
第 ３９ 卷　 第 ５ 期
２０２０ 年　 １０ 月

北京生物医学工程
Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｖｏｌ􀆰 ３９　 Ｎｏ􀆰 ５
Ｏｃｔｏｂｅｒ　 ２０２０

基金项目：国家重点基础研究发展计划（２０１７ＹＦＡ０５０５５０２）、
安徽省自然科学基金（１５０８０８５ＭＦ１２８）资助

作者单位：中国科学技术大学计算机科学与技术学院（合肥　
２３００２７）

通信作者：郑浩然。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｈｒｚｈｅｎｇ＠ ｕｓｔｃ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ

基于差异代谢网络的泛癌代谢分析

熊宇峰　 郑浩然

摘　 要　 目的 基因组规模代谢网络模型（ｇｅｎｏｍｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｍｏｄｅｌ， ＧＥＭ）是当前癌症代谢研

究常用的一种分析工具，高质量的癌症代谢网络有助于人们了解癌症内部的代谢特征。 泛癌代谢分析

需要为多种癌症构造代谢网络模型，然而传统的直接基于癌症基因表达或蛋白质数据进行的网络重构

方法，无法避免引入癌症所在组织的代谢特征，从而影响探寻疾病本身的代谢特点。 为了削弱组织代谢

特征对研究的影响，更加准确地提取癌症相对正常组织细胞在代谢层面上发生的变化，提出一种基于差

异代谢网络的泛癌代谢分析方法。 方法 以癌症基因组图谱（Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ， ＴＣＧＡ）数据库中

１７ 种癌症作为分析对象，通过分析癌症及癌旁组织的基因表达数据，采用基因芯片线性模型（ ｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｌｉｍｍａ）工具包分别提取这 １７ 种癌症的差异表达基因，并将人类全基因组

规模代谢网络 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ 作为背景网络，结合代谢网络重构算法 ＦＡＳＴＣＯＲＥ 为每种癌症构建差异代谢网

络。 最后联合多种癌症网络利用流量平衡分析（ｆｌｕｘ ｂａｌａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＦＢＡ）方法进行基因敲除以及毒性

测试，分析癌症代谢共性，发现潜在药物治疗靶点。 结果 得到了每种癌症的差异表达基因、差异代谢网

络模型，以及潜在的药物靶点，通过联合所有癌症进行分析，最后得到了 ７ 个潜在的泛癌药物靶点，其中

包括 ＣＲＬＳ１、ＣＴＨ、ＰＴＤＳＳ１、ＳＬＣ６Ａ１４、ＳＧＭＳ１、ＰＫＭ 以及 ＰＬＤ２。 ７ 个药物靶标中已经有 ５ 个用于不同的

癌症治疗策略中，而其余结果代表了潜在的药物靶点。 结论 本文提出的差异代谢网络模型可以有效削

弱组织代谢特征对癌症本身特征的干扰，有助于泛癌代谢分析。
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０　 引言

代谢是细胞物质和能量运输转换的过程，也是

生命活动的基础。 目前有大量研究表明，细胞代谢

的重编程是肿瘤转化和发展的直接原因［１－２］。 癌细

胞影响肿瘤微环境中其他细胞的代谢，以便生存和

繁殖，从而推动癌症的扩散以及转移［３］。 因此，深
入了解癌细胞的代谢方式对癌症诊断和治疗有着非

常重要的意义。
代谢过程复杂，涉及大量反应，这些反应基于共

有代谢物而高度相关，人们很难系统地了解癌症代

谢功能。 但基因组规模代谢网络模型（ｇｅｎｏｍｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｍｏｄｅｌ， ＧＥＭ）可以很好地解决这个问题，
它通过整合不同来源和类型的数据，对生物代谢进

行数学建模，以帮助解释和预测生物功能［４］。 当

前，已有一些研究通过构建癌症代谢网络来分析癌

症的代谢特征，寻找癌症药物靶标。 如 Ａｇｒｅｎ 等［５］

为 ６ 名肝癌患者重建个性化的 ＧＥＭ，分析得到 １０１
种抗代谢药物可以抑制肝癌细胞生长；Ｇａｔｔｏ 等［６］结

合流量平衡分析（ｆｌｕｘ ｂａｌａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＦＢＡ）方法和

ＧＥＭ 对肾透明细胞癌进行分析，得到 ５ 个可以抑制

肾透明细胞癌且不影响正常细胞生存的基因。
尽管当前对于各类癌症的代谢特征已有一些初

步的研究，但针对泛癌症代谢特征的关注却很少。
泛癌分析旨在研究不同癌症类型之间的相似性和差

异性，通过联合多种癌症的数据，可以深入了解癌症

的起源以及致癌的过程，找到更加普适性的治疗方

法。 然而泛癌代谢分析存在许多困难，其中一个重

要的原因在于传统网络构建算法得到的网络模型很

难直接用于泛癌分析。 Ｇａｔｔｏ 等［７］ 使用 ｔＩＮＩＴ 算法，
直接基于 ＴＣＧＡ 数据构建了 ４３０５ 个肿瘤 ＧＥＭ，涉
及 １３ 种癌症类别，发现不同癌症表现出相似的代谢

网络，而各癌症网络反映出的独特的代谢特征也与

原发组织的代谢特点大部分吻合。 这表明直接基于

癌症基因数据的构造方法，其结果与癌症原发组织

密切相关，一定程度上掩盖了癌症本身的代谢特点，
也严重影响对癌症代谢变化的研究。

差异表达基因 （ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅ，
ＤＥＧ）需要结合癌症以及正常样本数据进行对比分

析，能够精确地描述癌症相对于癌旁组织在基因表

达层面上发生的变化。 通过结合 ＧＥＭ 中的信息，可
以得到癌症相对癌旁组织显著上调的反应集合。 基

于这些反应构造的网络模型一定程度上代表了癌症

相对于癌旁组织更为活跃的那一部分代谢系统。 与

传统方法相比，削弱了组织代谢特征对研究造成的

影响，更加准确地捕捉了癌症在代谢层面的变化，为
系统挖掘癌症代谢共性特征提供基础。

为了解决当前泛癌代谢研究存在的一些问题，
提出一种基于 ＤＥＧ 的代谢网络重构方法，并基于癌

症基因组图谱（Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ， ＴＣＧＡ）数
据库构建了 １７ 种癌症的差异代谢网络，在这些网络

模型上进行 ＦＢＡ 以及运输反应分析。

１　 差异代谢网络的构建

代谢网络模型的构建主要依赖于基础数据、背
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景网络以及重构算法 ３ 个部分。 本文基于 ＴＣＧＡ 中

ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据提取 ＤＥＧ，结合 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ［８］ 背景网络

以及 ＦＡＳＴＣＯＲＥ［９］ 重构算法构建差异网络。 利用

ＦＢＡ 对网络进行代谢流量分析和模拟敲除实验，预
测抑癌基因，寻找癌症代谢的共性，具体研究方法如

图 １ 所示。

图 １　 基于差异代谢网络的泛癌代谢分析流程

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｐａｎ⁃ｃａｎｃｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

１􀆰 １　 差异基因提取

ＴＣＧＡ 是当前泛癌研究最常用的数据库，其中

存储了大量原发癌和其对应癌旁组织的基因表达数

据，这些数据具有多种可选类型（ ＣＯＵＮＴ、ＦＰＫＭ、
ＲＰＫＭ、ＦＰＫＭ⁃ＵＱ），除此之外，还提供了临床、甲基

化信息等一系列配套数据。 本工作主要基于 ＲＮＡ⁃
ｓｅｑ 基因表达数据进行研究，从 ＴＣＧＡ 数据库下载

了同时包含癌症组织样本和癌旁组织样本的 １７ 种

癌症数据，均为原始 ＣＯＵＮＴ 格式，数据详情见表 １。

表 １　 泛癌数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｎ⁃ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

癌症名称
癌症组织
样本数量

癌旁组织样
本数量

膀胱尿路上皮癌（ｂｌａｄｄｅｒ ｕｒｏｔｈｅｌｉａｌ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｂｌｃａ）

４１４ １９

胆管癌（ｃｈｏｌａｎｇｉｏｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｃｈｏｌ） ３６ ９

结肠腺癌 （ ｃｏｌｏｎ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｃｏａｄ）

４７８ ４１

食 管 癌 （ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｅｓｃａ）

１６１ １１

多形性成胶质细胞瘤（ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ
ｍｕｌｔｉｆｏｒｍｅ， ｇｂｍ）

１５６ ５

头颈部鳞状细胞癌（ｈｅａｄ ａｎｄ ｎｅｃｋ
ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｈｎｓｃ）

５００ ４４

肾 嫌 色 细 胞 癌 （ ｋｉｄｎｅｙ
ｃｈｒｏｍｏｐｈｏｂｅ， ｋｉｃｈ）

６５ ２４

肾透明细胞癌 （ ｋｉｄｎｅｙ ｒｅｎａｌ ｃｌｅａｒ
ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｋｉｒｃ）

５３８ ７２

肾 乳 头 状 细 胞 癌 （ ｋｉｄｎｅｙ ｒｅｎａｌ
ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｋｉｒｐ）

２８８ ３２

肝 细 胞 癌 （ ｌｉｖｅｒ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｌｉｈｃ）

３７１ ５０

肺 腺 癌 （ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｌｕａｄ）

５３３ ５９

肺鳞状细胞癌（ ｌｕｎｇ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｌｕｓｃ）

５０２ ４９

前列腺癌（ｐｒｏｓｔａｔｅ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｐｒａｄ）

４９８ ５２

直肠腺癌（ ｒｅｃｔｕｍ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｒｅａｄ）

１６６ １０

胃腺 癌 （ ｓｔｏｍａｃｈ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ｓｔａｄ）

３７５ ３２

甲状腺癌（ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｔｈｃａ） ５０２ ５８

子 宫 内 膜 癌 （ ｕｔｅｒｉｎｅ ｃｏｒｐｕｓ
ｅｎｄｏｍｅｔｒｉａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ｕｃｅｃ）

５５１ ３５

针对表 １ 中每一个癌症的数据集提取差异基

因。 首先对数据集进行预处理，筛选出合适的样本。
ＴＣＧＡ 对于不同类型的样本有不同的编号，一共有

２２ 种类型，其中 ０１～ ０９ 代表癌症样本，１０ ～ １６ 表示

正常对照组，除此之外还有一些其他数字代表特殊

的类型，选取其中 ０１ 原发癌症类型以及 １１ 正常实

体组织作为分析对象，其他类型样本，例如外周血、
骨髓、异种移植样本，对于构造代谢网络来说并不适
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合，将其剔除。
得到合适的癌症数据集后，对每一种癌症进行

差异基因提取。 传统的差异基因的提取方法包括倍

数法、 ｔ 检验法以及基因芯片线性模型算法［１０］

（ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ａｎａｌｙｓｉｓ，Ｌｉｍｍａ）等。 其

中 Ｌｉｍｍａ 工具包是当前最为常用的差异基因分析

软件，其可以通过 ｖｏｏｍ 函数对 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据进行

标准化，调整数据分布，从而将 ＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据像微

阵列数据一样进行差异表达分析，因此选用 Ｌｉｍｍａ
工具包作为分析工具。 最后需要选定合适的阈值来

作为判断显著差异的标准，代谢网络构造时只需要

癌症相对癌旁组织显著上调的差异表达基因，因此

选取 Ｐ ＜ ０􀆰 ０１ 且 ｌｏｇＦＣ ＞ １􀆰 ５ 作为显著差异的

阈值。
将表 １ 中每一种癌症的数据集通过类型标号进

行筛选，之后根据 Ｌｉｍｍａ 工具包的需要分别构造表

达矩阵以及分组矩阵，通过 ｖｏｏｍ 函数标准化，最后

进行差异分析，选取出满足 Ｐ＜ ０􀆰 ０１ 且 ｌｏｇＦＣ ＞
１􀆰 ５ 的 １７ 组基因，这些基因代表癌症中显著高表达

的差异基因。
１􀆰 ２　 代谢网络重构

ＦＡＳＴＣＯＲＥ 是重构流量一致性代谢网络模型的

通用算法，它将一组已知在目标环境下活跃的核心

反应集作为输入，搜索全局网络中的通量一致性子

网络。 网络包含来自核心集的所有反应和附加反应

的最小集，这保证构建的网络模型非常紧凑，对分析

产生最少的干扰。 算法的输入是一组在细胞中活跃

的核心反应集以及一个用于搜索的背景网络。 当前

癌症代谢网络重构常用的背景网络有 ＨＭＲ２［１１］、
Ｒｅｃｏｎ２［１２］ 以 及 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ， 其 中 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ 整 合 了

ＨＭＲ 以及 Ｒｅｃｏｎ２ 网络中绝大多数结果，具有更为

全面的基因、反应和代谢物信息，以及更为严格的基

因－蛋白质 －反应调控关系 （ ｇｅｎｅ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｒｅａｃｔｉｏｎｓ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ， ＧＰＲｓ），因此本文选取 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ 作为

背景网络。
代谢反应可能由一个或多个基因共同调控，可

以通过 ＤＥＧ 以及 ＧＰＲｓ 计算得到活跃的核心反应

集。 ＧＰＲｓ 使用“ａｎｄ”及“ｏｒ”来描述基因间的关系，
其中“ａｎｄ”关系表示多个蛋白酶需要合作催化一个

代谢反应，而“ｏｒ”关系代表两组基因可以独立催化

同一个代谢反应。 按照一定的规则将癌症显著上调

表达的代谢基因映射到代谢反应上：若调控代谢反

应的若干组基因之间为“ｏｒ”的关系，那么只要其中

一组蛋白酶对应的基因是显著上调表达的，反应就

是活跃的。 若催化代谢反应的基因之间是“ａｎｄ”关
系，那么只有当所有基因都是上调表达的，反应才是

活跃的。
在映射过程中， 去除 Ｒｅｃｏｎ３Ｄ 里部分来自

ＨＭＲ２ 模型中代谢反应，因为其 ＧＰＲｓ 关系只包含

了“ｏｒ”关系，并不能反应严格的调控关系，而仅仅代

表这些基因与该反应有关。 基于其余代谢反应重构

了一个一致性的背景网络模型，为避免混淆称之为

Ｒｅｃｏｎ３Ｄ＿ｎｏＨＭＲ。
计算得到的核心反应集，代表了癌症相对于癌

旁组织显著活跃的反应集，除此以外额外加入了生

物量（ｂｉｏｍａｓｓ）合成反应，保证网络基本的物质合成

功能。 将各癌症显著上调的代谢反应作为输入，以
Ｒｅｃｏｎ３Ｄ＿ｎｏＨＭＲ 为背景网络，基于 ＦＡＳＴＣＯＲＥ 算

法进行癌症代谢重构，得到 １７ 种癌症的差异代谢网

络，具体的网络规模如图 ２ 所示。
Ｒｅｃｏｎ３Ｄ＿ｎｏＨＭＲ 包含了 ２ ０４３ 个基因及 ７ ６８９

个代谢反应，而重构的差异网络只包含 ８７８ 个基因

以及 １ ４２０ 个代谢反应。 这些模型基于差异基因重

构而来，代表了癌症细胞相对于正常组织细胞发生

代谢变化的系统，去除了大量冗余信息的同时，也保

证了正常的物质合成功能。 基于这 １７ 种癌症差异

模型，可以对癌症代谢特征以及代谢变化进行研究。

２　 泛癌代谢特征分析

２􀆰 １　 运输反应分析

Ｒｅｃｏｎ３Ｄ 模型集成了大量的代谢反应，并根据

功能将反应划分到不同的子系统当中，其中一部分

负责代谢物的运输，被称为运输反应。 这些反应不

会产生或消耗代谢物，而只是将代谢物从一个位置

转移到另一个位置。
通过统计 １７ 种癌症差异代谢网络中所有的运

输反应，对其取交集，得到了 ２２ 个所有癌症共有的

运输反应。 这些反应主要集中在胞外向细胞液运

输，细胞液向高尔基体、细胞核以及溶酶体运输。 胞

外与胞内的运输反应特别值得关注，其反应了癌症

细胞与外界物质的交换，２２ 个所有癌症共有的运输

反应中有 ７ 个反应属于这一类型，涉及氧气、磷脂酰

乙醇胺 （ ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｅｔｈａｎｏｌａｍｉｎｅ， ＰＥ）、磷脂酰甘

油、磷脂酰丝氨酸（ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｓｅｒｉｎｅ， ＰＳ）以及 ＵＴＰ

·９０５·第 ５ 期 　 　 　 　 　 　 熊宇峰，等：基于差异代谢网络的泛癌代谢分析



图 ２　 １７ 种癌症差异代谢网络规模

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｓｃａｌｅ ｏｆ １７ ｃａｎｃｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

等物质。 脂质运输占了所有共性运输反应的一大部

分，当前脂质组学也越来越多地用于疾病特异性生

物标志物的鉴定和验证［１３］。 ＰＳ 是人类细胞中必不

可少的成分，有研究显示 ＰＳ 在多种癌细胞类型中

过度表达，癌细胞通过增强 ＰＳ 的含量来抑制树突

状细胞成熟，减少细胞毒性并引发肿瘤生长。 目前

已有药物用于靶向具有 ＰＳ 结合特异性的多种癌细

胞［１４］。 此外 ＰＥ 被认为是前列腺癌的生物标志物，
磷脂酰甘油也被证明与结直肠癌有关［１３］。 实验结

果与当前癌症研究结果较为吻合，因此有理由猜测

这两种物质虽然只在单一或少量癌症中被验证，但
可作为进一步研究的对象，未来有潜力扩展到多癌

症范围。
２􀆰 ２　 流量平衡分析方法

ＦＢＡ 是一种分析代谢网络中代谢物流动速度

和状态的方法，它通过约束建模将代谢物流量的计

算转换成线性规划问题，通过求解得到生物体内代

谢流分布以及设定目标函数的目标值。 此外，通过

添加约束限制反应流量，还可以预测基因敲除以及

环境扰动对生物细胞产生的影响，目前已经广泛应

用于癌症或代谢性疾病研究之中。
ＦＢＡ 能够在代谢网络的约束下，解决目标函数

Ｚ 被最大化或最小化的优化问题。 在癌症细胞代谢

网络重构中，一般将 Ｂｉｏｍａｓｓ（生物量）的生成作为

目标函数，即将最大化生长率作为目标，生物量生成

反应的形式化定义如下：
ｃ１Ｘ１ ＋ ｃ２Ｘ２ ＋ … ＋ ｃＮＸＮ → １Ｂｉｏｍａｓｓ （１）

　 　 式中：Ｘ 代表了细胞的组成成分；ｃ 则是每种成

分在细胞中所占的比例。
基于预定义的目标函数，使用线性规划的方法

可以求解代谢反应在代谢网络稳态下（Ｓｖ ＝ ０）的流

量分布情况，Ｓ 是指由 ｎ 个反应和 ｍ 个代谢物经过

代谢重构转换为的化学计量矩阵，稳态约束的例子

如图 ３ 所示。

图 ３　 稳态约束

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

矩阵的列（Ｒ１ ～ Ｒ４）代表了代谢网络中的反应，
行（Ａ～Ｄ）代表了代谢物，而矩阵中的数字代表了代

谢反应中的化学计量数（正负代表方向），以反应 Ｒ１

举例，其化学方程式为：
Ｂ → Ａ ＋ Ｃ （２）

　 　 在稳态状况下，各代谢物浓度不变，因此矩阵乘

积为 ０。 除此之外，每个反应 ｖｉ 都有上限和下限速

度的限制，这部分由先验知识提供。
本文基于 Ｃｏｂｒａ Ｔｏｏｌｂｏｘ３［１５］ 以及 ＲＡＶＥＮ［１６］ 工

具箱进行 ＦＢＡ 分析，使用 Ｇｕｒｏｂｉ 作为求解器，基于

这些工具可以预测出网络稳态状况下代谢反应的流

量分布，进行基因敲除分析。
２􀆰 ３　 抗癌靶标分析

利用 ＦＢＡ 在代谢网络模型上模拟基因敲除是

当前药物靶标分析常用的方法。 希望找到对于癌症

细胞必要，同时对于正常细胞不必要的基因，这样的

基因是潜在的抗癌药物靶标，可为生物实验提供指

导，对于治疗癌症具有着重要的意义。
对代谢网络中所有的基因进行基因敲除，每个

基因敲除时，基于 ＧＰＲ 找到被影响的相关反应，通
过限制其流量实现敲除效果。 实验将 Ｂｉｏｍａｓｓ 最大

化作为目标函数，计算基因敲除后代谢流量的分布，
寻找敲除后使 Ｂｉｏｍａｓｓ 合成速率为 ０ 的那些基因，
可以认为这些基因是癌症细胞生长的必要基因。

本研究统计了 １７ 种癌症中支持癌细胞生长的
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基因数目，如表 ３ 所示。 在此选取了 １４ 个至少支持

１０ 种癌症细胞增长的基因，进行后续毒性测试。
如果敲除该基因在抑制癌症细胞增长的同时也

会对正常细胞代谢功能造成较大影响，那么这个基

因不具备实际治疗意义。 采用 Ａｇｒｅｎ 等［５］ 的方法，
在 ８３ 个人体各正常组织细胞的代谢网络上模拟敲

除候选基因，通过检查预定义好的 ５６ 个的正常细胞

必要的代谢任务能否完成，来判断该基因的敲除是

否会影响该组织细胞的正常代谢，规则如下：若某个

正常细胞代谢网络在敲除某个基因后，存在任何一

个代谢任务不能完成，意味着该基因的敲除将会影

响这种组织细胞的代谢；如果一个基因在超过一半

的正常组织代谢模型上对代谢任务无影响，那么这

个基因对于正常细胞而言就是无毒的。

表 ２　 支持癌症增长的基因数目

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｇｒｏｗｔｈ

癌症类型 支持基因 癌症类型 支持基因

ｂｌｃａ １６ ｃｈｏｌ ８

ｃｏａｄ ２４ ｅｓｃａ １６

ｇｂｍ １７ ｈｎｓｃ ２４

ｋｉｃｈ ２０ ｋｉｒｃ １５

ｋｒｉｐ １７ ｌｉｈｃ ２５

ｌｕａｄ ２１ ｌｕｓｃ １０

ｐｒａｄ ３３ ｒｅａｄ ２０

ｓｔａｄ ２６ ｔｈｃａ １５

ｕｃｅｃ １３

在 １４ 个支持癌症增长的基因中有 ７ 个基因对

于正常细胞是无毒的，因此这 ７ 个基因可能是潜在

的抗 癌 药 物 靶 标， 它 们 分 别 是 ＣＲＬＳ１、 ＣＴＨ、
ＰＴＤＳＳ１、ＳＬＣ６Ａ１４、 ＳＧＭＳ１、ＰＫＭ、ＰＬＤ２。 这些基因

涉及癌细胞的运动、侵袭和转移，以及一些营养物质

的转运，有些基因已经被证实可能以某种形式来影

响癌症细胞。

３　 讨论与结论

针对 ７ 个潜在的抗癌药物靶标，进行文献调研，
发现其中的 ５ 个基因已经在其他研究或实验中被证

实。 ＣＲＬＳ１ 与磷脂酰甘油和心磷脂生物合成密切相

关，有实验利用 ｓｉＲＮＡ 抑制 ＣＲＬＳ１ 的表达，降低了

ＨｅｐＧ２（肝癌）细胞的增殖速度，被视为肝癌潜在的

药物治疗靶点［１７］。 ＰＴＤＳＳ１ 对 ＰＳ 以及 ＰＥ 的合成

起重要作用，该蛋白酶的过表达会导致细胞 ＰＳ 显

著上升，而癌细胞普遍会在质膜的胞质面上暴露出

高水平的 ＰＳ［１８］。 ＳＬＣ６Ａ１４ 是氨基酸转运蛋白，能
够运输 ２０ 个氨基酸，有研究表明 ＳＬＣ６Ａ１４ 在多种

癌细胞中显著上调表达，已经被确立为胰腺癌、结肠

癌和宫颈癌药理学抑制靶点［２０］。 ＳＧＭＳ１ 编码的

ＳＭＳ１ 酶催化从磷脂酰胆碱和神经酰胺合成鞘磷脂

和二酰基甘油，这两种代谢物已被确定参与细胞凋

亡，细胞增殖和分化过程抑制，在许多组织的癌症中

已经观察到鞘磷脂水平和鞘磷脂合酶活性的变

化［２０］。 ＰＬＤ２ 在多种癌症中显著上调，可能与癌细

胞的侵入和转移有关，且已被确定为结肠癌的预后

指标［２１］。
所有 ７ 个基因已有 ５ 个用于不同的癌症治疗策

略中或被证明与癌症的形成有关［１７－２１］，而其余的基

因则代表了新的潜在靶标，可在未来通过实验深入

分析，已在一些癌症中验证的基因也有潜力扩展到

其他癌症。
癌症代谢网络模型是泛癌代谢分析的基础，模

型的质量直接影响后续代谢分析的可靠性。 当前一

些代谢网络重构方法直接基于癌症数据提取核心反

应集，其重点在于还原癌症细胞的代谢状态，但这会

引入癌症所在组织的代谢特征，影响对癌症代谢共

性的研究，同时导致癌症网络非常冗杂，构建网络需

要花费大量时间，泛癌代谢研究本身需要对多种癌

症进行分析，时间代价巨大。 为了解决这个问题，本
文提出了一种基于差异代谢网络的泛癌代谢分析方

法，通过结合癌症数据集以及癌旁组织数据集的方

式，构建差异网络进行代谢分析。 与传统方法相比，
削弱了不同癌症组织之间的代谢差异性，更加准确

地捕捉了癌症在代谢层面的变化。 基于该方法对癌

症代谢特征进行的研究，发现了大量有益的信息，与
当前癌症研究结果高度吻合，此外还提供了一些未

来可能的研究对象。
在未来工作中，将在癌症样本数量及癌症种类

上进行扩展，提高实验的可信性。 此外，本研究直接

使用 ＧＲＰｓ 来实现基因到代谢反应的映射，缺失了

转录因子、蛋白质等信息，不可避免地影响了核心反

应集的准确性，其主要原因还是实验数据及模型内

容的缺失，随着未来多组学整合越来越完善，建模仿

真也将会更加准确。 本研究方法对于代谢网络重
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构、泛癌症代谢分析有着重要的参考作用，研究结果

也可为生物实验提供线索。
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