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摘要 分子网络研究是从全局角度揭示生物系统的结构和功能的重要手段，现有的网络分析大部分是基于静态网络．实际

上，在不同的环境条件、组织类型和疾病状态以及生长和分化的过程中，分子网络时刻都在发生变化．经过研究人员的努

力，人们已经提出了一些可用于分析分子网络动态的生物信息学方法，如节点的动态性分类、动态蛋白质复合物的预测、条

件特异子网的构建以及网络动态行为的模拟等．本文综述了动态分子网络的构建与分析方法．可以预见，动态网络分析将成

为未来网络研究的标准模式．

关键词 分子网络，条件特异子网，动态分析

学科分类号 Q61 DOI: 10.3724/SP.J.1206.2013.00055

生物化学与生物物理进展
Progress in Biochemistry and Biophysics
2014, 41(2): 115~125

www.pibb.ac.cn

*国家自然科学基金资助项目(31000591, 31000587, 31171266).

**通讯联系人.

Tel: 0731-84573369, E-mail: angel_nudt@126.com

收稿日期：2013-03-12，接受日期：2013-08-14

分子网络是描述复杂生命系统的最直接、最有

力的工具之一，其中节点对应系统中的基因或者蛋

白质，两节点之间的连线则表示分子之间的相互作

用．很多生命活动都涉及多种分子的协同作用，按

照分子网络发挥的主要功能可以分为蛋白质相互作

用网络、代谢途径、信号转导网络和基因调控网络

等．针对各种分子网络数据，人们已经开展了大量

的研究工作，如采用复杂网络理论对生物网络的度

分布、聚集系数、小世界特性的研究，采用子图搜

索算法和子图比较算法挖掘生物网络模体，采用聚

类方法挖掘生物网络模块，多物种中生物网络的比

较研究等．但这些分析方法都是基于静态的分子网

络模型，即假定一对蛋白质能够发生相互作用，那

么在这两个节点之间存在一个连接，网络的结构和

特性不随着时间和条件的改变而改变．在实际生物

系统中，分子网络时刻都在发生改变，也正是这种

改变才使得生物体能够对外界刺激快速作出响应，

完成各种复杂的生物学功能．因此，对分子网络进

行动态的分析是揭示生物系统运行规律的关键[1-3].
按照动态分子网络的研究历史，可以分为三个

阶段．第一阶段:在对单个节点属性的分析过程中，
人们发现部分节点展现出很强的动态性，可依据节

点在不同条件下的表达变化情况进行划分，并且各

类蛋白质因其动态性差异具有特定的功能．第二阶

段：通过将静态相互作用与基因表达或代谢流量相

结合，提取那些在不同实验条件下呈现活跃状态的

节点和相互作用，构建条件特异的相互作用网络，

如动态的蛋白质复合物、时间特异子网、组织特异

子网等．第三阶段：以实验方法直接测定不同条

件、不同物种以及不同时间对应的相互作用网络，

对网络的动态行为进行分析和模拟．这些研究的主

要目标是：从表征系统的绝对属性过渡到分析在特

定情况下的系统动态响应，揭示生物系统的内部运

行机制．下面就按照这三个阶段对动态分子网络的

研究予以介绍．

1 单个节点的动态属性分析

在分子网络中，用于描述单个蛋白质拓扑属性

的主要指标是连接度(degree)，即与某个节点发生
相互作用的其他节点的数目．网络中存在的少量连

接度很高的节点被称为中心(hub)节点．作为网络
中的枢纽，中心节点在生物的进化和维系相互作用

网络的稳定性等方面有着不可替代的作用．其他用
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于描述网络拓扑属性的常用指标，还有聚集系数

(clustering coefficient)、最短路径长度(shortest path
length)和介度(betweenness)，可以衡量网络中节点
的模块性、连通性和承载流量．但这些指标主要针

对静态网络进行设计，很难刻画出网络中节点的动

态特性．

为了更好地理解蛋白质相互作用网络和蛋白质

复合物的动态组织规律，人们在相互作用网络的范

围内对重要蛋白质的瞬态行为开展了研究工作．这

些研究将蛋白质的基因表达谱与网络拓扑属性相结

合，揭示了一些有趣的发现．其中最重要的研究是

Han等[4]发现，中心蛋白可以划分成聚会蛋白(party
hub)和约会蛋白(date hub)两类．这两类蛋白在转录
表达模式上有显著的差异，在不同条件下，聚会蛋

白与其相互作用蛋白的转录共表达系数更高，而约

会蛋白与其相互作用蛋白的共表达系数则相对较

低．提示聚会蛋白能够同时与多个蛋白质发生相互

作用，而约会蛋白则在不同的地点和时间与不同的

蛋白质发生相互作用．进一步分析表明，‘party’
型中心蛋白处于功能模块的中心，而‘date’型中
心蛋白处于功能模块之间，充当模块连接者(linker)
的角色．尽管这些发现受到了 Batada等[5-6]的质疑，

但这种划分方法在总体上已被学术界所认可 [7-11]，

并且开拓了将蛋白质网络属性与基因表达谱结合研

究的道路．

在 Han等工作的基础上，很多研究人员对网
络中单个节点的动态属性进行了深入的分析．在酵

母蛋白质相互作用网络中，Yu等[8]研究了中心蛋白

的拓扑属性，发现‘date’型中心蛋白表现出较高
的介度和内部模块性，而‘party’型中心蛋白则表
现出较高的聚集系数和模块间连接性．类似于聚会

蛋白和约会蛋白的划分方法，Taylor等[9]提出将中

心蛋白分为模块内中心蛋白(intermodular hubs)和模
块间中心蛋白(intramodular hubs)．这些研究可以认
为是 Han等研究工作的进一步验证和延伸．还有
一些研究人员对中心蛋白作了进一步细分．例如，

Komurov等[10]考察了酵母中各基因在 272个实验条
件下的表达情况，计算了基因的表达变化方差

(expression variance，EV )．EV 越接近于 0，说明
该基因的动态性越弱；而 EV 越接近于 1，说明该
基因的动态性越强．他们在由 2 315个基因组成的
5 456对相互作用的网络中，比较了各蛋白质与其
邻居节点的 EV 值，发现相互作用的蛋白质之间
EV 值具有很高的相关性，说明能够发生相互作用

的蛋白质具有类似的动态特性．进一步，Komurov
等将中心蛋白分为三类，提出了‘family’型中心
蛋白，此类蛋白与其邻居节点协同表达组成静态模

块，而‘party’型中心蛋白则与其邻居节点组成动
态模块，静态模块和动态模块各自对应了特定的功

能．最近，Patil等[11]结合相互作用蛋白质的基因共

表达系数和共表达稳定性，对分子网络的中心蛋白

进行了重新分类．共表达稳定性能够度量一对蛋白

质在本质上是共表达的程度．根据这两个指标，

Patil等发现了两类中心蛋白：第一类中心蛋白与
其邻居节点间共表达系数和共表达稳定性都较高，

往往位于模块之间；第二类中心蛋白与其邻居节点

间的共表达系数较低但稳定性较高，往往处于模块

内部．第二类蛋白类似于约会型中心蛋白，多参与

瞬时相互作用．

作为动态分子网络研究的初步尝试，这些研究

工作以中心蛋白作为突破口，结合基因表达等动态

信息将动态节点与静态节点进行区分，有助于了解

蛋白质的功能和分子网络的组织结构．尽管这些研

究工作仅对单个节点的动态属性进行分析，提出的

节点动态性划分方法也多种多样．但是作为网络中

起重要作用的中心蛋白，这些具有不同动态特性的

蛋白质从时间和空间等不同角度影响着整个生命体

的活动，反映了分子网络动态性的特点．受这些研

究工作的启发，人们开始将大规模分子网络与动态

的表达数据相结合，提取网络中动态性较强的部分

并对其属性进行分析．

2 条件特异子网的构建与分析

静态分子网络提供了对于细胞内系统行为的

定性描述，而分子表达数据可以提供分子在不同条

件 /时间 /样本状态下的定量信息，因此，将这两
种数据源结合起来可用于阐释细胞内系统的动态组

织形式．其基本思路是以静态的相互作用网络为骨

架，结合动态的分子表达数据发现在不同条件下具

有明显改变的那部分特异子网，从而研究系统的动

态响应情况．按照实验条件的不同，条件特异的子

网可分为时间特异(如进化上保守的模块)、空间特
异(如依赖于亚细胞定位的蛋白质复合物、组织特
异表达的基因)和研究内容相关(如疾病的生物标志
物集合)几个大的类别．下面对这几类条件特异子
网的构建与分析方法作以介绍．

2援1 动态蛋白质复合物的发现

将蛋白质相互作用网络划分为网络模块，对于
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从网络角度理解细胞分子机制和结构组成具有重

要意义．目前，人们已经提出了多种用于发现蛋

白质复合物和功能模块划分的方法，如 G-N [12]、

MCODE [13]、 RNSC [14]、 LCMA [15]、 DPClus [16]、

APcluster [17]、 MoNet [18]、 IPCA [19]、 COACH [20]和

SPICi[21]等．但传统的划分方法将蛋白质相互作用

网络作为一个静态图，忽略了网络中的动态信息．

实际上，大部分的蛋白质复合物是动态单元．一些

亚基在特定的时间和亚细胞器中组装成复合物，当

行使完特定的功能，该复合物就随之解体．由于现

有的高通量相互作用数据集中缺乏复合物的瞬态信

息，因此很难通过计算方法研究和预测该复合物的

动态行为．例如，部分蛋白质在某一时刻参与组成

了复合物 A，下一时刻又参与组成了复合物 B，现
有的基于蛋白质相互作用网络的复合物检测技术

无法区分这两个复合物，只能将它们融合成一个

大的复合物 AB．这严重地影响了蛋白质复合物预
测的精度，也妨碍了人们对细胞组织结构的正确理

解[22]．

随着蛋白质相互作用和转录组数据的累计，整

合基因表达谱和蛋白质相互作用网络为动态的蛋白

质复合物发现提供了新的途径[23-30]． Jansen等[23]首

先将蛋白质相互作用与 mRNA 表达水平相结合，
计算复合物的表达活性水平．Tornow等[24]利用超

图方法评估了各基因的表达相关性，构建了共表达

基因网络用于发现功能模块．Hegde等[25]结合功能

连接网络和基因表达数据，分析了生物系统的动态

结构．Luo等[26]通过整合转录调控数据、基因表达

数据和蛋白质相互作用网络，在系统生物学水平上

对特定类型的蛋白质复合物进行了研究．最近，Li
等[29]提出了一种名为 TSN-PCD的算法，通过聚类
算法从时间序列子网中识别蛋白质复合物．他们将

这种方法与已有的蛋白质复合物发现方法进行比

较，发现相比基于静态相互作用网络的方法，将基

因表达数据与蛋白质相互作用数据相结合的方法能

够更加有效地发现蛋白质复合物，复合物内部的各

蛋白质在功能上更加接近．2013年，Wang等[30]根

据表达曲线特征计算基因的动态阈值，研究细胞循

环中多种蛋白质的动态，并分别基于静态网络和动

态网络寻找蛋白质复合物．他们的研究结果证明，

在敏感度、特异性和准确率上，基于动态网络的方

法都要优于基于静态网络的方法．进一步，他们发

现在细胞循环过程中，仅有 23%～45%的蛋白质在
同一个时间点处于激活状态，说明了蛋白质复合物

具有高度的动态表达性．这些预测方法为动态复合

物的发现提供了重要的手段，在总体性能上优于基

于静态网络的方法，将它们与实验方法相结合有助

于更加准确地发现动态复合物，有望成为动态复合

物识别的主流方法．

2援2 组织特异子网的构建与分析

静态的蛋白质相互作用网络描述了在蛋白质之

间可能发生的物理联系，然而在特定的细胞或组织

中，仅有一部分蛋白质被表达．理论上，只有两个

基因在一个细胞或组织中同时表达，在某些条件下

它们的产物才有可能发生相互作用．根据基因在各

组织中的表达情况，可以定义组织特异蛋白和广泛

表达的蛋白(看家蛋白质)．实际上，因为相互作用
需要同一组织中两个蛋白质都处于表达状态，所以

相互作用的组织特异性要比单个蛋白质的特异性更

强．基于组织特异蛋白和组织特异相互作用，可以

构建组织特异的生物分子网络．

目前，已有一些研究人员将通路信息与基因

表达数据相结合，构建了组织特异的生物代谢网

络[31-32]和蛋白质相互作用网络[33-35]，并比较了组织

特异蛋白与其他蛋白在网络拓扑属性上的差别．

Dezso等[33]测量了 31个人体组织中的基因表达情
况，识别出 2 374个看家基因和大量的组织特异基
因．经过功能分析发现，看家基因在一些至关重要

的生命过程中显著富集，如氧化磷酸化、依赖性泛

素蛋白质水解、翻译和能量代谢．他们发现，相比

网络中所有节点的拓扑属性分布，看家基因具有更

高的连接度和更短的蛋白质间通路距离．而组织特

异的蛋白质则与该组织要实现的功能一致，同一组

织中的特异蛋白通常具有类似的基因表达模式，相

比看家基因更可能成为药物作用靶点．Bossi等[34]

将一个大规模的蛋白质相互作用网络(包括 10 229
个蛋白质和 80 922对相互作用)与 79个人类细胞 /
组织的基因表达谱数据相结合，考察了蛋白质的组

织特异性与其相互作用数目之间的关系．结果发

现，相比那些广泛表达的蛋白质，组织特异性越强

的蛋白质其相互作用的数目更少，更可能是进化上

比较年轻的蛋白质．同时，他们发现那些广泛表达

的蛋白质与组织特异蛋白质之间也存在较多的相互

作用．Zhu等[35]的研究得到了与前人基本一致的结

论，他们发现，超过一半的中心蛋白属于广泛表达

的单元，因此，相比组织特异性蛋白质，具有广泛

表达的蛋白质其连接度更高．对这些研究进行总

结，可以发现看家基因与组织特异基因在连接模式
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和执行的功能上都具有显著差异．通常，看家基因

的连接度更高，连接模式更加丰富，它们不仅与看

家基因发生相互作用，也与组织特异基因之间存在

广泛的连接，用于完成各种组织所需要的重要的生

物学功能；组织特异基因的连接度则相对较低，功

能上与其对应的组织趋于一致．

将组织特异性网络与通用的静态网络进行比较

研究，不仅有助于了解复杂网络的动态组织形式和

运行机制，而且对于考察大规模相互作用网络的可

靠性具有重要作用[36-37]．Lopes 等[36]将来自多个数

据库的蛋白质相互作用网络与 84个组织 / 细胞类
型的基因表达数据相结合，构建了组织 /细胞特异
的相互作用子网．结果发现，组织特异子网的规模

仅占原静态网络的 1%～25%(在不同的相互作用数
据库中，所占比例不尽相同)，而且这些子网中的
连接关系相比原网络更加松散．经研究发现，组织

特异子网与该组织或细胞要实现的功能密切相关，

并且其相互作用的可靠程度更高．这提示人们，由

于没有考虑蛋白质的组织特异表达，现有的相互作

用数据库中可能存在大量的假阳性，即，这些相互

作用能够在体外发生，但在实际生物系统中，它们

因不参与同一组织的细胞活动而没有发生相互作

用．Schaefer 等[37]的研究进一步证实了这一观点，

他们推荐在相互作用数据库中包含更多的细胞类

型、功能和疾病状态信息，以便筛选高可信度的蛋

白质相互作用．

实际上，用于检测组织特异蛋白的方法不限于

基因芯片数据．部分研究发现，高通量测序技术相

比基因芯片方法的敏感度更高，在不同组织中发现

的特异蛋白质的数目更多[38-40]．但由于技术的成熟

度和实验成本等问题，高通量测序技术在动态网络

构建上的应用暂不如基因芯片数据广泛．

2援3 内容相关子网的识别

从基因表达谱中识别研究内容相关的特异子网

具有重要的研究意义和实用价值，可帮助筛选疾病

相关的生物标志物以及发现在不同表型之间通路的

变化．为了对两组或多组基因芯片数据进行比较，

人们已经提出了多种统计方法，如单基因差异分

析[41]、基因集差异分析[42-43]以及基于聚类方法的基

因共表达分析[44]．这些方法的目标是找到一组具有

条件特异性的基因集合，但它们仅考虑了网络节点

(基因或蛋白质)在不同条件下的表达水平变化，而
没有考虑节点间连接关系的改变．

为了更加精确地构建与样本 /实验条件密切相
关的动态分子网络，研究人员发展了基于图搜索的

特异子网识别方法[45-50]．这类方法的主要任务有两

个:一是定义打分函数，用于度量不同条件下网络
结构的改变程度；二是设计搜索算法，提取打分最

高的条件特异子网． Ideker等[45]的工作具有一定的

开创性意义，他们将节点变化的 z 值作为打分函
数，采用模拟退火法搜索最优子网．Guo等[46]对打

分函数的设计进行了改进，不再仅针对单个基因的

改变，而是利用基因之间相关关系来定义打分函

数．但由于最优连接子网的搜索是一个 NP 难问
题，现有算法还只能通过启发式或近似方法来寻找

条件特异的子网．除了模拟退火之外，很多研究工

作采取了局部贪婪搜索算法、数学规划或者图论基

础上的搜索算法[47-49]，例如 Qiu等[47]使用了混合整

数规划模型(mixed integer linear programming model).
但是很少有方法同时考虑单个基因的差异表达

和基因对之间的变化相关性．实际上，在疾病情况

下不仅单个基因的表达水平会发生变化，在基因对

之间的相关性也会发生改变，甚至是更高阶的拓扑

属性改变．因此，Wang等[50]在打分函数中综合考

虑了节点和边的改变，利用迭代算法进行局部最优

化 (图 1)．Ma 等 [51]建立了一种全局优化算法

COSINE，同时考虑网络中节点和边随条件的变化，
利用遗传算法提取条件特异的子网．该方法被成功

地用于两个仿真数据集和三个真实的芯片数据集，

发现了一些具有生物学意义的合适规模的特异子

网．经比较发现，相对于传统的单个基因表达差异

分析 (differential expression)和差异共表达性分析
(differential correlation)，COSINE能够发现更多与
病理状态相关的基因和通路．由于问题的复杂性，

条件特异子网的构建方法还不够成熟，如何综合考

虑节点和边的动态变化，如何排除实验噪声的干

扰，如何选择合适的分子表达数据集，都是有待解

决的问题．

除此之外，RNA干扰(RNAi)技术也是一种用
于获得生物中扰动数据的有效手段．选择通路中一

个感兴趣的基因作为报告基因，利用 RNA干扰技
术系统地敲除其他基因，测量对该报告基因的影

响．对于那些对报告基因有影响的基因进行分析，

并结合静态相互作用网络，可用于构建条件特异

子网．
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通过将静态相互作用与基因表达或代谢流量相

结合，可以增进对于大规模网络动态的理解．然

而，转录表达水平的变化无法完全地反映出蛋白质

水平的变化，这是因为转录表达和蛋白质表达并非

完全相关，而且对于某些瞬态的蛋白质相互作用，

在转录水平上还很难检测到．同时，这些方法以静

态相互作用网络为基础，无法识别那些条件特异的

新的相互作用、复合物或者通路，难以区分在不同

条件下是网络状态发生了改变，还是网络结构发生

了改变．因此，这些方法还只能间接地描述一些网

络的动态变化情况，如果要更加精细地刻画相互作

用网络的动态，则有赖于新的实验技术和分析手段

的发展．

3 网络动态的分析与模拟

动态相互作用是指那些随着时间、地点或条件

改变而发生变化的相互作用．在网络中，动态性最

强的相互作用不是那些在静态网络中相互作用强度

最大的那些，而是最容易改变的那一部分．相反

的，在两种条件下都存在的相互作用将会被淡化，

甚至从动态网络中删除．因此，动态的相互作用反

映了在研究条件下，哪一部分细胞进程对于细胞响

应更为重要，对于理解细胞功能具有重要意义．例

如，网络动态可以描述细胞对环境刺激的响应过

程，以及分子网络随着发育或者分化的改变过程．

又如，模拟疾病状态下的网络动态有助于揭示疾病

发生机理，发现特异的生物标志物和药物作用靶标.
人们对于生物系统的动态研究已经有很多年的

历史．但是，传统的实验方法往往关注于特定条件

下的少数几个基因、蛋白质或者相互作用．而大部

分用于检测蛋白质相互作用的高通量方法，如酵母

双杂交、串联亲和纯化结合质谱技术 (tandem
affinity purification-mass spectrometry，TAP-MS)还
只能识别静态相互作用，不能提供有关相互作用的

动态信息．随着实验技术的发展，研究人员开始测

定不同条件、不同物种或者不同时间对应的相互作

用网络，从蛋白质水平测定蛋白质的表达量和相互

作用的强度，以便更加直接和准确地描述分子网络

的动态．

3援1 物理相互作用网络的动态研究

目前，研究人员已发展了多种实验技术用于

发现蛋白质之间动态的物理相互作用，如荧光共

振能量转移 (florescence resonance energy transfer，
FRET) [52-53]、蛋白质荧光标记与质谱鉴定技术 [54]、

蛋白质片段互补法(protein-fragment complementation
assay) [55]等．但由于技术不够成熟、通量有限，

对不同条件下大规模动态相互作用网络的研究还

较少．

2005年，Borrios等[56]利用一种自动化的高通

量 技 术 LUMIER (luminescence-based mammalian
interactome mapping)，系统地构建了哺乳动物细胞
中与转化生长因子 茁(TGF茁)通路相关的动态相互作
用网络．这种方法不能直接给出不同条件下相互作

用强度的变化，但是通过定量测量诱饵(它们与猎
物之间能够发生相互作用)的浓度变化，可以估计
相互作用的动态变化情况．2011年，Bisson等 [57]

提出了一种新的定量检测相互作用网络动态的质谱

方法，称为亲和纯化选择反应检测 (affinity
purification-selected reaction monitoring，AP-SRM).
他们利用这种技术测量了在生长因子刺激下，以

Fig. 1 The scheme of our subnetwork
identification method[50]

图 1 条件特异子网搜索算法[50]

利用带权重的节点和边连接图表示分子间相互作用，节点的权重代

表其与条件之间的关联程度，边的权重为相互作用的强度.然后，

设计优化算法提取那些即紧密连接又具有条件特异性的子网.
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Fig. 2 Schematic showing principle of differential
genetic interaction analysis[61]

图 2 遗传相互作用的差异性分析示意图[61]

在两种实验条件下，采用 E-MAP技术分别测量各遗传相互作用的

连接关系和强度，构建条件特异的相互作用网络. 将两个条件子网

进行比较，两个网络中共有的部分是看家相互作用，而网络中不同

的部分则代表了网络在外界刺激下发生的改变.

Grb2为核心的相互作用网络在 6个时间点的动态
变化过程．Grb2是一种参与多个蛋白质复合物的
转换蛋白，以其作为研究对象具有一定的代表性．

这种技术通过测量蛋白质复合物中每个肽段的整合

峰强度，计算在单个时间点或条件下相互作用的平

均强度，从而绘制出不同时刻对应的动态相互作用

网络．结果表明，Grb2复合物的组成与用于刺激
的生长因子有显著关联，即，在不同的刺激作用

下，Grb2复合物的组成情况发生了明显的改变．
进一步，通过聚焦除 Grb2之外的其他中心蛋白，
可以描绘出在生长因子刺激下细胞的整个响应过

程．作为动态分子网络的探索性研究，这些方法为

未来大规模的构建和分析动态相互作用网络提供了

指导思路，即不仅关心在某一条件下相互作用是否

发生，而且要测定相互作用发生的强弱，以便定量

地描述分子网络的动态变化过程．

除蛋白质相互作用研究之外，也有一些研究人

员构建了不同条件下的蛋白质 -DNA相互作用谱．
利用染色质免疫共沉淀 - 芯片技术 (chromatin
immunoprecipitation-chip， ChIP-chip)， Workman
等[58]研究了在 DNA损伤时酵母中的动态转录调控
网络，发现了 30种不同的转录因子与基因的相互
作用．跨物种的转录因子研究则揭示，蛋白质 -
DNA相互作用随着进化时间发生了快速的演化[59].
3援2 遗传相互作用网络的动态研究

蛋白质通过相互作用来执行功能，但是在某些

信号通路或生物进程中，关联的蛋白并不一定在物

理学上发生相互作用，这时可通过了解遗传水平的

功能相互作用，阐释基因的功能以及由基因型到表

型的翻译过程．利用遗传相互作用作图方法，研究

人员已经成功地建立了一些跨物种模型，如比较多

个萌芽和裂殖酵母在网络结构上的区别[60]．同时，

将遗传相互作用网络与蛋白质相互作用数据相结

合，能够帮助认识真核生物中相互作用结构的保守

性[61-63]．

部分研究表明，相比蛋白质复合物，遗传相互

作用的动态性更强[60-63]．也就是说，在条件变化的

情况下，某些蛋白质复合物的组成没有改变，但是

各基因之间的功能关联却发生了明显的变化．如

Roguev等[60]研究发现，蛋白质复合物在不同的酵

母中是高度保守的，但是不同蛋白质复合物之间的

遗传相互作用发生了显著改变．进一步，随着实验

方法的进步，人们发展了一种能够定量地测量遗传

相互作用的实验技术，即上位性微阵列剖面技术

(epistasis miniarray profile，E-MAP)，以测定相互
作用的正负(正相互作用表示增强，负相互作用表
示减弱)和相互作用强度信息．目前，该技术已发
展成动态的上位性微阵列剖面技术 (differential
epistasis miniarray profile，dE-MAP)，用于检测不
同条件下基因相互作用的强度变化(图 2)．利用
dE-MAP，Bandyopadhyay等[61]检测了在 DNA发生
损伤时，细胞内遗传相互作用网络的改变．他们针

对酵母中 418个信号基因和调控基因，共进行了 8
万多次双基因敲除实验．结果发现，在 DNA损伤
对应的相互作用网络中，有 53%的相互作用在静
态(即标准实验状态，没有损伤的情况)是无法检测
到的，说明遗传相互作用网络为了响应外界刺激发

生了巨大的改变．该研究也同样验证了蛋白质复合

物的相对稳定性和遗传相互作用的重组特性．对于

物理相互作用网络(蛋白质 - 蛋白质相互作用、蛋
白质复合物、蛋白质 -DNA相互作用)，动态的相
互作用意味着作用机制的改变;而对于遗传相互作
用网络，动态的相互作用反映了突变对于功能关联

的影响，而非物理机制的改变．这就提示人们，为

了响应外界刺激，生物系统一方面在分子之间的相

互作用模式上作出改变，但更多的是在功能关系上

进行了调整，以尽可能少的代价来实现特定的生物

学功能．

看家相互作用
弱 强

相互作用强度

差异网络

条件

条件
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类似于看家基因(在不同条件下具有稳定的表
达)，在不同条件下都能发生的相互作用被称为看
家相互作用．实际上，看家基因不一定会导致看家

相互作用的发生，因为看家基因的相互作用模式相

对比较丰富，它们既与其他看家基因存在关联而导

致看家相互作用的发生，也与动态基因结合而导致

动态相互作用的发生．在静态相互作用网络的研究

中，人们关注于那些相对稳定的看家相互作用．而

在动态相互作用网络的研究中，人们更关注那些随

条件变化而发生改变的相互作用，以便了解细胞对

外界刺激的动态响应过程．

3援3 网络动态的建模与仿真

计算方法提供了一种用于推断和分析分子网络

动态的有效手段．其主要目的是建立生物过程的数

学模型，用于描述和预测生物系统在响应外界环境

变化和内在遗传结构变化时的动态行为，获得对于

生物系统更加全面的认识．相比实验测量技术，计

算方法对于动态网络分析具有一定优势．例如蛋白

质在一定条件下发生结构变化时，通过测量技术只

能获得变化前后两个稳态的数据，而建立相应的模

型可以了解到变化中间状态的全过程．

为了从计算角度描述相互作用网络的动态，人

们已开展了大量的研究工作，主要包括:发现网络
中的动态通路信息、利用动态数据推断网络结构、

识别网络拓扑和功能的大尺度变化以及理解网络对

特定扰动(如 knock-outs和 knock-downs)的响应．
同时，人们也提出了多种用于模拟分子和网络动态

的数学模型，如布尔模型、逻辑模型、贝叶斯模

型、Petri网、随机模型和微分方程模型等[64]．每种

模型都有一定的适用范围:对于单个基因，可以在
分子细节上利用随机模拟的方法进行建模；对于小

规模的基因开关回路，利用微分方程模型表示基因

的动态则更加合适；对于中等规模的基因网络，通

过开 /关转换行为近似基因动力学可用于模拟整个
生物系统的动力学行为；对于包含上千个基因的大

规模网络，还难以进行预测性模拟．但利用简化动

力学模型，例如网络结构的流量分析，可以帮助理

解大规模网络的功能组成[65]．由于精确的动态模型

需要已知描述系统的实验参数，因此还仅适用于小

规模的分子网络，无法用于基因组尺度的动态网络

建模．对于大规模网络的动态分析，必须借助于一

些不需要反应参数的不太精确的模型，例如用于代

谢网络分析的流量平衡模型，常用于信号网络的布

尔逻辑模型等．其中针对代谢网络的动态模拟发展

得较为成熟，如代谢平衡分析基于化学计量模型，

通过有约束的目标函数求解代谢流量分布，能够系

统地预测和估算出遗传以及环境影响给细胞带来的

扰动[66]．进一步，面对细胞内复杂的基因、蛋白质

和代谢物网络，普通微分方程模型常因为网络的

复杂性和缺乏实验动力学参数而无法适用，也可

考虑基于人工智能的建模技术，如细胞自动建模

(cellular automata) [67] 和 智 能 建 模 (agent-based
modelling)[68]．

大部分的分子网络建模方法都是针对单一网络

类型，然而，在细胞内部各种网络是相互关联的，

任何一种网络的动态都会对其他网络的行为造成影

响[69]．最近，一些研究人员开始尝试将不同类型的

网络整合起来进行建模和仿真[70-74]．例如，为了获

得代谢网络和调控网络的整合模型，Covert等[70-71]

利用流量分析模型来建模代谢网络并利用布尔网络

来建模基因调控网络．Shlomi等[72]利用整数规划方

法(一种能够解决同时包含离散和连续参数问题的
通用优化算法)来建立代谢网络和调控网络的混合
模型．Wang等[73]利用动态的基因表达数据建立了

转录调控和蛋白质相互作用的混合动态模型(图 3)，
其中，目标基因的表达被认为是转录因子、该基因

前一时刻的表达值和 mRNA降解速率的函数，而
两个蛋白质发生相互作用的速率与它们分子浓度的

乘积成正比．Buescher 等[74]结合转录物、蛋白质、

代谢物丰度和启动子动态信息，构建了枯草芽胞杆

菌(Bacillus subtilis)中的整体代谢与调控网络，研
究细胞在应对环境变化时的响应机制．这些方法为

混合系统建模提供了一些解决方案，但是将三种网

络(代谢网络、转录调控、信号转导网络)进行整合
的方法还相对缺乏，而且对于基因组尺度的动态模

型构建也存在较大难度．

可以发现，现有的建模方法大部分是针对网络

中分子的动态进行模拟，即描述在不同时间 /地点 /
条件下分子浓度的变化情况，很少有研究能够模拟

相互作用强度的变化过程．分析原因，一方面已测

定的相互作用强度信息较少，另外相互作用强度的

变化过程及其发生机制尚不清楚．可以猜想，其不

仅与单个分子的浓度有关，而且与分子间的构象变

化具有很大关联．作为动态网络分析的一个重要方

面，对于分子间相互作用过程的精确模拟有可能成

为动态网络研究中新的热点．
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Fig. 3 Integrating transcriptional and signaling networks[73]

图 3 整合的基因调控与信号转导模型[73]

首先，提取候选的基因调控网络和信号调控网络，然后结合时序的

基因表达谱数据对两类网络进行推断，最后得到与条件相关的整合

网络.转录因子作为媒介连接两种类型的网络.

4 结论与展望

本文综述了动态分子网络研究的现状和最新进

展．可以发现，随着外界环境和内在条件的变化，

分子网络展现出了很强的动态性，一方面体现在分

子本身的浓度和位置变化，另一方面体现在分子间

相互作用关系的改变，这不仅包括物理的蛋白质 -
蛋白质相互作用、蛋白质 -DNA相互作用，也包括
遗传上的蛋白质相互作用．为了描述分子网络的动

态特性，研究人员进行了大量的工作，通过将蛋白

质相互作用网络与分子表达数据相结合以及对动态

相互作用的测量，构建了部分动态分子网络并对其

进行了分析，取得了一定的研究成果．与静态网络

相比，条件特异子网包含的相互作用数目更少、可

靠性更高、对应的功能与实验条件更加密切相关．

这些发现对于更加准确地识别蛋白质复合物、了解

系统内部组织形式以及刺激响应过程都具有重要意

义．

尽管如此，动态网络的分析方法还不是很多，

这是由于相比静态网络，研究动态的分子网络难度

要大得多．首先，有些动态变化是缓慢发生的，如

细胞的生长和分化以及进化上的改变，而有些则是

瞬态现象，现有的观测手段还只能从分子表达或蛋

白质水平选择特定的时间间隔进行定量测量，难以

完全地表征分子的动态变化过程；其次，由分子表

达数据来构建动态分子网络涉及复杂的算法设计，

一方面要考虑分子本身的变化，另一方面要考虑分

子间作用关系的改变，而分子表达数据作为一种间

接的动态信息，想从中完全地还原出网络的结构和

动态就成为一项几乎不可能完成的任务；最后，由

于在细胞内部，基因调控、信号转导和代谢途径没

有明显的区分，目前还难以建立统一的计算模型进

行模拟分析，而且对于分子相互作用的机制也没有

完全揭示．因此，现有的研究工作还主要集中于动

态子网的搜索和建立，只有构建出准确可靠的动态

网络，在此基础上进行的分析和模拟工作才能更有

意义．可以预见，随着实验手段的进步和研究的深

入，在条件特异性子网搜索算法、大规模动态相互

作用的测量以及相互作用过程模拟等方面将可能取

得重大突破．与静态网络相比，研究动态的分子网

络将会带来全新的视野．分子网络动态的分析与模

拟对于了解生物体内的刺激响应过程，生命体随着

时间、地点和状态改变的分子作用机制，甚至是生

命的整个演化过程都将发挥重要的作用．作为未来

分子网络研究的发展方向，分子网络的动态研究势

在必行．
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Abstract Molecular network research is an important means to reveal the structure and function of biological
systems from a global point of view. The existing analysis methods are mostly based on the static network. In fact,
the biological networks change all the time with the environmental conditions, tissue types, disease status, growth
and differentiation. Researchers have proposed some bioinformatics methods for the dynamic analysis of molecular
networks, such as the dynamic classification of the hub nodes, the prediction of dynamic protein complexes, the
construction of condition specific subnetworks, and the simulation of dynamic behavior of networks. In this paper,
we reviewed these methods for the dynamic molecular network analysis. Predictable, dynamic network analysis
will become the standard mode of the future network research.
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