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Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｉｎｇｅｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ
ＳＵＮＬｏｎｇｘｉａｏ，ＷＡＮＧＳｈｕｄｏｎｇ，ＬＩＫａｉｋａｉ，ＭＥＮＧＤａｚｈｉ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｑｉｎｇｄａｏ２６６５９０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｔｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｕｂｊｅｃｔｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｃａｎｃｅｒ－ｒｅｌａｔｅｄｇｅｎｅｓｍａｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃａｎｃｅｒｓ．Ｔｈｅｍｏｄｅｒｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｏｆｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｐｌａｙｓａｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｆｏｒｄｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｃａｎｃｅｒｓａｎｄｃａｎｃｅｒ－ｒｅｌａｔｅｄｇｅｎｅｓａｎｄａｎａｌｙｚｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｇｅｎｏｍｅ．Ｉｎｔｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈ，ｗｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅｓｏｆｇｌｉｏｂｌａｓｔａｎｄｒｅｎａｌｉｎｎｏｒｍａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｎｄｃａｎｃｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｗｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｉｎｇｅｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｏｆｔｈｅｔｗｏｔｉｓｓｕｅｓｕｓｉｎｇａｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．Ｓｏｍｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｓｕｃｈ
ａｓｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｆａｉｌｕｒｅｎｏｄｅｓｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｉｚｅ－ｒａｔｉｏｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅａｎｄｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｉｚｅ－ｒａｔｉｏｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｇｒｏｕｐｓ，ｗｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｇｒｏｕｐｓａｒｅｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆ
ｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐ．Ｔｈｅｇｅｎｅｔｈａｔｃａｎｃａｕｓｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆａｉｌｕｒｅｉｓｃａｌｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｋｅｙｇｅｎｅ（ＳＫＧ）．Ｓｏｍｅｏｆｔｈｅｍｈａｖｅ
ｂｅｅｎｃｏｎｆｉｒｍｅｄｔｏｂｅｃｌｏｓｅｌｙ，ｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｇｌｉｏｍａａｎｄｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍａｒｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｏｐｌａｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｇｌｉｏｍａａｎｄｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒ，ｍａｙｂｅｔｈｅｏｎｃｏ
ｇｅｎｅｓ，ｓｕｐｐｒｅｓｓｏｒｇｅｎｅｓ，ａｎｄｏｔｈｅｒｃａｎｃｅｒｃａｎｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｓｉｎｔｈｅｇｌｉｏｍａａｎｄｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅ
ｓｔｕｄｉｅｓｐｒｏｖｉｄｅｌｉｔｔｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｒｏｌｅｓｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｃａｎｃｅｒｇｅｎｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＳｙｓｔｅｍｓＢｉｏｌｏｇｙ，ＧｅｎｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＣａｓｃａｄｉｎｇＦａｉｌｕｒｅ，ＢｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＫｅｙＧｅｎｅ



１　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ａｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｏｌｅｃｕｌａｒｂｉｏｌｏｇｙａｎｄｔｈｅａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｏｆｓｏｍｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｉｔｈａｓｂｅｃｏｍｅａ
ｈｏｔｓｐｏｔｉｓｓｕｅｉｎｓｔｕｄｙｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｎｃｅｒｓ［１－３］，ｉｎｔｈｅ
ｖｉｅｗｏｆｇｅｎｅ，ｔｏｒｅｖｅａｌｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃａｎｃｅｒａｎｄｌｏｏｋｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｒｅａｔ
ｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｃａｎｃｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｉｓｓｕｅｃｅｌｌｓｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ
ｔｈｒｅｅｓｔａｇｅｓ，ｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ，ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｆ
ｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓ，ｅａｃｈｏｆｗｈｉｃｈｉｎｖｏｌｖｅｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｏｆｏｎｃｏ
ｇｅｎｅｓａｎｄｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｏｆｓｕｐｐｒｅｓｓｏｒｇｅｎｅｓ．Ｈｅｎｃｅ，
ｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｋｅｙｇｅｎｅｓｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈｄｉｓｅａｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ
ｔｉｃｓ？ｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｃｕｒｅ
ｏｆｔｈｅｃａｎｃｅｒａｎｄｄｒｕｇｄｅｓｉｇｎ．Ｉｔｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｒｏ
ｊｅｃｔｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ［４］．Ｎｏｗｍｏｓｔｏｆ
ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｈｅｉｍｍａｎｅｎｔｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆ
ｇｅｎｏｍｅａｒｅｂａｓｅｄｏｎｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄｏｎｌｙ
ｆｉｔｆｏｒｓｏｍｅｓｐｅｃｉｆｉｃｇｅｎｅｓ．Ａｓｔｈｅｆａｓｔａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ
ｃａｎｃｅｒｇｅｎｏｍｅｄａｔａ，ｉｔｂｅｃｏｍｅｓｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｍａｋｅｍｏｄ
ｅｌｓｗｉｔｈａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｆｄａｔａ．Ｉｎｓｙｓｔｅｍｓｂｉｏｌｏｇｙ，ｓｏｍｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｘｐｌｏｒｅｄ，ｓｕｃｈａｓｉｎｔｅｇｒａｌ
ｌｙｓｔｕｄｙｉｎｇｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｏｆｇｅｎｏｍｅｍｏｄｅｌｉｎ
ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔｕｍｏｒ，ｔｈｒｏｕｇｈａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｏｆｇｅｎｅｓ［５，６］ｔｏｒｅｖｅａｌｔｈｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｗａｙｏｆ
ｇｅｎｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｗｉｄｅｌｙｐｒｏｍｏｔｅｄ
ｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆｍｏｌｅｃｕｌａｒｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎａｌａｒｇｅｅｘｔｅｎｔ．
Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ａｓｆｏｒｍｏｄｅｌｏｒｇａｎｉｓｍｓｙｅａｓｔ，ｎｅｍａｔｏｄｅ
ａｎｄｆｒｕｉｔｆｌｙ，ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｉｓｔｓｈａｖｅｕｓｅｄｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓｔｏｍａｋｅａｌｏｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ
ｇｅｎｅ［７－１４］．

Ｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ
ｏｎｅｏｒａｆｅｗｎｏｄｅｓｏｒｌｉｎｋｓｆａｉｌｕｒｅｗｈｉｃｈｗｉｌｌｌｅａｄｏｔｈｅｒ
ｎｏｄｅｓｆａｉｌｕｒｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｏｕｐｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｉｔｗｉｌｌ
ｃａｕｓｅｔｈｅｃｈａｉｎｅｆｆｅｃｔａｎｄｌｏｔｓｏｆｎｏｄｅｓｆａｉｌｕｒｅ，ｅｖｅｒ
ｔｈｅｃｏｌｌａｐｓｅｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｎｅｔｗｏｒｋ，ａｌｓｏｖｉｖｉｄｌｙｃａｌｌｅｄ
“ａｖａｌａｎｃｈｅ”．Ａｓｈｕｍａｎｓｏｃｉｅｔｙｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｌｙ，ｐｅｏｐｌｅｂｅｃｏｍｅｓｔｒｉｃｔｅｒａｎｄｓｔｒｉｃｔｅｒｗｉｔｈｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙ
ａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．Ｐｅｏｐｌｅｍａｋｅａｌｏｔ
ｏｆｅｆｆｏｒｔ，ｂｕｔｓｔｉｌｌｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｓｈａｖｅ
ｏｃｃｕｒｒｅｄｆｒｏｍｔｉｍｅｔｏｔｉｍｅ．Ｔｈｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｏｍｐｌｅｘ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｂｅｃｏｍｅａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｓｓｕｅｉｎ
ｉｎｔｅｒｎｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓ［１５－１８］，ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ［１９－２０］，ａｎｄｔｒａｆｆｉｃ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［２１－２２］．Ｉｎ２０００，Ｒ．Ｃｏｈｅｎｅｔａｌ．［１５］ｓｔｕｄｉｅｄ
ｔｈｅｉｎｔｅｒｎｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｗｈｉｃｈｆｏｌｌｏｗａｓｃａｌｅ－ｆｒｅｅｐｏｗｅｒ
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Ｂ．Ｌａｒｇｅｒｖａｌｕｅｓｏｆｉｍｐｌｙｃｌｏｓｅｒｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ
ｇｅｎｅｓ’ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ．ＩｎｔｈｅｃａｓｅｏｆＩ（Ａ；Ｂ）＝０，
ｇｅｎｅｓ’ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｒｅｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ．

Ｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｏｆｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅ
ｔｗｅｅｎｇｅｎｅｓ，ｗｅｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅｔｈｅｐ－ｖａｌｕｅｓｉｎｅａｃｈｄａｔａ
ｓｅｔａｓｆｏｌｌｏｗｓ．（１）Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｒａｎｇｅ［Ｍｉｎ，Ｍａｘ］ｆｏｒｐ
－ｖａｌｕｅｓａｎｄｄｉｖｉｄｅｉｔｉｎｔｏ２０ｐｏｒｔｉｏｎｓｓｕｃｈｔｈａｔｅａｃｈ
ｐｏｒｔｉｏｎｃｏｎｔａｉｎｓａｌｍｏｓｔｔｈｅｓａｍｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐ－ｖａｌｕｅｓ．
Ｏｒｄｅｒｔｈｅｐｏｒｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｒｄｅｒａｎｄｄｅｎｏｔｅ
ｔｈｅｍｂｙ１ｓｔ，２ｎｄ，… ，２０ｔｈｉｎｔｅｒｖａｌ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
（２）Ｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｐ－ｖａｌｕｅｓｉｎａｎｉｎｔｅｒｖａｌｂｙｉｔｓｌａｂｅ
ｌｉｎｇｖａｌｕｅ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｏｆｏｕｒｄｉｓｃｒｅｔｉｚａ
ｔｉｏｎｉｓｆｉｎｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆ０－１ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｗｉｔｈｔｈｅ０－１ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｅｆｉｎｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｄｉｓ
ｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｌｏｓｅｓｌｅｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅｏｒｉｇｉ
ｎａｌｐ－ｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｒｅａｓｏｎａｂｌｅｔｏｂｅｌｉｅｖｅ
ｔｈａｔｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｏｕｒｆｉｎｅｒ
ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｂｅｔｔｅｒｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｇｅｎｅｒｅｇｕ
ｌａｔｏｒｙｓｙｓｔｅｍ．

Ｉｎｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅ，ｗｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａｉｎｎｏｒｍａｌｔｉｓ
ｓｕｅｓａｎｄｔｉｓｓｕｅｓｗｉｔｈｃａｎｃｅｒｉｎｅｖｅｒｙｓｔａｇｅ．Ｔｈｅｇｅｎｅｓ
ａｒｅｔｒｅａｔｅｄａｓｔｈｅｎｏｄｅｓａｎｄｔｈｅｌｉｎｋｓｂｅｔｗｅｅｎｇｅｎｅｓａｓ
ｔｈｅｅｄｇｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｌｉｎｋｏｆｔｗｏｇｅｎｅｓｃａｎ
ｂｅｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅ．Ｔｈｅｇｒｅａｔｅｒ
ｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｎｏｄｅｓｉｓ，ｔｈｅ
ｃｌｏｓｅｒｔｈｅｌｉｎｋａｎｄｔｈｅｌｅｓｓｅｒｔｈｅｅｄｇｅ－ｌｅｎｇｔｈｉｓ；ｔｈｅ
ｌｅｓｓｅｒｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｉｓ，ｔｈｅｍｏｒｅｄｉｓｔａｎｔ
ｔｈｅｌｉｎｋａｎｄｔｈｅｇｒｅａｔｅｒｔｈｅｅｄｇｅ－ｌｅｎｇｔｈｉｓ．Ｗｅｔｒｅａ
ｔｅｄｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｓｗｅｉｇｈｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋ
（ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｖａｌｕｅｉｓｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅ）．
Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｎｏｄｅｓｉｓｎｅｇａｔｉｖｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏ
ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｖａｌｕｅ．Ｓｏ，ｗｅｔｒａｎｓｌａｔｅｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｏｄｉｓｔａｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋａｓｆｏｌｌｏｗ：
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１
ｍｉｊ
　ｉｆ　ｍｉｊ≠０

∞　ｉｆｍｉｊ＝
{

０
Ｗｈｅｒｅｍｉｊｉｓｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｎｏｔｅｉ，ｊｉｎｍｕｔｕ
ａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｉｊｉｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｎｏｄｅｉ，ｊｉｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｓｏ，ｌｅｔＧ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）ｂｅａｃｏｍｐｌｅｘ
ｇｅｎｅｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｎｏｄｅ－ｓｅｔＶ＝｛１，２，Ｌ，Ｎ｝，ｅｄｇｅ－
ｓｅｔａｎｄｗｅｉｇｈｔ－ｓｅｔ．

４　Ｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｌ

４．１　Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ
ＢｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｗａｓｆｉｒｓｔｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＦｒｅｅｍａｎｉｎ１９７９．
Ｉｔｉｓａｍｅａｓｕｒｅｏｆａｎｏｄｅ’ｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎａｎｅｔｗｏｒｋｅ
ｑｕａｌｔｏｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｆｒｏｍａｌｌｖｅｒｔｉｃｅｓｔｏ
ａｌｌｏｔｈｅｒｓｔｈａｔｐａｓｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈａｔｎｏｄｅ．Ｔｈｅｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ
ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｏｆａｎｏｄｅｉｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ：

ｇ（ｖ）＝∑
ｓ≠ｖ≠ｔ
σｓｔ（ｖ）／σｓｔ

ｗｈｅｒｅσｓｔｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｆｒｏｍｎｏｄｅｓｔｏ
ｎｏｄｅｔａｎｄσｓｔ（ｖ）ｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｏｓｅｐａｔｈｓｔｈａｔ
ｐａｓｓｔｈｒｏｕｇｈｖ．

Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｓａｍｏｒｅｕｓｅｆｕｌｍｅａｓｕｒｅｏｆ
ｔｈｅｌｏａｄｐｌａｃｅｄｏｎｔｈｅｇｉｖｅｎｎｏｄｅｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｓ
ｗｅｌｌａｓｔｈｅｎｏｄｅ’ｓｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｔｏｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｎｊｕｓｔ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ．Ｔｈｅｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎｄｅｘｉｓａｄｉ
ｒｅｃｔｍｅａｓｕｒｅｏｆｍｅｓｓａｇｅｔｒａｆｆｉｃ．Ｈｉｇｈｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎ
ｔｒａｌｉｔｙｓｃｏｒｅｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔａｖｅｒｔｅｘｌｉｅｓｏｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ
ｆｒａｃｔｉｏｎｓｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｏｔｈｅｒｓａｎｄｐｌａｙｓ
ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．
４．２　Ｔｈｅｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｌ
Ｆｏｒａｇｉｖｅｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔａｔｅａｃｈｔｉｍｅｓｔｅｐ
ｏｎｅｕｎｉｔｏｆｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｑｕａｎｔｉｔｙ，ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｅｘ
ｃｈａｎｇｅｄｂｅｔｗｅｅｎｅｖｅｒｙｐａｉｒｏｆｎｏｄｅｓａｎｄｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄａ
ｌｏｎｇｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍ．Ｔｈｅｌｏａｄａｔａ
ｎｏｄｅｉｓｔｈｅｎｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｐａｓｓｉｎｇ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｏｄｅ［２４－２６］．Ｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙｃｊｏｆａｎｏｄｅｊｉｓ
ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｌｏａｄｔｈａｔｔｈｅｎｏｄｅｃａｎｈａｎｄｌｅ．Ｔｈｅｃａ
ｐａｃｉｔｙｏｆｎｏｄｅｉｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｉｔｓｉｎｉｔｉａｌｌｏａｄＬｊ，Ｃｊ＝（１
＋ａ）Ｌｊ，ｊ＝１，２，Ｌ，Ｎ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔａ０ｉｓｔｈｅ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒ，ａｎｄｉｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓ．
Ｉｎｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈ，ｗｅｄｅｆｉｎｅａ＝０．Ｗｈｅｎａｌｌｔｈｅｎｏｄｅｓ
ａｒｅｏｎ，ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｏｐｅｒａｔｅｓｉｎａｆｒｅｅ－ｆｌｏｗｓｔａｔｅ．
Ｂｕｔ，ｔｈｅｒｅｍｏｖａｌｏｆｎｏｄｅｓｉｎｇｅｎｅｒａｌｃｈａｎｇｅｓｔｈｅｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓ．Ｔｈｅｌｏａｄａｔａｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
ｎｏｄｅｃａｎｔｈｅｎｃｈａｎｇｅ．Ｉｆｉｔｉｎｃｒｅａｓｅｓａｎｄｂｅｃｏｍｅｓｌａｒ
ｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｏｄｅｆａｉｌｓ．

Ａｎｙｆａｉｌｕｒｅｌｅａｄｓｔｏａｎｅｗｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌｏａｄｓ，ａｎｄ，
ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｆａｉｌｕｒｅｓｃａｎｏｃｃｕｒ．
４．３　Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｌ
Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓａｎｄｓｙｍｂｏｌｓ，
ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｌａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

① Ｉｎｐｕｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘｏｆｃｏｍｐｌｅｘｇｅｎｅｎｅｔ
ｗｏｒｋＧ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）．

② ＣａｌｃｕｌａｔｅｉｎｉｔｉａｌｌｏａｄＬ０ｊｏｆｎｏｄｅｊａｎｄｉｔｓｃａ
ｐａｃｉｔｙＣｊ＝（１＋ａ）Ｌ

０
ｊ，ｊ＝１，２，Ｌ，Ｎ，ｉ＝１，．

③ Ｄｅｌｅｔｅｎｏｄｅａｎｄｉｔｓｉｎｃｉｄｅｎｔｅｄｇｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ｉ＝１，２，Ｌ，Ｎ．

④ Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｌｏａｄｏｆｅｖｅｒｙｎｏｄｅｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙｗｉｔｈｔｈｅｌｏａｄｏｆｅｖ
ｅｒｙｎｏｄｅ．Ｉｆｔｈｅｌｏａｄｉｓｌｅｓｓｅｒｔｈａｎｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙｆｏｒｅｖ
ｅｒｙｎｏｄｅｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｎｇｏｔｏ⑤，ｏｔｈｅｒ
ｗｉｓｅ，ｄｅｌｅｔｅｅｖｅｒｙｎｏｄｅａｎｄｉｔｓｉｎｃｉｄｅｎｔｅｄｇｅｓｗｈｏｓｅ
ｌｏａｄｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｉｔｓｃａｐａｃｉｔｙ，ｇｏｔｏ④．

⑤ Ｉｆｔｈｅｓｉｚｅ－ｒａｔｉｏｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅａｆｔｅｒｄｅ
ｌｅｔｉｎｇｎｏｄｅｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｏｒｅｑｕａｌｔｏｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｃｆｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｆａｉｌｕｒｅ，ｔｈｅｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｂｒｅａｋｓｄｏｗｎ．
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４．６　Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｋｅｙｇｅｎｅｓ
Ｉｎｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅ
ｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｏｆｓｏｍｅｇｅｎｅｓａｒｅｑｕｉｔｅｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔ，ａｎｄｔｈｅｓｅｇｅｎｅｓａｒｅｃａｌｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｋｅｙｇｅｎｅｓ
（ＳＫＧｓ）．Ｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｓｖｅｒｙｃｏｍｐｌｅｘ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ
ｇｅｎｅＡＭＨｉｎＴａｂｌｅ２，ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａ
ｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅａｒｅｖｅｒｙｇｒｅａｔｉｎａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＧｅｎｅＭＥＬＫ
ｉｎＴａｂｌｅ２，ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅ
ａｒｅｖｅｒｙｇｒｅａｔｉｎａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｘｃｅｐｔｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐａｎｄ
ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｏｔｈｅｒｇｅｎｅｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ．Ｔａｂｌｅ２ａｎｄＴａｂｌｅ３ｌｉｓｔｓｏｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｂｉｇｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇ
ｆａｉｌｕｒｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｇｌｉｏｍａ
ａｎｄｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒ．（ｈｔｔｐ：／／ｃｉｓｅ．ｓｄｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｉｎｓｔｉｔｕ
ｔｅ／ｉｓｂｂｃ／ｄａｔａ／ｃｕｓｃａｄｉｎｇ／ｄａｔａｓｅｔ２．ｒａｒ）Ｔａｂｌｅ４ａｎｄ
Ｔａｂｌｅ５ｌｉｓｔａｌｌｔｈｅｔｙｐｅｏｆＳＫＧｓａｎｄａｌｌｇｅｎｅｓｏｆｅｖｅｒｙ
ｔｙｐｅ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，Ｔ＿ＩＩ＿ＩＩＩｉｎＴａｂｌｅ４ｍｅａｎｓｔｈｅ
ｇｅｎｅｓｏｆｔｈｉｓｔｙｐｅ’ｓｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅａｒｅｖｅｒｙ
ｇｒｅａｔｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｓｔａｔｅＩＩａｎｄｓｔａｔｅＩＩＩｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｇｒｏｕｐＩａｎｄｌｉｔｔｌｅｉｎｏｔｈｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｔａｂｌｅ２　Ｌｉｓｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｇｅｎｅｓｏｆｇｌｉｏｍａｗｈｉｃｈｈａｖｅｂｉｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｓｔａｔｅ Ｔ ＭＥＬＫ ＡＭＨ ＢＡＴ１ ＩＤ３

Ｎ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

０．０５ ０．０５ ０．６０ ０．６０ ０．６０

０．３０ ０．１９ ０．８８ ０．７６ ０．８０

０．６０ ０．５７ ０．８８ ０．８６ ０．８０

０．９０ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８

０．０５ ０．４７ ０．４７ ０．０２ ０．０２

０．３０ ０．５７ ０．６６ ０．０９ ０．１０

０．６０ ０．５７ ０．８２ ０．３８ ０．４０

０．９０ ０．８７ ０．８８ ０．８７ ０．８７

０．０５ ０．５９ ０．５８ ０．０５ ０．０５

０．３０ ０．７１ ０．７１ ０．２１ ０．２２

０．６０ ０．８８ ０．８５ ０．４７ ０．４７

０．９０ ０．９３ ０．９２ ０．９１ ０．９１

０．０５ ０．４２ ０．４３ ０．０２ ０．４５

０．３０ ０．６７ ０．６７ ０．１２ ０．４５

０．６０ ０．８７ ０．８７ ０．４５ ０．４５

０．９０ ０．９２ ０．９２ ０．９１ ０．９１

Ｔａｂｌｅ３　Ｌｉｓｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｇｅｎｅｓｏｆｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒｗｈｉｃｈｈａｖｅｂｉｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅｓｉｚｅｏｆｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｓｔａｔｅ Ｔ ＡＦＭ ＴＲＥＨ ＭＥＬＫ

Ｎ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

０．０５ ０．６２ ０．６２ ０．０８

０．３０ ０．６２ ０．７８ ０．２５

０．６０ ０．６３ ０．８４ ０．６４

０．９０ ０．９７ ０．９７ ０．９７

０．０５ ０．５０ ０．０７ ０．５５

０．３０ ０．６３ ０．１６ ０．５５

０．６０ ０．７２ ０．３８ ０．５５

０．９０ ０．９３ ０．９３ ０．９３

０．０５ ０．０７ ０．０７ ０．５７

０．３０ ０．１３ ０．１３ ０．６４

０．６０ ０．４９ ０．４８ ０．６４

０．９０ ０．９１ ０．９１ ０．９１

０．０５ ０．５５ ０．０５ ０．５５

０．３０ ０．５８ ０．１３ ０．７４

０．６０ ０．５８ ０．４２ ０．８４

０．９０ ０．９３ ０．９３ ０．９４

Ｔａｂｌｅ４　ＬｉｓｔＳＫＧｓｏｆｇｌｉｏｍａ

Ｔｙｐｅ Ｇｅｎｅｓ

Ｔ＿ＩＩ＿ＩＩＩ ＡＤＡＭＴＳ６，ＫＩＦ４Ａ，ＮＤＣ８０

Ｔ＿Ｃ＿ＩＩ＿ＩＩＩ＿ＩＶ ＡＭＨ

Ｔ＿ＩＩ ＡＮＫＦＮ１，ＣＡＭＫ２Ｂ，ＥＺＨ２，ＳＬＣ３０Ａ３，ＴＳ

ＰＡＮ１１

Ｔ＿ＩＩＩ＿ＩＶ ＡＮＫＲＤ４３，ＳＳＴ，ＳＹＮＧＲ３

Ｔ＿Ｃ ＡＰＯＣ１，ＢＡＴ１，ＢＣＬ６，ＤＰＹＳＬ３，ＥＩＦ２Ｃ１，

ＦＣＨＯ１，ＦＬＪ３７４６４， ＩＦＩ１６， ＩＬＦ３， ＩＲＸ３，

ＭＴＨＦＤ２， ＮＢＮ， ＮＲＸＮ３， ＰＰＦＩＡ１，

ＰＰＰ１Ｒ１６Ｂ， ＰＲＲＸ１， ＳＧＥＦ， ＳＭＡＲＣＣ１，

ＵＨＲＦ１

Ｔ＿Ｃ＿ＩＶ ＡＴＰ８Ａ２，ＥＩＦ４ＥＢＰ１，ＩＤ３，ＭＡＭＬ２，ＰＯＰ

ＤＣ３

Ｔ＿ＩＶ Ｃ１４ｏｒｆ９４，ＤＨＲＳＸ

Ｔ＿Ｃ＿ＩＩＩ＿ＩＶ Ｃ１６ｏｒｆ４８

Ｔ＿ＩＩＩ ＣＣＤＣ８０

Ｔ＿ＩＩ＿ＩＶ ＨＳ３ＳＴ４，ＫＩＡＡ１０４５

Ｔ＿ＩＩ＿ＩＩＩ＿ＩＶ ＣＲＨＢＰ，ＫＩＲＲＥＬ３，ＬＧＩ３，ＭＥＬＫ
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Ｔａｂｌｅ５　ＬｉｓｔＳＫＧｓｏｆｒｅｎａｌｃａｎｃｅｒ

Ｔｙｐｅ Ｇｅｎｅｓ

Ｔ＿Ｃ＿Ｉ＿ＩＩＩ ＡＦＭ

Ｔ＿Ｃ

ＡＬＤＯＢ， ＮＦＫＢ１， ＳＬＣ１２Ａ３， ＳＬＣ２２Ａ８，

ＳＬＣ２２Ａ７，ＴＲＥＨ，ＲＧＬ３，Ｃ１２ｏｒｆ４４，ＳＬＣ１３Ａ３，

Ｃ１８ｏｒｆ４５，ＴＴＣ３６，ＬＯＣ２８３０２７ｖＬＯＣ７２７７７０

Ｔ＿Ｉ＿ＩＩ＿ＩＩＩ ＣＥＮＰＥ，ＴＹＲＰ１，ＭＥＬＫ，ＰＶＲＬ３，Ｃ１２ｏｒｆ５９

Ｔ＿Ｃ＿ＩＩ ＩＣＯＬ４Ａ１，ＥＬＦ５

Ｔ＿ＩＩＩ
ＣＹＰ１７Ａ１，ＭＴ１Ｈ，ＮＥＫ２，ＳＥＲＰＩＮＡ５，ＳＰＡＧ４，

ＥＮＰＰ６ｖＣ７ｏｒｆ４１

Ｔ＿Ｉ＿ＩＩＩ ＤＡＣＨ１

Ｔ＿Ｉ ＧＰＣ５，ＴＣＥＡＬ２，ＬＯＣ１００１３０２７８

Ｔ＿ＩＩ ＴＸＮＤＣ３，ＭＧＣ１２４８８，ＧＧＴ６，ＦＡＭ１５１Ａ

Ｔ＿ＩＩ＿ＩＩＩ ＭＩＯＸ，ＴＵＢＢ２Ｂ

Ｔ＿Ｉ＿ＩＩ ＡＣＳＦ２

Ｔ＿Ｃ＿Ｉ＿ＩＩ ＩＹＤ

ＩｎＴａｂｌｅ４，ｇｅｎｅｓｉｎＴ＿ＩＩ＿ＩＩＩ，Ｔ＿ＩＩ，Ｔ＿ＩＩＩ＿ＩＶ，Ｔ
＿ＩＶ，Ｔ＿ＩＩＩ，Ｔ＿ＩＩ＿ＩＶ，Ｔ＿ＩＩＩ＿ＩＶ，ｔｈｅｓｉｚｅ－ｒａｔｉｏｏｆ
ｃａｓｃａｄｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｉｓｇｒｅａｔｉｎｓｏｍｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｇｒｏｕｐＩ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｖｅｒｙｌｉｔｔｌｅｉｎｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐＩ．Ａｎｄｔｈｅｓｅ
ｇｅｎｅｓｈａｖｅｇｒｅａｔｄｅｇｒｅｅａｎｄｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．
Ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ，ｔｈｅｙａｒｅｖｅｒｙａｃｔｉｖｅｉｎｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓｂｕｔ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｉｌｅｎｔｉｎｎｏｒｍａｌｃｅｌｌｓ，ａｎｄｄｅｌｅｔｉｎｇｔｈｅｍｗｉｌｌ
ｃａｕｓｅｔｈｅｃｏｌｌａｐｓｅｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｄｉｓｅａｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｙａｒｅｐｒｏｂａｂｌｙｇｌｉｏｍａｏｎｃｏｇｅｎｅｓｇｅｎｅｓ．
ＧｅｎｅｓｉｎＴ＿Ｃａｒｅｖｅｒｙａｃｔｉｖｅｉｎｎｏｒｍａｌｃｅｌｌｓｂｕｔｒｅｌａ
ｔｉｖｅｌｙｓｉｌｅｎｔｉｎｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓａｎｄ，ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｙａｒｅｐｒｏｂ
ａｂｌｙｇｌｉｏｍａｓｕｐｐｒｅｓｓｏｒｇｅｎｅｓ．ＧｅｎｅｓｉｎＴ＿Ｃ＿ＩＩ＿ＩＩＩ＿ＩＶ
ａｒｅｔｈｅｋｅｙｎｏｄｅｓｉｎｂｏｔｈｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐＩａｎｄｅｖｅｒｙ
ｓｔａｔｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｇｒｏｕｐＩ．Ｔｈｅｙａｒｅｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｗｈｏｌｅｌｉｆｅ，ｎｏｔｏｎｌｙｔｈｅｎｏｒｍａｌｃｅｌｌｓｂｕｔａｌｓｏ
ｔｈｅｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓ．Ｓｏ，ｗｅｉｎｆｅｒｔｈｅｓｅｇｅｎｅｓａｒｅｈｏｕｓｅ
ｋｅｅｐｉｎｇｇｅｎｅｓ．Ｈｏｕｓｅｋｅｅｐｉｎｇｇｅｎｅｓａｒｅｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅｌｙ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎａｌｌｔｉｓｓｕｅｓｔｏｍａｉｎｔａｉｎｃｅｌｌｕｌａｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｙａｒｅｐｒｅｓｕｍｅｄｔｏｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｌｙｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｆｏｒｎｏｒｍａｌｃｅｌｌｕｌａｒｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ．
ＧｅｎｅｓｉｎＴ＿Ｃ＿ＩＶ，Ｔ＿Ｃ＿ＩＩＩ＿ＩＶ，ｔｈｅｙａｒｅｔｈｅｋｅｙ
ｎｏｄｅｓｏｆｃｏｎｔｒｏｌｇｒｏｕｐＩ，ｂｕｔａｒｅｎｏｔｔｈｅｋｅｙｎｏｄｅｓｉｎ
ａｌｌｓｔａｔｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｇｒｏｕｐＩ，ａｎｄｗｅｈａｖｅｎｏｔａ
ｃｌｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｅｃａｎｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｓｕｌｔｉｎｇｒｅｌａｔｅｄ
ｄａｔａｔｏｃｏｎｆｏｒｍｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎｎｏｒｍａｌａｎｄｃａｎｃｅｒ
ｃｅｌｌｓ．ＴｈｅｓｉｍｉｌａｒｗｉｔｈｔｈｅＴａｂｌｅ４，ｉｎＴａｂｌｅ５，ｇｅｎｅｓ
ｉｎＴ＿Ｉ＿ＩＩ＿ＩＩＩ．Ｔ＿ＩＩＩ，Ｔ＿Ｉ＿ＩＩＩ，Ｔ＿Ｉ，Ｔ＿ＩＩ，Ｔ＿ＩＩ＿ＩＩＩ，Ｔ
＿Ｉ＿ＩＩａｒｅｐｒｏｂａｂｌｙｒｅｎａｌｏｎｃｏｇｅｎｅｓｇｅｎｅｓ．ＧｅｎｅｓｉｎＴ＿
Ｃａｒｅｐｒｏｂａｂｌｙｒｅｎａｌｓｕｐｌｐｒｅｓｓｏｒｇｅｎｅｓ．ＧｅｎｅｓｉｎＴ＿Ｃ＿

Ｉ＿ＩＩＩ，Ｔ＿Ｃ＿ＩＩＩ，Ｔ＿Ｃ＿Ｉ＿ＩＩｎｅｅｄｆｕｒｔｈｅｒｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ．

５　ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓａｎｄＤｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ
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