
　　收稿日期：２０１２０４２８；修回日期：２０１２０６０９　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（５１１０５１７０）；吉林省科技发展计划资助项目
（１０１００５０５）
　　作者简介：邹青宇（１９８３），男，吉林长春人，博士研究生，主要研究方向为系统生物学、模式识别（ｑｙｚｏｕ１１＠ｍａｉｌｓ．ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；刘富（１９６８），
男，吉林长春人，教授，博导，主要研究方向为生物信息学关键技术、生物识别技术、计算机视觉及模式识别方法及应用；侯涛（１９８０），女，贵州人，
博士研究生，主要研究方向为生物信息学、系统生物学等．

转录调控网络模块和模体识别算法研究进展

邹青宇，刘　富，侯　涛
（吉林大学 通信工程学院，长春 １３００２２）

摘　要：转录调控网络是生物体遗传信息传递的整体表示，是人们理解基因表达过程的重要内容。识别转录调
控网络的模块和模体是分析网络拓扑结构和组织方式的重要方法，是揭示转录调控机制、生物发育与进化过程

的重要环节之一。通过分析比较近年来用于转录调控网络模块识别的三类典型算法，阐述了它们各自的优势和

不足。介绍了一种被广泛使用的转录调控网络模体识别算法。以此为基础，提出了转录调控网络模块和模体识

别算法未来的研究方向。
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　引言

存在于所有生物细胞中的基因调控网络在系统水平上调

控生物体发育和进化过程［１］。转录调控网络是基因调控网络

最重要的组成部分［２，３］，是由携带转录调控信号的转录因子和

被转录因子激活或抑制的靶基因构成的典型调控网络［４］。随

着ＣｈＩＰｃｈｉｐ［５］、ＰＢＭｓ［６］和 ＤａｍＩＤ［７］等实验技术的发展，大量
的转录因子与靶基因调控关系数据的迅速出现，使人们能够从

整体和局部上更加深入地理解转录调控网络［８～１０］。在过去的

几年中，大量的方法从网络拓扑结构和组织方式两个方面对转

录调控网络进行了深入的研究［１１］。在网络拓扑结构方面，转

录调控网络是具有层次性［１２］、模块性［１３］、小世界性［１４］和无标

度性［１５］的动态复杂定向网络。在网络组织方式方面，转录调

控网络可以分为基本元素、模体、模块和全网络四层结构［１６］。

其中，基本元素（网络节点）包括转录因子和靶基因两个部

分［１７］。模体是由３～５个基本元素构成的具有一定拓扑结构
的网络最小功能单元，它在真实网络中出现的次数远大于在对

应的随机网络中出现的次数［１８］；模块是由多个模体构成的具

有一定生物学功能和动力学特性的组织结构［１６］。模体和模块

是分析网络组织结构特征以及研究转录调控机制的重要部分。

本文对近年来典型的转录调控网络模体和模块识别算法

进行了总结，并探讨了各种识别算法的优势和存在的问题，最

后阐述了未来的发展方向。

"

　网络模块识别算法

２０世纪７０年代出现了很多解决图分割问题的算法，尽管
图分割问题与网络模块识别问题不完全相同，但两种问题的相

似性还是使一些图分割领域的算法被成功地用于解决网络模

块识别问题，如谱平分算法和 ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ算法等。现代的
网络模块识别算法大多是由其发展而来的，本文将现有的转录

调控网络模块识别算法分为三类，即聚类算法、基于中心度的

算法、不属于以上两类的其他算法。

"


"

　聚类算法

聚类算法被广泛地应用于社会网络、计算机网络和生物网

络等各种复杂网络分析领域。用于转录调控网络模块识别的

聚类算法分为凝聚层次聚类算法和启发式分裂聚类算法两类。

无论哪一类算法都是以网络节点或链接（边）的特征度量值为
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基础，而特征度量值的计算方法有很多种，不同的计算方法将

会产生不同的结果。

"


"


"

　凝聚层次聚类算法
凝聚层次聚类算法采用自底向上的原则，首先将网络中每

一个节点作为单独的一个类，然后根据各类的特征度量值将所

有的类依次合并，最终成为一个类。常用层次聚类方法包括单

连锁、全连锁和平均连锁三种方法。单连锁是将特征度量值最

小的类合并，该方法不考虑类结构，在节点数量较大的情况下

可能将存在中间节点的两个类合并成一类而产生散乱的分类。

相反，全连锁是将特征度量值最大的类合并，该方法同样不考

虑类结构，但对于紧密类的识别更加有效。平均连锁是依据各

类特征度量值的平均值进行聚类划分，该方法考虑了类的结

构，产生的分类相对稳定，倾向于合并差异小的两个类。层次

聚类的过程可以用树状图表示。在树状图中，树叶代表网络节

点，叶高度则代表节点的特征度量值大小，每一条树枝代表一

个类。依据表示网络中节点聚集程度的聚类系数切割树枝识

别网络模块，常用的聚类系数包括全局聚类系数、局部聚类系

数和平局聚类系数等。

文献［１９］对由５５个大肠杆菌转录调控因子构成的调控
网络进行模块识别，其方法如下：

ａ）使用ＦｌｏｙｄＷａｒｓｈａｌｌ算法计算出任意两节点间的最短路
径，并计算节点ｉ和ｊ间的特征度量值（相似度）Ｓｉｊ，得到相似度
矩阵。

Ｓｉｊ＝
１
ｄ２ｉｊ

（１）

其中：ｄｉｊ为节点ｉ和ｊ间的最短路径。
ｂ）使用平均连锁凝聚层次聚类算法对其进行层次聚类，

构建如图１［１９］所示的树状图。
节点的聚类系数Ｃｉ为

Ｃｉ＝
２ｎｉ

ｋｉ（ｋｉ－１）
　ｋｉ＞１ （２）

其中：ｋｉ为节点ｉ的邻接节点数；ｎｉ为在节点 ｉ的 ｋｉ个邻接节
点间所有链接的数量。依据平均聚类系数判断网络节点的聚

集程度，文献［１９］最终识别出八个功能模块，但此方法忽略了
转录调控网络的定向性，将其视为非定向网络进行模块识别。

文献［２０］利用ＡＳＡＰ数据库中的基因表达数据，按照调控
关系的方向将某节点及该节点下游的所有节点的集合定义为

子网。用基于秩统计量的 ＳＡＭ算法计算得到统计数据矩阵，

用基于信息论的算法计算文献［２１］中的表达数据得到时间过
程数据矩阵；然后用曼哈顿距离算法和离差平方和聚类法对统

计数据矩阵和时间过程矩阵进行层次聚类；最后将聚类结果与

实际转录调控网络进行比较分析。该方法对转录调控机制有

了一个更深入的理解。

尽管凝聚层次聚类算法便于理解和应用，但是通过该算法

将类合并后，就无法再将其分离到合并前的状态，并以合并后

得到的新类为基础进行下一步的运算。因此，节点特征度量值

的算法及合并点的选择非常关键。用不同的节点特征度量标

准和聚类标准得到的聚类结果有很大的差异，而且该算法趋向

于聚集特征明显的节点，却忽略了特征模糊的节点，所以将其

用于识别没有鲜明层次结构的转录调控网络时可能得到的模

块并不准确。

"


"


&

　启发式分裂聚类算法
文献［１３］是一种被广泛用于网络模块识别的启发式分裂

聚类算法，该算法计算网络中每条链接的边介数。由于模块间

链接的边介数大于模块内链接的边介数，因此通过不断地移除

边介数最高的链接及相关节点识别出网络模块。不同的边介

数计算方法会产生不同的识别结果，常用的方法有最短路径法

和最小二乘法等。

为了在模块数量未知的情况下识别网络模块，采用模块度

来定量评估网络划分的质量［２２］。例如评估某一识别结果，将

网络划分为ｋ个模块，构建一个ｋ×ｋ维的对称矩阵Ｅ，用下式
来计算模块度的值Ｑ：

Ｑ＝∑ｉ（ｅｉｉ－ａ２ｉ）＝Ｔｒｅ－‖ｅ２‖ （３）

其中，Ｔｒｅ为矩阵中对角线上各元素之和，即
Ｔｒｅ＝∑ｉｅｉｉ （４）

ｅｉｉ为模块ｉ内部各节点的链接数与网络中所有链接数的比例，
ａｉ为模块ｉ与网络中其他模块间的链接数与网络中所有链接
数的比例，即

ａｉ＝∑ｊｅｉｊ （５）

其中，ｅｉｊ为模块ｉ和模块 ｊ间的链接数与网络中所有链接数的
比例。

模块度Ｑ是同类型节点实际链接数量与随机连接情况下
同类节点链接数量差的期望值。Ｑ值越接近１，模块结构越明
显，实际应用中Ｑ值通常在０．３～０．７间。文献［２３］将网络拓
扑结构与高通量表达数据相结合识别网络模块。首先构建一

个概率网络模型，然后利用高通量基因表达数据计算出模型中

节点度量值，不断移除度量值最高的节点及相关链接识别出网

络模块。

尽管启发式分裂聚类算法效率高、用途广，能够有效地识别

出网络模块，但是用该算法识别出的网络模块大小总是约等于

全网络大小的平方根。因此，该算法识别结果并不是十分准确。

"


&

　基于中心度的算法

中心度是衡量网络节点或链接在网络中重要程度的指标，

不同的中心度算法含义不同。基于中心度的模块识别算法首

先根据中心度算法计算每个节点或链接的重要程度，识别出网

络中心节点或中心链接，然后以中心节点或中心链接为核心进

行扩展，识别出网络模块。文献［２４］将五种不同的中心度算
法：度中心算法、接近中心算法、相关整合算法、卡茨状态指数

及页面等级算法和基于模体的中心度算法，应用在相同的大肠

·７００４·第１１期 邹青宇，等：转录调控网络模块和模体识别算法研究进展 　　　



杆菌基因调控网络上，并对结果进行了分析比较。其中，度中

心算法以节点的邻接节点数量衡量节点的重要程度，分为入度

和出度两种。入度表示调控该节点的邻接节点数量，出度表示

被该节点调控的邻接节点数量，度数最大的节点为中心节点。

接近中心算法以节点接近度 Ｃｃｌｏ衡量节点的重要程度，节点 ｕ
的接近度为

Ｃｃｌｏ＝
１

∑ｖ∈Ｖｄｉｓｔ（ｕ，ｖ）
（６）

其中：Ｖ为所有节点的集合，ｄｉｓｔ（ｕ，ｖ）为节点 ｕ到节点 ｖ的距
离。相关整合算法与接近算法相似，基于两节点间的距离来计

算相关中心度和整合中心度。

扭转距离矩阵中的元素ＲＤｉｊ为
ＲＤｉｊ＝ｄｉａｍｅｔｅｒ（Ｇ）＋１－Ｄｉｊ （７）

其中，ｄｉａｍｅｔｅｒ（Ｇ）为网络中所有节点间最短距离的最大值。
相关中心度Ｃｒａｄ（ｉ）为

Ｃｒａｄ（ｉ）＝
∑ｉ≠ｊＲＤｉｊ
ｎ－１ （８）

整合中心度Ｃｉｎｔ（ｉ）为

Ｃｉｎｔ（ｉ）＝
∑ｉ≠ｊＲＤｊｉ
ｎ－１ （９）

其中Ｄｉｊ为ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）。
相关中心度高的节点容易接近其他节点，整合中心度高的

节点容易被其他节点接近。节点 ｉ基于模体 Ｍ的中心度 Ｃｍ
是网络中与模体Ｍ匹配并包含节点ｉ的模体数量。如图２［２４］

所示，（ａ）中所有与（ｂ）所示的 ＦＦＬ模体匹配并包含节点 ｖ０１
的模体共有两个，因此 Ｃｍ（ｖ０１）＝２。随着转录调控网络模体
的发现，基于模体的中心度算法能够有效地识别出网络模块。

文献［２５］对基因表达数据、模体信息数据和 ＣｈＩＰｃｈｉｐ数
据进行分析，利用直观算法识别出拥有最多共调控因子和共调

控模体的基因表达模块作为网络中心模块；通过计算模块的平

均表达谱将剩余的基因按照其与中心模块的相关性排序，并依

据模块饱和值进行划分识别出网络模块。文献［２６］利用大肠
杆菌和枯草芽孢杆菌的基因表达数据构建基因临界值矩阵。

将临界值最大的模块作为中心模块，然后逐渐减小临界值建立

它们各自的模块树。将两个模块树进行对比找到两个物种间

的相似模块，通过同源性基因图识别出相似模块中的核心部分

和可变因素。通过此方法找到两个物种间最相关的保守模块。

"


'

　其他算法

文献［２７］用Ｐａｊｅｋ网络分析软件按照高层为调控节点、低
层为被调控节点的原则，将大肠杆菌转录调控网络分为５层；
然后移除３～５层的所有节点及相关链接，对剩余的节点子集

按照子集中链接的数量进行分类识别网络模块。最终利用这

种从上到下的方法识别出了３９个功能模块。文献［２８］提出
了一种完全不切割网络调控关系的模块识别算法，该算法首先

找到一个只受网络外部信号调控的节点作为起点，将该信号沿

着调控关系顺向传递过程中，路经的所有节点构成的集合作为

网络模块。文献［２９］将转录调控网络模块定义为被一组相同
转录因子控制的所有共表达基因所组成的子网，并利用全基因

组位置数据和基因表达数据识别共表达基因集合。文献［３０］
用网络节点的聚类系数计算出切割阈值，将节点分为模块节点

和层次节点两类，用模块节点识别网络模块，用层次节点划分

网络层次。用此方法对由４５７０个转录因子与靶基因调控关
系构建的大肠杆菌转录调控网络进行了模块识别。

&

　网络模体识别算法

网络模体的概念由文献［３１，３２］提出，他们将网络模体定
义为：在真实网络中出现的次数远大于在对应的随机网络中出

现的次数的子网。目前，大多数模体识别算法仍采用这个概念

来判断一个子图是否为模体。因此，如图３［３１］所示，典型的网
络模体识别算法包括以下三个步骤：

ａ）依据真实网络的性质构建随机网络。随机网络模型构
建是否得当，与能否有效地识别出网络模体息息相关。因此，

要求随机网络必须与真实网络具有相似的统计特性。因为度

分布［３３］是复杂网络中最重要的全局统计特性，所以模体识别

算法通常使用与真实网络具有相同度分布的随机网络模型。

ｂ）在真实网络和随机网络中搜索特定规模的子网，并按
照子网同构性进行归类。典型子网搜索算法有穷尽递归搜索

算法［３１］、ＥＳＡ算法［３４］和 ＥＳＵ算法［３５］三种。穷尽递归搜索算

法通过枚举Ｎ节点网络的Ｎ×Ｎ邻接矩阵中所有ｎ×ｎ子矩阵
得到对应的子网，由于计算量较大，该算法只能有效地识别小

规模的模体。ＥＳＡ算法首先在网络中随机地选取一条链接，并
识别此链接的两个关联节点；然后分别搜索这两个节点的邻接

节点，依次重复搜索邻接节点的邻接节点直至搜索到指定规模

的子网。此方法更适合于对大规模网络的分析，并且能够识别

８个节点的模体。但是，ＥＳＡ算法不能保证识别出所有的子
网，而且同一个子网可能被重复识别。ＥＳＵ算法从输入网络的
一个节点ｎ开始，搜索在ｎ点下游的节点，搜索过程中排除已
被搜索节点的邻接节点，直至满足指定的子网规格。由于在搜

索过程中有了条件限制，因此保证了一个子网仅被搜索一次。

此方法更适合用于对稀疏网络的分析，但由于问题本身的复杂

性，搜索的子网规模最大也只能达到６个节点。
ｃ）比较每一类子网在真实网络和随机网络中出现的次

数，根据其统计意义确定网络模体。根据网络模体的性质，利

用Ｚ＿ｓｃｏｒｅ判断子网ｎｉ是否为网络模体，即
Ｚ＿ｓｃｏｒｅ＝（Ｎｒｅｌ－Ｎｒａｎ）／Ｓｒａｎ （１０）

其中：Ｎｒｅｌ为ｎｉ在真实网络中的出现次数；Ｎｒａｎ和 Ｓｒａｎ分别为在

所有随机网络中的平均出现次数和标准差［３１］。

文献［１９］用文献［３１］的模体识别方法，对转录调控网络
中单一网络模块和两个相邻的网络模块进行模体识别，得到了

前馈模体和双边模体在模块内及模块间的分布情况。文献

［３６］用边缘交换算法、边缘匹配算法和蒙特卡罗算法构建了
大肠杆菌和酵母转录调控随机网络模型，然后利用穷尽递归搜
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索算法和Ｚ＿ｓｃｏｒｅ值对网络中的３和４节点模体进行了识别，
并发现了模体间的相互依存关系。为了更有效地搜索非树型

的子网，文献［３７］改进了 ＥＳＵ子网搜索算法。用改进后的
ＥＳＵ算法对蛋白质相互作用网络和转录调控网络进行了子网
搜索，用层次聚类算法对搜索到的子网进行聚类分析，识别出

网络模体。

'

　结束语

本文对典型的转录调控网络模块和模体识别算法进行了总

结和评价，指出了每种算法的优势及其存在的问题。除上述算

法外还有很多其他的转录调控网络分析算法。文献［３８］将转录
网络中的一组紧密连接且共表达的差分表达基因定义为响应基

因模块的基础标签，通过查找标签来识别网络模块。文献［３９］
构建了一个酵母转录调控网络模型，用贝叶斯算法分析此网络，

识别出了２７个网络模块。文献［４０］用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ算法对转录
调控网络模型中的模体进行了统计，讨论了转录调控网络中模

体分布规律。该算法是通过随机搜索得到模体出现的频率，用

此频率代替概率计算出网络中模体的数量。文献［４１，４２］将网
络模体分为桥模体和砖模体。桥模体是只由弱连接构成，并且

与其他模体既不交互也不重叠的模体；砖模体是只由强连接构

成，并且在全拓扑结构中起重要作用的模体。该算法将任意两

个节点间链接的超几何系数定义为两个节点链接的权重值，依

据此权重值判断链接的强弱，将所有链接分为强链接和弱链接

两种，然后依据其Ｚ＿ｓｃｏｒｅ值和 ＳＰ值识别出桥模体和砖模体。
由于篇幅有限，不能将所有算法一一介绍。

转录调控网络是近年来系统生物学的研究热点之一。鉴

于转录调控网络的复杂性、模块性、无标度性和动态性等性质，

未来的转录调控网络分析算法趋向于以下几个方面：

ａ）重叠的网络模块。传统的转录调控网络模块识别算法
按照一一对应的原则，将节点划分到对应的网络模块中。而事

实上转录调控网络的模块是普遍重叠的，很多节点都不只属于

一个网络模块，发展能够识别重叠网络模块的算法非常重要。

目前，模糊聚类法［４３，４４］和中心发现法［４５，４６］等算法可以用于识

别转录调控网络的重叠模块。

ｂ）网络生物学属性。转录调控网络是生物网络，网络的
节点具有生物学意义，如转录因子和靶基因等。节点的相互作

用关系除具有方向性外还包括增强、抑制和既增强又抑制三种

生物学属性。而以往的算法大多没有考虑网络节点和链接的

生物学属性，这样就没有准确地说明网络模块的生物学意义。

文献［３２，４７］通过比较大肠杆菌和啤酒酵母的转录调控网络，

认为不同生物转录调控网络的拓扑结构相近，它们的功能差别

是因其转录因子和靶基因比例不同而造成的。另外，基于图论

模块识别方法能够在一定程度上考虑到转录调控网络生物学

属性［４８，４９］。

ｃ）转录调控的动态性。以往的研究都是根据网络的拓扑
结构来识别网络模块，随着对转录调控机制的深入研究，人们

提出了网络动态性的概念［５０］。在不同的时间、不同的环境下

网络的调控关系并不完全相同，动态网络更能体现基因之间及

基因和蛋白质之间的调控关系，更加精确的调控关系更加有利

于分析调控网络的拓扑结构和组织方式。因此，识别网络模块

和模体不能忽略网络的动态性［５１］。当前，已经有一些基于网

络动态性的子网识别技术用于转录调控网络的模块和模体识

别中［５２～５５］。

综上所述，识别转录调控网络的模块和模体结构有很大的

理论和实际意义。经过多年的发展，该领域的研究已取得了长

足的进步，但在一些复杂的方面还有待进一步研究。通过对该

领域的研究，人们将更加深入地理解转录过程的调控机制和生

命过程。
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