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摘要  后基因组生物信息学研究的一个重要任务是系统地研究活细胞内所有分子和它们之间的相互作
用, 从而了解这些分子及它们之间的相互作用对整个生物体功能的影响. 而网络则是对各种相互作用
关系的恰当的抽象描述. 近年来, 复杂网络理论在揭示各种复杂的技术网络和社会网络的形成和演化
机制方面取得了一些重要成果, 其方法和结果已对生物学研究产生影响. 本文评述了基于基因组的大
规模代谢网络重建和分析的进展, 论述了利用复杂网络理论分析代谢网络结构的主要方法和结果.  
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人类基因组计划的基本完成表明后基因组时代

的到来 . 生物学研究的热点由对细胞内个别基因或
蛋白质功能的局部性研究 , 转移到以细胞内全部的
基因, mRNA, 蛋白质及代谢产物为研究对象的各种
“组学”研究, 即整体性研究. 基因组学、转录组学、
蛋白质组学、代谢组学等各种组学技术, 逐步把分子
生物学推入系统生物学时代 , 同时也把生物信息学
带入了后基因组信息学时代 . 由于基因与蛋白质倾
向于成组地通过网状的相互作用而影响生物系统的

功能 , 因此对功能的研究必须分析其相互作用的网
络 . 后基因组信息学是通过对多种分子和基因相互
作用网络(基因调控网络、信号转导网络、蛋白相互
作用网络、代谢网络等)的研究来进行生物功能的分
析 , 目标是理解生物系统如何在单个构造模块的基
础上组织起来 , 是对包括从基因组信息到对生命基
本规律理解的一系列生物学知识的综合 , 同时它也
有在生物化学领域应用的实际目的[1].  

代谢处于生命活动调控的末端 , 是驱动生命过
程的化学引擎, 产生能量来驱动各种细胞过程, 降解
和合成许多不同的分子 . 代谢网络把细胞内所有生
化反应表示为一个网络 , 反映了所有参与代谢过程
的化合物之间以及所有催化酶之间的相互作用 , 是
对细胞代谢的抽象表达 . 研究代谢网络能帮助我们
更好地认识和利用细胞代谢过程 , 从而促进发酵工
程、制药工业等产业的发展. 另一方面, 网络的拓扑
结构是网络形成和进化的反映 , 研究代谢网络的结
构特征, 能帮助我们认识代谢网络的形成演化机理, 
从而更好地理解生命进化过程.  

现实世界的大量复杂系统可以通过网络来描述. 

在相当长的时间 , 人们将真实复杂网络的拓扑结构
看成是完全随机的 , 用随机网络模型来描述它们 [2]. 
然而, 近年来, 随着计算机技术的发展, 对一些大规
模的复杂系统进行数据采集和统计分析变得可行 , 
人们发现真实网络的很多宏观性质不能被随机网络

模型所刻画. 1998 年Watts和Strogatz[3]发现真实网络

的小世界 (small-world)性质及 1999 年Barabasi和
Albert[4]发现真实网络的无标度(scale-free)性质 , 在
全世界范围内引发了复杂网络研究的浪潮 , 标志着
现代意义下复杂网络研究的开端 . 复杂网络理论以
社会网络(如疾病传播网络、科研论文引用网络、科
学家合作网络等)、技术网络(如万维网等)、生物网络
(如食物网、代谢网络、蛋白相互作用网络等)等真实
网络为研究对象, 通过图论、统计学、统计物理、计
算机模拟等方法, 研究网络的结构特征、结构与功能
的关系、网络的生成机制及网络演化规律等一系列的

问题. 复杂网络理论的发展, 为在系统水平上研究生
物网络提供了新的平台 . 自 2000 年Jeong等人 [5]在

Nature上发表利用复杂网络理论研究代谢网络的拓
扑特性的论文以来 , 许多学者在代谢网络的结构与
功能方面进行了大量的研究 , 取得了大量有意义的
结果, 代谢网络研究得到较大发展.  

1  基于基因组的代谢网络重建 
通过基因组数据重建针对特定物种的代谢网络, 

是对代谢网络进行结构和功能分析的基础 . 基于某
一物种的基因组注释信息 , 结合相关的酶反应数据
库, 就可以确定包含在代谢网络中所有的代谢反应. 
其主要步骤如下[6]:  

(ⅰ) 从基因组序列中识别所有可读框(ORF).  
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(ⅱ) 通过序列相似性比对, 预测该物种的所有
酶基因.  

(ⅲ ) 查询酶命名数据库 (Enzyme nomenclature 
database), 如 ENZYME data bank[7] (http://expasy. 
hcuge.ch/), 将酶基因对应上酶号(EC number).  

(ⅳ) 查询酶与反应关系的数据库 , 如KEGG的
LIGAND/ENZYME[6] (ftp://ftp.genome.jp/pub/kegg/li- 
gand/), 将酶号对应上它所催化的代谢反应.  

上述方法特别适用于重建新测序物种的代谢网络. 
在因特网上也存在着一些专门的代谢反应数据库, 包
含了与代谢网络中的酶及其在不同物种中的编码基因

相关的信息, 其中最著名的数据库有KEGG [8,9]  (http:// 
www.genome.ad.jp/kegg), EcoCyc[10,11] (http://ecocyc.org), 
WIT[12] (http://wit.mcs.anl.gov/WIT/)等 . 由这些数据
库可以方便地查到某一物种中所有的代谢反应 . 例
如, 可以从KEGG下载催化某一物种代谢反应的所有
酶, 以及所有物种的全部生化反应及其催化酶, 由这
两个数据库就可以很容易地得出该物种中所有的代

谢反应.  
确定了所研究物种的所有代谢反应后 , 就可以

根据所研究问题的需要 , 将代谢网络表示成不同类
型的图. 图是图论研究的对象, 它表示元素与元素之
间的二元关系, 其中元素表示为图的顶点, 元素之间
的关系表示为顶点之间的连线 . 按照图中顶点的不
同含义, 代谢网络可表示为以下 4种类型的图:  

第一种, 化合物图(substrate graph). 每个顶点对
应一种化合物, 若化合物A能通过反应生成化合物B, 
则在这两个化合物对应的顶点连线[13~18].  

第二种, 反应图(reaction graph). 每个顶点对应
一个反应, 若反应A的一个产物是反应B的一个底物, 
则在这两个反应对应的顶点连线[14,19].  

第三种, 酶图(enzyme-centric graph). 每个顶点
对应一个酶 , 若酶A的一个产物是酶B的一个底物 , 
则在这两个反应对应的顶点连线[20].  

第四种 , 化合物 -反应二部图 (substrate-enzyme 
bipartite graph). 二部图的顶点有两类, 仅在不同类
的顶点间有连线而同类的顶点间无连线. 底物-反应
二部图的一类顶点对应化合物 , 另一类顶点对应反
应, 在反应与它的底物及产物间连线[5,21,22].  

另一方面, 按照图中的边是否有方向, 可以把图
分为有向图和无向图, 有向图中的边称为弧. 因为生
化反应是有方向的, 即有一些反应是不可逆的, 在大
多数情况下 , 代谢网络被表示为有向图 [5,13,16~19,23]. 

然而, 在研究代谢网络的某些结构特征时, 可以忽略
反应的方向而将网络表示为无向图[14,15,21].  

值得注意的是, 在细胞内, ATP, ADP, NADH及
NAD+等通用代谢物(current metabolites)一般是电子
转移或某些功能基团(磷酸基、氨基、一碳单位、甲
基等)转移的携带者, 参与了大量的代谢反应. 为了
显示细胞中主要化合物的转化以及在代谢网络中确

切地显示生化反应的步骤 , 这些通用代谢物及一些
小分子化合物(如H2O, NH3, O2, CO2等)不能作为反应
之间的有效中间物 , 否则将得出从葡萄糖到丙酮酸
只需要两步反应的错误结论 [16]. 基于此 , Ma和
Zeng[16]在KEGG代谢反应数据库的基础上进行修正
补充后得到一个新的数据库 , 去掉了每个反应中的
通用代谢物及小分子化合物 , 并明确给出了每个反
应的可逆性信息. 根据这个数据库, 可以很容易地将
代谢网络表示为一个有向图.  

2  代谢网络的宏观结构 
Ma和Zeng[17]分析了他们所建的数据库中 65 个

物种的代谢网络的连通特性 , 发现代谢网络从宏观
上与WWW网的结构 [24]类似, 呈现一种蝴蝶结结构
(bow-tie). 网络的顶点集划分为 4 个不相交的子集: 
庞大强连通体(giant strong component, GSC), 底物子
集(substrate subset, S), 产物子集(product subset, P)和
孤立子集(isolated subset, IS). 其中GSC是网络中最
大的强连通体(所谓强连通体, 是指有向图的一部分
子图, 其中任意两个顶点可通过有向路径彼此到达), 
它比网络中其他强连通体大很多 , 顶点约占整个网
络的三分之一 , 是网络中顶点间连接最紧密和最复
杂的部分. GSC中任两种代谢物可以通过一系列反应
彼此生成 ;  底物子集中的代谢物均可以转化成为
GSC中的代谢物但反之不能; 产物子集中代谢物均
可以由GSC中的代谢物经一系列反应转化得到; 而
孤立子集中的代谢物既不能转化成GSC 中的代谢物, 
也不能由GSC 中的代谢物转化得到. 图 1 显示的是
本研究用图论中压缩图的方法 , 将网络中每个强连
通体压缩成一个点(图中的菱形结点)而得到的E. coli
代谢网络的一个粗粒化的框架图 , 图中较大的菱形
对应于顶点个数较多的强连通体 , 较粗的弧代表对
应的两个强连通体间有较多的弧 , 中间最大的一个
菱形对应GSC部分 . 此图清晰地显示出了代谢网络
的蝴蝶结结构, 尤其显示出在GSC外的拓扑特征, 即
代谢网络的GSC外的部分主要以一种分枝的树状  
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图 1  E. coli代谢网络蝴蝶结结构的粗粒化框架图 
 
方式与 GSC连接. 

通过GSC部分的代谢物参与的反应 , 发现细胞
最重要的代谢通路如糖酵解、三羧酸循环、氨基酸生

物合成、核酸生物合成等, 都包含在GSC部分, 这充
分说明GSC是代谢网络中最重要的部分. Ma等人[19]

还发现, 不但代谢网络的化合物图具有蝴蝶结结构, 
其反应图也具有这种结构. 

3  网络参数及其反映的网络拓扑特征 
每个网络都存在其特有的拓扑特征 , 其中某些

特征对网络功能有很大影响. 恰当定义网络参数, 可
以定量地描述网络在某方面的拓扑性质 , 从而对复
杂网络进行分析和比较.  

3.1  度分布与无标度网络 

无向图中 , 与某顶点相连的边的数量称为该顶
点的度. 有向图中, 顶点的度是其出度和入度之和, 
其中出度指起始于该顶点的弧数 , 入度为指向该顶
点的弧数. 网络的度分布 P(k), 指网络中度数为 k 的
顶点的出现频率, k = 1, 2, ….  

随机图的顶点之间的连接是随机的 , 大多数顶
点的度数都接近于图的平均顶点度 , 其顶点度分布
服从泊松分布[2]. 然而, 通过对多种现实存在的复杂
网络, 如万维网、Internet及社会网络等的度分布统计, 
发现这些网络的度分布服从幂率[4,24,25], 即网络中大
多数顶点的度很低, 只有少数一些顶点(称为集散点

或Hub点)有较高的度 , 说明现实中的网络并非是随
机连接的. 度分布服从幂率的网络称为无标度网络[4]. 
随机网络与无标度网络的度分布比较见图 2. Jeong等
人[5]统计了分别属于古细菌、细菌、真菌的 43 个物
种的代谢网络的度分布, 发现这些网络的出度和入度
分布都服从幂率: p(k)~k−r, 幂指数r约为 2.2, 说明代谢
网络属于无标度网络.  

顶点的度分布是与网络大小无关的参数 , 因此
它是网络的某种内在特性的表现 , 可作为区分不同
类型网络的指标.  

Barabasi和Albert[4]根据无标度网络在现实中的

普遍存在及其结构特点 , 提出了无标度网络演化的
BA模型. 该模型认为真实网络的无标度特性来自于
它们内在的两个机制: (ⅰ) 网络规模的扩增: 不断有
新结点加入网络; (ⅱ) 偏好连接: 新结点倾向于已有
结点中度数较高的连接, 即“富者越富”原则. 按照此
模型 , 网络中连接度高的结点是在网络形成过程中
出现较早的结点. 类似地, 如果代谢网络的演化是由
于新的催化酶的出现 , 网络中添加新的代谢物而扩
大规模 , 那么集散点对应的代谢物应是系统发生学
意义上最古老的代谢物 . 糖酵解和三羧酸循环被认
为也许是最早出现的代谢途径. Wagner和Fell[14]列出

了E. coli代谢网络中 13 个连接度最高的代谢物, 其
中包括糖酵解和三羧酸循环中间物如乙酰辅酶A、丙
酮酸、3-磷酸甘油酸、琥珀酸、2-酮戊二酸等, 以及
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一些早期氨基酸如谷氨酸、谷氨酰胺、天冬氨酸、丝

氨酸等. 这说明, 对代谢网络纯粹的拓扑结构分析, 
的确能在一定程度上揭示网络的演化历史和设计原

理.  

 
 

图 2  随机网络与无标度网络的度分布 
(a) 随机网络; (b) 随机网络的度分布图; (c) 无标度网络; (d) 无尺度

网络度分布的双对数图 

 
3.2  集聚系数(clustering coefficient)与层次模块化
网络 

在一个无向图中, 顶点 v的集聚系数描述了其邻
接点之间的连接程度, 即网络的局部集团化程度, 其
数学定义为:  

2 ( )
( ) .

( )( ( ) 1)
N v

CC v
d v d v

=
−

 

其中d(v)是顶点v 的度, |N(v)|代表顶点v的d(v)个邻接
点之间的直接连线的数目[3]. CC(v)的值介于 0与 1之
间 . 由此定义可知 , 若v的任两个邻居间都有连线 , 
CC(v)等于 1, 若v的所有邻居间都无连线, CC(v)等于
0.  

Ravasz等人 [15,26]用C(k)表示网络中所有度数为k
的顶点的平均集聚系数, 统计了 43 个物种的代谢网
络中C(k)的分布规律 , 发现C(k)的分布服从幂率 : 
C(k)~k−1, 与层次模块化网络中C(k) 的分布相同. 与
网络度分布类似 , 这里的C(k)分布与网络大小无关 , 
因此可用来区分不同类型的网络 . 由此推断代谢网
络属于层次模块化网络 , 在其中小的模块之间相互
连接、嵌套, 组成较大的模块, 然后组成更大的模块, 

形成一种层次结构. Ravasz等人[15]还提出一个算法将

代谢网络分解成小的模块化子网络 , 发现同一模块
内的大多数反应属于同一代谢通路 , 说明子模块具
有相对独立的生物学功能, 是生物功能模块. Ravasz
等人的研究从代谢网络的拓扑结构上证实了 , 代谢
网络和其他生物学系统一样 [27,28], 呈现一种模块化
的结构.  

3.3  平均路长与小世界网络 

网络中两顶点间的距离用最短路来度量 , 即从
一个顶点到另一顶点所需要通过的最少边的数目(在
有向图中为最少有向弧的数目). 网络直径指网络的
所有顶点对间最短路的最大值 , 网络的平均路长指
网络中所有顶点对间最短路的平均值 , 这两个参数
是整个网络的顶点间信息交流速度的度量.  

复杂网络的另一个重要特征就是“小世界特性”, 
即著名的“六度分离原理”, 意指虽然复杂网络的规
模很大, 网络的平均路长却很小, 而且平均集聚系数
较高[3]. Jeong等人[5]统计了 43 个不同物种代谢网络
的平均路长, 发现无论是古细菌、原细菌还是真核生
物, 其代谢网络的平均路长都约为 3.2, 意味着任意
两种代谢物之间平均只需要三步代谢反应就能彼此

转化 , 从而得出代谢网络是小世界网络的结论 . 但 
是, Jeong等人构建的代谢网络中包含了ATP及NADH
等通用代谢物 , 由于这些在生化反应中到处出现的
代谢物在网络中作为中间产物 , 缩短了大多数点对
间的距离, 因而得到了很小的平均路长, 但这是与实
际的生化反应不符的. Mat和Zeng[16]去除了反应中的

通用代谢物和一些小分子化合物, 重建了 80 个物种
的代谢网络, 经统计发现真核生物、古细菌和原细菌
代谢网络的平均路长分别是 9.57, 8.50 和 7.22. 这些
平均路长虽然远大于Jeong等人的网络的平均路长 , 
但与代谢网络的规模相比还是很小 , 因此代谢网络
的确属于小世界网络 . 代谢网络的小世界特性意味
着 , 代谢物浓度或酶的浓度的变化能很快地传递到
整个网络 , 使得细胞能对外界环境的变化很快作出
反应[14].  

4  代谢网络的分解 
在代谢网络调控方面已建立了一些有效的代谢

通路分析方法 , 如基元模式分析 (elementary flux 
modes, EFMs)和极端途径分析 (extreme pathways, 
EPs)[13,29,30]. 然而, 将这些方法应用到大规模的全基
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因组代谢网络时, 会出现组合爆炸问题. 因此, 在利
用这些方法进行通路分析前 , 必须将网络分解成功
能相对独立的子网络 . 一般有基于生物学意义或基
于网络的拓扑结构两种分解方法 . 如生物学家按照
反应属于不同的代谢通路: 糖代谢、氨基酸代谢、脂
代谢等 , 将代谢网络分解为子网络 . Schilling与
Palsson[31]提出了按照直观的生物学标准将代谢网络

分解为相对独立的反应簇的算法. 然而, 由于网络结
构是功能的反应 , 而且已从拓扑结构上证实代谢网
络是子模块按层次化的方式组织起来的 [15], 更多的
算法倾向于完全从网络拓扑出发的分解 . 即用算法
将代谢网络分解成子模块 , 使得各个模块具有一定
的结构独立性, 模块内部节点连接紧密, 而模块之间
连接稀疏. 基于拓扑结构的分解, 能帮助我们更好地
理解复杂生物系统的组织原理.  

Schuster等人[32]依据顶点的度对代谢网络进行分

解 . 去掉度数大于某个设定的度阈值的高连结度顶
点, 由于代谢网络的无标度特性, 网络被分割成一些
彼此不连通的子网络. Schuster等人用此算法分解了
肺炎支原体(Mycoplasma pneumoniae)的全基因组代
谢网络 , 并证实了用此方法能得到一些具有相对独
立生物学功能的模块 , 如精氨酸降解、四氢叶酸系
统、核酸代谢等.  

Guimera等人 [18]将网络分解看成一个优化问题 , 
要求划分出的模块内部结点的连接尽可能紧密 , 而
模块之间连接尽可能稀疏 , 并根据此要求建立了一
个模块化参数modularity. 通过模拟退火法解此优化
问题, 使modularity取得最大值, 得到网络的最优分
解 , 而且所得到的子模块都具有相对独立的生物学
功能.  

上述两种方法仅着眼于网络的分解 , 但不能体
现模块之间的层次化连接 , 属于非层次式聚类方法
(nonhierarchical clustering method). 另一类分解算法
使用层次式聚类方法(hierarchical clustering method), 
以树状构架呈现网络的模块结构 , 能体现网络的层
次化模块组成方式 . 这种方法首先定义任意两个结
点之间的相似指数 (similarity index)或相异指数
(dissimilarity index), 用来量化表示两个结点位于同
一子网络的可能性大小 , 然后用凝聚法(agglomera- 
tive clustering method)或分裂法(divisive method)对网
络结点进行聚类 . 其中凝聚法在初始时先将每个点
看作一个子集 , 依据结点间的相似程度作为合并条

件, 每次将两个相似程度最高(即相似指数最大, 或
相异指数最小)的子集进行合并, 直到所有结点合并
成一个类为止 . 而分裂法在初始时把所有点视为一
个集合, 每次在相异度最高的地方分割网络, 直到所
有结点属于不同子集为止 . 不同算法的差别主要在
于相似指数的不同 . 下面介绍代谢网络分解的几个
层次式聚类算法.  

Ravasz等人 [15]忽略生化反应的方向 , 将代谢网
络表示成无向图, 并通过“生化简化”和“拓扑简化”步
骤, 将代谢网络表示为一个更紧凑的形式, 然后对此
紧凑化的代谢网络进行分解. 定义顶点i, j之间的相
似指数为它们间的拓扑重叠度(topological overlap):  

( , )
( , ) .

min( , )
n

T
i j

J i j
O i j

k k
=  

其中Jn(i, j)为顶点i, j的共同邻居点的个数(若i, j之间
有直接连线, 此数值再加 1); ki和kj分别为顶点i, j的度
数. 用层次凝聚法分解网络.  

Ma等人[19]根据代谢网络的蝴蝶结结构特征, 先
对网络的GSC部分进行分解. 定义GSC中顶点i, j之
间的相异指数为它们之间较短的有向距离:  

Dissimilarity(i, j) = min(d(i, j), d(j, i)). 
其中, d(i, j)和 d(j, i)分别为顶点 i到 j和顶点 j到 i的
最短有向路的长度. 用层次凝聚法分解网络的 GSC
部分, 然后根据 S, P部分的结点与 GSC内结点的连
接关系, 按照“少数服从多数”的原则, 将 S, P部分的
结点划分到 GSC相应的子模块中.  

Holme等人[33]将代谢网络表示为有向的化合物-
反应二部图 , 定义化合物结点间的相异度为连接它
们的反应结点r的介数:  

( , )1( ) .
( ) ( , )

r
B

in s t

s t
C r

k r s t
σ
σ≠

= ∑  

其中, σ(s, t)为顶点s到t的所有最短路的数目, σr(s, t)
为顶点s到t的以r为中间点的所有最短路的数目, kin(r)
为顶点r的入度. 用层次分裂法分解网络, 即依照介
数由大到小的顺序去掉相应的反应结点和与之相连

的弧, 逐步将网络分解成子网络.  

5  代谢网络的稳健性 
生物系统的一个重要特征就是具有稳健性

(robustness), 即它们能在一定范围内抵抗外界(如温
度、食物变化)和内部(如自发的基因突变)干扰而保持
相对正常功能. 例如, 微生物在剔除突变的情况下仍
能生长, 有时还保持与野生型几乎相同的生长率. 代
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谢网络结构与稳健性之间相互关系的研究 , 有助于
了解细胞的功能组织原理 , 在疾病机制研究 [34,35]及

药靶筛选方面都有重要应用[36,37].  
酶突变对细胞生存的影响问题 , 从代谢网络结

构稳健性的角度上看 , 就是网络上某些结点或边的
删除对网络上信息交流的影响 . 代谢网络以下的结
构特征决定了它具有高度稳健性:  

(ⅰ) 模块化结构. 模块化的结构能避免网络内
执行不同功能的各模块之间不必要的相互影响 , 同
时又能把外界有害的扰动控制在有限的范围内 , 防
止其扩散到整个网络 , 从而从总体上提高了网络的
稳健性, 减小系统崩溃的风险[38,39].  

(ⅱ) 蝴蝶结结构. 代谢网络蝴蝶结的庞大强连
通体(GSC)中包含了对细胞功能极为重要的代谢, 如
糖酵解、三羧酸循环等, 是网络中顶点之间的连接最
紧密的部分[17]. 它是代谢网络的一个稳健的核心, 因
为其中大多数顶点对之间都有多条通路. 同时, 蝴蝶
结结构的S和P部分采用多分枝结构的方式与GSC相
连通, 这种多输入、多输出的方式, 有助于对外界刺
激产生协调的反映, 进一步提高系统稳健性[38].  

(ⅲ) 无标度特征. 无标度网络的一个重要特征
是具有高度的容错性 , 当随机地去掉网络中相当高
比例的结点时, 网络的连通性几乎不受影响[40]. 代谢
网络的无标度特征使它对偶发干扰具有很强的抵抗

力[5]. 由此可以解释代谢网络中为什么当编码某些酶
的基因发生突变时 , 并不影响细胞的正常代谢和生
理过程. 另一方面, 少数的集散点控制着整个无标度
网络的连通性 , 因而对网络集散点的蓄意攻击会导
致整个网络的瘫痪 , 即无标度网络兼具容错性和脆
弱性[40]. 有趣的是, 最近, Mahadevan和Palsson[41]通

过计算代谢网络中与每个代谢物关联的所有反应中

致命反应所占比例发现, 就整个网络的功能而言, 低
度数结点起着几乎与高度数结点同样关键的作用 . 
Samal等人[42]进一步发现几乎所有致命反应都与低度

数的代谢物关联 . 这个发现与上述代谢网络的容错
性和脆弱性的结论[5,40]并不一致, 其原因在于前面的
研究 [5,40]中 , 代谢网络的结点对应着代谢物 . 然而 , 
实际上代谢物是不能通过基因工程手段去除的 , 而
催化酶却可以 [41]. 说明真实网络的结构与功能之间
的关系是很复杂的 , 仅通过一方面的拓扑特性来推
断功能是很困难的.  

Palumbo等人 [43]研究了酵母的致命酶在代谢网

络中的分布特征 , 发现如果在代谢网络中删除致命
酶所对应的边, 会破坏网络的连通性, 使得网络被分
裂成互不相通的几个子网络, 或者破坏强连通体, 使
其失去强连通性. Lemke等人[22]研究了大肠杆菌的代

谢网络中酶的删除对网络的破坏性 . 某个酶的破坏
性指数d定义为网络中由于该酶的缺失而不能合成的
下游代谢物的数量, 发现大多数酶的d值都很小(<5), 
只有少数酶(9%)的d值较大(≥5), 且其中包含了 50%
以上的致命酶 . 该研究小组还将他们的方法用于预
测 6 种支原体(mycoplasmas)的代谢网络中的重要酶, 
发现这 6 种支原体的预测的重要酶是大都相同的[44]. 
所有这些方法在基因工程靶标和药物靶标的筛选方

面都具有实际意义.  

6  结论与展望 
在过去几年中 , 代谢网络的研究取得了许多重

要的结果 , 对了解细胞代谢及细胞功能有一定的指
导意义. 代谢网络所具有的无标度、小世界、层次模
块化等结构特征, 也存在于基因调控网络、蛋白相互
作用网络等细胞网络中 [45,46]. 这些细胞网络共有的
特征, 使我们能从更高的抽象的层次认识生物系统, 
揭示出用以前的方法不能发现的生物现象.  

根据细胞网络的层次模块化结构特征 , 细胞的
组织体系可以抽象地描绘成一个复杂金字塔 [47]: 塔
底是分别负责信息储存、加工和执行功能的细胞成分

—基因、RNA、蛋白质、代谢物; 这些基本的结构单
元组成小的、重复出现的模式—代谢网络中的通路, 
基因调控网络中的基序(motif)(第二层); 通路及基序
又分别整合形成功能模块(functional module), 执行
独立的细胞功能(第三层); 这些模块再以层次嵌套的
方式构成细胞的大规模的功能组织(塔顶)—全基因

组的基因调控网络、蛋白相互作用网络、代谢网络. 
金字塔自底向上是一个从特异性向普适性的逐渐过

渡: 从分子到基序再到模块, 自顶向下则是从普遍性
向特异性的过渡: 从网络共同存在的无标度性、层次
性特点 , 过渡到物种特异性的模块和分子 . 虽然通
路、基序、模块与整个网络之间的拓扑联系, 还有待
更深入的研究 , 但这种对网络进行模块化的研究是
具体认识复杂系统功能的一个重要途径 . 对复杂的
生物系统进行更深入的功能和结构层次的研究 , 并
识别与疾病和肿瘤相关的具体结构模体和功能模块, 
是后基因组信息学发展的重要方向之一.  
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目前对代谢网络的拓扑结构已有一定程度的了

解, 但对于为何形成这样的结构却了解较少, 即对进
化和自然选择在细胞网络的拓扑结构的形成方面所

起的作用尚不清楚. 例如, 无标度特性是复杂网络的
共性, 其中少量的集散结点控制着网络的连通性, 而
集散结点之间的连接方式对网络的行为有重要的影

响. 研究发现, 细胞网络和技术网络中, 集散结点之
间直接的连接很少, 它们更多地与非集散结点连接, 
称为不相配混合(disassortative mixing); 而社会网络
正好相反, 其中集散结点间有大量的连接, 称为相配
混合(assortative mixing)[48]. 怎样的机制使细胞网络
演化成与社会网络截然相反的集散点连接模式 , 这
种连接模式对网络功能有何影响 , 是需要研究的问
题.  

代谢网络以及细胞网络的研究还仅仅处于起步

阶段[46], 有关网络的结构和性质、网络的进化机制等
方面的一系列问题还有待人们进一步的研究. 另外, 
由于目前在细胞代谢的动力学参数方面积累的信息

极少 , 代谢网络的研究主要着重于网络静态特征的
研究. 可以预见, 随着基因组学、蛋白组学、代谢组
学研究的发展, 以及细胞动力学信息的积累, 在细胞
网络的复杂动力学的研究方面, 将取得更多的成果. 
这些研究将有助于对复杂生物系统的建模和动态模

拟, 并具有潜在的生物医学应用价值.  
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