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摘要 传统表达谱数据分析方法集中于寻找差异表达基因和共表达基因集合，没有考虑基因表达产物之间已知的相互作用．

近年来在系统生物学的研究中发展了将基因表达谱与蛋白质相互作用网络进行整合分析的方法．现有方法未能综合考虑基因

表达差异性和相关性信息，容易导致辨识结果中重要功能分子缺失且生物学功能相关度不高．提出一种融合表达谱差异性和

相关性信息的激活子网辨识算法，能够在蛋白质相互作用网络中辨识高功能相关度的激活子网．应用到人免疫缺陷病毒

HIV-1感染过程的研究，结果表明，该算法可以有效避免仅考虑基因表达差异性所引入的偏差，揭示了高相关性低表达差异
基因在相关通路中的关键性作用．
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随着微阵列技术及相关产业的高速发展，基因

表达谱已经成为分子生物学中重要的高通量研究手

段，高通量基因表达谱数据的积累随之迅速增长．

这些基因表达谱数据反映了基因在不同实验条件下

的转录水平，通过后续的数据分析可以辨识参与关

键生物过程的基因和相关通路，也可预测未知基因

的功能和基因之间的转录调控关系．传统的表达谱

数据所使用的分析方法主要集中于两个方面：a．
基于统计假设检验寻找显著差异表达基因；b．基
于相关性聚类算法寻找共表达基因集合．前者用于

辨识潜在功能相关基因，后者用于挖掘功能相关的

基因模块．这些分析方法强调了基因表达谱的数值

关系分析，没有考虑基因表达产物之间已知的相互

作用，在一定程度上脱离了通过实验方法获得的大

量基因调控知识基础，虽然有助于发现新的调控

关系，但同时也不可避免地带来了大量的假阳性

结果．

由于蛋白质、功能 RNA等基因表达产物之间
存在着复杂的关系，而这种关系本身又受到时间和

空间约束，事实上，在一定条件下往往只有少数基

因表达产物的相互关系被激活．基因表达谱的本质

就是特定的基因网络在一定时空约束下的表现．基

于这种观点，近年来，在系统生物学的研究中发展

了将基因表达谱与蛋白质相互作用网络进行整合分

析的方法[1-12]，以期在已知的蛋白质相互作用网络

中辨识在特定条件下发生的相互作用关系子集，即

激活子网 [13-17] (active subnetwork)．在不同的文献
中，该相互作用子集也被称为激活通路[18-19](active
pathway)、应答功能模块 [20] (responsive functional
module)、条件应答子网 [21] (condition responsive
subnetwork)等．

Ideker等[15]利用模拟退火搜索算法寻找包含显

著差异表达基因的激活子网，并应用于酵母应激反

应和 HIV-1感染过程的分析，揭示了一些关键的通
路．类似的，Sohler等[22]从初始蛋白集合扩展搜索

包含显著差异表达基因的激活子网．上述方法由于

仅使用基因表达差异性对蛋白质进行筛选，并不对

蛋白质相互作用进行筛选，可归为点赋权的最大子
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图搜索问题，因此也称为基于点的激活子网搜索方

法(vertex based methods)．
由于基于点的激活子网搜索方法仅采用基因的

表达差异性作为评价子网激活度的准则，忽略了某

些相对表达差异不显著，但在相关过程中发挥关键

性作用的基因，如转录因子或信号蛋白等．针对上

述问题，Ideker等[15]提出一种通过修正搜索过程中

子网扩展方法以改进搜索结果的方法．若子网中某

基因在网络中具有较多邻居基因，属于 Hub节点，
则子网自动扩展以包含该基因的邻居基因．该方法

避免了如下情形的出现，即网络中连接多个显著表

达差异基因的 Hub节点，仅由于自身表达差异不
显著而无法被包含在激活子网中，从而间接导致与

其相连的显著表达差异基因无法出现在最终的激活

子网中．这种修正方法本质上是通过该基因与其他

表达差异显著基因的连接关系修正其差异性评价，

但由于该方法是针对某些搜索结果作局部偏差修

正，缺乏普遍适用性，可能在一些情况下引入假阳

性结果．此外，在基于点的激活子网定义中，已知

的相互作用网络中的基因被认为都参与了实验相关

的功能通路活动，但事实上，数据库中已知的相互

作用网络是基因编码产物在各种条件下可能发生相

互作用的综合图谱，而在某个特定过程中，基因之

间的相互作用并非都被激活，原则上激活子网的相

关性评价应只包含激活的相互作用子集合．

另一种方法是使用基因表达相关性对蛋白质相

互作用进行筛选，可归为边赋权值的最大子图搜索

问题，称为基于边的激活子网搜索方法(edge based
methods)．研究表明，基因表达相关性与其相互作
用关系参与的生物功能有着密切关联[23]．Han等利
用基因表达水平的相关性对癌症与衰老问题进行了

讨论[1, 13]，结果表明，基因表达相关性可以用于辨

识参与细胞分裂与分化的相关功能模块．可以认为

基因之间表达水平相关性越强，其相互作用激活度

越高，参与相关反应的可能性越大．Guo等[21]提出

以基因表达协方差相关系数作为网络中蛋白质相互

作用的权值，通过模拟退火搜索算法寻找对应权值

较大的连通子网作为激活子网．

基于边的激活子网搜索方法有效包含表达差异

不显著但作用关键的基因，其结果反映了参与特定

生物过程的蛋白质相互作用子集．但由于基因表达

谱较之一般的时间序列要短得多，表达水平之间的

相关性可能包含较多的随机成分．此外，维持细胞

正常运转的必要过程涉及的蛋白质相互作用也呈现

较高的相关性，但这类蛋白质相互作用广泛参与各

种生物过程，并不与某生物过程或实验条件存在特

异性的相关．

因此，有效的激活子网搜索方法应综合考虑基

因表达差异性和基因表达相关性，搜索结果应与相

关实验条件具有一定的特异相关性，同时包含表达

差异不显著但在相关过程中发挥关键性作用的基

因．本文提出一种新的激活子网辨识算法，结合各

基因的表达差异性和基因之间的表达水平相关性，

建立激活子网的综合辨识准则，有效减少辨识过程

中的假阳性结果，并且能够获得由完整的关联信息

所揭示的通路信息．

为验证算法有效性，我们将建立的激活子网辨

识算法应用于人免疫缺陷病毒(HIV-1)感染过程的
研究，基于人类蛋白质相互作用网络，利用 HIV-1
感染相关表达谱，辨识得到 HIV-1感染相关的宿
主蛋白及其相互作用子网．结果表明，由于评价指

标融合了基因差异性和相关性所揭示的表达水平信

息，有效避免仅考虑基因表达差异性所引入的偏

差，揭示了高相关性低表达差异基因在相关通路中

的关键性作用．

1 材料与方法

1援1 数据集

人类蛋白质相互作用网络来自 HPRD 数据库
(Human Protein Reference Database) [24]， 版 本 为

20070901，共包含 19 418个基因，37 107个相互
作用．基因表达谱数据来自 GEO 数据库 (Gene
Expression Omnibus)[25]，登记号为 GSE9927，实验
采用 Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array
芯片，共有 54 675个探针数据点．实验包含 20个
实验样本，其中 9个样本采自正常 HIV-1阴性人
群，11 个样本采自 HIV-1 阳性人群，数据详细
描述参见 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.
cgi?acc=GSE9927．表达谱数据经过标准化处理，
并与人类蛋白质相互作用网络整合，去除在相互作

用网络中无对应产物的基因以及在表达谱中无对应

相互作用数据的基因后，得到 HIV-1感染相关的
宿主蛋白相互作用网络，共包含 8 545 个基因，
32 913个相互作用．整理后的相互作用网络数据和
相关表达谱数据见 http://biotech.bmi.ac.cn/ActiveNetwork/
data.csv．
结果分析中使用到的 HIV-1与人类蛋白质之

间的相互作用数据来自 HIV-1，Human Protein
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Interaction Database[26]，HIV-1相关通路来自 PID数
据库(Pathway Interaction Database)[27]，蛋白质功能

注释来自 GO 数据库 (Gene Ontology) [28]，使用

BiNGO[29]工具进行功能富集分析． Ideker激活子网
的计算采用 Cytoscape[30]插件 jActiveModule[15]完成.
1援2 方法

本文提出的激活子网辨识方法的目的在于寻找

包含具有显著差异表达性且显著表达相关性的基因

子网，方法分为两个步骤：a．建立激活子网的定
量评价方法；b．在基因相互作用网络中搜索评价
最优的激活子网．设 G=(V, E)表示基因相互作用网
络，V 为网络 G中包含所有基因 vi的集合，E为网
络 G 中包含的所有相互作用 eij 的集合，其中 e ij 表

示基因 v i , v j 之间的相互作用．M={mij}为基因表达
谱数据矩阵，其中 mij 表示基因 vi 在第 j 组实验条
件下的转录表达水平．为建立子网激活度的评价指

标，首先计算基因表达差异度和相关度，然后计算

子网的差异度和相关度，最后寻找具有显著差异性

和相关性的子网作为激活子网．

1援2援1 子网表达差异度的计算方法．

基因表达差异度 Rdiff(v i)评价基因 vi在不同实验

条件下表达水平的差异性．基因表达差异度的计算

通常依赖于假设检验的统计显著性，如基于 t检验[16]

或更为复杂的统计模型，如 VERA[31]，计算基因在

表达水平上的差异度．以 t检验为例，基因表达差
异度 Rdiff(vi)定义为：

Rdiff (vi)=1-P(vi) (1)
其中，P(vi)为 t检验统计显著性．
基于基因表达差异度，采用文献[15]的评价方

法，基因网络的表达差异度定义为：

R
net

diff (G)= 1
|V |姨 for each v i沂V
移 椎-1(1-P(vi)) (2)

其中 椎为标准正态累积分布函数．由于该指
标和网络的节点规模有关，因此需要对 R

net

diff (G)进

行校正[15]，校正后的指标 R
net

diff (G)为：

R
net

diff (G)= R
net

diff (G)-滋k

滓k
(3)

其中 k=|V |，滋k，滓k 为节点规模为 k 的随机网
络差异度分布的均值和方差，其取值需要从背景网

络中进行抽样估计．校正后的网络表达差异度指标

基本与网络规模无关．

需要注意的是公式(3)给出的差异度 R
net

diff (G)评

价指标为相对值，其计算依赖于网络随机样本的分

布趋势，即如果将同一子网内嵌到不同的网络结构

中，其取值可能不同．使用校正后的相对值能够为

不同网络规模建立一致的评价指标，并且通过对具

有显著差异性或相关性的子网赋予较高的评价值，

能够有效引导搜索过程，提高搜索效率．

1援2援2 子网表达相关度的计算方法．

基因 vi , v j 之间，基因产物之间相互作用的表

达相关度 Rcorr(e ij)的评价，基于基因 vi , v j 在不同实

验条件下表达水平变化相关性．基因 v i , v j 表达水

平变化相关性强度的定义可基于皮尔逊相关

(Pearson忆s correlation)指标或其他非参数相关性指
标来计算．基因相互作用网络中包含许多可能发生

的相互作用，通常仅有一部分相互作用直接参与相

关实验过程．由于我们希望通过表达谱数据挖掘特

定实验过程相关的激活子网，因此子网表达相关度

的评价应基于基因产物间相互作用子集进行相关度

计算，而该子集应由最有可能参与相关实验过程的

相互作用组成，称为关键性通路 Ekey．

上述关键性通路可以形式化表述如下：给定网

络 G =(V, E)，需要确定子网 Gkey=(V, Ekey)，其中
Ekey哿E，使得关键性通路 E忆与相关实验更加特异
性相关．在确定关键性通路的过程中，我们考虑如

下因素：由于基因之间表达水平相关性越强，参与

相关反应的可能性越大[1]，Ekey应尽可能保留表达

相关度较高的相互作用．同时我们无法从表达谱数

据直接推断哪些相互作用直接参与相关实验，在无

背景知识情况下，合理假设 Ekey为满足 Gkey连通性

约束条件最小集合．从此定义出发，Gkey为由高表

达相关度的相互作用构成的连通树，Ekey满足最大

生成子树(maximum weight spanning tree，MST)定
义，可通过确定性算法求解，即 Ekey=EMST．

计算子网表达相关度的具体方法是，首先计算

相互作用的表达相关度，然后在此边赋权图上计算

最大生成子树，并基于最大生成子树所包含的相互

作用集合 EMST计算子网基因表达相关度，其定义为:

R
net

corr (G)= 1
|EMST| for each e ij沂EMST

移 Rcorr (eij) (4)

与子网表达差异度相似，由此计算得到的网络

相关度需要进一步校正过程．校正后的基因网络表

达相关度定义为：

R
net

corr (G)= R
net

corr (G)-滋k

滓k
(5)

其中 k=|V |，滋k , 滓k为节点规模为 k 的随机网络
相关度分布的均值和方差，与式(3)类似，其取值
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需要从背景网络中进行抽样估计．类似地，公式给

出的差异度 R
net

corr (G)评价指标也为相对值．

1援2援3 激活子网的搜索方法．

在寻找激活子网的过程中，其子网表达差异度

和相关度均为优化目标，因此问题本质是求解多目

标优化问题．多目标优化问题的一种经典求解方法

是使用目标函数线性聚合，将多个子目标聚合成向

量函数，转换成易于求解的单目标优化问题．由于

该求解方法属于前决策方法，即对可能解集合的选

择决策在前，因此其求解结果为单一解而非 Pareto
最优集合，并且在某些情况下该求解方法无法获得

非凸解[32]．但实际应用问题的求解域多为凸集[32]，

并且在无有效后决策方法或高效求解方法的情况

下，采用前决策方法预先对结果进行筛选，不失为

高效易行的方法．

此外，即使转换为单目标优化问题，激活子网

的搜索也属于最优连通子网求解问题 (maximum
weight connected subgraph problem)，即给定评价函
数，在网络中寻找最优连通子网，使得其评价函数

取得最大值．该问题属于 NP问题[15]，在多项式时

间内尚无有效的解决方法，需要采用随机优化算

法，如模拟退火算法，最终获得的满意解能够有效

逼近该问题的最优解．理论上还可以进一步证明，

在恰当的参数设置下，模拟退火算法能够得到全局

最优解，或者相当理想的次优解[33]．

还需要考虑的问题是：如果多目标之间的取值

范围存在较大的数量级差异，在线性聚合目标函数

中，某些目标的变化可能由于数值精度原因而被忽

略，无法有效引导搜索过程．本文中子网差异度和

相关度均为无量纲统计显著值，具有相似的统计分

布趋势，从而避免了上述问题．

基于上述讨论，本文采用线性聚合函数方法将

子网表达差异度和相关度转换为网络激活度，并使

用模拟退火搜索算法寻找激活度较高的子网作为激

活子网．基因网络激活度 R
net

active (G)的评价指标定义

为网络基因表达差异度和网络基因表达相关度的线

性加权之和：

R
net

active (G) = R
net

diff (G) + 姿R
net

corr (G) (6)

其中 R
net

diff (G)为基因网络表达差异度，R
net

corr (G)

为基因网络表达相关度，姿为权重因子．在多目标
优化问题中，姿体现了对不同目标重要性的决策．

就本文而言，在无背景决策的情况下，以下计算中

设 姿=1，也可调整 姿寻找其他可行解．
激活子网搜索算法描述如下，设 G=(V, E)为相

互作用网络，退火温度 T = Tstart：

1．生成随机化网络 Gw=(V w , Ew)，其中 V w奂V ,
Ew奂E；

2．随机选取节点 v沂V，若 v沂V w，则 V w忆=
V w- {v}，否则 V w忆=V w胰{v}；

3．生成新的网络 Gw忆=(V w忆 , Ew忆)，其中，Ew忆=
{eij|v i , v j沂V w , eij沂Ew}；

4．构建 Gw忆的最大生成子树，根据公式(6)，

计算 Gw忆的激活度 R
net

active (Gw忆)
5．以概率 p 决定是否以 Gw忆取代 Gw，其中，

p=Min{1, e
驻R/Ti }， 驻R=R

net

active (Gw忆)-R
net

active (Gw)．即若

R
net

active (Gw忆) > R
net

active (Gw)，则直接以 Gw忆取代 Gw，若

R
net

active (Gw忆) 臆 R
net

active (Gw)，则 Gw忆取代 Gw的概率为 p；
6．重复步骤 2～5，迭代 N次，同时逐渐降低

退火温度 T，以收敛至最终解 Gopt．

对于中等规模网络，以上搜索算法能够直接搜

索得到较优结果，如果网络规模较大，搜索空间过

大，可能使迭代时间难以接受．一种可行的方法是

分步迭代优化，即在前一次搜索结果得到的激活子

网中再次搜索最优子网，通过每步设置适当的迭代

次数，算法能够在合理时间内完成，并给出较优的

结果．本文采用了这种分步迭代优化方法．

2 结果与讨论

计算使用 HPRD中已报道的人类蛋白质相互
作用数据和 HIV-1 的表达谱数据，搜索参数设
置为：N=106，Tstart=1，Tend=0.01，最终结果如图 1
所示．

首次迭代得到规模为 2 440节点的子网，激活

度 R
net

active (Gopt)=126.71, R
net

diff (G)=46.16, R
net

corr (G)=80.55.

在此子网中继续进行新的一轮迭代，搜索评价更高

的子网，从而进一步缩小激活子网的规模．经过 4
轮分步迭代，最终得到的激活子网包含 94个基因，

激活度 R
net

active (Gopt)=15.12, R
net

diff (G)=5.24, R
net

corr (G)=9.88,

详细结果见表 1，其中 R
net

diff (G)和 R
net

corr (G)定义参见

公式(3)、(5)．Nbefore，Nafter 分别为搜索初始网络和

结果网络包含节点数．
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Fig. 1 Active subnetwork in human protein interaction network with HIV鄄1 expression profile
(a) Corresponding to initial network. (b), (c), (d), (e) Corresponding to active subnetworks after step 1, step 2, step 3, step 4. As shown in the figure, four
active subnetworks are derived in sequences. (a) Whole human protein interaction network, with 8545 proteins. (b～e) Active subnetwork search in
previous network, i.e., network (b) is searched in network (a), (c) is searched in (b). In (e), the non-differentially expressed but functional important
genes CDT1, MCM6, MCM2, MCM10 are green colored.
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Table 1 Scores of active subnetwork in each iteration step
Iteration step Nbefore Nafter R

net

active (Gopt) R
net

diff (G) R
net

diff (G) R
net

corr (G) R
net

corr (G)

1 8 545 2 440 126.71 85.90 46.16 107.13 80.55

2 2 440 961 66.14 78.10 25.54 88.96 40.59

3 961 350 33.13 57.40 13.47 67.69 19.66

4 350 94 15.12 33.40 5.24 45.97 9.88

根据所采用的表达谱数据，我们从三个方面评

价辨识得到的激活子网与 HIV-1病毒感染过程的
相关程度：a．激活子网中与 HIV-1存在相互作用
的蛋白质比例；b．激活子网涉及的蛋白质 GO功
能注释分析；c．激活子网涉及的功能通路分析．
基于 HIV-1病毒宿主相互作用数据集[26]，统计

激活子网中与 HIV-1病毒蛋白存在直接或间接相
互作用的宿主蛋白比例，该比例随着逐步迭代搜索

而逐渐增大，见表 2．在最终得到的包含 94个蛋
白质的激活子网中，已报道的直接或间接受到

HIV-1病毒蛋白的调控蛋白质共有 30个，占总蛋
白质数的 32%．主要涉及 HIV-1病毒的 Tat、Env
等关键蛋白的作用通路．

如图 2 所示，子网的激活度 R
net

active (G)趋向收

敛，同时差异度 R
net

diff (G)和相关度 R
net

corr (G)在搜索过

程中一致增大，并随退火温度的减低而逐步趋向收

敛，经过 106步迭代算法收敛，当模拟退火温度降

至约 0.1时，算法搜索过程基本平稳，趋近于最终
结果．

Table 2 The number of human proteins interacting with
HIV鄄1 proteins in active subnetwork in each iteration step

All Interacting with HIV-1 Percentage
8 545 1 029 12%
2 440 406 17%
961 199 21%
350 86 25%
94 30 32%

Fig. 2 Score and temperature versus number of iterations
Simulated annealing was performed for the network and expression profile shown in Figure 2, with parameters N=106, Nstart=1, Nend=0.01. Annealing

temperature (left vertical axis; solid blue trace) decreases geometrically over consecutive iterations. By the end of the run，scores for each of the five

top scoring subnetworks have increased to a local maximum (right vertical axis; green trace = total network score(R
net

active ), lightblue = network correlation

score(R
net

corr ), red = network difference score(R
net

diff )).
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使用 PID[27]的通路分析表明，在激活子网包含

的 94个蛋白质中，涉及白介素介导通路、泛素 -
蛋白酶体介导的蛋白质降解、细胞凋亡及细胞周期

调控等 HIV-1显著相关的生物过程．
a．白介素介导的通路．白介素(IL)作为体内免

疫调控的重要细胞因子，在调节机体免疫应答及免

疫平衡上起着重要的作用，激活子网中的 NRAS、
E2F1、IFI35、STAT1、MYC 参与了 IL2、IL6 等
介导的通路，其中 STAT 涉及到 IL2、IL6、IL7、
IL12、IL23、IL27等介导的众多的通路．这显示了
HIV-1病毒对免疫系统广泛的调节.

b．泛素 -蛋白酶体介导的蛋白质降解．以往
的研究表明，泛素 -蛋白酶体通过破坏 HIV-1病毒
复合物而干扰病毒的入侵，最近的实验表明该通路

对 HIV-1同样发挥着积极的作用，即该通路对病
毒的逆转录也十分重要[36]．存在于激活子网中的

PSMA4、 PSMA5、 PSMA6、 PSME1、 PSME2、
PSME3等泛素 - 蛋白酶体通路的重要组成分子参
与到 CDC25A、CDC20、Cyclin D1、CD4 等众多
细胞因子的降解过程．病毒蛋白与泛素 -蛋白酶体
相关通路之间的相互作用表明：HIV-1可能通过窃
取泛素 -蛋白酶体的通路来完成其脱衣壳及逆转录
过程．

c．细胞凋亡． HIV-1可攻击人体免疫系统的

中枢细胞，并诱导淋巴细胞的大量凋亡，从而破坏

人体免疫系统，导致机体免疫能力下降．激活子网

中的 CASP7、CASP9、CYCS、LMNB1、VIM 组
成的 caspase介导的细胞凋亡通路与之密切相关．

d．细胞周期调控．中心体的组装、解离、调
控作为细胞周期过程的重要事件，是维持细胞周期

运转所必需的过程．激活子网中 PLK1、CDC2、
DYNC1H1、DYNLL1、TUBB、YWHAG参与到细
胞分裂过程中的中心体的组装、成熟及调控的通

路．另外，激活子网还涉及 M/G1、G1/S、G2/M
及细胞周期阻滞等众多的细胞周期的调节通路，由

于细胞周期检测点的激活和细胞周期在功能上是相

互联系的[37]，因此 HIV-1对人细胞周期的调控对于
诱导感染细胞的凋亡至关重要．

实验结果还表明，与 Ideker方法[15]相比，我们

的方法能有效辨识功能重要的非表达差异显著基

因，如激活子网中，标记为绿色的蛋白质 CDT1、
MCM6、MCM2、MCM10 共同参与了细胞 DNA
合成和复制过程．虽然按照表达差异度从高到低排

列，在 94个激活子网蛋白质中分别位于第 78, 84,
85, 90，与激活子网中其他蛋白质相比其差异表达
并不显著，但其由于这些蛋白质之间存在较强的表

达水平相关性(P < 10-9)，最终出现在辨识结果中．
此外，由于激活子网评价准则综合考虑了基因表达

使用 BiNGO[29]，基于 GOA Human annotations
注释子集[34]，使用超几何分布统计和 Benjamini &
Hochberg False Discovery Rate[35]校正方法对激活子

网蛋白质进行 GO功能富集分析．结果表明，激活

子网的 94个蛋白质涉及细胞增殖、细胞分化、细
胞周期以及细胞凋亡等相关生物学过程、重点分布

在 DNA代谢过程和细胞骨架组装等过程，如图 3
所示．

Fig. 3 Term enrichment of GO biological process in active subnetwork versus whole interaction network using BiNGO[29]
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Table 3 Comparison between different methods
for identifying active subnetwork

Number of genes
Percentage of non-differentially

expressed genes(P > 0.001)

Ideker方法 60 15(25%)
本文方法 94 36(40%)

相关性指标，最终结果倾向于包含更多的非表达差

异显著基因，见表 3．如图 4所示，Ideker方法通
过邻居基因的差异显著度修正方法也可以支持辨识

部分功能重要的非表达差异显著基因，而由于其辨

识过程并未利用表达水平相关性信息，具有一定的

局限性．

综上所述，本文提出的算法能够有效地在蛋白

质相互作用网络中，利用表达谱数据辨识和定位相

关激活子网，其结果不仅包含显著功能相关的差异

基因，还包含高表达相关性但表达差异水平较弱的

共表达基因，如图 1e的 CDT1、MCM6、MCM2、
MCM10．此外，由于算法融合了基因差异性和相
关性所揭示的表达水平信息，提高了激活子网与已

知调控通路的特异相关度，为辨识特定生物过程相

关的通路提供了有效工具．

最优连通子网求解问题的本质复杂性使得激活

子网搜索不能化简为确定性优化问题，搜索算法包

含一定的随机因素．在计算过程中，可以通过多次

运行以提高结果的稳定性，此外还可以进一步发展

以先验知识为约束的启发式搜索算法，以有效缩小

解空间．在某些情况下，用户还可以在搜索前通过

人为指定激活子网中必须包含的特定节点，将问题

转化为带约束的最优子网搜索问题，使得问题在一

定程度得到简化．Lee[38]给出包含特定节点的带约

束最优子网问题的启发式搜索算法，能够快速搜索

中等规模网络的最优子网．此外，由于激活子网算

法得到的激活子网在相当程度上与生物功能或者调

控通路关联，因此本方法也可以经过推广后应用于

预测未知网络模块的生物功能或者潜在药物靶点，

这将是我们后续工作的重点．
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Discovering Active Subnetwork in Protein Interaction Network*
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Abstract Traditional analysis of gene expression data focused on identifying differentially expressed and
co-expressed genes, which didn忆t take known interactions into consideration. In recent years, many methods have
been developed to identify active subnetwork by integrating protein interaction networks with gene expression
profiles. Current approaches failed to take full account of both difference and correlation in gene expression that
may lead to false positive results. A new algorithm is proposed for identifying active subnetwork by considering
both difference and correlation of gene expression profile. The algorithm is employed in the process of gene
expression profiles of human immunodeficiency virus infection. The results showed that the algorithm can identify
the active subnetwork that has extremely high biologically functional connectivity with human immunodeficiency
virus, and effectively avoid the bias introduced by considering differences of gene expression profiles only, i.e.,
genes less differentially expressed are also included due to high correlations in gene expression.
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