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摘 要： 差异分析对于揭示生命体的生长、发育和衰老过程及疾病发生具有重大的意义，基于网络的差异分析

方法已经成为系统生物学的一个研究热点．Ｐｒｚｕｌｊ提出的图元及图元向量作为一描述网络局部结构信息的方法，已经
在网络分析方法面取得了很多重要的结果．本文在图元向量的基础上提出了二种节点变化的差距度量方法，通过聚类
可以分别挖掘网络中模块内变化基因簇和模块间变化基因簇．应用ＡＧＥＭＡＰ数据库中１２个小鼠组织基因表达数据的
结果表明：大部分聚类簇都高度显著富集与衰老相关的ＧＯ条目．
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１ 引言

系统生物学的研究表明：生命体的生长、发育、衰老

过程以及疾病的发生与基因之间相互作用的变化密切

相关．随着以微阵列技术为代表的各种高通量技术的飞
速发展，人们可以同时观察到一个细胞中成千上万个基

因的活动状况．如何利用这些数据挖掘出其中的潜在变
化，揭示衰老及疾病的发生发展，已经成为系统生物学

研究的一个热点和难点［１，２］．基因差异表达的分析大致
可以分为三个层次：（１）基因表达水平的变化，如 Ｊａｃｏｂ
等发现小鼠衰老期各组织的基因表达水平变化存在较

大的差异，可归为神经组织、血管组织、类固醇反应组织

三种衰老类型［３］；（２）基因之间相互作用关系的变化．如
Ｒｅｍｏｎｄｉｎｉ通过比对网络度的分布，发现致癌基因 ｃｍｙｃ
的活性与网络结构变化有密切关系［４］，Ｖｏｙ等通过网络

差异分析确定小鼠受辐射影响的基因簇［５］，Ｏｌｄｈａｍ等
比对人类和黑猩猩差异网络的拓扑重叠，挖掘出与进化

有关的基因集合［６］，Ｚｈａｎｇ提出差异相关子网络（ＤＤＮ），
检测两个差异转录网络拓扑变化的显著性［７］．Ｓｏｕｔｈｗｏｒｔｈ
等构建基因带权差异网络，挖掘与小鼠衰老密切相关的

基因模块［８］；（３）基因簇间关系的变化．如 Ｔｅｓｓｏｎ等提出
了ＤｉｆｆＣｏＥｘ算法，可以同时挖掘基因簇及基因簇间的变
化［９］．此外，在差异表达分析方面，Ｆａｎｇ研究了二组样本
中表达水平高低的变化，提出了三种基因表达谱差异模

式及其关系，这种模式特征的研究对于差异模式的挖掘

具有重要的指导意义［１０，１１］．
虽然差异表达的研究已经取得了很多成果，但是由

于网络结构的复杂性，现有的算法往往仅能挖掘具有某

种特征的差异模式．差异模式研究的关键是如何刻画网
络的局部拓扑结构变化．Ｐｒｚｕｌｊ提出图元及图元向量研
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究生物网络与随机网络的拓扑结构差异、癌症相关基

因、生物网络的进化树［１２～１５］等．本文将研究图元向量
在差异模式的挖掘中的应用，并利用 ＡＧＥＭＡＰ数据库
中小鼠的基因表达数据进行了分析．

２ 图元及图元向量相关概念

图元就是一个小的子图，图１列出了包含２、３、４个
节点的非同构图元．为了刻画节点的拓扑等价性，Ｐｒｚｕｌｊ
把图元中具有相同拓扑位置的节点标记为相同的记号

（白色、黑色、灰色）．然后对其中具有不同拓扑位置的
节点唯一标号．图１共包含三种图元的１５个不同的拓
扑位置．它们出现的频率即为图元向量．由于这些标号
可能存在维度信息冗余（如标号 １４与 ３，７与 ２），
Ｍｉｌｅｎｋｏｖｉ按照标号大的图元向量包括标号小的图元向
量的个数对每一维图元向量定义一个权值 ｗｋ（ｋ＝０，
…，１４）．

图元向量细致地刻画一个节点与其近邻的拓扑关

系．当网络的局部结构发生变化时，每个节点与其邻节
点之间形成的各种图元的数量将会发生相应的变化．
显然，一个节点的局部结构发生的变化越大，其图元向

量的变化就可能越大．给定二个网络 Ｇ（Ｖ，Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，
Ｅ′），我们将节点 ｖ∈Ｖ的图元向量差异度定义为

Ｄｖｖ’＝
∑
１４

ｋ＝０
ｗｋ ｌｏｇ（ｖｋ＋１）－ｌｏｇ（ｖ

’
ｋ＋１( )）

ｗｌｏｇ（ｍａｘ｛ｖｋ，ｖ’ｋ｝＋２）
（１）

其中 ｖｋ和ｖ’ｋ分别表示节点ｖ在Ｇ（Ｖ，Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，Ｅ′）中

的第 ｋ维图元向量，ｗ＝∑
１４

ｋ＝０
ｗｋ．度是反映节点在网络

中地位或重要性的一个非常重要的指标．因此，我们定
义节点 ｖ∈Ｖ的局部结构差异度为

Ｄ’ｖｖ’＝ｄｖＤｖｖ’ （２）

ｄｖ为顶点ｖ在一个网络中的度．直观上，同一个网络中
簇的节点变化，应该具有一定的相似性，即对于一个簇

中的节点 ｕ，ｖ∈Ｖ′，他们的局部结构差异度可能基本
相当；另一个就是它们图元向量差向量具有相似性．因
此，下面我们给出二个衡量节点变化的差距的定义：

Ｌ１ｕｖ＝｜Ｄ’ｕｕ’－Ｄ’ｖｖ’｜ （３）
Ｌ２ｕｖ＝ＤΔｕΔｖ （４）

其中Δｕ，Δｖ分别为节点ｕ，ｖ的在二个网络中的图元向
量的差向量．

３ 差异网络研究

由于引起网络结构差异的原因各种各样，下面我

们通过二个简单的例子来观察图元向量在差异分析中

的应用．
３．１ 模块内变化

图２为一个有５个节点的模块在两种情况下的连
接情况．如果使用度或传统的稠密子图模块方法，我们
得到的模块将是１，３，４，５，无法捕捉到节点２所发生的
巨大变化．表１中列出图２中５个节点在两个网络中的
图元向量的差向量和图元向量差异度（Ｄｖｖ’），可以看
出，虽然节点２与节点１，３，４，５的各维图元向量的变化
（差向量）在０，１，２，６，７这些维度的变化不一致，但是它
们在网络 ＧＡ中的变化程度却基本相当．利用节点局部
结构变化差异度，１、２、３、４、５可以作为一个模块被整体
挖掘到．

表１ 图２中５个节点在两个网络中的图元向量的差向量和
图元向量差异度（Ｄｖｖ’）

节点

维度
０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９１０１１１２１３１４ Ｄｖｖ’

１ ３ －３０ ６ ０ ０ －３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０．２９

２ ０ ０ －６６ ０ ０ ０ －４０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０．２６

３ ３ －３０ ６ ０ ０ －３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０．２９

４ ３ －３０ ６ ０ ０ －３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０．２９

５ ３ －３０ ６ ０ ０ －３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０．２９

３．２ 模块间变化

图３为一个有４个模块的网络在两种情况下的连
接情况．其中节点６、１０、１７、２２，主要起连接模块与模块
之间的关系，它们的变化将引起整个模块发生质的蜕

变，挖掘这样的变化节点具有重要的意义．表２中列出
了图３中各节点在两个网络的图元向量差向量和差异
度（Ｄｖｖ’），可以看出６、１０、１７、２２在二个网络的图元向量
差向量非常相似．特别在第１０维，它们与其他的节点的
区别更明显．
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表２ 图３中各节点在两个差异网络的图元向量差向量和
差异度（Ｄｖｖ’）

节点

维度
０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９１０１１１２１３１４ Ｄｖｖ’

１ １ ５ ２ ２ ６ ４ ５ ０ ０ ０ ０ ３ ６ ０ ４ ０．４９
２ ０ ４ ２ ６ ４ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ６ ０ ０ ４ ０．４２
３ ０ ４ ２ ６ ４ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ６ ０ ０ ４ ０．４２
４ ０ ４ ２ ６ ４ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ６ ０ ０ ４ ０．４２
５ １ ５ ２ ２ ６ ４ ５ ０ ０ ０ ０ ３ ６ ０ ４ ０．４９
６ ２ ２ ７ １ ０ ２ ７ ２ ０ ０ ７ ０ ０ ０ ０ ０．４６
７ ０ ２ ２ １ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０．３４
８ ０ ２ ２ １ １ ２ ０ １ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０．３４
９ ２ ４ ２ ４ １ ９ ６ ０ ２ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０．４５
１０ ２ ２ ８１０ ２ ２ ２ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０．４７
１１ ０ ５ ２１０１０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ０ ０１００．４３
１２ ０ ５ ２１０１０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ０ ０１００．４３
１３ ０ ５ ２１０１０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ０ ０１００．４３
１４ ０ ５ ２１０１０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ８ ０ ０１００．４３
１５ １ ６ ２ ５１０ ４ ６ ０ ０ ０ ０ ４１０ ０１００．５１
１６ １ ６ ２ ５１０ ４ ６ ０ ０ ０ ０ ４１０ ０１００．５１
１７ ２ ２ ８ １ ０ ２ ８ ０ ０ ０１３ ０ ０ ０ ０ ０．４１
１８ １ ４ ２ ０ ３ ５ ４ ０ ０ ０ ０ ２ ３ ０ １ ０．４５
１９ １ ４ ２ ０ ３ ５ ４ ０ ０ ０ ０ ２ ３ ０ １ ０．４５
２０ ０ ３ ２ ３ ３ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０ ０ １ ０．３９
２１ ０ ３ ２ ３ ３ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０ ０ １ ０．３９
２２ ２ ２ ７ １ ０ ２ ７ ０ ０ ０ ９ ０ ０ ０ ０ ０．４１

４ 实验

本文的生物数据来自 ＡＧＥＭＡＰ数据库（ｈｔｔｐ：／／
ｃｍｇｍ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／～ｋｉｍｌａｂ／ａｇｉｎｇ－ｍｏｕｓｅ／），其中包括
Ｃ５７ＢＬ６小鼠 １６个组织在１、６、１６、２４个月的 ８９３２个基
因表达数据，由于其中４个组织的数据存在较大噪声和
不完整性，我们使用 ＡｄｒｅｎａｌＧｌａｎｄｓ（１）、Ｃｅｒｅｂｅｌｌｕｍ（２）、
Ｃｅｒｅｂｒｕｍ（３）、Ｅｙｅ（４）、Ｇｏｎａｄｓ（５）、Ｈｅａｒｔ（６）、Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ
（７）、ｋｉｄｎｅｙ（８）、Ｌｕｎｇ（９）、Ｍｕｓｃｌｅ（１０）、ＳｐｉｎａｌＣｏｒｄ（１１）、
Ｔｈｙｍｕｓ（１２）等１２个组织的数据．共表达网络的构建如
下：首先计算基因间的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数 ｒ，然后将其转

化为另一变量 ｒ’＝ （ｎ－２）ｒ２／（１－ｒ２槡 ）（ｎ表示表达谱
数据个数）．ｒ’是服从自由度为 ｎ－２的 ｔ分布．当 ｒ’大
于设定的ｐｖａｌｕｅ对应的 ｔ分布表的值时，两个基因之

间就加一条边．本文除 Ｅｙｅ组织的 ｐｖａｌｕｅ取值为 １Ｅ
０４，ＳｐｉｎａｌＣｏｒｄ组织为１Ｅ０７、其余均取５Ｅ０６．

Ｄａｖｉｄ数据库可以对小鼠基因簇的功能进行分析，
如果一个基因簇有５０％以上的基因显著的共享一个或
多个ＧＯ项，则认为其是一个显著富集簇．本文主要是
根据 Ｓｏｕｔｈｗｏｒｔｈ等验证的４０１条与小鼠衰老相关的 ＧＯ
项判断一个簇是否与衰老有关，ＧＯ项的 Ｐｖａｌｕｅ取
００５．通常认为１６至 ２４个月为小鼠的衰老期，下面我
们通过二种方法挖掘这两个月的差异基因簇，并进行

功能分析．
４．１ 模块内基因变化分析

在实际的生物网络中，模块内基因的度都相对较

大，并且几乎都发生了较大的变化．我们首先标记（Ｄ’ｖｖ’
－Ｄ’ｖ’ｖ）大于等于５或小于等于－５的基因分别为１６个
月２４个月发生变化的基因；然后利用 Ｌ１ｕｖ进行 Ｋｍｅａｎｓ
聚类，分别得到１６或２４个月的差异聚类簇；最后，对每
个聚类簇的ＧＯ功能进行分析．结果如图４和图５，可以
看出大部分基因簇都显著富集与一个或多个 ＧＯ项并
且与衰老相关．
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４．２ 模块间基因变化分析

Ｔｉｊａｎａ等认为节点差异度 Ｄｖｖ’大于０．４就表示节点
的两个图元向量差别明显［１４］．因此，我们首先提取节点
差异度 Ｄｖｖ’大于等于０４的基因；然后，根据差异度 Ｄｖｖ’
的分布，利用 Ｌ２ｕｖ进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类；对个聚类簇的 ＧＯ
功能分析如图６．与前面的结果类似，可以看出大部分
基因簇都与衰老相关．

通过ＧＯ分析，我们发现差异簇主要显著富集以下
ＧＯ项：ＧＯ：０００５４８８、ＧＯ：０００５５１５、ＧＯ：０００５６２２、ＧＯ：
０００５６２３、ＧＯ：０００５７３７、ＧＯ：０００８１５２、ＧＯ：０００９９８７、ＧＯ：
００４３２２６、ＧＯ：００４３２２７、ＧＯ：００４３２２９、ＧＯ：００４３２３１、ＧＯ：
００４４４２４、ＧＯ：００４４４６４、ＧＯ：００４４２３７、ＧＯ：００４４２３８等．说明
这些功能的差异与衰老具有密切的关系．尽管仍然有
些基因簇按照 Ｓｏｕｔｈｗｏｒｔｈ验证的４０１条衰老 ＧＯ项与衰
老无关，这可能与目前有关衰老相关的 ＧＯ项还不完善
有关，如有些文献还发现了其它一些与小鼠衰老有关

的ＧＯ项［１６，１７］．
此外，Ｄａｖｉｄ数据库的注释与ＡＧＥＭＡＰ数据库往往

存在不一致．如Ｔｈｙｍｕｓ组织模块内的一个基因簇（其中
包括 １９６个基因），在 Ｄａｖｉｄ数据库中注释衰老 ＧＯ：
０００５４８８～ｂｉｎｄｉｎｇ条目的富集度为 ５２６％，显著性为
００２７．此簇中的 Ｍｍ２０９３５基因不含 ＧＯ：０００５４８８～
ｂｉｎｄｉｎｇ条目功能，但在 ＡＧＥＭＡＰ提供的数据中则显示
此基因具有ＧＯ：０００５４８８～ｂｉｎｄｉｎｇ功能．另外，Ｔｈｙｍｕｓ组
织模块间基因变化簇（其中包括３５６个基因），在 Ｄａｖｉｄ
数据库中注释衰老 ＧＯ：０００８１５２～ｍｅｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ条目
的富集度为４１２％，显著性为８３７－０５．显示此簇中的
Ｍｍ１０３７２８基因不具０００８１５２～ｍｅｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ条目功
能，同样 ＡＧＥＭＡＰ数据库显示该基因具有 ０００８１５２～
ｍｅｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓ功能．因此，那些与衰老无关的基因簇可
能还有待进一步实验验证．
４．３ 二种方法的结果比较

下面我们讨论二种基因簇的连接关系，内连接是

指模块内基因相互之间作用的边数量，总连接是指模

块内基因之间边数量与模块间边数量的总和．表３给出
了 Ｌｕｎｇ组织中的两个簇Ａ和Ｂ的连接情况．第一种方
法得到的簇 Ａ共包含２３６个基因，在２４个月时簇内有

１３７７条边，基因间的连接非常紧密；而在 １６个月时簇
内基因连接却只有２０条，是典型的模块内连接变化；用
第二种方法得到的簇 Ｂ共包含８７个基因．在１６个月时
簇内基因连接为１０条，总链接为１９３条；２４个月时簇内
基因连接为７条，总链接为１３１条，可见主要变化是簇
间的连接．

表３ 小鼠Ｌｕｎｇ组织两种基因簇连接的比较

簇Ａ（２３６个基因） 簇Ｂ（８７个基因）

时 间 １６个月 ２４个月 １６个月 ２４个月
内连接 ２０ １３７７ １０ ７
总连接 ３７２ ６３４９ １９３ １３１

５ 结论

差异模块的挖掘对于认识生命现象的进化、衰老

及疾病的产生等生物问题具有重要的意义．由于差异
簇内部各基因之间关系的变化具有相似性，本文利用

图元向量这一结构，提出了二种度量网络节点变化差

距的方法，并将其应用于差异模块的挖掘．在 ＡＧＥＭＡＰ
数据库中１２个小鼠组织的基因表达数据的分析结果表
明，本文提出的二种方法可以分别挖掘模块内部变化

及模块间变化基因簇．并且在ＤＡＶＩＤ数据库的ＧＯ分析
结果表明，挖掘的模块都显著的富集于一些 ＧＯ条目，
而且其中大部分都与衰老有关．

图元向量作为刻画网络局部拓扑结构的一种参

数，在差异分析中应该有广阔的应用前景．但是，图元
向量的计算复杂度将随图元规模的增大急剧增加，如

何克服这一局限将有待进一步研究．此外，由于差异模
式产生的原因及机制各种各样，深入细致的分析生物

网络中的差异模式的类型，以及并确定相应的识别方

法将是本文后续的工作．
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