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比较图元向量和点的聚类系数对差异网络的研究

肖碧玉，李先彬，沈良忠，刘文斌∗

（温州大学物理与电子信息工程学院，浙江 温州，３２５０３５）

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。 网络节点往往通过与局部结构作用实现某种功能，其与局部结构的关系变化，很可能影响其功

能。 本文利用仿真实验的方法比较了图元向量和点的聚类系数两种局部结构测度的性能，并且利用他们分别设计算法挖掘

差异网络中模块化变化的基因簇。 应用 ＡＧＥＭＡＰ 数据库中小鼠 １２ 个组织基因表达数据进行实验，大部分聚类簇都高度显著

富集与衰老相关的 ＧＯ 项。
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　 　 系统生物研究表明：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

出其中潜在变化，对于揭示衰老及疾病的发生发展，
具有重要的生物学意义。 因此，基于基因表达谱数

据的差异分析成为系统生物学的一个研究热点。 基

因差异表达的分析大致可以分为以下三个层次：
（１）生物学中，有些关键基因表达水平的高低

往往是导致疾病产生的关键因素。 因此，最早的差

异分析主要集中在单个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，可归类为神经组织、血管组织、
类固醇反应组织三种衰老类型［１］

（２）基因之间往往是通过相互作用来实现某种

功能，因而挖掘基因作用关系的变化能够揭示基因

（簇）与功能之间的关系。 Ｒｅｍｏｎｄｉｎｉ 通过比对基因

时间序列网络的度的分布，发现 ｃ⁃ｍｙｃ 致癌基因的

活性与基因的网络结构有密切关系［２］。 Ｖｏｙ 等通过

研究网络边的变化，确定小鼠受辐射影响的基因

簇［３］。 Ｏｌｄｈａｍ 等比对人类和黑猩猩差异网络的拓

扑重叠，挖掘与生物驱动进化有关的基因集合［４］。
Ｏｍａｒ Ｏｄｉｂａ 等在差异网络分析中将网络中介性及



中 心 性 结 合 起 来， 挖 掘 出 了 生 物 标 记

（Ｂｉｏｍａｒｋｅｒ） ［５］。 Ｚｈａｎｇ 基于条件概率提出差异相关

子网络（ＤＤＮ），检测两个差异转录网络的拓扑变化

显著性［６］。 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［７］。

（３）虽然基因模块往往与某种功能相关，但是

这种功能往往需要其他基因模块的协调与配合，基
因模块之间关系的变化也往往与功能的变化密切相

关。 Ｔｅｓｓｏｎ 等提出了 ＤｉｆｆＣｏＥｘ 算法，可以同时挖掘

基因模块及基因模块间的变化［８］。 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［９⁃１０］ 在生物网络中，节点往往通过与局

部结构作用实现功能，其与局部结构的关系发生变

化，可能会影响其功能。 因此，如何理解和刻画网络

节点的局部结构特征及变化，对于认识生物系统的

结构和功能的关系具有非常重要的意义。 点的聚类

系数是比较经典的网络节点局部结构描述测度，人
们利用它做出了许多有意义的结果［１６］。 ２００３ 年，
Ｐｒｚｕｌｊ 提出利用图元及图元向量刻画网络中节点邻

域关系，并且基于它们研究了生物网络与随机网络

的拓扑结构差异［１１⁃１２］、癌症相关基因［１３］、生物网络

的进化树［１４］等。 本文利用仿真实验的方法分析和

比较图元向量和点的聚类系数两个测度的性能，并
且分别利用它们设计算法挖掘差异网络中模块化变

化的节点簇，最后利用 ＡＧＥＭＡＰ 数据库中小鼠的基

因表达数据进行实验，分析比较基于图元向量和基

于点的聚类系数挖掘小鼠基因时序差异网络的差异

模块与小鼠衰老的关系。

１　 基本概念

点的聚类系数定义为：

ｃｖ ＝
２ｅｖ

ｄｖ（ｄｖ－１）
（１）

其中 ｄｖ 表示节点 ｖ 的度，这 ｄｖ 个节点之间实际存在

的边数目 ｅｖ 表示节点 ｖ 及其相邻节点之间的边数。
图元就是包含一定节点的非同构子图，其非同构位

置唯一标号构成的向量称为图元向量。 图 １ 列出了

包含 ２、３、４ 个节点的图元和其 １５ 维图元向量。 由

于随着图元节点规模的增大，图元向量的规模及计

算的复杂度将指数级增加，本文采用图 １ 中的 １５ 维

的图元向量来研究差异网络。 此外，由于标号大的

图元向量可能包括标号小的维度信息（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 １　 图元结构

Ｆｉｇ． １　 Ｇｒａｐｈｌｅｔｓ ａｎｄ ｏｒｂｉｔｓ

给定两个差异网络 Ｇ（Ｖ，Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，Ｅ ＇），具有

相同的节点集不同边集，我们定义节点 ｖ∈Ｖ 的图

元向量差异度为：

Ｄｖ ＝
∑
１４

Ｋ＝０
ｗｋ（ｌｏｇ（ｖｋ＋１）－ｌｏｇ（ｖ′ｋ＋１） ）

ｗｌｏｇ（ｍａｘ｛ｖｋ，ｖ′ｋ｝＋２）
（２）

其中 ｖｋ 和 ｖ′ｋ 分别表示节点 ｖ 在两个差异网络

Ｇ（Ｖ，Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，Ｅ＇）中的第 ｋ 维图元向量。 ｗｋ 表示

图元向量第 ｋ 维的图元向量的权值，ｗ ＝∑
１４

ｋ＝０
ｗｋ 度是

反映网络节点邻接结构的一个非常重要的指标，结
合图元向量和点的聚类系数两个测度，我们定义节

点 ｖ∈Ｖ 的两种局部结构差异度为：
Ｄ１

ｖ ＝ｄｖ∗Ｄｖ （３）
Ｄ２

ｖ ＝ｄｖ∗ｃｖ－ｄｖ′ ∗ｃ′ｖ （４）
其中 ｄｖ，ｄ′ｖ 分别表示节点 ｖ 在两个差异网络 Ｇ（Ｖ，
Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，Ｅ ＇）中的度，ｃｖ，ｃ′ｖ 分别表示节点 ｖ 在两

个差异网络 Ｇ（Ｖ，Ｅ）和 Ｇ（Ｖ，Ｅ ＇）中的点的聚类系

数。 直观上，网络中同一个簇的节点变化，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。 因此，我们给

出衡量节点局部结构变化差距的定义如下：
Ｌｕｖ

＝ ｜Ｄｘ
ｕ－Ｄｘ

ｖ ｜ （５）
其中 Ｄｘ

ｕ 对应 Ｄ１
ｕ 或 Ｄ２

ｕ，Ｄｘ
ｖ 同上。

２　 比较图元向量和点的聚类系数的性能

为了定量证明图元向量和点的聚类系数两个测

度的性能，本文采用计算机产生随机网络作仿真数

据，该实验方法已被广泛采用［１５⁃１６］ 本仿真实验产生

的每一个随机网络，包含 １２８ 个节点，每个节点的度

ｐ＝ １６，这些点被划分成 ４ 个社团，每个点随机的与

所在社团内部的 ｐｉｎ点相连，与其它的 ｐｏｕｔ ＝ ｐ－ｐｉｎ个
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点相连。 显然，随着 ｐｏｕｔ的增大，网络中的社团结构

越来越模糊；反之，社团结构则越来越明显。 一共产

生了 ３ 组随机网络，分别对应 ｐｏｕｔ ＝ １、５、８，每组共

１００ 个网络。 为了验证比较图元向量和点的聚类系

数的性能，我们对这每一组的 １００ 个网络随机加（减）
１０、２０、３０、４０、５０、６０、７０、８０、９０、１００ 条边进行分析。

日前，由于实验平台、实验技术等的限制，生物

数据还存在一定的误差，这对差异信息的研究带来

了一定的困难，所以，现在人们主要是对较明显的差

异信息进行研究，而往往把较小的变化当做噪声处

理。 本实验以加 ／减少量 １０（１％）的边仿真噪声，以
加 ／减较多的边 １００（１０％）仿真差异变化，用噪声鲁

棒性衡量测度容忍噪声的能力，也就是计算在有噪

声干扰下测度度量时的变化量；用差异灵敏性度量

测度发现差异变化的能力，也就是计算发生差异变

化时测度发生的变化量。
为了分析和比较图元向量、点的聚类系数的噪

声鲁棒性和差异灵敏度，我们分别对 ３ 类网络加

（减）１０ 条边和 １００ 条边，各节点的点的聚类系数和

图元向量的变化量做统计（见图 ２）。 图中右侧 ３ 个

图中，３ 类网络中加（减）１００ 条边时图元向量的变

化量都高于加（减）１０ 条边时的变化，图元向量测度

能在容忍噪声的同时，有效提取差异信息，而图中左

侧 ３ 类网络中点的聚类系数测度则不然。 可见，相
对点的聚类系数，图元向量的差异灵敏度和噪声鲁

棒性比较好。

图 ２　 比较点的聚类系数和图元向量的噪声鲁棒性、差异灵敏度

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｏｒｂｉｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｏｉｓｅｓ

　 　 点的聚类系数（图元向量）在各类网络中的噪声

鲁棒性、差异灵敏度是否相同呢？ 我们统计 ３ 类网

络加（减） １０ 条边、１００ 条边时，各节点的点聚类系

数、图元向量变化（见图 ３）。 图 ３ 右侧两个图中，在
加（减）１０ 条边的噪声鲁棒性研究，和加（减）１００ 条

边的差异灵敏性分析，图元向量在 ３ 类网络（Ｐｏｕｔ ＝
１、５、８）中都相似。 从图 ３ 左侧两个图中不难看出，
在加（减）１０ 条边的噪声鲁棒性研究，和加（减）１００
条边的差异灵敏性分析，各节点的点聚类系数的变

化，在 Ｐｏｕｔ ＝ １ 的网络的噪声鲁棒性最差、差灵敏度最

好，在 Ｐｏｕｔ ＝ ５ 的网络噪声鲁棒性次之、差灵敏度也次

之，在 Ｐｏｕｔ ＝ ８ 的网络噪声鲁棒性最好、差灵敏度最

差，点聚类系数在 ３ 类网络（Ｐｏｕｔ ＝ １、５、８）中的噪声

鲁棒性和差异灵敏度不同。 相对点的聚类系数，图
元向量的适用性较强，应用范围较广。

我们统计 ３ 类网络加（减）边 １０、２０、３０、４０、５０、
６０、７０、８０、９０、１００ 条，局部结构变化的节点的数量

（见图 ４）。 分析图 ４ 不难发现，在 ３ 类网络中，各种

加（减）边时，图元向量变化的节点几乎是整个网络

１２８ 个节点，而点的聚类系数变化的节点则随加

（减）边的数量的增加而增多，可见，相对点的聚类系

数，图元向量更能细致反应节点局部结构的影响。
综上可得，相对点的聚类系数，图元向量具更好

的噪声鲁棒性和差异灵敏度，有较强的适用能力，但
是在时间复杂性方面较差。 点的聚类系数和图元向

量各具优缺点，我们可以根据需要酌情选择。
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图 ３　 比较点的聚类系数和图元向量的适用性

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｏｒｂｉｔｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ

图 ４　 比较点的聚类系数和图元向量变化的节点数

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｏｒｂｉｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ Ｃｈａｎｇｅｄ ａｄｄｉｎｇ ｏｒ ｃｕｔｔｉｎｇ

３　 实验

３􀆰 １ 　 材料

本文生物数据来自 ＡＧＥＭＡＰ 数据库 （ ｈｔｔｐ： ／ ／
ｃｍｇｍ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ ／ ～ ｋｉｍｌａｂ ／ ａｇｉｎｇ ＿ｍｏｕｓｅ ／ ），其中包

括 Ｃ５７ＢＬ６ 小鼠 １６ 个组织的 １、 ６、 １６、 ２４ 个月的

８ ９３２个基因表达数据，由于其中 ４ 个组织数据存在

较大噪声和不完整性，本文使用 Ａｄｒｅｎａｌ Ｇｌａｎｄｓ（１）、
Ｃｅｒｅｂｅｌｌｕｍ（２）、Ｃｅｒｅｂｒｕｍ（３）、Ｅｙｅ（４）、 Ｇｏｎａｄｓ（５）、
Ｈｅａｒｔ（６）、Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ （ ７）、 ｋｉｄｎｅｙ （ ８）、Ｌｕｎｇ （ ９）、
Ｍｕｓｃｌｅ（１０）、Ｓｐｉｎａｌ Ｃｏｒｄ（１１）、Ｔｈｙｍｕｓ（１２））等 １２ 个

组织的数据。 通常认为 １６ 月至 ２４ 月为小鼠的衰老

期，我们利用这两个月基因表达数据研究差异簇与

小鼠衰老的关系。 共表达网络是一个无向图，每个

节点表示一个基因，每条边表示两个基因的共表达

关系。 共表达关系通过 ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数 ｒ 确定

ｒ＝
Ｎ∑Ｘ ｉ Ｙｉ－∑Ｘ ｉ∑Ｙｉ

Ｎ∑Ｘ ｉ
２－（∑Ｘ ｉ） ２ Ｎ∑Ｙｉ

２－（∑Ｙｉ） ２

然后将 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数 ｒ 转化另一变量

ｒ＇ ＝ （ｎ－２） ｒ２ ／ （１－ｒ２） ，
其中，ｎ 表示计算这两个基因相关系数时所用的数

据点的个数。 转化后的 ｒ＇值服从自由度为 ｎ－２ 的 ｔ
分布。 如果两个基因之间的 ｒ＇值大于设定的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ
对应的 ｔ 分布表，则就在这两个基因之间加一条边；
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否则在这两个基因之间就不加边。 除 Ｅｙｅ 组织的

ｐ⁃ｖａｌｕｅ取值为 １Ｅ⁃０４，Ｓｐｉｎａｌ Ｃｏｒｄ 组织为 １Ｅ⁃０７、其他

各组织均取 ５Ｅ⁃０６ 构建网络。 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，通常

认为该基因簇具有生物学意义。 本文 ＧＯ 项的 Ｐ⁃
ｖａｌｕｅ 取 ０􀆰 ０５。 Ｓｏｕｔｈｗｏｒｔｈ 等验证了 ４０１ 条与小鼠衰

老相关的 ＧＯ 项［８］，因此，同其分析一个基因簇显著

富集的 ＧＯ 项就可以判断其是否与衰老有关。 下面

我们通过图元向量和点的聚类系数二种测度，分别

设计算法挖掘 １６ 和 ２４ 月的基因表达数据中变化的

基因簇，并对其功能进行分析。
３􀆰 ２ 　 挖掘差异基因簇

基于图元向量挖掘差异基因簇，首先，提取局部

结构发生变化的差异基因；在 １６ 月（２４ 月）基因共

表达网络中，取 Ｄｖ
１ 大于等于 ５ 提取 １６ 月（２４ 月）的

变化的基因。 然后，根据提取出的基因多少和 Ｄ１
ｖ 分

布，利用 Ｌｕｖ分别在 １６ 月和 ２４ 月基因共表达网络中

进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，最后，对聚类簇进行 ＧＯ 注释和

分析。 基于点的聚类系数挖掘差异基因簇方法

类似。
３􀆰 ３　 实验结果分析

基于图元向量和点的聚类系数挖掘差异基因簇

的实验结果如图 ５。 从图中可以看出，基于图元向量

和点的聚类系数挖掘的差异基因簇，几乎每个基因

簇都显著的富集一个或多个 ＧＯ 项，并且大部分的

基因簇都与衰老相关。 二种方法挖掘聚类簇显著富

集的 ＧＯ 项几乎相似，主要相似 ＧＯ 项见表 １，这些功

能的差异与衰老具有密切关系。 有些基因簇按照

Ｓｏｕｔｈｗｏｒｔｈ 验证的 ４０１ 条衰老 ＧＯ 项与衰老无关，这
是由于目前有关衰老相关的 ＧＯ 项还不完善，这方

面的研究工作还在不断进行中，如 Ｃｈｕｎｘｉａｏ Ｆｕ［１７］、
Ｊａｍｉｅ Ｌ． Ｂａｒｇｅｒ［１８］等也验证其它一些与小鼠衰老有

关的 ＧＯ 项。
表 １　 二种方法挖掘的相似 ＧＯ 项

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｉｌａｒ ＧＯ ｔｅｒｍｓ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＧＯ：０００５４８８

ＧＯ：０００５５１５

ＧＯ：００ ０５６２２

ＧＯ：０００５６２３

ＧＯ：０００５７３７

ＧＯ：０００８１５２

ＧＯ：０００９９８７

ＧＯ：００４３２２６

ＧＯ：００４３２２７

ＧＯ：００４３２２９

ＧＯ：００４３２３１

ＧＯ：００４４４２４

ＧＯ：００４４４６４

ＧＯ：００４４２３７

ＧＯ：００４４２３８

图 ５　 基于图元向量和点的聚类系数的实验结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇｒａｐｈｌｅｔ ａｎｄ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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　 　 二种方法取相同的阈值提取差异基因，同组织

中基于图元向量提取的差异基因和基于点的聚类系

数提取的差异基因大部分相同，且基于图元向量提

取的差异基因相对较多（见表 ２）。
表 ２　 比较各组织基于图元向量和点聚类系数提取的基因数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｅｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｓ ｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

月份 组织 图元向量 聚类系数 交集

１６ 个月

ａｄｒｅｎａｌ ４７９ ２５４ ２２７
ｃａｒｅｂｒｕｍ ９５８ ８８２ ７５４
ｃｅｒｅｂｅｌｌｕｍ ５７４ ３５６ ２９９

ｅｙｅ ２ ５８８ ２ １７１ １ ９１１
ｇｏｎａｄｓ ３ ３３５ ３ １６９ ３ ０５７
ｈｅａｒｔｓ ３ ２４０ ２ ８６３ ２ ７５１

ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ １ １６７ ７９７ ７５９
ｋｉｎｄｅｙ ５５０ ３８５ ３６８
ｌｕｎｇ １ ８８０ １ １５１ １ １００
ｍｕｃｌｅ ３ ６３４ ３ ３１５ ３ ２６２
ｓｐｉｎａｌ １７０ １１６ ６１
ｔｈｙｍｕｓ ２ １７８ ２ １３３ ５７２

２４ 个月

ａｄｒｅｎａｌ ６６３ ４６７ ３９５
ｃａｒｅｂｒｕｍ ３ ２９２ ３ ２１１ ２ ９７８
ｃｅｒｅｂｅｌｌｕｍ １ ４８８ ９５１ ８７７

ｅｙｅ ２ １６９ １ ８４６ １ ６３５
ｇｏｎａｄｓ １ ６３７ １ ４８３ １ ３８１
ｈｅａｒｔｓ ５１８ ３２４ ２７０

ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ １ ６８７ ８９６ ８９０
ｋｉｎｄｅｙ ７９０ ３９０ ３８３
ｌｕｎｇ ７７４ ４５７ ４１６
ｍｕｃｌｅ ６１０ ３７７ ３５６
ｓｐｉｎａｌ ８５ ６４ ４７
ｔｈｙｍｕｓ ７４２ ６１１ ４８９

这与前面图元向量和点的聚类系数的仿真实验

结论一致，图元向量更能反映局部结构的信息。 相

对点的聚类系数，图元向量的噪声鲁棒性和差异灵

敏度较好，而基于图元向量和点的聚类系数的实验

却得到了相似较好的实验结果，从而可知 ＡＧＥＭＡＰ
数据库提供的数据质量较高，而这点在其他的实验

中也得到证明［１，７］。 此外，我们发现基于图元向量

和点的聚类系数挖掘的有些基因簇在 Ｄａｖｉｄ 数据库

中不 能 注 释 到 与 衰 老 相 关 的 ＧＯ 项， 但 是 在

ＡＧＥＭＡＰ 数据库中发现它们具有这些功能。 如

Ｔｈｙｍｕｓ 组织利用基于图元向量挖掘的一个基因簇

（其中包括 １９６ 个基因），在 Ｄａｖｉｄ 数据库中注释衰

老 ＧＯ：０００５４８８ ～ ｂｉｎｄｉｎｇ 项的富集度为 ５２􀆰 ６％，显
著性为 ０􀆰 ０２７。 此簇中的 Ｍｍ．２０９３５ 基因不含 ＧＯ：
０００５４８８～ ｂｉｎｄｉｎｇ 项功能，但在 ＡＧＥＭＡＰ 提供的数

据中 则 显 示 此 组 织 基 因 Ｍｍ． ２０９３５ 具 有 ＧＯ：
０００５４８８～ ｂｉｎｄｉｎｇ 功能。 另外，Ｔｈｙｍｕｓ 组织利用基

于点的聚类系数挖掘的一个基因簇（其中包括 ９０

个基因）在 Ｄａｖｉｄ 数据库中注释衰老 ＧＯ：０００５４８８ ～
ｂｉｎｄｉｎｇ 项的富集度为 ６０％，显著性为 ０􀆰 ０１３。 此簇

中的 Ｍｍ．３８３１７５ 基因不含 ＧＯ：０００５４８８ ～ ｂｉｎｄｉｎｇ 项

功能，但在 ＡＧＥＭＡＰ 提供的数据中则显示此组织基

因 Ｍｍ．３８３１７５ 具有 ＧＯ：０００５４８８ ～ ｂｉｎｄｉｎｇ 功能。 因

此，本文那些与衰老无关的基因（簇）存在潜在的小

鼠衰老研究价值。

４　 小结

生物分子往往是通过与局部结构相互作用发挥

功能，其与局部结构关系发生变化可能引起其功能

变化，所以基于局部结构测度进行差异研究对于认

识生命的进化、发育、衰老过程及疾病的产生等生物

问题具有重要的意义。 本文首先分析和比较了图元

向量和点的聚类系数两个测度的性能，并基于图元

向量和点的聚类系数分别设计了挖掘模块化变化簇

的算法。 利用 ＡＧＥＭＡＰ 数据库中小鼠 １２ 个组织的

基因表达数据进行实验，本文设计的二个算法挖掘

的差异簇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。
图元向量和点的聚类系数作为刻画网络局部拓

扑结构的二种参数，各具优缺点，在差异分析中具有

广阔的应用前景。 本文是基于局部结构变化挖掘模

块变化基因簇，而基于模块基因簇识别变化模块基

因簇将是本文后续工作。
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