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伴 ＨＢＶ 感染性肝癌调控枢纽基因筛选与初步鉴定

孙维华，朱　 祥， 尧晨光， 孙　 鸽，寇　 铮∗，胡康洪∗

（湖北工业大学中德生物医学中心，武汉 ４３００６８）

摘　 要：慢性乙型肝炎病毒（Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｖｉｒｕｓ，ＨＢＶ）感染引起的原发性肝癌涉及多种基因、转录本和蛋白质的相互作用及调

控。 从单个基因的角度来看，某个基因的表达量的改变只能对肝癌发生发展的局部作出解释而无法从整体行为进行深入和

全面的探索，无法满足高度复杂性的调控研究需要。 筛选乙肝相关性肝癌的基因芯片数据获取差异表达基因后，应用加权基

因共表达网络分析算法构建基因共表达网络，识别与肝癌发生相关的模块，利用可视化筛选枢纽基因，并针对枢纽基因进行

基因本体富集分析和初步验证。 富集分析和文献挖掘一致发现，某些枢纽基因确实与多种癌症的发生与发展存在显著的关

联。 权重基因共表达网络分析方法被证明是一个高效的系统生物学方法，应用该方法发现了新的 ＨＢＶ 相关性肝癌枢纽基因。
经实验验证，发现枢纽基因 ＳＨＡＲＰＩＮ 促进细胞迁移。 该研究对肝癌发生的调控机制以及发现 ＨＢＶ 慢性感染导致肝癌的新型

诊断标志物和（或）药物作用靶点提供了新的视野。
关键词：乙型肝炎病毒（ＨＢＶ）；ＨＢＶ 相关性肝癌；ＧＯ 分析；ＷＧＣＮＡ；共表达模块；枢纽基因；ＳＨＡＲＰＩＮ
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　 　 据普查资料显示，肝癌（Ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ ｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ＨＣＣ）的年死亡率仅次于胃癌和肺癌，成为威胁人

类健康的重要肿瘤疾病之一，而全球 ６０％ ～ ８０％的

肝癌与乙肝病毒感染相关［１－３］。 ＨＣＣ 表现出地理区

域相关的差异特征，约占肿瘤的 ４％［４］。 目前，应用

于临床的抗肝癌药物有限，分子机制的研究发展较

慢，肝癌治疗缺乏突破性，尚待深入研究重要分子及

蛋白质的结构功能、表达调控及生理和病理环境下

的调控机制。
伴 ＨＢＶ 感染性肝癌的发生与发展涉及 ＨＢＶ 和

宿主基因的共同调控影响。 随着分子生物学、细胞

生物学等技术的应用，有关肝细胞癌发生发展中机

制方面的研究取得了一定进展，主要集中在肝癌细

胞增生机制，肝癌细胞凋亡机制的失活，细胞分化异

常，肿瘤血管生成以及信号转导通路。 ＲＢＲ 蛋白家

族成员 Ｐａｒｋｉｎ 基因与泛素相关蛋白分解途径有关，
已发现 Ｐａｒｋｉｎ 的缺失能促进肝癌的发生与发

展［５－６］。 另外，研究发现细胞因子，如肝细胞生长因

子、与血小板源性生长因子、转化生长因子等与肝癌

的进程密切相关［７－９］。 但是，仅仅从局部关注单个

或某几个基因已经不能满足这种具有高度复杂性的

调控研究［１０］。 立足于调控网络整体，肿瘤组织中某

些基因异常表达且与其他多个基因关系密切，它们

的表达可能在肿瘤的发生发展过程中扮演重要的角

色，这类处于调控网络枢纽位置的基因称作枢纽基

因（Ｈｕｂ ｇｅｎｅｓ）。 近年来，随着基因芯片、ＲＮＡ⁃Ｓｅｑ
等高通量测序技术的兴起，产生了大规模组学数

据［１０］，进一步数据分析与挖掘将有利于系统性地研

究多个基因表达关联性。 因此，根据基因芯片数据

来研究伴 ＨＢＶ 感染性肝癌发生与发展过程中的枢

纽基因具有明显意义。
在生物信息学领域中，网络分析的应用日渐成熟。

其中，作为系统生物学分析方法中极具潜力的一种新

方法，权重基因共表达网络分析（Ｗｅｉｇｈｔ Ｇｅｎｅ Ｃｏ⁃
ｅｘｐｒｅｓｓ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＷＧＣＮＡ）以其在描述解析分

子作用机制和网络关系等方面具有的独特优势迅速脱

颖而出。 自开发以来，ＷＧＣＮＡ 已成功应用于多种生物

环境，并取得了一系列的研究成果［１１－１４］。
本研究采用 ＷＧＣＮＡ 进行研究［１５－１６］，从大量基

因中筛选与乙肝相关性肝癌密切相关的枢纽基因。
结合基因本体富集分析，进行功能注释，然后对基因

模块进行功能分析，研究枢纽基因与肝癌发生与发

展间的关联性［１７］，这些工作能够为某些信号通路的

调控机制提供参考，有利于构建评估 ＨＣＣ 早期诊断

预测平台，降低人群 ＨＣＣ 发病率及死亡率。 有理由

相信，随着基因筛选方法的不断发展，ＷＧＣＮＡ 有望

揭示 ＨＢＶ 相关性肝癌发生与发展的分子机制，并在

识别潜在的治疗靶点等领域发挥越来越大的作用。

１　 材料与方法

１．１　 数据与材料

本文 数据集来源于 ＮＣＢＩ 数据库中的数据

ＧＳＥ４７１９７（ｈｔｔｐ：／ ／ ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｇｅｏ ／ ｑｕｅｒｙ ／ ａｃｃ．
ｃｇｉ？ ａｃｃ＝ＧＳＥ４７１９７）。 质粒 ｐｃＤＮＡ３．１ － ＳＨＡＲＰＩＮ
由本实验室构建，酶切位点 ＢａｍＨＩ 和 ＸｂａＩ；上游引

物： ＣＧＣＧＧＡＴＣＣＡＴＧＧ ＣＧＣＣＧＣＣＡＧＣＧＧ， 下游引

物：ＴＧＣＴＣＴＡＧＡＣＴＡＧＧＴＧ ＧＡＡＧＣＴＧＣＡＧＣＡＡＧ，酶
切鉴定后送到武汉天一辉远公司进行测序并成功验

证。 在大肠杆菌 ＤＨ５α 中扩增，Ｔａｋａｒａ 质粒中量提

取试剂盒提取纯化，－２０ ℃保存。 ＨｅｐＧ２ 细胞为中

国科学院武汉病毒研究所李朝阳研究员惠赠，培养

细胞用含 １０％胎牛血清（ ＦＢＳ） 的 ＤＭＥＭ（ＦＢＳ 及

ＤＭＥＭ 购自 Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ）。
１．２　 ＷＧＣＮＡ
１．２．１　 构建差异表达谱矩阵数据

鉴于一个基因对应一个探针，而一个探针对应

多个 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ ＶＡＬＵＥ，需另外下载注释文件（其中

共计 ２８ ７８２ 个 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ ＶＡＬＵＥ 实际对应１６ ３９０个
基因）用于计算同一基因的 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ ＶＡＬＵＥ 平均

值，通过 Ｍｕｌｔｉ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｖｉｅｗｅｒ，计算每个基因的

倍数差异值（取对数变换），并推断差异发生的概率

ｐ，当倍数差异值大于预设倍数，且筛选 ｐ＜０．０５ 时即

判定为差异表达基因（即该基因表达无差异的概率

小于 ０．０５）。 最终分别构建了癌症（Ｔｕｍｏｒ）组和癌

旁（Ｎｏｎ⁃ｔｕｍｏｒ）组基因差异表达谱矩阵。
１．２．２　 去除离群的样本

离群样本定义为使聚类树形图高度发生明显偏

移的样本。 离群的样本对网络模块分析结果具有较

大的影响，在构建网络之前，必须先检查是否存在离

群样本，去除相关数据。 通过取样本的平均表达值

构建距离矩阵，选择类平均法对样本进行层次聚类，
绘制样本聚类树形图。
１．２．３　 基因模块分析

作为一种系统生物学分析方法，ＷＧＣＮＡ 分析建

立了幂指数邻接函数，具体方法就是对基因表达相关

系数取 ｎ 次幂指数加权，即用邻接系数 αｉｊ作为衡量

它们之间相关关系的指标：αｉｊ ＝ ｐｏｗｅｒ（Ｓｉｊ，β）＝ ｜Ｓｉｊ ｜ β，
使得相关系数数值的分布在加权系数 β 作用下逐渐

符合无尺度分布。 其中，算法定义了相关系数至少应

达到 ０．８，则表达量数据就转换为调控关系。 基因间

相关系数经过幂函数处理，理论上能够按表达模式对
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基因进行分类。 通过动态剪切树聚类分析获取多个

共表达模块，这样每个模块里的基因具有非常类似的

表达模式，它以颜色命名模块。 ＷＧＣＮＡ 选择加权系

数的来无限逼近 Ｓｃａｌｅ－ｆｒｅｅ 网络分布，使得网络调控

关系符合“无尺度关系”，即服从幂律分布。

ＷＧＣＮＡ 的主要任务就是构建加权基因共表达

网络 ／模块，分析的核心步骤如图 １ 所示：
　 　 总之，ＷＧＣＮＡ 使用拓扑重叠矩阵（Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｏｖｅｒｌａｐ Ｍａｔｒｉｘ，ＴＯＭ）来计算基因与基因之间的关联

程度，得到的模块具有生物学意义。

图 １　 ＷＧＣＮＡ 算法基本步骤

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＷＧＣＮＡ

１．３　 基因富集分析

利用生物信息学在线工具 ＧＯｒｉｌｌａ 对筛选的网络

模块基因进行 ＧＯ 富集分析，利用 ＰＡＮＴＨＥＲ 进行通路

分析，并以统计学方法计算 ｐ 值，预测其生物学功能。
１．４　 枢纽基因筛选

为了直观地展示模块内部的调控关系网络，我
们将以癌症组计算得到的模块为分类标准，计算癌

旁组的 ＴＯＭ，然后利用 ＶｉｓＡＮＴ 软件对癌症组与癌

旁组同一类模块进行可视化展示［１８］，对比模块中各

基因的节点数并筛选枢纽基因。
１．５　 ＳＨＡＲＰＩＮ 对 ＨｅｐＧ２ 迁移影响

实验观察本研究筛选出来的枢纽基因之一，
ＳＨＡＮＫ 家族蛋 白 的 ＲＨ 结 构 域 交 互 作 用 蛋 白

（ＳＨＡＮＫ⁃ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ＲＨ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ，以下

简称 ＳＨＡＲＰＩＮ），对 ＨｅｐＧ２ 细胞的迁移影响：（ａ）在细

胞培养板六孔板中以每孔 ５ ×１０５个细胞铺板，过夜长

满后，换无血清培养基培养１２ ｈ；（ｂ）用１０ μｌ 枪头沿着

直尺垂直于背后的横线划痕，用 ＰＢＳ 小心清洗划下的

细胞；（ｃ）按实验设置分别转染各组细胞，４～６ ｈ后换成

含 １０％ ＦＢＳ 的 ＤＭＥＭ 培养基于 ３７ ℃、５％ ＣＯ２的细胞

培养箱中培养，分别于 ０／ ２４ ／ ４８ ｈ 取样，使用 Ｏｌｙｍｐｕｓ
ＩＸ ７３ 倒置荧光显微镜观察并拍照记录。

２　 结果

２．１　 数据基本信息

ＧＳＥ４７１９７ 全基因组表达数据包括 ６１ 个癌症组

与 ６３ 个癌旁组数据，这些数据均已经过背景校正和

标准化处理。 由于数据中包括的基因探针数量太

大，质量低且差异不显著的数据较多，在构建基因共

表达模块与网络时，为了减轻噪音和减轻计算机的

运行负担，还需要筛选差异基因保留差异较大的基

因。 通过 Ｍｕｌｔｉ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｖｉｅｗｅｒ 软件，滤过差异并

不显著的基因，最后保留５ ９６８个差异基因（ ａｂＦＣ＞
２，ＦＤＲ＜０．０５）作为本文的重点研究对象。
２．２　 样本数据初筛

采用层次聚类法，得到癌症组及癌旁组样本聚

类图（见图 ２ 和图 ３），发现 ６１ 个癌症组样本表达谱

数据中存在 １ 个离群的样本，而 ６３ 个癌旁组织样本

表达谱数据中存在 ３ 个离群的样本。 离群样本经过

剪枝去除（剪枝高度分别为 １１５ 和 ９０），最后剩余 ６０
个癌组织样本和 ６０ 个癌旁组织样本分别进入后续

的网络分析。
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图 ２　 癌组织样本聚类树

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｕｍｏｒ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２．３　 阈值选择与网络拓扑结构分析

选择合适的邻接矩阵权重参数 β 以尽量满足无

尺度分布。 参数 β 从 １ ～ ２０ 取值，对某节点连接度

的对数 ｌｏｇ（ ｉ）与该节点出现的概率的对数 ｌｏｇ （ ｐ
（ ｉ））建立线性模型，参数 β 即系数 Ｒ 的平方，按照

候选的参数 β，返回被检测的网络参数（见图 ４ 和图

５）。 我们选取了首次接近 ０．９０ 时的 β 值来构建基

因网络 ／模块，针对肿瘤组织和癌旁组织样本模型，
我们分别选择 β＝ ９ 和 β ＝ １０，这样既保证了网络接

近于无尺度网络同时也是使曲线趋于平滑的最小阈

值，并且它也使得网络的平均链接程度不会太小，这
有利于网络包含足够的信息（例如，挖掘模块）。
２．４　 ＴＯＭ 聚类鉴定基因模块

选取 β＝ ９ 来计算癌症组的网络拓扑重叠 ＴＯＭ，
利用层次聚类法得到基因系统聚类树。 根据动态分

层剪切树算法来挖掘基因模块。 设置每个基因模块

中基因数目最小为 ５０，设定基因的聚类高度上限为

０．９９５。 基因模块分析结束后，计算每个基因模块的

特征向量基因 ＭＥ（Ｍｏｄｕｌｅ Ｅｉｇｅｎｇｅｎｅ）对这些模块

聚类作降维处理，将距离较近的模块合并成新的模

块（设置 ｈｅｉｇｈｔ ＝ ０．２５）。
　 　 如图 ６ 所示，观察 １６ 个模块最终降维得到 １３
个共存在基因模块，而模块中的基因个数从 ７４ 到

１ １６１不等。 另外，ｇｒｅｙ 模块表示未分配到任何一个

模块的基因集， 其中含有１ １６９个基因。
　 　 根据拓扑重叠程度，选择全部的基因制作热图

（见图 ７）。 通过 ＷＧＣＮＡ，我们识别了癌症中相关

度高的基因模块，即共表达模块代表的基因在功能

上具有紧密的关系。
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图 ３　 癌旁组织样本聚类树

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｏｎ⁃ｔｕｍｏｒ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图 ４　 癌症组参数 β 选取参考图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｇｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ β ｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓａｍｐｌｅ
注：图 ４ 的横轴均代表权重参数 β，（ａ）图的纵轴代表对应的网络中 ｌｏｇ（ ｉ）与 ｌｏｇ（ｐ（ ｉ））相关系数的平方，该系数越高（最小应达到 ０．８，完美无

尺度网络的模型适应指数是 １），表明该网络越逼近无尺度网络的分布；（ｂ）图的纵轴代表模型中所有基因邻接系数的均值，它反映了网络的平

均连接水平。
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图 ５　 癌旁组参数 β 选取参考图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｉｇｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ β ｉｎ ｎｏｎ⁃ｔｕｍｏｒ ｓａｍｐｌｅ
注：图 ５ 的横轴均代表权重参数 β，（ａ）图的纵轴代表对应的网络中 ｌｏｇ（ ｉ）与 ｌｏｇ（ｐ（ ｉ））相关系数的平方，该系数越高（最小应达到 ０．８，完美无

尺度网络的模型适应指数是 １），表明该网络越逼近无尺度网络的分布；（ｂ）图的纵轴代表模型中所有基因邻接系数的均值，它反映了网络的平

均连接水平。

２．５　 基因模块的功能分析

经过 ＧＯ 富集分析，我们得到了各个模块的详

细功能（见表 １），发现它们主要参与免疫系统调节、
小分子代谢过程、刺激反应、炎症反应凝血级联反

应、细胞外基质受体相互作用、细胞周期、趋化因子

和细胞因子介导的炎症反应信号通路、血管形成等

分子功能和生物学过程及信号通路，可能与 ＨＢＶ 相

关肝癌的发生有一定的联系。
根据富集分析结果，选择与癌症的发生与发展相关

性较高的模块为主要研究对象；基于 Ｅｉｇｅｎｇｅｎｅｓ 的

ＰＡＮＴＨＥＲ 分析，发现 Ｐｉｎｋ 模块与 Ｍａｇｅｎｔａ 模块的相

关基因与 Ｔ 细胞的活化和通路趋化因子以及细胞因

子介导的炎症反应信号通路存在显著富集关联

（Ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ 倍数＞ ５，ｐ 值＝ ０．０００）。

表 １　 ＧＯｒｉｌｌａ ＧＯ 功能富集分析结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＧＯ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＧＯｒｉｌｌａ

Ｍｏｄｕｌｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｐ⁃ｖａｌｕｅ Ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ Ｓｉｚｅ ／ Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ

ｔｕｒｑｕｏｉｓｅ ｘｅｎｏｂｉｏｔｉｃ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ６．３５×１０－１７ ５．４４ １ １６１ ／ １ １１４
ｂｒｏｗｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｏｒｇａｎｉｃ ｓｕｂｓｔａｎｃｅ １．８０×１０－１５ ２．０１ ６８９ ／ ６６２
ｂｌｕｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｒｇａｎｉｓｍ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ７．７１×１０－２２ １．４６ ８６１ ／ ７９３

ｓａｌｍｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｓｔｉｍｕｌｕｓ １．７９×１０－５ ２．４８ ４８８ ／ ３５１
ｃｙａｎ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ １．６１×１０－４ ２．６７ ８２ ／ ５９
ｒｅｄ ｐｏｒｐｈｙｒｉｎ⁃ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ １．０５×１０－５ ３６ ２６０ ／ ２２１
ｂｌａｃｋ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ ３．４９×１０－４ １．６ ２２１ ／ １４１

ｐｉｎｋ ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｂｙ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ， ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｐｔｉｄａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ，
ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｄｏｐｅｐｔｉｄａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ， ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ３．７８×１０－５ １２ ２２０ ／ ２１１

ｍａｇｅｎｔａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｓｔｉｍｕｌｕｓ， ｉｍｍｕｎｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｓｔｉｍｕｌｕｓ，
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓ １．３７×１０－１３ １．２９ ２６８ ／ ２６３

ｐｕｒｐｌｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｒｇａｎｉｓｍ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｏｒｇａｎｉｃ ａｃｉｄ ｃａｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｃａｒｂｏｘｙｌｉｃ ａｃｉｄ
ｃａｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ８．３４×１０－５ １．９５ １４５ ／ １３０

ｔａｎ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｍｕｌｔｉ⁃ｏｒｇａｎｉｓｍ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｃｈｅｍｉｃａｌ， ｃｅｌｌｕｌａｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ
ｍｅｔａｌ ｉｏｎ １．４２×１０－４ １．４ １０９ ／ １０５

ｙｅｌｌｏｗ ｉｏｎ ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓ， ｃｈｅｍｉｃａｌ ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｌｉｐｉｄ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｌｌｕｌａｒ
ｂｉｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ １．０４×１０－５ ４０．６ ２９５ ／ ２５４

　 　 ∗Ｓｉｚｅ：模块内的基因数；Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ：被 Ｇｏｒｉｌｌａ 识别的基因数；ｐ 值： 相关性检验参数，根据 ｐ⁃ｖａｌｕｅ ／ （ｎ（ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｅｒｍｓ））调整后的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ。

２．６　 枢纽基因识别

结合模块分析与富集分析的结果，将显著通路

模块中的基因调控关系可视化展示，以 Ｐｉｎｋ 模块与

Ｍａｇｅｎｔａ 模块为例（见图 ８，同一模块的拓扑重叠阈

值相同）。 其中，Ｐｉｎｋ 选择的权重值标准为 ０．０７ ～ ０．
１６，Ｍａｇｅｎｔａ 选择的权重值标准为 ０．１８ ～ ０．２８。 通过

可视化展示，Ｐｉｎｋ 模块与 Ｍａｇｅｎｔａ 模块中的基因存

在多个枢纽基因（见表 ２）。
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图 ６　 动态分层聚类∗

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｅｒｇｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｖｌｕｓｔｅｒ
注：不同的颜色表示不同的基因模块，Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｒｅｅ Ｃｕｔ 对应最初得到的 １６个模块，Ｍｅｒｇｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ 对应最终得到的合并之后的 １３个模块。
∗彩图见电子版（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｗｘｘｘ．ａｌｌｊｏｕｒｎａｌｓ．ｃｎ ／ ｃｈ ／ ｌｏｇｉｎ．ａｓｐｘ）（２０１６ 年第 ４ 期 Ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１６．０４．０２）。

图 ７　 ＴＯＭ 图展示基因网络的基因相互关系热图∗

Ｆｉｇ． ７　 ＴＯＭｐｌｏｔ：ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｖｅｒｌａｐ ｍａｔｒｉｘ ｐｌｏｔ

注：该图基于拓扑重叠，选择所有基因进行作图，热图中每一行及每一列均对应一个基因，颜色越深，提示基因间的相关性或者拓扑重叠越高，
基因之间的关系越密切。 图中的左侧和上方为基因聚类树形图集对应的基因模块。
∗彩图见电子版（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｗｘｘｘ．ａｌｌｊｏｕｒｎａｌｓ．ｃｎ ／ ｃｈ ／ ｌｏｇｉｎ．ａｓｐｘ）（２０１６ 年第 ４ 期 Ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１６．０４．０２）。
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图 ８　 模块中的关键节点基因

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｈｕｂ ｇｅｎｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 注：左栏 ＮＴ 表示癌旁组织，右栏 Ｔ 表示癌组织，根据节点度数差值反映枢纽基因的重要程度。

表 ２　 模块中的关键节点枢纽基因

Ｔａｂｌｅ２　 Ｔｈｅ ｈｕｂ Ｇｅｎｅｓ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅｓ

Ｍｏｄｕｌｅ Ｈｕｂ Ｇｅｎｅｓ

Ｐｉｎｋ（０．０７－０．１６）
ＡＴＰ６Ｖ１Ｃ１、ＢＯＰ１、ＣＯＭＭＤ５、ＤＣＡＦ１３、

ＥＩＦ３Ｅ、ＦＡＭ２０３Ａ、ＫＩＡＡ０１９６、ＫＩＡＡ１４２９、
ＳＨＡＲＰＩＮ

Ｍａｇｅｎｔａ（０．１８－０．２８）
Ｃ１ＱＡ ／ Ｂ、ＦＣＧＲ３Ａ、ＨＬＡ⁃ＤＭＡ ／ Ｂ、ＨＬＡ－

ＤＲＡ、ＨＬＡ⁃ＤＲＢ１ ／ ３ ／ ４

２．７　 ＳＨＡＲＰＩＮ 对 ＨｅｐＧ２ 细胞的迁移影响

细胞划痕实验结果见图 ９，实验结果显示：右栏

图 ９（ｂ）过表达 ＳＨＡＲＰＩＮ 组与左栏图 ９（ａ）对照组

进行比较，除了刚开始转染的 ０ 小时（见图 ９）无差

别外，转染 ２４ 小时后图 ９（ｂ）过表达 ＳＨＡＲＰＩＮ 组比

图 ９（ａ）对照组迁移更明显（见图 ９）；４８ 小时后，这
种差别更大，图 ９（ｂ）过表达 ＳＨＡＲＰＩＮ 组中左右二

边红线边界的间距只有图 ９（ａ）对照组间距的 ５０％
左右（见图 ９）。 该结果显示，ＳＨＡＲＰＩＮ 基因能够促

进 细 胞 迁 移， 符 合 ＧＯ 分 析 结 果， 提 示 上 调

ＳＨＡＲＰＩＮ 基因促进乙肝相关性肝癌发生或发展。

４　 讨论与结论

　 　 目前学术界普遍认为 ＨＢＶ 相关性肝癌的发生

与发展的情况异常复杂，不仅与 ＨＢＶ 相关，还与肝

细胞微环境密切相关。 细胞内的调控网络发生异常

导致肝癌的发生，其中伴随着某些信号通路的改变，
但大部分的调控关系仍处于长期探索中。

本研究首先从 ＮＣＢＩ 的 ＧＥＯ 数据库下载 ＨＢＶ
相关性肝癌的表达数据集 ＧＳＥ４７１９７（含 １２４ 个样

本），利用 ＷＧＣＮＡ 模拟基因簇筛选出了 ＨＢＶ 相关

性肝癌基因模块并对模块进行 ＧＯ 功能注释和

ＫＥＧＧ 通路富集分析，发现了与 ＨＢＶ 相关性肝癌显

著相关的基因模块内的枢纽基因，如 ＩＧＦ２、ＣＤ１６３、
ＥＩＦ３Ｅ，ＣＡＲＭ１、ＨＬＡ⁃ＤＲＢ１ ／ ３ ／ ４、ＣＤ７２ 等，注释到了

细胞外基质（ＥＣＭ）受体相互作用、整合素信号通

路、趋化因子和细胞因子介导的炎症反应信号通路、
血管形成等生物学过程。 值得注意的是部分模块同

时显著富集到 Ｔ 细胞的活化和通路趋化因子和细
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胞因子介导的炎症反应信号通路，提示这些通路模

块中的基因与 ＨＢＶ 相关性肝癌的发生发展有着显

著的内在关联［１９，２０］。 基于此，这些工作有助于为肝

癌发生的调控机制的研究以及肝癌的治疗诊断、靶
点选择提供更多的参考信息。

图 ９　 ＨｅｐＧ２ 细胞在转染质粒 ０ｈ ／ ２４ｈ ／ ４８ｈ 时的迁移情况

Ｆｉｇ． ９　 Ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＨｅｐＧ２ ａｔ ０ｈ ／ ２４ｈ ／ ４８ｈ ｐｏｓｔ ｔｒａｎｓｆｅｃｔｉｏｎ

　 　 显然，和全局网络中的枢纽基因相比，这些模块中

的枢纽基因更具有生物学意义，其中部分枢纽基因功

能已经得到行业的普遍认可，如 ＣＤ７４、ＣＤ１６３、ＥＩＦ３Ｅ、
ＨＬＡ－ＤＲＢ１／ ３ ／ ４ 等，这恰好说明通过 ＷＧＣＮＡ 筛选出

的枢纽基因具有生物学意义；相反地，有些基因的功

能，尤其它们在肝癌中行使的生物学功能还不太清楚，
如 ＳＨＡＲＰＩＮ、ＢＯＰ１、ＦＣＧＲ３Ａ 等［２１－２３］。

本研究筛选出来的枢纽基因 ＳＨＡＲＰＩＮ，经实验

验证发现能促进细胞迁移，提示该基因对于研究

ＨＢＶ 相关性肝癌的发生与发展具有价值。 前期有

文献报道 ＳＨＡＲＰＩＮ 上调 ＥＲＫ ／ Ａｋｔ 信号通路，而细

胞因子 Ａｋｔ 和 ＥＲＫ 参与增殖、分化、侵袭和转移。
总体来看，关于 ＳＨＡＲＰＩＮ 在 ＨＢＶ 相关性肝癌发生

发展中上下游分子的相互作用等方面，目前知之甚
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少。 我们的该项研究，对肝癌发生的调控机制以及

发现 ＨＢＶ 慢性感染导致肝癌的新型诊断标志物和

（或）药物作用靶点，提供了新的视野。
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ｔｅｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｅｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅ⁃

ｓｅａｒｃｈ， ２０１５， ４３（４）：１９９７－２００７． ＤＯＩ： １０．１０９３／ ｎａｒ ／ ｇｋｖ０７４．
［１２］ＬＩＵ Ｚ Ｐ． Ｒｅｖｅｒｓｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ ｇｅｎｅ ｒｅｇｕｌａ⁃

ｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｅａｔａ［ Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｇｅ⁃
ｎｏｍｉｃｓ， ２０１５， １６ （ １ ）： ３ － ２２． ＤＯＩ： １０． ２１７４ ／
１３８９２０２９１５６６６１４１１１０２１０６３４．

［１３］ＨＥ Ｄ， ＬＩＵ Ｚ Ｐ， ＨＯＮＤＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ａｎｄ Ｃ ｈｅｐａｔｉｃ ｌｅｓｉｏｎ ｒｅｖｅａｌｓ
ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｏ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｃｅｌｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１２， ４
（３）：１４０－１５２． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｊｍｃｂ ／ ｍｊｓ０１１．

［１４］ＩＶＬＩＥＶ Ａ Ｅ， ＇Ｔ ＨＯＥＮ Ｐ Ａ， ＳＥＲＧＥＥＶＡ Ｍ Ｇ． Ｃｏｅｘｐｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ ｒｅ⁃
ｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏａｓｔｒｏｃｙｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｒｏｕｔｙ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ
ｉｎ ｇｌｉｏｍａ［Ｊ］． Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１０， ７０（２４）：１００６０－
１００７０． ＤＯＩ： １０．１１５８ ／ ０００８－５４７２．ＣＡＮ－１０－２４６５．

［１５］ＴＡＭＩＮＡＵ Ｊ， ＭＥＧＡＮＣＫ Ｓ， ＬＡＺＡＲ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｌｏｃｋｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｉｎ⁃
ＳｉｌｉｃｏＤｂ ａｎｄ ｉｎＳｉｌｉｃｏＭｅｒｇｉｎｇ Ｒ ／ Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ ｐａｃｋａｇｅｓ
［Ｊ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１２， １３（１）：１－９． ＤＯＩ： １０．
１１８６ ／ １４７１－２１０５－１３－３３５．

［１６］ＬＡＮＧＦＥＬＤＥＲ Ｐ， ＨＯＲＶＡＴＨ Ｓ． ＷＧＣＮＡ： ａｎ Ｒ ｐａｃｋａｇｅ
ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｃｓ， ２００８， ９（１）：１－１３． ＤＯＩ： １０．１１８６／ １４７１－２１０５－９－５５９．

［１７］ＷＡＮＧ Ｊ Ｇ， ＨＵＡＮＧ Ｑ， ＬＩＵ Ｚ Ｐ， ｅｔ ａｌ． ＮＯＡ： ａ ｎｏｖｅｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ， ２０１１， ３９（１３）： ｅ８７． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｒ２５１．

［１８］ ＨＵ Ｚ， ＳＮＩＴＫＩＮ Ｅ Ｓ， ＤＥＬＩＳＩ Ｃ． Ｖｉｓａｎｔ： Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｉｏｌｏｇｙ［Ｊ］． Ｂｒｉｅｆｉｎｇｓ ｉｎ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００８， ９（４）：３１７－ ３２５． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／
ｂｉｂ ／ ｂｂｎ０２０．

［１９］ＵＴＳＵＮＯＭＩＹＡ Ｔ， ＳＨＩＭＡＤＡ Ｍ， ＫＵＤＯ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍ⁃
ｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｍｏｎｇ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＨＢＶ⁃
ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＨＣＶ⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ａｎｄ ｎｏｎ⁃Ｂ ｎｏｎ⁃Ｃ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ： ａ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ １１，９５０ ｐａｔｉｅｎｔｓ［Ｊ］． Ａｎ⁃
ｎａｌｓ ｏｆ Ｓｕｒｇｅｒｙ， ２０１５， ２６１（３）：５１３－５２０． ＤＯＩ： １０．１０９７ ／
ＳＬＡ．０００００００００００００８２１．

［２０］ＳＩＮＧＡＬ Ａ Ｋ， ＳＡＬＡＭＥＨ Ｈ， ＫＵＯ Ｙ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔａ⁃ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ： ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｏｒａｌ ａｎｔｉ⁃ｖｉｒａｌ ａｇｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
ｏｆ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｉｎ ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ［Ｊ］． Ａｌｉ⁃
ｍｅｎｔａｒｙ Ｐｈａｒｍａｃｏｌｏｇｙ ＆ Ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ， ２０１３， ３８（２）：９８
－１０６． ＤＯＩ： １０．１１１１ ／ ａｐｔ．１２３４４．

［２１］ ＷＡＮＧ Ｚ， ＰＯＴＴＥＲ Ｃ Ｓ， ＳＵＮＤＢＥＲＧ Ｊ Ｐ， ｅｔ ａｌ．
ＳＨＡＲＰＩＮ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｒｅｇｕｌａｔｏｒ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ａｎｄ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｅｌｌｕｌａｒ ＆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，
２０１２， １６（１０）：２２７１－２２７９． ＤＯＩ： １０．１１１１ ／ ｊ．１５８２－４９３４．
２０１２．０１５７４．ｘ．

［２２］ＣＨＵＮＧ Ｋ Ｙ， ＣＨＥＮＧ Ｉ Ｋ， ＣＨＩＮＧ Ａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｂｌｏｃｋ ｏｆ
ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ １ （ＢＯＰ１） ｐｌａｙｓ ａｎ ｏｎｃｏｇｅｎｉｃ ｒｏｌｅ ｉｎ ｈｅｐａｔｏ⁃
ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｂｙ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ⁃ｔｏ⁃ｍｅｓｅｎｃｈｙｍａｌ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｈｅｐａｔｏｌｏｇｙ， ２０１１， ５４（１）：３０７－３１８． ＤＯＩ
１０．１００２ ／ ｈｅｐ．２４３７２．

［２３］ ＣＯＮＥＳＡ⁃ＺＡＭＯＲＡ Ｐ， ＳＡＮＴＡＣＬＡＲＡ Ｖ， ＧＡＤＥＡ⁃ＮＩ⁃
ＮＯＬＥＳ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍ ｉｎ ＦｃＧＲ３Ａ
ｇｅｎｅ ａｎｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｌｏｗ⁃ｇｒａｄｅ ｐｒｅｃｕｒｓｏｒ ｌｅｓｉｏｎｓ ｏｆ ｃｅｒ⁃
ｖｉｃａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］． Ｈｕｍａｎ Ｉｍｍｕｎｏｌｏｇｙ， ２００９， ７１（３）：
３１４－３１７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｈｕｍｉｍｍ．２００９．１１．０１２．
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