean dis-
tance), 而对列向量(基因)进行聚类主要使用皮尔森
距离(Pearson distance)。 
 

 
 

图 1  利用不同的距离尺度来进行行向量和列向量的聚类[3] 

 
欧几里德距离又称几何距离。对于样本进行聚

类的最简单方法, 就是将几何距离上离得最近的两
个样本行向量分到同一个簇里面。n维行向量 A和 B
之间的欧几里德距离由(1)式定义:  
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而对列向量 , 即基因表达向量 , 进行聚类的时候 , 
由于必须考虑基因之间的协同变化, 因此就不能再
使用欧几里德距离了。对列向量聚类必须考虑到两

个列变量之间的协方差(Covariance, cov)。通常用皮
尔森距离来描述列向量之间的相似性。列向量 A 和
B之间的皮尔森距离定义如(2)式所示:  

1
cov( , )

cov( , ) cov( , )

Pearson distance Pearson coefficient
A B

A A B B

= −

=
⋅

     (2) 

其中皮尔森相关系数的范围是–1到+1, –1代表负相
关, +1 代表正相关。通常使用皮尔森相关系数可以
衡量两基因表达水平的相关程度。而皮尔森距离就

定义为 1减去皮尔森相关系数。 
两种比较常见的聚类方法是分裂聚类和凝结聚

类[4]。分裂聚类通常是自上而下, 首先将整个数据集
分成两个簇, 然后不停地将两个簇细分成更多的子
簇, 直到每一个子簇仅包含一个向量。该聚类计算
量通常比较大, 也很少用。凝结聚类通常是自下而
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上, 从每个向量出发, 将相似的向量分配到同一个
簇中, 直到每一个向量都被包含在簇中, 从而形成
一个大的分层树状结构。凝结聚类比较常用, 其优
势在于算法简单, 且分类结果比较容易可视化。通
过使用凝结聚类可以比较容易的发现基因的一致表

达模式。 
对于常用的凝结聚类算法——  分级聚类[5]来讲, 

首先将两个具有最小距离的向量归到一个簇里面 , 
然后寻找剩余向量中和该簇距离最近的那个向量 , 
将其和之前的那个簇重新归入一个新簇里面, 以此
不断往下类推。可以看出在图 1 A中越往左移动, 簇
的分支越少, 越往右移动, 簇的分支就越多。如果对
簇的个数 k 有一定要求的话, 那么分级聚类就变成
了 K 均值聚类[6]。其他聚类方法还包括自组织映射

神经网络(Self-organization mapping net, SOM)[7]、模

糊 C 均值聚类[8]、谱聚类[9]、双向聚类[10]等等。大

量的多种多样的聚类方法在基因芯片的处理中的应

用相对还是比较广泛的。研究者根据不同的生物学

数据和研究对象, 使用不同的聚类方法。 
聚类分析在肿瘤研究方面应用较广, Segal等[11]

分析了 22种肿瘤细胞的 1 975套已发表的基因芯片
数据。通过自下而上的分级聚类分析, 作者提取了
在上述基因表达数据中的一些能够一致执行某种功

能的模块, 并用这些模块的激活和未激活来区分基
因表达谱。作者发现其中有一些模块是特殊的肿瘤

类型所特有的, 这些模块可能成为肿瘤细胞无限制
增殖的基础。例如在急性淋巴细胞白血病中, 生长
抑制模块就是被特异性地抑制的。其他的一些模块

在一些不同的临床条件下是不同的肿瘤细胞所共同

拥有的。例如, 成骨细胞模块在很多类型肿瘤细胞
中普遍存在, 并且包含生长因子及其受体, 这就暗
示了基础肿瘤增殖和骨转移之间存在一种特殊的关

联机制。Koumakpayi 等[12]分析了 63 个前列腺癌症
患者的组织基因芯片数据, 利用多种统计学方法来
进行数据分析, 最后按照复发风险, 利用非监督分
级聚类分析方法来对肿瘤患者进行分组。聚类结果

显示 , 前列腺癌患者按照生化复发性 (Biochemical 
recurrence)可以被分成 5组。数据分析和聚类的结果
也从一方面验证了 ErbB 在 NF-κB 通路激活中的作
用, 提供了证据证明 ErbB/PI3K/Akt/NF-κB 信号通
路在前列腺肿瘤发生发展中扮演着重要角色。 

1.2  数据降维方法 

从数学方法上来讲, 聚类的方法是一种特殊的
数据降维方法。我们在该部分介绍的数据降维方法, 
是一种不同于聚类方法, 主要基于矩阵压缩的数学
模型, 包括主成分分析(Principle component analysis, 
PCA)[13]、独立成分分析 (Independent component 
analysis, ICA)[14]、奇异值分解 (Singular value de-
composition, SVD)[15]和偏最小二乘法 (Partial least 
square, PLS)[16]等算法。这种降维方法可以从多维空

间中解析出主要的影响因素 , 简化复杂的数据结
构。通常我们可以从基因芯片的数据矩阵中抽取一

系列主成分或者元基因(Metagene), 将高维数据矩
阵投影到较低维度的空间里。这些主成分或者元基

因都是原有数据向量的线性组合, 能够近似地反映
原始矩阵的特征, 起到了压缩原始矩阵的作用。实
验数据之间的独立性会影响到数据降维算法分析基

因表达数据结果的准确性。使用降维分析方法分析

肿瘤芯片数据, 可以降低数据分析的复杂度, 抽取
原始芯片数据的主要特征, 发现潜在的新的肿瘤相
关信号通路, 并且可以用得到的相关通路区分不同
的肿瘤表型, 为肿瘤诊断提供候选基因和通路。 

Bild 等[17]利用人类基础乳腺上皮细胞培养基来

培养一系列通路特征。用重组腺病毒的方法在其他

休眠细胞中来传递不同的致瘤行为, 使得后续发生
的独立事件都可以被定义为某条通路的激活或者下

调。通过使用奇异值分解算法确定一系列跟细胞表

型高度相关的元基因。并用这些挑选出来的元基因

来描述每个通路特征的表达模式, 然后作者利用回
归模型得到了肿瘤细胞采样中通路下调的相对概

率。这种基于通路特征的对几条通路的预测可以鉴

定可以用来区分特殊肿瘤细胞及其表型的通路下调

的模式。缺点就是作者挑选的通路数目有限, 仅仅
采用了五条通路信息。因此在用来寻找与表型相关

的新的通路时, 该方法就显得无能为力了。 
Janes等[16]使用偏最小二乘法(Partial least squares, 

PLS)模型预测了在 19 种时间依赖信号谱中测量到
的 12种凋亡响应。这种特殊的模型可以通过计算信
息量最大的信号组合来预测细胞功能, 并且可以有
效地捕捉细胞因子诱导的凋亡响应。而这种响应在

不同类型的细胞中是具有差别的。这暗示了不同细
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胞类型可能通过一个公共的网络将信号转化为细胞

内响应。上述两种方法采取的都是线性的降维方法, 
而 Ivakhno 等[18]引用了非监督非线性降维方法、等

距映射(Isomap), 来寻找在相同刺激条件下两种细
胞信号网的输出响应。Isomap 可以找到与不同细胞
因子处理相对应的簇。并且和 PCA、PLS、PLS-DA
作对比后发现, 这些方法都不能找到有生物学意义
的簇, 而 Isomap 能鉴定更多生物功能连贯的簇, 并
且在前两个主成分能够抓住更多信息。在系统的层

面上理解细胞决策过程, 通过对细胞内信号分子空
间的非线性降维, 找到不同刺激条件相对应的簇。
该方法可以被应用于凋亡强度预测模型的监督学习

中。扩展的 Isomap方法可以用于信号网络的可视化, 
预测和描述性建模。但是当更多的信号网络需要分

析的时候, Isomap 的准确性就降低了, 这表示当信
号网络变大时, 信号和响应之间的映射函数就会变
的非线性。 

1.3  功能富集分析的统计检验方法 

高通量的基因组学实验往往产生了很多令人感

兴趣的基因, 比如表达水平显著改变的基因。解释
这些基因背后蕴含的生物学意义成为生物信息学的

主要任务。很多研究小组基于各种生物知识数据库如

基因本体数据库(Gene Ontology, GO)、KEGG (Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes)通路数据库等, 
利用不同的统计分析策略, 系统分析了与这些基因
所富集的生物过程及信号通路。 

常用的基因富集分析可以分为 3 种[19]: 单基因富
集分析(Singular enrichment analysis, SEA)、基因集
富集分析(Gene set enrichment analysis, GSEA)和模
块富集方法(Modular enrichment analysis)。  

单基因富集分析是最常用的传统富集分析策

略。研究人员通过单基因统计分析, 首先得到一系
列实验组与对照组相比表达水平具有显著差异的基

因列表, 然后逐一检验功能注释条目在这些基因中
的富集程度, 并给出显著富集的 p 值。有很多统计
分析方法可以用来检验功能富集的显著性, 例如卡
方分析[20]、Fisher 精确检验[21]、二项概率分布以及

超几何分布[22]等。单基因分析在抽取海量芯片数据

背后的生物学意义方面显得非常有效。例如 Zeeberg
等[23]开发的软件 GoMiner, 可以方便的对基因芯片

数据中差异表达的基因进行 GO功能分析。GoMiner
首先将一组基因功能注释映射到基因本体树 (GO 
tree)上, 然后在 GO tree上标记基因芯片中上调和下
调的基因, 通过统计检验来对这些基因进行功能富
集分析。其中, GO tree是一种通过分级控制的基因功
能词汇表, 各功能注释条目来源于 GO 数据库。其他
类似的分析工具还包括 Onto-Express[24]、DAVID[25]、

GeneXPress[11]等。这种富集分析的缺点是找到的功

能注释条目数目庞大, 不便于进行生物功能和通路
分析。 

基因集富集分析吸取了单基因富集分析的优点, 
但是采用了不同的富集显著性分析策略。该分析不

用预先挑选差异表达的基因, 而是使用全部的基因
表达信息。应用比较广泛的是 Subramanian 等[26]提

出的成套基因集通路鉴定方法—— 基因组富集分析
(Gene set enrichment analysis, GSEA)。该方法首先利
用先验的生物学知识, 例如一些已发表的生物通路
信息或者是 GO 功能条目, 确定一套基因组(Gene 
set)。然后通过统计计算赋予每一个基因组一个富集
打分(Enrichment score, ES), 进而检测不同分组(例
如肿瘤和正常)的基因组 ES 的差异显著性水平, 最
后调整多重假设检验估计的显著性水平, 同时通过
控制假阳性率来得到差异表达的通路列表。通过这

一系列步骤最终确定基因组中的成员基因的表达水

平是随机分布还是有一定的分布趋势的。具体应用

到肿瘤数据分析的时候, 通常的单基因分析方法在
两个独立的肿瘤基因表达数据集中分别找到的通路

很少有重复的, 而 GSEA 则在两个数据集中鉴定出
很多共有的生物通路。通过利用该方法对糖尿病数

据集分析发现氧化磷酸化通路的成员基因在糖尿病

患者的肌肉中一致下调[27]。该分析方法常用到的统

计分析策略包括 Kolmogorov-Smirnov-like统计分析
方法[26]、t 检验和 Z 分值[20]等。这种功能富集分析

策略有两种优点: 减少差异基因挑选过程对富集分
析的影响; 使用了芯片实验的全部信息。但该方法
也有一定的限制, 它忽略了基因表达水平之间的相
关性, 会过高估计显著性水平, 进而导致假阳性。但
尽管如此, 这种方法仍然不失为提出假设的一种有
利工具。除了 GSEA 分析之外, 相似的分析策略还
包括 ErmineJ[28]、ADGO[29]等。 

模块富集分析不仅继承了单基因富集分析的优
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点, 还集成了一些基于功能注释条目间关系的网络发
现算法。一些最近发布的分析软件, 如 Ontologizer [30]、

GENECODIS[31]等, 通过在富集计算过程中考虑 GO
条目之间的相互关系, 提高了功能富集的敏感性和
特异性。该分析策略的主要优点在于, 研究人员可
以考虑功能注释之间的关系, 揭示那些彼此交叉的
功能注释条目背后蕴藏的独特生物学含义。该分析

的限制主要在于孤立基因或者注释条目(与邻居注
释条目或者基因)可能会被该分析忽略。另外单基因
的缺点它也具备, 即挑选差异表达基因的过程能影
响最终的分析结果。 

常用的基因表达数据分析软件包及平台的功能

和下载地址如表 1所示。 

1.4  基于生物学网络的方法 

近年来, 组学数据的爆发式增长以及数据可信

度的提高, 大大促进了生物学网络的相关研究。大

量基于组学实验得到的基因表达数据和蛋白质相互

数据, 以及代谢组数据构成了相互关联、相互影响

的复杂的生物学网络。基于这些复杂的生物学网络, 

目前有很多研究小组提出了一系列算法和模型, 鉴

定肿瘤关联通路和致病基因以及蛋白。 

Bernardo等[40]提出了一种基于基因芯片数据的网

络建模方法, 网络鉴定模式响应模型(Mode-of-action  
 
表 1  近年来用于基因芯片数据分析鉴定肿瘤相关通路的软件包和分析平台 

软件 功能 网址 

ADGO[29] 
检测来源于不同 GO 功能条目的基因集之间的基因
差异表达程度 

http://array.kobic.re.kr/ADGO 
   

ArrayTrack[32] 

储存多种格式的芯片数据 , 通过统计检验发现表达
模式, 提供数据标准化的各种方法, 并提供基因, 蛋
白和通路的功能信息 

http://www.fda.gov/nctr/science/centers/toxicoinformat-
ics/ArrayTrack/index.htm 

   

caGEDA[33] 
提供了很多芯片数据分析的统计学工具 , 包括预处
理, 特征提取, 病人预测模型发展等 

http://bioinformatics.upmc.edu/GE2/GEDA.html 
   

DAVID[25] 基因列表的功能注释, 可视化和整合发现 http://david.abcc.ncifcrf.gov/ 
   

ErmineJ[28] 
芯片表达水平的基因集分析 , 鉴定差异基因所在的
生物通路 

http://bioinformatics.ubc.ca/ermineJ/ 
   

Genecluster[34] 采用 Java语言, 整合多种聚类方法和统计学检验方法 http://www.broad.mit.edu/cancer/software/genecluster2/gc2.html
   

GENECODIS[31] 基于网格计算, 鉴定与基因集特意相关的功能注释 http://genecodis.dacya.ucm.es/ 
   

GeneXPress[11] 
鉴定基因集中显著表达的序列和这些显著序列富集

的功能注释 
http://GeneXPress.stanford.edu/. 

   

GenMAPP[35] 
浏览和分析生物通路的表达情况 , 能够通过输入芯
片数据, 显示通路上各个基因的激活情况 

http://www.genmapp.org 
   

GoMiner[23] 
GO 功能聚类分析, 可以分析多重芯片数据集, 方便
基因表达的时序研究 

http://discover.nci.nih.gov/gominer/ 
   

GoSurfer[36] GO基因功能可视化; 通过统计检验搜索 GO注释条目 http://www.biostat.harvard.edu/complab/gosurfer/ 
   

GSEA-P[37] 
采用基因组富集分析算法, 检测基因表达模式, 拥有跨
平台图形用户接口, 用 R和 JAVA编写方便整合 

http://www.broad.mit.edu/GSEA 
   

NUDGE[38] 

采用 R 语言, 使用简单单变量正态统一混合模型结
合新标准化方法来寻找 cDNA 芯片中的不同表达的
基因 

http://www.bioconductor.org/ 

   

Onto-Express[24] 鉴定差异基因富集的 GO功能注释 http://vortex.cs.wayne.edu/projects.htm 
   

Ontologizer [30] 
利用 Fisher 精确检验和 GO 功能的拓扑网络算法鉴
定差异表达的基因集 

http://compbio.charite.de/index.php/ontologizer2.html 
   

PLAGE[39] 
PLAGE利用奇异值分解的方法鉴定预选通路基因的
不同表达水平的显著性. 

http://dulci.biostat.duke.edu/pathways/ 
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by network identification, MNI), 该方法是反转工程学
建模方法的一种。首先将对实验得到的某种感兴趣

的表型组织的芯片数据进行预处理, 然后将全基因
表达谱数据作为训练集, 利用他们设计的模型来分
析药物处理过的细胞表达谱数据, 从而鉴定与给药
响应相关的基因和通路。该模型是基于有向图模型

的, 网络中的边表示一个基因的产物会影响到另一
个基因的表达水平。大量基因相互之间的复杂影响

关系就形成了一个有权重的表达网络, 其中权重表
示影响的强度。作者利用该模型分析了经过药物或

者基因敲除等处理过的 515 个酵母全基因表达谱, 
成功鉴定出了已知的药物靶标和关联通路。Ergun
等[41]利用 Bernardo 等开发的这种 MNI 的网络建模
方法分析了没有复发和发生转移的两组前列腺癌基

因芯片数据, 成功鉴定出了雄性激素受体(Androgen 
receptor, AR)基因以及雄性激素受体通路是前列腺
癌转移的生物标志物。 

除了基于基因芯片数据的基因网络分析之外 , 
近年来基于大规模蛋白相互作用数据的研究也方兴

未艾。除了直接利用蛋白之间的相互作用来直接预

测疾病相关基因之外[42], 还可以通过研究蛋白在整
个蛋白相互作用网络中的位置和拓扑性质从而发现

疾病相关基因[43]。Sam 等[44]还发展了一种算法, 鉴
定不同疾病下的蛋白相互作用网络, 进而用来比较
不同疾病下的蛋白相互作用子网的重叠部分, 从而
提示了不同疾病在分子层次水平的相关性。最近 , 
Raj 等[45]整合了基因芯片数据和蛋白相互作用数据

以及通路信息 , 建立了一个混合的生物网络模型 , 
鉴定出了一系列肿瘤相关基因, 以及潜在的跟肿瘤
表型相关的信号子网。作者利用该方法成功鉴定了

肿瘤发展过程中整联蛋白 α6β4—— 肿瘤抗原的转录
靶标。 

2  信号通路的建模 

在发现了与肿瘤相关的生物学通路后, 为了进
一步研究它们的行为和特征, 人们发展了一系列计
算模型, 利用各种组学数据来描述特定生物细胞中
特定通路的反应动力学[46]。 

最常用的反应动力学建模方法是微分方程[47, 48]。

这种方法可以利用基因或者蛋白质表达数据模拟基

因调控和信号传导的过程。通过使用反应动力学方

程, 对基因调控过程或者信号的传导过程进行建模, 
鉴定目标基因的上游调控基因或者模拟信号蛋白的

合成和降解。以基因调控过程为例, 微分方程的基
本过程是使用一组混合调控子来估计目标基因的调

控模式, 进而拟和一个线性模型。其一般形式如(3)
式所示:  

( ) ( ) ( ) ( )i i i i iX t G t X t tλ ξ= − +          (3) 
其中, Xi(t)代表实验中第 i 个基因在时刻 t 的表达水
平; Gi(t)和λi表示每个基因 i的转录速率和自身降解
速率; 最后一项ξi(t)表示数据的未知噪声和模型的
残差。动力学方程(1)式定义了 mRNA水平改变的速
率为转率速率Gi(t)控制合成的速率和mRNA分子自
然降解速率λiXi(t)的差。如果用该模型来描述信号传
导过程中的信号蛋白的合成和降解过程, 则 Xi(t)代
表了信号响应的大小, 如信号蛋白的浓度; Gi(t)代表
了信号强度, 如 mRNA浓度。 

利用微分方程模型可以简单的估算基因间的调

控关系, 推测出基因的调控能力和调控激活的延迟
时间, 推测潜在的基因调控通路; 也可以定量的描
述信号响应过程中信号蛋白浓度变化情况, 推测信
号传递的速度和最终的响应输出。目前已有很多研

究小组通过使用各种动力学模型对一些特定的通路

进行了分析和建模。 

2.1  JAK-STAT通路 

JAK-STAT 通路在调控人细胞突变响应和动态
平衡方面起着重要的作用。它是由自分泌蛋白(细胞
因子)激活的。该通路主要包括 3 个组分: 酪氨酸激
酶 JAK 受体(4 种)、酪氨酸激酶 JAK 和转录因子
STAT(7 种)。Swamaye 等[49]提出了一种模拟 JAK- 
STAT 通路的数学模型, 描述了每一步信号传递步
骤的反应过程。由于 STAT5分子必须呆在细胞核内
一段时间, 微分方程中必须用一个固定的延迟来模
拟。该模型揭示了 STAT5分子在细胞内的循环。而
该循环是 JAK-STAT 通路活化循环的重要环节, 并
且对解释实验数据很重要。STAT3 和 STAT5 可以
刺激细胞增殖和阻止细胞凋亡, 从而促进肿瘤的产
生。针对 JAK-STAT 通路中转录因子 STAT 家族的
研究可以提供潜在的治疗干预策略。 

2.2  EGF受体信号转导通路 

表皮生长因子(Epidermal growth factor, EGF)受
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体属于酪氨酸激酶受体家族, 它调控细胞生长、存
活、增值和分化。对 EGF通路建模可以量化通路的
瞬时信号, 并预测不同外界刺激对 EGF 通路的影响
和信号变化情况。Schoeberl 等[46]发展了一个 EGF
受体激活 MAPK级联通路的全面模型。该模型包含
了 94 个组分, 可以研究在 EGF 受体内移的情况下, 
通路信号的特征以及 ERK的磷酸化过程。该模型可
以从定量、动力学、拓扑等多角度描述 EGF受体信
号通路, 显示 EGF 及其受体在细胞表面绑定, 并引
发下游蛋白在信号级联放大过程中的激活等一系列

过程。该模型得到了 EGF受体信号通路的一个重要
特征: 当配体浓度在 100倍变化范围内时, EGF诱导
的响应能够保持稳定; 决定信号传递效率的关键参
数是受体激活的初始速度。同时该模型揭示了 EGF
对 ERK1/2 的磷酸化和调控 c-fos 基因的表达, 并且
得到和实验结果一致的结论。模型发现受体内移在

强刺激过程中贡献比较小, 但是在弱刺激全局响应
中通过保留信号强度而产生较强的影响。 

2.3  Wnt通路 

Wnt 蛋白是许多细胞内信号转导的中介物, 因
此 Wnt 家族蛋白的信号通路研究也至关重要。Lee   
等[50]通过构建微分方程来研究Wnt/β-catenin信号通路, 
每一步反应的动力学机制都尽可能地通过恒定速率

或者质量反应动力学来描述, 同时考虑了 DVL、TCF、
GSK3β以及 APC的保守关系。模型揭示了两种支架
蛋白 axin 和 APC 促进降解复合体形成的不同方式, 
并且解释了 axin降解在放大和增强Wnt信号中的重
要性。模型同时揭示了阻止 β-catenin在低 APC浓度
时聚化的最关键过程是 APC可以调控 axin的降解。
该模型的分析结果可以定量地解释 Wnt信号通路中
一些潜在的抑癌效应(APC、GSK3β 和 axin)和致癌
效应(PP2A、TCF、Dsh和 β-catenin)。 

除了以上通路, 针对 TGF-β/Smads信号通路[51]、

干扰素信号传导通路 [52]、细胞毒素相关通路 [53]、

NF-κB [54]等信号通路也发展出了一系列模型来描述

通路响应和预测新的信号蛋白。  
这些信号通路的建模, 能够将实验得到的知识

整合成连贯的图片, 帮助提出、测试、支持或者推
翻潜在的生物机制假说。由于目前设计的揭示复杂

生物信号网络机制的实验技术越来越定量化和多元

化, 利用各种各样的计算模型可以尽可能多地整合
已知定量生物学知识和抽取基因组、蛋白质组数据

中蕴含的信息。 
当然, 目前基于反应动力学进行通路建模也存

在一定的问题。一是可靠的定量模型难以得到; 二
是初始模型是基于预先搜集好的数据的, 如浓度、
动力学参数、流量测量、显微图像等, 这些数据可
能来自不同的来源(文献数据库、自己测量); 三是需
要用新的实验不断地改进原始模型, 模型发展和实
验设计就需要协同发展。模型和对象的研究可能会

被反复定义, 这样就存在一些问题, 比如说模型输
出结果和生物学观察到的结果有可能存在差异或者

丢失一些相关信息。解决办法就是通过产生新的实

验数据, 然后不断的改进原始的模型, 提出更多的
参数或者提出更准确的模型和新的实验。或者将多

种通路整合到一起形成通路网络来分析, 以获得更
精确的模型。整合网络拥有单一通路所没有的特性, 
例如延长的信号滞留时间, 反馈回路的激活, 生物
学效应的阈值或者多信号的输出。或者可以提出一

些通路建模的标准, 用来规范现有的通路模型以及
开发新的模型。 

3  肿瘤通路建模研究常用的数据库和文献
挖掘工具 

3.1  常用的数据资源 

目前许多组织和机构在网上公布了基因芯片数

据库, 并且提供下载和相关服务。这些数据库资源
对于研究各种条件下的采样数据, 鉴定不同条件下
鲁棒性比较强的模式或者区分不同的肿瘤类型, 或
者通过研究这些基因表达数据中蕴含的模式来将一

部分基因映射到肿瘤相关通路中来, 都有着相当大
的推动作用。目前网上大多数工具和文章分析方法

用到的数据库如表 2所示。 

3.2  文本挖掘工具 

通常情况下, 我们研究肿瘤相关的通路信息需
要查阅很多科学文献。为此, 研究人员开发出了一
系列文献挖掘工具。利用这些工具可以通过对已发

表文献的摘要或者全文进行自动文献分析, 提取一
些跟我们感兴趣的生物学过程相关联的已发表的蛋

白、基因或者通路信息。 
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表 2  常用的基因芯片数据库资源 

数据库 来源 网址 

GEO NCBI, NIH http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/ geo/ 

ArrayExpress EMBL-EBI http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/ 

Oncomine Cancer Microarray Database Univ. of Michigan http://www.oncomine.org 

Standard Microarray Database (SMD) Stanford Univ. http://smd.stanford.edu/ 

The Gene Expression Database (GXD) The Jackson Lab. http://www.informatics.ja.org/mgihome/GXD/aboutGXD.shtml

Center for Genomic Research Whitehead Institute http://www-genome.wi.mit.edu/cgi-bin/cancer/datasets.cgi

CIBEX Nat. Inst. Genetics, Japan http://cibex.nig.ac.jp 

The Tumor Gene Family Databases Baylor College of Medicine http://condor.bcm.tmc.edu/ermb/tgdb/tgdf.html 

Cancer Gene Data Curation Project US National Cancer Institute http://ncicb.nci.nih.gov/NCICB/projects/cgdcp 

Cancer Gene Expression Database (CGED) Osaka University School of Medicine http://cged.hgc.jp/cgi-bin/input.cgi 

Cancer Cell Map Memorial Sloan-Kettering Cancer Center http://cancer.cellmap.org/cellmap 

 
在利用蛋白或者基因名称检索相关文献方面 , 

Tanabe 等[55]开发的 AbGene 能够比较精确地通过名
称条目和一系列规则设计, 找到相关程度很高的文
献(精确度 85.7%)。Chang 等[56]开发的 GAPSCORE
系统基于不同的算法通过对文献语句中词条的打分

来判断是否与感兴趣的信息相关, 也得到了比较好
的结果(精确度 74%)。Chen 和 Friedman[57]提出了

MEDLEE 系统来识别文献中和表型信息相关的短
语。该系统使用了自然语言技术来鉴定文献摘要中

的表型语句, 并且识别这些短语, 包括在段落中分
开的关键词。 

上述几个都是从词条出发进行文献挖掘的工具, 
而近年来一些综合的文献挖掘工具不断的涌现出来, 
可以满足用户不同的需要。例如 Hoffmann等[58]开发

出来一种基于 web 的开放易用的文献挖掘系统
iHOP (Information Hyperlinked over Proteins), 该系
统可以建立和保留一些文献库中的生物数据库的信

息及其原始资源的链接。用户可以通过基因、蛋白

名称或者蛋白相互作用的类型 , 来找到与这些基
因、蛋白或者信号通路相关的已发表的文献。

Novichkova等[59]开发的MedScan系统将句法和语义
词典模版整合到了一个通用的文本挖掘系统中来提

取生物学和医学词条之间的关系。Becker 等[60]开发

出来 PubMatrix基于 PubMed多重查询的结果来显示
基因名称和对功能条目的对比。其他相类似的文献挖

掘平台还有 TXTGATE[61]、BioRAT[62]、Textpresso[63]

等, 除了一些基本的信息挖掘功能之外, 有的系统
还提供了一些功能可以方便蛋白相互作用网络的重

建, 数据库和文字信息的整合, 并且支持用户用公
式来提出一些假说用户可以根据自己的需要以及感

兴趣的生物学词条来选择不同的数据库。 

4  结论与展望 

由于基因表达数据和定量蛋白质组数据的海量

产出, 使得人们有了大量可以利用的数据来源。利

用生物信息学的方法, 分析整合湿实验环境下得到

的基因或蛋白表达数据, 发现新的基因表达模式和

肿瘤相关的蛋白和通路成为生物信息学一个重要的

研究分支。通过对一些肿瘤相关的基因芯片数据和

定量蛋白质组数据进行分析, 可以发现大量肿瘤相

关的基因和相关通路信息。通过这方面的研究可以

使人们对一些肿瘤细胞生理过程有重要影响的信号

通路和分子有更加深刻的理解和认识。 

本文介绍了一些当前应用到肿瘤相关通路研究

中的一些主要的数学模型、芯片数据库以及几年来

发展的一系列软件、工具和 web 平台。虽然这个领

域目前的已经有了很大的发展, 但是还是存在一些 

亟待解决的问题, 例如: (1) 芯片数据质量方面, 如
何降低数据背景噪声的影响, 如何利用有限的表达
信息准确的推测整个生物过程, 如何评估其准确性, 
如何解决不同数据标准化方法的影响, 目前还有待
进一步的研究。(2) 利用各种算法得到的蕴藏在基因
芯片数据中的基因表达模式的生物学意义如何评

估。不可否认, 很多统计学方法包括聚类分析, 降维
方法等得到了很多具有统计学意义的模块或者是表
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达模式, 但是这些模块的生物学意义如何评估, 反
映真实生物过程的程度如何评估, 还没有一个统一
的方法。(3) 如何考虑基因之间的相关性, 并在此基
础上合理的利用芯片数据; 如何将各种通路数据库
以及各种实验已知的共表达信息和芯片数据结合在

一起挑选疾病相关的基因或者通路信息, 目前都还
没有成熟的策略。(4) 如何整合现有的一些分析工具
和方法。目前针对各种数据源、大量不同平台、不

同编程语言的工具包被开发出来针对性的研究一些

问题。但是这些工具包研究的问题都比较具体化 , 
没有一个成型的通用性跨平台的综合软件, 各种软
件之间相互独立, 重复调用性不强。面对诸如此类
的问题, 亟待系统生物学家们引入开发新的更完备
的模型来进一步研究肿瘤相关通路。 

未来该领域的发展, 有很多可行性很强的热点
方向, 比如数学模型和统计学验证更好的结合, 芯
片设计和数学模型相结合, 芯片数据和蛋白网络拓
扑结构的结合。这样得到的结果将更精确, 更具有
生物学合理性, 也能够更好的描述一些生物学现象
或者反应一定的生物过程和表征。其次就是整合组

学层次上的数据, 将基因组数据和蛋白质组数据结
合起来, 挖掘出更多疾病相关信息。该方向目前风
头正劲, 例如 Rhodes等[64]通过使用一种基于朴素贝

叶斯分类器概率分析的整合模型分析了相互作用组

数据, 蛋白结构域数据, 基因组层次上的基因表达
数据和功能注释数据, 鉴定出了肿瘤细胞中激活的
几个相互作用子网。最后就是利用现有的调控通路

或者信号通路拓扑结构信息, 挖掘基因之间的相关
性信息, 发展出更符合生物学意义的模型和工具。
在这些模型鉴定出相关基因和通路以后, 可以开发
出一些利用肿瘤相关通路和基因作为特征进行肿瘤

分型和给药设计的生物信息学工具, 进一步改进人
类对肿瘤的发现、分类、监控以及治疗的方法。 
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