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基于突变基因网络的致癌驱动通路检测算法

吴 昊
（西北农林科技大学信息工程学院　陕西 杨凌　７１２１００）

摘　要　通过检测突变驱动通路研究癌症的发病机理是当前癌症基础性研究的关键问题之一．该研究以人类基因

组工程提供的体细胞突变数据为研究对象，结合基因组图谱中广泛存在的互斥性原理，提出一种新型的基于基因

互斥网络的致癌突变驱动通路检测算法（Ｍｅｇｎｅｔ）．该算法首先利用大量癌症病人的体细胞突变数据，结合基因间

互斥性原理构建突变基因网络，然后检测该网络中具有高覆盖的最大完全子图．为验证算法的效率和鲁棒性，我们

将该算法应用于模拟数据中，结果显示所有模拟过程均在１５秒内完成驱动通路检测，Ｍｅｇｎｅｔ算法比Ｄｅｎｄｒｉｘ和

ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法运行时间更短且结果准确率更高．同时为验证算法的有效性，我们将该算法应用于肺癌数据和

神经胶质瘤体细胞突变数据中，结果显示 Ｍｅｇｎｅｔ算法不仅比Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法检测的基因集合具有

更高的生物相关性和统计显著性，而且还检测出一些可供生物验证的新候选基因集合，并且这些检测的基因集合

与已知的Ｐ５３、ＲＢ、ＲＡＳ和ＰＩ３Ｋ等信号通路及细胞循环和细胞凋亡通路具有较高的重叠．Ｍｅｇｎｅｔ算法不需要指

定通路中的基因个数和任何先验知识，为癌症发病机理研究提供新视野．该算法通过构建突变基因网络，简化了基

因间相互关联关系，降低了算法复杂度，提高了致癌突变驱动通路检测的效率和准确性，对于癌症发病机理研究具

有较强的理论意义和实践价值．

关键词　癌症基因组；发病机理；突变驱动通路；体细胞突变；互斥性；基因网络；生物信息学
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１　引　言

随着基因组测序技术的快速发展和测序费用的降

低，一些基因组工程（如ＴＣＧＡ
［１２］、ＩＣＧＣ

［３］、ＣＣＬＥ
［４］、

ＴＡＲＧＥＴ
［５］）已对几十种癌症进行测序，并为每种

癌症提供几百个样本的测序数据，这些数据的快速

涌现为我们更好地理解癌症的发生、发展和恶化过

程提供了前所未有的机遇和数据支撑．癌症主要由

生命体存活过程中体细胞突变加速积累引起，体细

胞突变主要包括单核苷酸变异、拷贝数变异、核苷酸

序列重复、插入以及缺失等．基因突变可能会引起编

码蛋白的氨基酸序列改变，导致蛋白结构变化而影

响活性，也有一些位于调控区的基因突变可能引起

功能蛋白表达量的差异，进而引发癌症［６１０］．目前，

癌症基因组已发现了大量的体细胞突变数据，然

而解释这些数据时面临的一个关键问题是如何从这

些体细胞突变数据中区分致癌的驱动突变基因和

对癌症发生没有影响的乘客突变基因［１１１５］；另一个

关键挑战是如何检测出癌症细胞中频繁突变并导致

癌症发生的功能性突变基因集合，即突变驱动通

路［６８，１６１８］．

第一个关键问题的常用解决方法为从大量的癌

症病人样本中挑选突变率较高的基因作为驱动突变

基因，这种统计方式已检测出许多重要的致癌基因，

却不能检测导致癌症发生的突变驱动通路．然而癌

症的发生并非由单一基因突变引起，而是由一组基

因突变所致［１９２１］．在一个重要的通路中患同种癌症

的不同病人可能持有不同的突变基因．在生物体中，

驱动突变通常不仅靶向单个基因组位点（如单核苷

酸或基因），而且靶向多个基因组成的细胞信号传导

和调控通路，这种异质现象加大了通过多组样本检

测驱动突变的难度［１９，２２２３］．判断一个基因突变是驱

动突变还是乘客突变需要通过生物实验手段检测基

因的生物功能，然而该检测方法，尤其是从大量病人

样本中每个频发突变的基因集合位点进行生物实验

验证的成本高、工作量大，在当前技术水平和研究能

力中很难实现．因此，通过计算的方式预测致癌突变
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驱动通路具有重要的理论意义和实践价值．

本文第２节对近年来的相关研究工作进行分析

和总结；第３节提出基于构造突变基因网络的驱动

通路检测算法；第４节通过大量的模拟仿真实验验

证算法的效率和鲁棒性，并通过真实的肺癌和神经

胶质瘤体细胞突变数据验证算法的有效性；第５节

总结全文并讨论本研究的应用价值．

２　相关工作

目前，基于计算方式研究癌症的发病机理，检测

互斥的致癌突变驱动通路主要包括两种方式：一种

是只使用体细胞突变数据，利用基因组图谱中广泛

存在的高互斥和高覆盖两种属性，不使用任何先验

知识直接检测导致癌症发生的驱动通路［６８，１６１７］；另

一种是利用体细胞突变数据中基因间互斥性、基因

表达数据中基因共表达原理和蛋白质网络分析基因

间的相互作用关系，集成体细胞突变、基因表达和蛋

白质网络等数据信息检测导致癌症发生的失调模

块［１９，２４２５］．

由于人类基因和蛋白质相互作用知识尚不够完

善，因此存在的基因通路数据库和相互作用网络尚

不能精确显示细胞内的通路和相互作用关系［８］．因

此，把多种生物数据集成研究致癌驱动通路可能会

限制发现某些具有显著生物功能的基因集合．近年

来，研究者对基因组图谱进行分析，研究驱动基因是

如何出现在一个通路中，提出了将高互斥性和高覆

盖性相结合的模式［６，８，１０，１６１７，２６２８］．互斥现象存在于

多种癌症中，即在一个基因集合中，每位病人最多只

有一个基因发生突变．比如，在ｐ５３信号通路中，

ＴＰ５３突变、ＭＤＭ２和 ＭＤＭ４的拷贝数增殖几乎不

会同时出现在同一位神经胶质瘤病人中；在细胞循环

和细胞凋亡通路中，ＲＢ１删除、ＣＤＫ４和ＣＤＫＮ２Ｂ

的缺失也几乎不会同时出现在同一位神经胶质瘤病

人中．相对于高互斥性，高覆盖性是突变驱动通路另

一个关键特征，即一个驱动通路中的基因趋向于在

多数病人中发生突变．目前多数生物学者认为互斥

的突变基因集合为功能性突变基因和生物通路之间

存在的关联关系提供了强有力的证据［２７］．因此，近

几年计算生物学研究领域基于突变基因间互斥性提

出了多种计算方式用以检测癌症的突变驱动通路或

者失调模块．

利用这种组合模式，Ｖａｎｄｉｎ等人
［１６］提出了

Ｄｅｎｄｒｉｘ算法以体细胞突变数据为研究对象检测

突变驱动通路．为了得到高互斥的基因集合，该算

法引入了惩罚重叠同时悬赏覆盖的权重函数

犠，即犠（犕）＝ Γ（犕） －ω（犕）＝２ Γ（犕） －

∑
犵∈犕

Γ（犵），这里Γ（犵）表示基因犵发生突变的病人

样本集合，Γ（犕）表示基因集合犕 的覆盖度，ω（犕）

表示基因集合犕覆盖重叠样本个数．找到最大犠（犕）

的问题被称为最大权重子阵列问题．作者引入了贪

心算法和马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）思想查找

满足最大覆盖互斥的子阵列．该算法计算每个基因

集合的权重分数，选取权重分数最高的基因集合作

为突变驱动通路，然后移除这些节点，再次重复上述

步骤进行迭代，然而这种随机搜索的迭代方式只能

产生局部最优解，而且计算时需要事先指定驱动通

路中基因的数量．

Ｚｈａｏ等人
［６］集成体细胞突变数据和基因表达

数据研究致癌驱动通路，提出了 ＭＤＰＦｉｎｄｅｒ算法．

该算法利用遗传算法确定最优边界范围问题，结合

相同通路中的基因集合通常共同执行某一生物功能

的特性表示基因表达数据中基因间的关系，结合体

细胞突变数据中基因间互斥关系共同衡量基因间的

关系，利用线性规划算法解决最大权重子阵列问题，

解决了Ｄｅｎｄｒｉｘ算法存在的局部最优解问题．

Ｓｚｃｚｕｒｅｋ等人
［２６］开发了一个随机模型来分析

癌症突变数据，并检测互斥基因集合．作者引入了两

个模型：一是允许观测误差的突变基因互斥性随机

生成模型；二是假定基因突变相互独立的空模型．随

机生成模型假定一个集合中的基因具有相同的突变

概率，使用互斥的统计测试方法对两种模型进行比

较以检测突变驱动通路．因此，该模块检测方法趋向

于把突变率相近的基因划分于一个基因集合．

Ｌｅｉｓｅｒｓｏｎ等人
［８］改善了Ｄｅｎｄｒｉｘ算法，提出了

一种同时检测多个驱动通路的 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算

法．该算法优化了权重函数使用线性规划思想同时

检测多个满足高互斥和高覆盖的基因集合．该算法

把最大权重子阵列问题作为线性规划问题，定义目

标函数和设定限制条件，以找到满足条件的最大权

重子阵列，属于ＮＰ难问题．

为了降低算法的复杂度和解决最大权重子阵列

的ＮＰ难问题，本文提出一个基于构造突变基因网

络以检测驱动通路算法，该算法不需要任何先验知

识，直接从体细胞突变数据中检测突变驱动通路．具

体方法为：首先，过滤掉突变率低的基因，保留满足

一定突变率标准的基因，因为突变率很低的基因常

为对癌症发生没有影响的乘客突变［３］．本研究借鉴

前期的研究成果将犕犃犉设为２．５％，即删除样本中
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犕犃犉低于２．５％的基因
［８，１６１７］．其次，计算每对基因

间的互斥度和权重函数值，如果一对基因间的互斥

度大于等于阈值λ，并且权重函数值大于等于阈值

γ，则认为这对基因满足互斥关系，并建立连边关系，

构成基因相互作用网络．最后，检测该网络中满足高

覆盖的最大完全子图，由于网络中任何两个节点都

是互斥的，因此每个完全子图都符合高互斥性，每个

高覆盖的最大完全子图很可能就是一个突变驱动通

路［１６］，这是因为每个癌症病人包含为数不多的干扰

着多个细胞通路或者调控通路的驱动突变基因．由

于每一个病人的每个突变驱动通路大约只包含一个

驱动突变基因，因此在一个驱动通路中，突变驱动基

因间存在着互斥关系．另外，一个重要的突变驱动通

路应需覆盖大多数病人，这就是突变基因的高覆盖

模式．也就是说，一个突变驱动通路对应着一个基因

集合，这个基因集合中的基因在大多数病人中发生

突变，并且这些突变基因间互斥或近似互斥．这些高

互斥高覆盖的基因集合通常比大多数信号通路和调

控通路包含的基因个数更少．

３　突变驱动通路检测算法

３１　互斥度和覆盖度

对基因组图谱中可能存在的大量基因集合进行

检测和分类，发现体细胞突变模式具有以下两个方

面的特征：（１）在一个驱动通路内部，一个驱动基因

突变通常干扰整个通路，结合驱动突变相对较少的

事实，大多数病人在一个通路中仅展示出一个驱动

突变，即突变基因互斥性；（２）一个重要的致癌通路

应该在多数癌症病人中受干扰，也就是说，大部分病

人在这个通路中至少有一个基因发生突变，即整个

通路具有高覆盖性［１０，２６，２８］．互斥的基因集合通常共

同执行某一生物功能，这些基因集合在一定数量的

样本中发生突变才具有生物意义［１７，２３，２７］．假定存在

一个具有犿×狀的二元突变矩阵犃，犿 表示病人样

本个数，狀表示基因个数，犃犻，犼＝１表示样本狊犻中的基

因犵犼发生突变，否则犃犻，犼＝０，如图１所示．在实际生

物测序数据处理中，由于误差的存在干扰着互斥性

和覆盖性，因此本算法将通过近似互斥思想有效的

解决这一问题．

对于基因犵，覆盖函数Γ（犵）＝｛犻：犃犻犵＝１｝表示

基因犵发生突变的病人集合．对于突变矩阵犃中的

犿×犽子阵列犕，覆盖函数Γ（犕）＝ ∪
犵∈犕
Γ（犵）表示犽个

基因中发生突变的病人集合．对于任意一对基因犵犻，

图１　突变矩阵

犵犼∈犕，犵犻≠犵犼，１犻，犼狀，如果Γ（犵犻）∩Γ（犵犼）＝

，则犕 中基因是互斥的．突变矩阵中具有高互斥

和高覆盖的基因集合表示一个突变驱动通路．互斥

度和覆盖度函数定义如下：

对于突变矩阵犃中的犿×犽子阵列犕，犕 中基

因间互斥度函数犈犇（犕）表示为

犈犇（犕）＝
Γ（犕）

∑
犵∈犕

Γ（犵）
（１）

对于突变矩阵犃中的任一基因对犵犻，犵犼，其互

斥度函数犈犇（犵犻，犵犼）表示为

犈犇（犵犻，犵犼）＝
Γ（犵犻）∪Γ（犵犼）

Γ（犵犻）＋ Γ（犵犼）
（２）

上述分析可知，如果犈犇（犕）＝１，子阵列犕 中

的基因是互斥的，也就是说，犕 中每位病人最多只

有一个基因发生突变．同理，如果犈犇（犵犻，犵犼）＝１，则

基因对犵犻，犵犼是互斥的．

对于突变矩阵犃中的犿×犽子阵列犕，犕 中基

因间覆盖度函数犆犇（犕）表示为

犆犇（犕）＝
Γ（犕）

犿
（３）

对于突变矩阵犃中的任一基因对犵犻，犵犼，其覆

盖度函数犆犇（犵犻，犵犼）表示为

犆犇（犵犻，犵犼）＝
Γ（犵犻）∪Γ（犵犼）

犿
（４）

如果犆犇（犕）＝１，则子阵列犕 是完全覆盖的，

即对于子阵列犕 中的基因，所有样本中至少有一个

基因发生突变．

由以上公式可知，最理想的情况是：在构建突

变基因网络时，基因对犵犻，犵犼的互斥度犈犇（犵犻，犵犼）＝

１；在检测突变驱动通路时，能够检测到互斥度

犈犇（犕）＝１且覆盖度犆犇（犕）＝１的基因集合犕．但

在实际生物数据中，由于测序和计算时存在误差，部

分基因对的互斥度接近１，却通常共同行使某一生
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物功能，这些基因对中两个基因的覆盖度相对比较

接近时，才能达到驱动通路的标准［２６］．图２给出了

具有相同互斥度和覆盖度的基因对，可能存在一个

基因覆盖包含于另一个基因覆盖的可能．因此，我们

定义了覆盖重叠、权重函数和非重叠比重函数如下：

对于突变矩阵犃中的犿×犽子阵列犕，覆盖重

叠函数ω（犕）表示为

ω（犕）＝∑
犵∈犕

Γ（犵）－ Γ（犕） （５）

图２　近似互斥类型分析

对于突变矩阵犃中的任一基因对犵犻，犵犼，这两

个基因间覆盖重叠函数ω（犵犻，犵犼）表示为

ω（犵犻，犵犼）＝ Γ（犵犻）∩Γ（犵犼） （６）

对于突变矩阵犃中的犿×犽子阵列犕，考虑到

覆盖度犆犇（犕）和覆盖重叠ω（犕）两个方面的因素，

权重函数犠犇（犕）表示为

犠犇（犕）＝１－
ω（犕）

犆犇（犕）
（７）

对于突变矩阵犃中的任一基因对犵犻，犵犼，考虑

到基因覆盖Γ（犵犻），Γ（犵犼）和覆盖重叠ω（犵犻，犵犼）两个

方面的因素，非重叠比重函数犚犇（犵犻，犵犼）表示为

犚犇（犵犻，犵犼）＝１－
Γ（犵犻）∩Γ（犵犼）

ｍｉｎ｛Γ（犵犻），Γ（犵犼）｝
（８）

构建突变基因网络时，使用非重叠比重函数可

以避免图２（ｃ）和（ｄ）的情况发生，只取图２（ａ）和（ｂ）

作为近似互斥的基因对和犈犇（犵犻，犵犼）＝１的互斥基

因对．图２中４种情况具有相同的覆盖度９５％、覆盖

重叠度５％和互斥度９５％，具有不同的非重叠比重函

数分别是（ａ）犚犇（犵犻，犵犼）＝９０％，（ｂ）犚犇（犵犻，犵犼）＝

８７．５％，（ｃ）犚犇（犵犻，犵犼）＝６６．７％，（ｄ）犚犇（犵犻，犵犼）＝０．

３２　突变基因网络构建

Ｌｅｉｓｅｒｓｏｎ和Ｖａｎｄｉｎ等人
［８，１６］引入了最大权重

子阵列问题，即检测满足具有最大权重犠（犕）的子

阵列犕，该问题是 ＮＰ难问题．为了更有效地解决

此问题，对于体细胞突变矩阵，本文利用式（２）计算

任意一对基因间的互斥度，利用式（８）计算该对基

因间的非重叠比重值，如果犈犇（犵犻，犵犼）０．９５且

犚犇（犵犻，犵犼）０．８５，则节点犵犻，犵犼间连边，否则不连

边，以此建立基因相互作用网络．此基因网络中，

每个节点代表一个基因，每条连边代表这对基因

满足互斥关系，如果一个基因和其它基因都没有连

接关系，则该基因不出现在网络中．该过程的算法描

述如下．

算法１．　突变基因网络构建．

输入：犿位病人样本狀个基因的突变矩阵犃

输出：狀行狀列的基因网络犌

１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狓←犿；狔←狀；犻←１；

２．ＤＯＷＨＩＬＥ

３．　ＦＯＲ犼←犻＋１ｔｏ狔ＤＯ

４．　犲狓犮犾狌狊犻狏犲＿犱犲犵狉犲犲＝犈犇（犻，犼）；

５．　狉犪狋犲＿犱犲犵狉犲犲＝犚犇（犻，犼）；

６．　　ＩＦ（犲狓犮犾狌狊犻狏犲＿犱犲犵狉犲犲＞＝０．９５ａｎｄ

狉犪狋犲＿犱犲犵狉犲犲＞＝０．８５）

７．　　　ＴＨＥＮ犵犲狀犲狀犲狋狑狅狉犽［犻］［犼］＝１；

８．　　ＥＮＤＩＦ

９．　ＥＮＤＦＯＲ

１０．犻＝犻＋１；

１１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ（犻＞＝狔）；

该算法通过构建突变基因网络，简化基因间相

互关联关系，从而降低了算法复杂度．突变基因网络

构建和驱动通路检测过程如图３所示．

图３　突变驱动通路检测过程
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３３　突变驱动通路子图挖掘算法

上述构建的基因网络中，任意两个相连的基因

是互斥的，因此，该基因网络中任意一个完全子图中

的基因集合都是互斥的．我们首先找到具有最大覆

盖且相互连接的３个基因作为种子基因集合，对于

基因集合外任意一个节点，如果该节点和基因集合

中每个节点相连，且具有最大的覆盖度，则将该节点

加入到基因集合中，直到不存在与基因集合中所有

节点相连的基因，则该过程结束，以检测出最大完全

子图．对于该基因集合中的每个节点，如果删除某个

节点，基因集合的权重函数值增加，则从基因集合中

删除该节点．查找一个突变驱动通路过程的算法描

述如下．

算法２．　突变驱动通路检测．

输入：突变矩阵犃和基因网络犌

输出：突变驱动通路

１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狓＝狀，狋＝０；

２．犞狋＝｛犻，犼，犽｝；

３．ＤＯＷＨＩＬＥ

４．ＦＯＲ犻←１ｔｏ狓ＤＯ

５．　ＩＦ（犞狋ａｎｄ｛犻｝ａｌｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｎｄｈａｖｉｎｇｍａｘ

ｃｏｖｅｒａｇｅ）

６．　ＴＨＥＮ犞狋＋１＝犞狋∪｛犻｝；

７．　ＥＮＤＩＦ

８．狋＝狋＋１；

９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ（ｎｏｎｅｗｎｏｄｅａｄｄｅｄ）

１０．ＦＯＲ犻←１ｔｏ 犞狋 ＤＯ

１１．　ＩＦ（犠犇（犞狋）＜＝犠犇（犞狋－｛犻｝））ＴＨＥＮ

１２．　犞狋＝犞狋－｛犻｝；／／ｄｅｌｅｔｅｎｏｄｅ犻

１３．　ＥＮＤＩＦ

１４．ＥＮＤＦＯＲ

１５．ＩＦ（犆犇（犞狋）０．３ａｎｄ 犞狋 ３）ＴＨＥＮ

１６．犞狋ｉｓａＭＤＰ；

１７．ＥＮＤＩＦ

该过程可以找出最优的一组突变驱动通路．如

果可以找到一组相互连接的３个基因，而且它们具

有最高的覆盖度且不包含于任何一组已检测出的驱

动通路中，则重复上述过程进行迭代．反之，若不能

找出满足条件的种子基因集合，则终止驱动通路检

测．若该基因集合中所有基因的覆盖度大于等于

０．３且基因个数大于等于３，这个基因集合就是一个

突变驱动通路．如果一个基因集合的覆盖度太低或

者基因数量少于３，通常认为不是一个突变驱动通

路［８，１７］．

３４　犕犲犵狀犲狋算法时间复杂度分析

由算法１可知，计算两个基因间互斥度和非重

叠比重值的时间复杂度为犗（犿），选择两个基因的

时间复杂度为犗（狀２），因此构建突变基因网络的时

间复杂度为犗（犿·狀２）．由算法２可知，检测种子

基因集合的时间复杂度为犗（狀３），聚类过程的时间

复杂度是犗（狀３）．因此Ｍｅｇｎｅｔ算法总的时间复杂度

为犗（（犿＋狀）·狀２），而Ｄｅｎｄｒｉｘ算法的时间复杂度

为犗（犿·狀２·ｅｘｐ（狀
（犽－１）／犽），犽表示一组驱动通路中

包含的基因个数，ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法的时间复杂度

为犗（犿２·狀４）．

４　实验验证和结果分析

为验证算法的效率和鲁棒性，我们将该算法应

用于模拟体细胞突变数据中，检测预设于模拟数据

中的通路，并将 Ｍｅｇｎｅｔ算法的运行时间和结果准

确率与Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法进行比较．为

验证算法的有效性，将 Ｍｅｇｎｅｔ算法分别应用于真

实的肺癌和神经胶质瘤体细胞突变数据中，检测出

导致癌症发生的突变通路．同时，将 Ｍｅｇｎｅｔ算法检

测的突变驱动通路和Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算

法的结果进行比较，分析每个驱动通路内基因间相

互作用关系，并验证每个驱动通路的生物相关性、统

计显著性及其与已知重要信号通路的关系．

４１　模拟数据

为了验证算法的效率和鲁棒性，我们生成犿＝

３００位病人样本，狀＝１０００个基因的突变数据，并嵌

入１５组通路犘＝｛犘１，犘２，…，犘１４，犘１５｝，其中４组通

路各包含４个基因，３组通路各包含６个基因，４组

通路各包含８个基因，４组通路各包含１０个基因，

初始生成每组通路的覆盖度犆犇（犘犻）依次为０．９５，

０．９２，０．８９，０．８６，０．８３，０．８０，０．７７，０．７４，０．７１，

０．６８，０．６５，０．６２，０．５９，０．５６，０．５３．这些数据集的大

小和覆盖度的取值依据常见的真实生物突变数据．

对于每一组通路 犘犻，随机选取 Γ（犘犻）位病人样

本，只把这组通路犘犻内的某一个基因设置为驱动突

变．因此，在每组通路 犘犻中，驱动基因间都是互斥

的．在真实数据中，由于测序和计算误差，总是存在

一些噪声，因此，我们分别以狇＝０．０００１，０．０００５，

０．００１，０．００５，０．０１，０．０１５，０．０２的概率设置乘客突

变．对于每个乘客突变概率狇，分别生成２０组突变

数据．随着噪声加入到这些数据中，上述给出的覆盖

度会略有变化．这个模拟过程在６４位操作系统、

２．５０ＧＨｚ处理器和８ＧＢ内存的计算机上运行，在

不同的乘客突变概率下，Ｍｅｇｎｅｔ算法在１５ｓ内完成
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驱动通路检测，ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法的运行时间约为

Ｍｅｇｎｅｔ算法的２倍，而Ｄｅｎｄｒｉｘ算法具有最长的运

行时间．表１给出３种算法分别在不同乘客突变概

率狇下检测驱动通路需要的时间，时间取值来自于

每种算法在一种乘客突变率下对２０组突变数据操

作的平均值．

表１　３种算法分别在模拟数据中的运行时间

乘客突变

概率狇

运行时间／ｓ

Ｄｅｎｄｒｉｘ ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ Ｍｅｇｎｅｔ

０．０００１ ９６３．４２ １５．２８ ９．６５

０．０００５ １０４５．２３ １９．７４ ９．５８

０．００１ １２３５．８１ ２１．３４ １０．２５

０．００５ １３４５．７９ ２５．０８ １１．０２

０．０１ １５３８．５１ ２９．６３ １２．５７

０．０１５ １７４９．５８ ３５．５６ １３．４５

０．０２ ２１３５．５９ ４０．９５ １４．３８

在模拟的体细胞突变数据中，本算法与Ｄｅｎｄｒｉｘ

和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法在不同的乘客突变率下对算

法的运行时间和结果的正确率方面进行比较．对于

Ｄｅｎｄｒｉｘ算法，在不同的突变率下，使用迭代方式运

行，每次找出一组权重分数最高的基因集合，然后从

数据集中移除这些基因，再次运行Ｄｅｎｄｒｉｘ算法，重

复上述步骤１５次以得到１５组最优的基因集合．

图４给出３种算法分别在不同乘客突变率狇下

检测驱动通路的正确率，正确率取值来自于每种算

法在一种乘客突变率下对２０组突变数据操作的平

均值．当乘客突变率小于等于０．０１时，Ｍｅｇｎｅｔ算法

能检测到完全正确的基因集合．随着噪声增加，检测

驱动通路的正确率有所下降．如果噪声低于临界值，

我们就能得到理想的驱动通路．ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ和

Ｍｅｇｎｅｔ算法得到结果的正确率相近，即当突变率不

高于０．０１５时，这两种算法都能得到较理想的结果．

而Ｄｅｎｄｒｉｘ算法只有在乘客突变率低于０．００１时能

得到较理想的结果．由此可见在不同乘客突变率下

Ｍｅｇｎｅｔ算法在正确率和运行时间方面优于其它两

种算法．

图４　不同噪声概率下检测驱动通路的正确率

当乘客概率狇为０．００１时，生成犿＝３００位病

人样本，狀分别为１０００，２０００，３０００个基因的突变数

据，所嵌入的通路个数、每条通路包含的基因个数

及每条通路的覆盖率和上述情况一致，并生成２０组

突变数据．表２给出了 Ｍｅｇｎｅｔ、Ｄｅｎｄｒｉｘ和 Ｍｕｌｔｉ

Ｄｅｎｄｒｉｘ算法在２０组突变数据上运行的平均时间．

由这些结果可知，当基因数目增大到２０００或３０００

时，Ｍｅｇｎｅｔ算法呈现出较高的效率．

表２　３种算法在不同基因个数下的运行时间

基因数目
运行时间／ｓ

Ｄｅｎｄｒｉｘ ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ Ｍｅｇｎｅｔ

１０００ １２３５．８１ ２１．３４ １０．２５

２０００ ３６３８．５６ １５８．９５ ２９．１９

３０００ ８４６８．４５ ８６５．７６ ７１．７５

４２　肺癌数据（犔犆）

近些年，肺癌发病率与死亡率增长速度很快，对

人类健康和生命威胁产生巨大影响的恶性肿瘤之

一［６］．Ｖａｎｄｉｎ等人
［１６］分析了来自１８８位肺癌患者

的１０１３组体细胞突变数据，发现３５６个基因至少

在一位患者中发生突变．该突变矩阵包括１６３个

样本，３５６个基因，所有样本的最大突变基因数为

６４，每个样本的平均突变基因数为６．０，所有基因的

平均突变样本数为２．７５．其中只有４个基因（ＴＰ５３，

ＫＲＡＳ，ＳＴＫ１１和ＥＧＦＲ）的突变样本数多于２０，它

们的突变样本数分别是６４，６０，３４和３０，因此该矩

阵为稀疏矩阵，所以本文选取 犕犃犉＞１．５％的基

因进行操作，即对１６３位病人９５个基因分别运行

Ｍｅｇｎｅｔ、Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ这３种算法．

对于Ｄｅｎｄｒｉｘ算法
［１６］，参数犽表示一组驱动通

路中包含基因的个数．当犽＝２时，得到两组最优突

变基因集合（ＥＧＦＲ，ＫＲＡＳ）和（ＴＰ５３，ＡＴＭ），第１

组基因集合的突变样本数为９０，因此其覆盖率为

５５．２％；第２组基因集合的突变样本数为７６，因此

其覆盖率为４６．６％．当犽＝３时，得到一组最优基因

集合（ＥＧＦＲ，ＫＲＡＳ，ＳＴＫ１１），该基因集合的突变

样本数为１０９，因此其覆盖度为６６．９％，但该基因集

合的重叠样本数为１５，由此可以看出，该集合中增

加一个基因ＳＴＫ１１，产生了较多的重叠．当犽４

时，没有检测到最优基因集合．

对于 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法
［８］，需要设置两个参

数狋和犽ｍａｘ，狋表示生成基因集合的个数，犽ｍａｘ表示一

个基因集合中包含基因的最大个数．当狋＝２，犽ｍａｘ＝

３时，得到基因集合（ＥＧＦＲ，ＫＲＡＳ，ＳＴＫ１１）和

（ＴＰ５３，ＡＴＭ，ＰＡＫ４）；当狋＝３，犽ｍａｘ＝４时，得到基

因集合（ＫＲＡＳ，ＥＧＦＲ，ＮＴＲＫ３，ＥＰＨＢ１）、（ＴＰ５３，
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ＡＴＭ，ＰＡＫ４，ＡＣＶＲ１Ｂ）和（ＳＴＫ１１，ＬＲＰ１Ｂ，ＮＦ１，

ＮＴＲＫ１）；当狋＝４，犽ｍａｘ＝５时，得到基因集合（ＫＲＡＳ，

ＥＧＦＲ，ＥＲＢＢ４，ＰＲＫＣＧ，ＮＲＡＳ）、（ＴＰ５３，ＡＴＭ，

ＰＡＫ４，ＡＣＶＲ１Ｂ，ＰＡＫ６）、（ＳＴＫ１１，ＮＦ１，ＭＹＯ３Ｂ，

ＮＴＲＫ１，ＰＴＥＮ）和 （ＬＲＰ１Ｂ，ＣＤＫＮ２Ａ，ＧＮＡＳ，

ＮＴＲＫ３，ＭＳＨ６）．对于模拟数据，已知嵌入到数据

集中驱动通路个数以及每组驱动通路中的基因个

数，ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法能够得到较理想的结果．但

对于真实的突变数据，不能事先知道驱动通路个数

和每组驱动通路中基因个数，所以很难精确设置参

数狋和犽ｍａｘ的值以得到合理的突变驱动通路．

与Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法不同，Ｍｅｇｎｅｔ

算法不需要指定驱动通路的数目以及每组驱动通路

中包含的基因数目，只需要根据数据本身的特征进行

聚类，产生４组最优基因集合如表３所示．对于每组

检测的驱动通路，使用置换检验（ＰｅｒｍｕｔａｔｉｏｎＴｅｓｔ）

检测驱动通路的互斥程度．对于基因犵，犆狅狏犲狉（犵）

表示基因犵突变的样本数目，对于一组驱动通路

犃，犆狅狏犲狉（犃）＝ ∪
犵ｉｎ犃
犆狅狏犲狉（犵）．Ｍｅｇｎｅｔ算法根据

犆狅狏犲狉（犃）是否比置换实例覆盖样本数目大，来判

断这组基因集合的互斥性．对每组基因集合，执行

１００００次置换，得到置换检验的犘值如表３所示．

表３　肺癌数据实验结果

最优基因集合 基因数量 互斥度 覆盖度 置换检验犘值

ＴＰ５３，ＳＴＫ１１，ＬＲＰ１Ｂ ３ ０．９５２ ０．６０１ ０．２３８

ＳＴＫ１１，ＮＦ１，ＥＰＨＡ７ ３ ０．９６４ ０．４８５ ０．１９５

ＫＲＡＳ，ＬＲＰ１Ｂ，ＥＰＨＡ３，ＭＹＯ３Ｂ ４ ０．９５２ ０．３６８ ０．１１３

ＥＧＦＲ，ＳＴＫ１１，ＬＲＰ１Ｂ，ＰＲＫＤＣ，ＥＰＨＡ７ ５ ０．９５８ ０．４１７ ０．０６３

Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法选取不同的参

数组合２狋４和３犽ｍａｘ５，对得到的２７组基因

集合进行置换检验，得到基因集合（ＥＧＦＲ，ＫＲＡＳ，

ＳＴＫ１１）的犘值（０．０９８）最小，得到基因集合（ＴＰ５３，

ＡＴＭ，ＰＡＫ４，ＡＣＶＲ１Ｂ，ＢＡＰ１）的犘 值（０．３１２）最

大，这２７组基因集合的平均犘值为０．２０６．而Ｍｅｇｎｅｔ

算法检测的４组最优基因集合中，置换检验最小犘

值为０．０６３，最大犘值为０．２３８，平均犘值为０．１５２．

可以看出，Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的基因集合具有较高

的互斥度和统计显著性，且不需要事先指定驱动通

路个数及每组驱动通路中包含的基因个数，因此

Ｍｅｇｎｅｔ算法检测驱动通路的性能优于Ｄｅｎｄｒｉｘ和

ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法．

４３　神经胶质瘤（犌犅犕）

神经胶质瘤是一种常见的浸润性很强的原发性

中枢神经系统肿瘤，是所有神经上皮来源的肿瘤，约

占所有颅内原发肿瘤的一半．原发性胶质母细胞瘤

的分子改变以表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）的扩增和

过量表达为主，而继发性胶质母细胞瘤则以ｐ５３突

变为主［２９３３］．

为了进一步验证算法的有效性，我们选择真实

的神经胶质瘤体细胞突变数据．实验数据集来源于

ＴＣＧＡ
［３４］中的单核苷酸变异和ＤＮＡ拷贝数变异数

据．该突变矩阵包括３６２个样本和１８００９个基因，选

取犕犃犉＞２．５％的基因后，保留３４４个基因，所有基

因中突变样本数最多的是１１３，突变样本数大于７０

的基因有 ＴＴＮ，ＰＥＴＮ，ＭＵＣ１６，ＴＰ５３，ＤＵＸ４Ｌ１９

和ＥＧＦＲ，突变样本数分别是１１３，１０１，９２，８５，７３和

７１次．数据详细信息如表４所示．

表４　神经胶质瘤数据信息

病人数量 基因数量 样本平均突变基因数 基因平均突变样本数

所有基因 ３６２ １８００９ １８９．００ ３．７９

选取犕犃犉＞１．５％的基因 ３６２ １０７６ ５４．１４ １８．２１

选取犕犃犉＞２．０％的基因 ３６２ ４８４ ２９．５５ ２２．１０

选取犕犃犉＞２．５％的基因 ３６２ ３４４ ２６．６４ ２８．０４

选取犕犃犉＞３．０％的基因 ３６２ １７１ １４．９４ ３１．６２

基于上述神经胶质瘤数据集，对３６２位病人样

本包含３４４个基因分别运行 Ｍｅｇｎｅｔ、Ｄｅｎｄｒｉｘ和

ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ这３种算法，Ｍｅｇｎｅｔ算法得到９组

最优的基因集合，而Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法

分别得到４组最优的基因集合，表５给出了３种算法

分别得到的最优基因集合，以及每组最优基因集合对

应的基因个数、基因间互斥度、权重度、覆盖度和犘

值．Ｍｅｇｎｅｔ和Ｄｅｎｄｒｉｘ算法都检测出最优基因集合

（ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１），其互斥度、权重度和覆盖

度分别为０．９５６、０．９５４和０．７２２，而 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ
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算法检测出的最优基因集合（ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，

ＲＢ１，ＣＤＫＮ２Ａ）包含基因ＣＤＫＮ２Ａ，使得他们的互

斥度和权重度分别降低到０．５７９和０．３１８，而覆盖

度仅增加了０．０１１，说明基因ＣＤＫＮ２Ａ和ＣＤＫ４，

ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１这３个基因的互斥度很低，并且基因

集合（ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１）和（ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，

ＲＢ１，ＣＤＫＮ２Ａ）的犘值均为２．５０ｅ０４，因此，（ＣＤＫ４，

ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１）作为最优基因集合是合理的．

表５　神经胶质瘤实验结果

检测算法 最优基因集合 基因数量 互斥度 权重度 覆盖度 犘值

Ｍｅｇｎｅｔ

ＭＤＭ２，ＣＰＴ１Ｂ，ＰＩＫ３Ｒ１，ＤＳＴ，ＭＥＴ，ＰＩＫ３ＣＡ ６ ０．９７１ ０．９７０ ０．３６７ ９．００ｅ０６

ＴＰ５３，ＱＫＩ，ＭＤＭ２，ＭＤＭ４ ４ ０．９３２ ０．９１２ ０．４５６ ２．７４ｅ０５

ＥＧＦＲ，ＰＤＧＦＲＡ，ＰＩＫ３Ｒ１，ＣＯＬ６Ａ２ ４ １．０００ １．０００ ０．３６７ ４．９０ｅ０５

ＣＹＰ２７Ｂ１，ＮＦ１，ＥＧＦＲ，ＰＩＫ３Ｒ１ ４ ０．９０２ ０．９１３ ０．５１１ ５．３２ｅ０５

ＴＰ５３，ＣＤＫＮ２Ａ，ＣＤＫ４，ＲＢ１ ４ ０．８２４ ０．７８７ ０．８３４ ６．２０ｅ０５

ＭＤＭ２，ＴＰ５３，ＰＩＫ３Ｒ１，ＣＰＴ１Ｂ ４ ０．８８９ ０．９００ ０．４４５ ４．３０ｅ０４

ＰＴＥＮ，ＰＩＫ３ＣＡ，ＥＧＦＲ ３ ０．８６７ ０．８４６ ０．５７７ ９．２０ｅ０５

ＰＩＫ３ＣＡ，ＰＴＥＮ，ＰＩＫ３Ｒ１ ３ ０．９８０ ０．９７９ ０．５３３ ９．２０ｅ０５

ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１ ３ ０．９５６ ０．９５４ ０．７２２ ２．５０ｅ０４

Ｄｅｎｄｒｉｘ

ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１，ＣＹＰ２７Ｂ１ ３ ０．９４３ ０．９３９ ０．７３３ ３．３０ｅ０２

ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１ ３ ０．９５６ ０．９５４ ０．７２２ ２．５０ｅ０４

ＴＰ５３，ＣＤＫＮ２Ａ ２ ０．９０１ ０．８９１ ０．７１１ ７．５０ｅ０３

ＮＦ１，ＥＧＦＲ ２ ０．９６８ ０．９６８ ０．３３３ ５．４０ｅ０２

ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ

ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１，ＣＤＫＮ２Ａ ４ ０．５７９ ０．３１８ ０．７３３ ２．５０ｅ０４

ＰＴＥＮ，ＰＩＫ３ＣＡ，ＰＩＫ３Ｒ１，ＩＤＨ１，ＰＤＰＮ，ＰＲＤＭ２ ６ ０．９７９ ０．９７９ ０．５３３ １．１０ｅ０３

ＴＰ５３，ＭＤＭ２，ＭＤＭ４，ＮＬＲＰ３，ＡＫＡＰ６，ＮＰＡＳ３ ６ ０．９７４ ０．９７３ ０．４１１ ４．５０ｅ０４

ＥＧＦＲ，ＰＤＧＦＲＡ，ＲＢ１ ３ ０．９６８ ０．９６７ ０．３３３ １．６０ｅ０４

表皮生长因子受体ＥＧＦＲ的增殖和过量表达

是导致原发性胶质母细胞瘤发生的主要原因［３５］．

Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的基因集合（ＥＧＦＲ，ＰＤＧＦＲＡ，

ＰＩＫ３Ｒ１，ＣＯＬ６Ａ２）的互斥度和权重度都为１，具有完

全互斥性，这组基因集合的犘值为４．９０ｅ０５，且全部

是ＰＩ３Ｋ信号通路的核心成员；Ｄｅｎｄｒｉｘ算法检测的

基因集合（ＥＧＦＲ，ＮＦ１）的犘值为５．４０ｅ０２；Ｍｕｌｔｉ

Ｄｅｎｄｒｉｘ算法检测的基因集合（ＥＧＦＲ，ＰＤＧＦＲＡ，

ＲＢ１）的犘值为１．６０ｅ０４，因此 Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的

基因集合（ＥＧＦＲ，ＰＤＧＦＲＡ，ＰＩＫ３Ｒ１，ＣＯＬ６Ａ２）具

有更高的生物相关性和统计显著性．

肿瘤抑制基因 ＴＰ５３突变是导致继发性胶质

母细胞瘤发生的主要原因［３６］，Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的

基因集合（ＴＰ５３，ＱＫＩ，ＭＤＭ２，ＭＤＭ４）的犘 值为

２．７４ｅ０５，（ＴＰ５３，ＣＤＫＮ２Ａ，ＣＤＫ４，ＲＢ１）的犘 值

为６．２０ｅ０５；Ｄｅｎｄｒｉｘ算法检测的基因集合（ＴＰ５３，

ＣＤＫＮ２Ａ）的犘值为７．５０ｅ０３，是基因集合（ＴＰ５３，

ＣＤＫＮ２Ａ，ＣＤＫ４，ＲＢ１）的子集；ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法

检测的基因集合（ＴＰ５３，ＭＤＭ２，ＭＤＭ４，ＮＬＲＰ３，

ＡＫＡＰ６，ＮＰＡＳ３）的犘值为４．５０ｅ０４，和基因集合

（ＴＰ５３，ＱＫＩ，ＭＤＭ２，ＭＤＭ４）重叠３个基因（ＴＰ５３，

ＭＤＭ２，ＭＤＭ４）．在ｐ５３信号通路中，这３个基因存

在紧密的相互关联关系，ＴＰ５３激活 ＭＤＭ２，ＭＤＭ２

和 ＭＤＭ４存在相互作用关系，ＭＤＭ２和 ＭＤＭ４共

同抑制ＴＰ５３，并且ＴＰ５３直接调控 ＱＫＩ的基因表

达．因此 Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的基因集合（ＴＰ５３，ＱＫＩ，

ＭＤＭ２，ＭＤＭ４）具有更强的生物相关性和统计显

著性．

Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的基因多位于癌症的重要通

路中，如ｐ５３、ＲＢ、ＲＡＳ／ＰＩ３Ｋ信号通路以及细胞循

环和细胞凋亡通路．该算法检测的多组基因集合属

于同一个通路，比如第４组基因集合（ＣＹＰ２７Ｂ１，

ＮＦ１，ＥＧＦＲ，ＰＩＫ３Ｒ１）是ＲＡＳ／ＰＩ３Ｋ信号通路的核

心成员；第５组基因集合（ＴＰ５３，ＣＤＫＮ２Ａ，ＣＤＫ４，

ＲＢ１）是细胞循环和细胞凋亡通路的核心成员；第９

组基因集合（ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ，ＲＢ１）是 ＲＢ信号通

路的核心成员．这些信号通路对癌症的发生、发展和

恶化起着至关重要的作用．

Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的 ９ 组最优基因集合比

Ｄｅｎｄｒｉｘ和 ＭｕｌｔｉＤｅｎｄｒｉｘ算法分别检测的４组最

优基因集合的犘值要小很多，说明 Ｍｅｇｎｅｔ算法检

测的最优基因集合具有更高的统计显著性和生物相

关性．

这９组互斥的突变驱动通路中，每组通路都具

有较高的互斥度和较强的统计显著性和生物相关性

（犘值＜０．０１），每组通路的犘值均通过ＤＡＶＩＤ功

能标注工具（ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｖｉｄ．ｎｃｉｆｃｒｆ．ｇｏｖ／ｔｏｏｌｓ．ｊｓｐ）

得到．所有通路共涉及２１个驱动基因，所有这些基

因突变都发生在细胞存活状态下，其中原癌基因

６个，分别为 ＭＤＭ２，ＭＥＴ，ＰＩＫ３ＣＡ，ＭＤＭ４，ＥＧＦＲ，
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ＰＤＧＦＲＡ，占所有基因的２８．６％．原癌基因是细胞

内与细胞增殖相关的基因，当原癌基因的结构或调

控区发生突变，基因产物增多或活性增强时，使细胞

过度增殖，从而形成肿瘤［３７３９］．其余１５个基因是肿

瘤抑制基因或抗体，占所有基因的７１．４％．抑癌基

因是一类抑制细胞过度生长、增殖从而遏制肿瘤形

成的隐性基因，这些基因突变体现在基因的缺失或

失活，不能调控原癌基因增殖，从而不能协调配合原

癌基因共同维持细胞的正常活动［４０４２］．图５给出了

Ｍｅｇｎｅｔ算法检测的９组突变驱动通路基因间的相

互作用关系、基因的性质、基因和已知信号通路的关

系、以及每组突变驱动通路的犘值、互斥度、权重度

和覆盖度等．每组突变驱动通路的详细说明如下：

第１组驱动通路包括 ＭＤＭ２和 ＭＥＴ的增殖、

ＣＰＥ１Ｂ和ＤＳＴ的缺失、ＰＩＫ３Ｒ１的插入和ＰＩＫ３ＣＡ

的删除，这个模块中３６．７％（１３３／３６２）的样本发生

突变．其中 ＭＤＭ２，ＭＥＴ，ＰＩＫ３ＣＡ是原癌基因，是

ＰＩ３Ｋ信号通路的核心成员，ＰＩ３Ｋ是神经胶质瘤中

最显著突变的信号通路，其中ＰＩＫ３Ｒ１的肿瘤抑制

基因分数是３７％，而 ＭＥＴ和ＰＩＫ３ＣＡ 的致癌基因

分数分别是６１％和９５％
［４３］．ＭＤＭ２是细胞循环和

细胞凋亡通路的核心成员，通过细胞增殖导致癌变

的原癌基因．ＣＰＴ１Ｂ，ＰＩＫ３Ｒ１，ＤＳＴ 是抑癌基因，

ＰＩＫ３Ｒ１也是ＰＩ３Ｋ信号通路的核心成员，ＣＰＴ１Ｂ

是ＰＰＡＲＡ通路中的成员，ＤＳＴ是血小板溶素家族

成员，主要在中枢神经系统中转录［４４］，基因ＣＰＴ１Ｂ

和ＤＳＴ还没有被报道在神经胶质瘤中起重要的作

用．在ＰＩ３Ｋ信号通路中，ＰＩＫ３Ｒ１和ＰＩＫ３ＣＡ存在

相互作用关系，并且共同激活 ＭＤＭ２，ＭＤＭ２抑制

ｐ５３信号通路，ＭＥＴ能够激活ＰＩ３Ｋ信号通路．这

组基因集合具有较高的互斥度（０．９７１）和权重度

（０．９７０），犘值是９．００ｅ０６，具有很强的生物相关性．

驱动通路中基因间相互作用关系如图５（ａ）所示．

第２组驱动通路包括 ＭＤＭ２和 ＭＤＭ４的增

殖、ＱＫＩ的删除和ＴＰ５３的缺失，这个模块中４５．６％

（１６５／３６２）的样本发生突变．其中 ＭＤＭ２和 ＭＤＭ４

是细胞循环和细胞凋亡通路的核心成员，是通过细

胞增殖导致癌变的原癌基因．ＴＰ５３是细胞循环和

细胞凋亡以及ｐ５３等多个信号通路的核心成员，是

人类癌症最常见的突变肿瘤抑制基因，它调控多种

重要的生物活动，并通过转录后修饰进行自身调

控［４５４６］．ＴＰ５３的肿瘤抑制基因分数是２０％，而致癌

基因分数是７３％
［４３］，这充分说明ＴＰ５３的表达和突

变在癌症发生、发展和恶化过程中起着非常重要的

作用．ＱＫＩ是神经胶质瘤中新发现的一个抑制基

因，是信号传导和激活ＲＮＡ绑定蛋白质的ＲＮＡ家

族核心成员之一．在ｐ５３信号通路中，ＴＰ５３直接调

控ＱＫＩ的基因表达，ＴＰ５３激活 ＭＤＭ２，ＭＤＭ２和

ＭＤＭ４共同抑制 ＴＰ５３，并且 ＭＤＭ２和 ＭＤＭ４存

在相互作用关系．这组基因集合具有较高的互斥度

（０．９３２）和权重度（０．９１２），犘 值是２．７４ｅ０５，具有

较高的生物相关性和统计显著性，驱动通路中基因

间相互作用关系如图５（ｂ）所示．

第３组驱动通路包括ＰＩＫ３Ｒ１和ＣＯＬ６Ａ２的

插入、ＥＧＦＲ的删除和ＰＤＧＦＲＡ的增殖，这个模块

中３６．７％（１３３／３６２）的样本发生突变．这４个基因

ＥＧＦＲ、ＰＤＧＦＲＡ、ＰＩＫ３Ｒ１和ＣＯＬ６Ａ２是ＰＩ３Ｋ信

号通路的核心成员，其中ＥＧＦＲ和ＰＤＧＦＲＡ是原

癌基因，它们的致癌基因分数分别是９７％和８４％
［４３］，

而ＰＩＫ３Ｒ１和ＣＯＬ６Ａ２是抑制基因，ＰＩＫ３Ｒ１的肿

瘤抑制基因分数是３７％
［４３］．ＥＧＦＲ基因表达和源

于细胞的肿瘤特性密切相关；ＰＤＧＦＲＡ参与胚胎发

育、血管生成、细胞增殖和变异等多种生物过程；

ＰＩＫ３Ｒ１是磷酸化脂质激酶家族成员之一，负责协

调细胞增殖和细胞生存等功能转换；ＣＯＬ６Ａ２在人

类大脑皮层和肌肉活组织中表达，对肌阵挛性癫痫

疾病起重要作用［４７］．在ＰＩ３Ｋ信号通路中，ＥＧＦＲ激

活ＰＩＫ３Ｒ１．这组基因集合是完全互斥的，互斥度和

权重度值都为１，犘值是４．９０ｅ０５，具有较高的生物

相关性和统计显著性，驱动通路中基因间相互作用

关系如图５（ｃ）所示．

第４组驱动通路包括ＰＩＫ３Ｒ１的插入、ＥＧＦＲ

的删除、ＮＦ１的缺失和ＣＹＰ２７Ｂ１的增强，这个模块

中５１．１％（１８５／３６２）的样本发生突变．其中ＥＧＦＲ

和ＰＩＫ３Ｒ１是 ＰＩ３Ｋ 信号通路的核心成员，其中

ＥＧＦＲ是原癌基因，致癌基因分数是９７％；ＰＩＫ３Ｒ１

是抑制基因，肿瘤抑制基因分数是３７％
［４３］．ＥＧＦＲ

和ＮＦ１是ＲＡＳ信号通路的核心成员，其中ＮＦ１是

抑制基因，肿瘤抑制基因分数是７３％
［４３］．ＣＹＰ２７Ｂ１

和新陈代谢通路相关，在正常骨骼生长、钙质新陈代

谢和组织变异中扮演重要的角色，还没有被报道在

神经胶质瘤中起重要的作用［４７］．在ＰＩ３Ｋ信号通路

中，ＥＧＦＲ激活ＰＩＫ３Ｒ１．在ＲＡＳ信号通路中，ＮＦ１

抑制ＲＡＳ，ＲＡＳ和ＥＧＦＲ存在相互作用关系．这组

基因集合的互斥度和权重值分别为０．９０２和０．９１３，

犘值是５．３２ｅ０５，具有较高的生物相关性和统计显

著性，驱动通路中基因间相互作用关系如图５（ｄ）

所示．
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图５　突变驱动通路内基因间相互关系
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第５组驱动通路包括ＴＰ５３和ＣＤＫ４的缺失、

ＲＢ１的删除和ＣＤＫＮ２Ａ的增殖，这个模块中８３．４％

（３０２／３６２）的样本发生突变．这４个基因ＴＰ５３、ＣＤ

ＫＮ２Ａ、ＣＤＫ４和ＲＢ１是信号通路ｐ５３和ＲＢ等的

核心成员，参与细胞循环和细胞凋亡的整个过程，且

全部是重要的抑制基因，其肿瘤抑制基因分数分别

为２０％、４９％、５３％和８０％
［４３］．ＣＤＫＮ２Ａ和 ＣＤＫ４、

ＣＤＫ６具有紧密的相互作用关系，共同作为正常细

胞增殖的负调控基因，在多种癌症中频繁执行突变

和删除．ＲＢ１被钙调磷酸酶脱去磷酸，因此它通过

ＣＤＫ４和ＣＤＫ６磷酸化来调节细胞循环和细胞凋

亡［４７］．在ＲＢ信号通路中，ＣＤＫＮ２Ａ抑制ＣＤＫ４且

激活ＴＰ５３，ＣＤＫ４抑制ＲＢ１．这组基因集合的互斥

度和权重值分别为０．８２４和０．７８７，具有最高的覆

盖度０．８３４，犘值是６．２０ｅ０５，具有较高的生物相关

性和统计显著性，驱动通路中基因间相互作用关系

如图５（ｅ）所示．

第６组驱动通路包括ＴＰ５３和ＣＰＴ１Ｂ的缺失、

ＰＩＫ３Ｒ１的插入和ＭＤＭ２的增殖，这个模块中４４．５％

（１６１／３６２）的样本发生突变．其中 ＴＰ５３和 ＭＤＭ２

是细胞循环和细胞凋亡通路的核心成员，ＰＩＫ３Ｒ１

是ＰＩ３Ｋ 信号通路的核心成员．ＴＰ５３和 ＰＩＫ３Ｒ１

是抑制基因，肿瘤抑制基因分数分别是２０％和

３７％
［４３］，而 ＭＤＭ２是通过增殖突变的原癌基因．在

ｐ５３信号通路中，ＭＤＭ２抑制 ＴＰ５３，ＴＰ５３激活

ＭＤＭ２．这组基因集合的互斥度和权重值分别为

０．８８９和０．９００，犘值是４．３０ｅ０４，具有较高的生物

相关性和统计显著性，驱动通路中基因间相互作用

关系如图５（ｆ）所示．

第７组驱动通路包括ＰＩＫ３ＣＡ、ＥＧＦＲ和ＰＴＥＮ

的删除，这个模块中５７．７％（２０９／３６２）的样本发生

突变．这３个基因ＰＴＥＮ、ＰＩＫ３ＣＡ和ＥＧＦＲ是ＰＩ３Ｋ

信号通路的核心成员，其中ＰＩＫ３ＣＡ和ＥＧＦＲ是原

癌基因，致病基因分数分别是９５％和９７％
［４３］；

ＰＴＥＮ在多种癌症中发生高突变的抑制基因，肿瘤

抑制基因分数是５５％
［４３］．在 ＰＩ３Ｋ 信号通路中，

ＰＴＥＮ抑制ＰＩＫ３ＣＡ，ＥＧＦＲ激活ＰＩＫ３ＣＡ．这组基

因集合的互斥度和权重值分别为０．８６７和０．８４６，犘

值是９．２０ｅ０５，具有较高的生物相关性和统计显

著性，驱动通路中基因间相互作用关系如图５（ｇ）

所示．

第８组驱动通路包括ＰＩＫ３ＣＡ、ＰＩＫ３Ｒ１和ＰＴＥＮ

的删除，这个模块中５３．３％（１９３／３６２）的样本发生突

变．这３个基因ＰＩＫ３ＣＡ、ＰＴＥＮ和ＰＩＫ３Ｒ１是ＰＩ３Ｋ

信号通路的核心成员，其中ＰＩＫ３ＣＡ是原癌基因，

致病基因分数是９５％
［４３］；ＰＴＥＮ和ＰＩＫ３Ｒ１是抑制

原因，肿瘤抑制基因分数分别是５５％和３７％
［４３］．

在ＰＩ３Ｋ信号通路中，ＰＴＥＮ 和ＰＩＫ３Ｒ１存在相互

作用关系，ＰＩＫ３Ｒ１和ＰＩＫ３ＣＡ存在相互作用关系，

ＰＴＥＮ抑制ＰＩＫ３ＣＡ．这组基因集合的互斥度和权

重值分别为０．９８０和０．９７９，犘值是９．２０ｅ０５，具有

较高的生物相关性和统计显著性，驱动通路中基因

间相互作用关系如图５（ｈ）所示．

第９组驱动通路包括ＣＤＫＮ２Ｂ和ＣＤＫ４的缺

失、ＲＢ１的删除，这个模块中７２．１％（２６１／３６２）的样

本发生突变．这３个基因ＣＤＫ４，ＣＤＫＮ２Ｂ和 ＲＢ１

是ＲＢ信号通路的核心成员，参与细胞循环和细胞

凋亡的整个过程，且全部是重要的抑制基因．肿瘤抑

制基因分数分别是５３％、４１％和８０％
［４３］．ＣＤＫＮ２Ｂ

和ＣＤＫＮ２Ａ互为同源基因，在多种癌症中频繁的

突变和删除，与多种癌症的发生、发展和恶化密切相

关［４８］．在 ＲＢ信号通路中，ＣＤＫＮ２Ｂ抑制 ＣＤＫ４，

ＣＤＫ４抑制ＲＢ１．这组基因集合的互斥度和权重值

分别为０．９５６和０．９５４，且具有很高的覆盖度为

０．７２２，犘值是２．５０ｅ０４，具有较高的生物相关性和

统计显著性，驱动通路中基因间相互作用关系如

图５（ｉ）所示．

５　总结与展望

互斥的基因组突变模式为理解癌症发生、发展

和恶化过程提供了重要的线索．近年来这种性质被

广泛应用于检测致癌驱动通路和失调模块中．本文

提出了一种利用计算方式从大量样本的体细胞突变

数据中检测突变驱动通路算法，该算法利用构建突

变基因网络的方式检测具有高互斥和高覆盖的基因

集合．本研究不借助任何先验生物知识，只关注癌症

的体细胞突变数据，从数据本身固有属性研究癌症

的发病机理．本算法利用基因间互斥性特征描述基

因间关系，构建互斥突变基因网络，简化了数据间复

杂关系，降低了时间复杂度．在检测最大完全子图过

程中，本算法在解决重叠节点归属问题时优先考虑

互斥度和权重函数值高的节点进入完全子图中的情

况，从而提高了检测突变驱动通路的效率和准确性．

相对于其它检测突变驱动通路算法，该算法具

有以下两方面的优点：（１）通过构建互斥突变基因

网络，简化了数据关系，降低了复杂度；（２）不需要

事先指定突变驱动通路中的基因个数，而是根据数
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据本身特征来决定．该算法为癌症数据分析提供了

有益补充，该突变驱动通路检测研究有利于加深对

癌症发病机理的理解和认识，为开展癌症演变过程

等相关研究奠定了基础．对下一步工作的建议是结

合临床数据中癌症不同发展阶段信息，建立合理的

数学模块，推理癌症发展和恶化过程中不同阶段的

失调模块．
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