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摘要：活细胞依赖其众多的转录调控模块来实现复杂的生物功能袁 识别转录调控模块对深入理
解细胞的功能及其转录机制有着重要的意义遥 本文结合酵母基因表达数据和 ChIP-chip数据袁 提
出了一种转录调控模块识别算法遥 该算法通过采用不同的 P值阈值分别得到了核心集和粗糙集袁
然后对核心集和粗糙集进行判别袁 最后对基因进行扩展之后得到基因转录调控模块遥 将该算法
运用到两个酵母基因表达数据中袁 得到了一些具有显著生物学意义的基因转录调控模块遥 与其
它算法相比袁 该算法不仅可以识别含有较多基因的转录调控模块袁 而且可以识别一些其它算法
不能识别的基因转录调控模块遥 识别得到的基因转录调控模块有着不同的生物学功能袁 并且有
助于进一步理解酵母的转录调控机制遥
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引 言

许多细胞复杂功能和行为的实现都依赖于其复杂的基因调控网络。基因调控网络分析

和重建已经成为目前研究的一个热点[1]。研究表明，基因调控网络的结构是层级化、模块化

的[2]，正是由于基因调控网络的模块化特性，活细胞能够通过模块中的调控因子同时调控模

块中的多个基因，进而实现复杂的功能。这些被一个或者几个调控基因调控并具有相似功

能，或参与同一生物过程的基因的集合被称为转录调控模块。通过推断转录调控模块而不

是直接推断基因调控网络来理解细胞内的调控机制，可以极大降低推断过程的复杂度[3]。

高通量实验技术的出现使得通过计算重构转录调控模块成为可能。一是基因表达芯片

技术[4]，它的出现使得成千上万的基因表达数据可以同时获得。随着大量基因表达数据的出

现，全基因组范围的表达分析已成功用于揭示生物转录调控模块对不同细胞过程的控制[5]。

在对基因表达数据分析时，通常先通过聚类算法从表达数据中识别共表达基因，然后通过

模式识别算法从启动子序列信息中推断出共表达基因中的共调控基因，并且识别调控因子

有可能结合的模式[6]。然而这种方式不能直接证实基因间共调控的关系，不能识别出与转录

调控模块相关的转录调控因子，也不能识别那些基因间相关性弱的共调控基因。二是染色
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体免疫共沉淀芯片技术 (chromatin immunoprecipitation-chip，ChIP-chip)[7]，它的出现使得可

以在全基因组范围内掌握转录调控因子的结合情况。通过染色质免疫共沉淀芯片技术可以

直接获得转录调控因子与被调控基因间相互结合的数据 (ChIP-chip数据)。根据 ChIP-chip

数据，Lee等[8]构建了转录调控因子与被调控基因间的相互作用网络；Harbison等[9]构建了

酵母转录调控因子与被调控基因间结合关系的初始图。但是 ChIP-chip数据有很多噪声，且

依赖于结合数据 P值阈值的选择，不同选择时可能包含很多假阳性或假阴性数据。
既然单独使用两种数据识别基因转录调控模块时都各自存在缺点，结合两种数据来识

别转录调控模块就成为更好的选择。一些研究者开发了一些结合两种数据来识别转录调控

模块的算法。SAMBA算法[10]和 ECIM算法[11]将 ChIP-chip数据进行转换，然后采用聚类算

法来得到转录调控模块。虽然聚类算法所得到的转录调控模块存在一定的生物学意义，但

它获得的转录调控模块中调控因子数目过多，给模块生物学意义的深层次分析带来困难。

并且 ECIM算法采用层次聚类的思想不能确定最终所得的转录调控模块数目，还需要研究

人员另行指定，存在很大的不确定性，会导致结果不准确。除了聚类算法外，其它一些算

法则通过选择结合数据 P值阈值来实现模块的识别。GRAM算法[12]采用两步策略：首先得

到核心模块，然后通过对核心模块进行扩展得到最终的转录调控模块。ReMoDiscovery算

法[13]采用类似于 GRAM算法的两步策略得到转录调控模块。MOFA算法[14]则放宽了结合 P
值的阈值，从而得到粗糙基因集，进而通过从粗糙基因集中删除基因的策略来获得最终的

转录调控模块。这三种算法中，GRAM算法采用了较小的 P值阈值来进行初始转录调控模
块的选择，使得其最终得到的转录调控模块较小，但结果的假阴性率较高；ReMoDiscovery

算法比 GRAM算法采用了更严格的阈值标准，使得其最终得到的转录调控模块数更少，因

此假阴性率也较高；而 MOFA算法则采用了较大的 P值阈值标准，得到了相对粗糙的基因
集，其得到的转录调控模块数目要多一些，且转录调控模块含有更多的基因数，但由于仅

采用从粗糙集中去除基因的方式来识别转录调控模块，引入了较多的假阳性数据。

为了得到更为准确的转录调控模块，降低假阳性率和假阴性率，本文提出了一种新的

转录调控模块识别算法 (transcription regulatory module identifying algorithm，TRMIA)。该
算法首先引入局部相关系数对 ChIP-chip数据进行了加强，使得部分在较严的 P值阈值标准
下不能保留的调控因子与被调控基因间的相互结合关系得以保留，然后在两个水平上分别

得到了粗糙基因集和核心基因集，最后在对核心基因集进行判别和基因扩展的同时，对粗

糙基因集中除核心基因集外的基因集进行判别和基因删除，进而得到转录调控模块。在酵

母数据的实验中，与其它算法相比，TRMIA算法能得到更为准确的转录调控模块，且能识

别一些其它算法没有识别的转录调控模块。

材料与方法

实验数据

基因表达数据

本文选用两个基因表达数据集。第一个是 Spellman等人[15]使用的时间序列数据，该数

据集包含了酵母细胞循环过程中 77 个时间点的基因表达值。第二个数据集是 Gasch 等
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人[16]使用的基因表达数据，它包括了不同的环境变化，比如：温度变化、渗压变化、氨基

酸状态变化和不同化学试剂的增减等情况下基因的表达数据。本文中基因表达数据用矩阵

的形式来表示，每一行表示一个基因在不同条件的表达值，每一列表示在某一条件下，所

有基因的表达值。

ChIP鄄chip数据
对酵母而言，目前有两个基因组范围内的 ChIP-chip数据集。一个是 Lee等人的数据

集[8]，另一个是 Harbison等人的数据集[9]。因为 Harbison等人的数据集包含比 Lee等人的数

据集更多的转录调控因子结合数据，所以本文中使用 Harbison 等人的数据集。文中

ChIP-chip结合数据也用矩阵来表示，每一行表示一个基因与所有调控因子之间的结合情

况，每一列表示一个调控因子与所有基因间的结合情况。

方法

在具体介绍 TRMIA算法前，先给出一些参数的定义。

E={e ij}是基因表达数据矩阵，行表示一个基因在不同条件下的表达值，e ij表示基因 i在
条件 j下的表达值。

C={c ij}表示 ChIP-chip结合数据矩阵，行表示基因，列表示转录调控因子，c ij表示转录

调控因子 j结合到基因 i上的结合 P值。
B={b ij}是结合分数矩阵，行表示基因，列表示转录调控因子，b ij表示转录调控因子 j 结

合到基因 i上的结合分数。文中结合分数矩阵是通过结合基因表达数据和 ChIP-chip结合数

据，并进行一定变换得到的。

F表示转录调控因子的集合。TF表示 F的一个子集，G啄(TF)表示与 TF中所有调控因子
结合分数都大于 啄的基因的集合，具体表示为 G啄(tfa,噎,tfc)=(gx,噎,gy)，其中，tfa,噎,tfc为 TF中
的调控因子，gx,噎,gy为集合中所包括的基因。H啄{G啄(TF),TF奂F}表示在给定分数阈值 啄的条
件下，F中所有 TF对应的 G啄(TF)基因集的集合。

图 1给出了 TRMIA算法的结构框图。由结构框图可以看出，算法主要分为两部分。第

一部分为结合分数矩阵的获得；第二部分为最终基因转录调控模块的获得。在结合分数矩

阵获得过程中，算法引入了局部相关系数，将其与 ChIP-chip数据 P值相结合构建了新的结
合分数矩阵，这样使得部分在较严的 P值阈值标准下不能保留的调控因子和被调控基因间
的相互结合关系得以保留；在最终基因转录调控模块获得过程中，采用两种阈值标准得到

了转录调控模块的核心集和粗糙集。然后对核心集和粗糙集中的模块进行判别和扩展得到

最终的转录调控模块集。

结合分数矩阵的获得

对于结合数据，研究表明，当结合 P值大于 0.01时，转录调控因子与基因间的结合关

系的置信度很低并且大多数情况下不能被实验验证；当结合 P值小于 0.001时，转录调控

因子与基因间的结合关系具有很高的置信度，并且通常能被实验验证；当 P值在 0.01 与

0.001之间时，转录调控因子与基因间的结合关系很模糊，且这些关系中有一部分能够通过

实验验证[8]。因此，根据不同的结合 P值，采用了不同的方式对结合分数矩阵进行赋值。具
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The obtaining of binding
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The core
gene set H啄2
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To analyze set H啄1∩ H啄2 To analyze set H啄1∩ H啄2

The final set of the
transcriptional regulatory modules

图 1 TRMIA结构框图 算法主要分为两部分：结合分数矩阵的获得和转录调控模块的获得。在结合分数矩阵获

得过程中，引入局部相关系数，将其与 ChIP-chip数据 P值相结合构建结合分数矩阵。在转录调控模块获得过程
中，采用两种阈值标准得到了转录调控模块的核心集和粗糙集，然后对核心集和粗糙集分别进行判别分析构建最

终的转录调控模块集

Fig.1 Frame of TRMIA The algorithm consists of two steps: the binding score matrix obtaining procedure and
the transcriptional regulatory module obtaining procedure. During the binding score matrix obtaining procedure, the
local correlation is introduced and combined with the P value of ChIP-chip to construct the binding score matrix.
During the binding score matrix obtaining procedure, two different P value thresholds are used to obtain the core
and loose sets of transcriptional regulatory modules. Then the core and loose sets of transcriptional regulatory
modules are analyzed to construct the final set of transcriptional regulatory modules

体的赋值表达式如下：

b ij=

0, 如果 c ij＞0.01

原log10c ij伊P, 如果 0.01＜ c ij臆0.01

原log10c ij, 如果 c ij臆0.001

扇

墒
设设缮设设

(1)

其中 P表示基因 i和转录调控因子 j间的局部相关系数，定义如下：
P=max{abs(Pt1,t2)} (2)

Pt1,t2=

t2

t= t 1

移(e it原e i )(e jt原e j )

t2

t= t 1

移(e it原e i )2
t2

t= t 1

移(e jt原e j )2

(3)

这里，1臆t1臆t2臆n，n为表达数据矩阵的列数，即总的条件数目。e i、e j分别为基因 i
和转录调控因子 j 在条件[t1，t2]间表达水平的平均值。局部相关系数的取值范围为[0,1]。当

t1取 1、t2取 n时，局部相关系数即为常用的皮尔逊相关系数。P的值越大表示相关的程度
越高，作用越强烈。因为当[t1，t2]间的长度太短时，所得局部相关系数不能反映基因表达水

平的变化规律，当[t1，t2]间的长度太长时，又不利于局部相关模式的识别。因此计算局部相
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关系数时，以一定长度 tlen=t2原t1为计算单位，部分长度 tlap重叠地分段计算，得到一系列的

相关系数，从中取值最大者作为局部相关系数。对于 tlen和 tlap的取值，采用了与文献[17]中

相同的设置。

基因转录调控模块的获得

在得到结合分数矩阵 B后，采用两种不同的分数阈值来确定基因转录调控模块的搜索

范围，经过搜索之后分别得到核心基因集 H啄1和粗糙基因集 H啄2。在搜索核心集时取分数阈

值为 3，这与取 0.001的结合 P值相对应，此时可以保证所得到的基因集的准确性。在搜索
粗糙集时，取分数阈值为 1.5，这使得很多局部相关系数很大的转录调控因子与基因间的相

互作用不会因较小的结合 P值而被舍弃。例如，当调控因子与基因间结合 P值为 0.01时，

要求调控因子与基因间的相关系数的绝对值要不小于 0.75。同时因为这些局部相关系数很

大的转录调控因子与基因间的相互作用往往都实际存在[17]，所以这样可以在降低算法假阴

性率的同时，不会显著提高算法的假阳性率，使得算法能同时具有较低的假阴性率和假阳

性率。

在得到核心基因集 H啄1和粗糙基因集 H啄2后，要分别对 H啄1∩ H啄2和H啄1∩ H啄2中的基因集进

行判别和基因的扩展与删除。

由于粗糙集是在较低分数总阈值情况下搜索得到的基因集，所以核心集中的任意一个

基因集 G1

啄1
都会在粗糙集中有一个相应的扩展基因集 G2

啄2
。考虑对 H啄1∩ H啄2中的基因集的判别

和扩展，即考虑对 G1

啄1
∩ G2

啄2
的一个判别和扩展。在核心集中可能含有对应各种调控因子数目

的基因集，对它们的操作过程与含有两个转录调控因子基因集类似，所以，这里仅以含有

两个转录调控因子的情况为例来说明具体操作过程。现假设基因集 G 1

啄1
为 G 1

啄1
(tf1,tf2)=(g1,…,

gm)，它在粗糙集中的扩展基因集 G2

啄2
可能存在以下几种情况：

1) G2

啄2
(tf1,tf2,tf3)=(g1,…,gn)，且 m臆n，这表明由于分数阈值的降低，扩展基因集不仅转录

因子数变多，而且基因数也增多。此时 G1

啄1
∩ G2

啄2
＝G1

啄1
，需要首先判别 tf3是否被看作为该基

因集的转录调控因子，然后对该基因集进行扩展。对于 tf3的判别，首先计算它与基因集 G1

啄1

中所有基因间的相关系数的均值作为其与该基因集的相关性，然后随机从剩余的基因中抽

取与基因集 G1

啄1
相同个数的一组基因，并计算 tf3与该组基因的相关性。随机抽取 1000次，

得到 tf3与基因组相关性的经验分布，进而可以计算出 tf3与基因集 G1

啄1
相关性的显著性 P值。

如果该 P值小于 0.05，则认为 tf3是基因集 G1

啄1
的调控因子。如果经过判别 tf3是基因集 G1

啄1
的

转录调控因子，则需要再对 G1

啄1
的基因进行扩展。否则直接将基因集 G1

啄1
作为一个转录调控模

块保留。假设经过判别，tf3是基因集 G1

啄1
的调控因子，则需要考虑将那些属于 G2

啄2
但不属于
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G1

啄1
的基因对 G1

啄1
进行扩展。按照这些基因与三个转录调控因子的结合分数的总和大小将这些

基因由大到小排序，从总和最大的基因开始，采用与判别转录调控因子与基因集相关性相

同的方法，判别这些基因与基因集 G1

啄1
的相关性，将那些最终判断为与 G1

啄1
相关的基因扩展到

G1中，并将 G1扩展后的基因集作为一个转录调控模块保留。

2) G2

啄2
(tf1,tf2,tf3)=(g1,…,gn)，且 n＜m，这表明虽然由于分数阈值的降低，扩展后转录因子

变多，基因集中的基因数目变少。此时 G1

啄1
∩ G2

啄2
＝G2

啄2
，只需要判别基因 gn＋1,…,gm是否能对

G2

啄2
进行扩展，其扩展方法与情况 1) 中相同，最终将 G2

啄2
扩展后的基因集作为一个转录调控

模块保留。

3) G2

啄2
(tf1,tf2)=(g1,…,gm,…,gm垣j)，且 j逸0，这表明分数阈值的降低使得基因集中的基因数

增加。此时 G1

啄1
∩ G2

啄2
＝G1

啄1
属于 H啄1∩ H啄2。当 j=0时，两个基因集完全相同，则直接将其作为

一个转录调控模块保留。当 j＞0时，只需要考虑基因 gm垣1,…,gm垣j是否能对 G1

啄1
进行扩展，其

扩展方法与情况 1) 中相同，最终将 G1

啄1
扩展后的基因集作为一个转录调控模块保留。

在上面的情况 1) 和情况 2) 中只考虑了扩展基因集 G2

啄2
含有 3个转录调控因子的情况。

当然扩展基因集 G2

啄2
可能含有 4个或更多转录调控因子，此时对 G1

啄1
∩ G2

啄2
基因集的判别和扩

展过程与情况 1) 和情况 2) 中所述类似，在此不再赘述。

粗糙集 H啄2中除了含有核心集 H啄1中基因集的相关扩展基因集外，还含有很多核心集没

有的基因集。对属于H啄1∩ H啄2中的基因集还需要对其进行判别和扩展。在H啄1∩ H啄2中可能含

有对应各种调控因子数目的基因集，对它们的操作过程与含有两个转录调控因子基因集类

似，所以这里仅以含有两个转录调控因子的情况为例说明具体操作过程。现假设 G3

啄2
(tf4,tf5)=

(gi,…,gk)为H啄1∩ H啄2中的一个基因集，此时，需要首先判别转录调控因子 tf4和 tf5分别与基因

集 G3

啄2
的相关性，其判别方法与前面所述方法相同。若经过判别两者都与 G3

啄2
显著相关，则

保留 G3

啄2
为转录调控模块。若经过判别只有一个 渊假设为 tf4冤 与 G3

啄2
相关，则将 G3

啄2
中的基因

按照这些基因与转录调控因子 tf5结合分数的大小将这些基因由小到大排序，每次删除结合

分数最小的那个基因，然后再判断转录调控因子 tf5与剩下的基因所构成的基因集的相关

性，直到转录调控因子 tf5与剩下的基因所构成的基因集判别为相关或剩下基因数目为 0时

结束。此时，剩下的基因集被保留作为基因转录调控模块。若经过判别两者都不与 G 3

啄2
相

关，则直接将 G3

啄2
删除。

经过对 H啄1∩ H啄2和H啄1∩ H啄2中的所有基因集进行类似上面的操作后，得到最终的转录调

控模块集。
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模块功能类统计显著性评估

在识别出转录调控模块后，用 KEGG数据库[18]作为这些模块功能分类的标准。假设实

验总共包括 G 个基因，已知其中 m个基因属于 KEGG功能类 F，并且在算法识别的一个大

小为 D的模块中，有 h个基因是属于 KEGG通路 F。在 m个属于通路 F的基因随机分布在

各类中的假设下，这 h个基因应满足超几何分布[19]，且其功能显著性 P值可以按下式进行
计算。

P[X逸h]=1原
h原1

i=0
移 D

i蓸 蔀 G原D
m原i蓸 蔀 G

m蓸 蔀 (4)

如果该模块功能显著性 P值及其统计显著性值都小于 0.05，则认为该模块具有功能 F。

该模块功能显著性 P值的统计显著性值的计算过程如下：从总体基因集中随机抽取 h个基
因，根据公式(4)可以计算出另一个功能显著性值。重复这一过程 1000次，就可以得到一个

功能显著性值的经验分布，进而可以根据该经验分布计算出该模块功能显著性 P值的统计
显著性值。

结 果

对于 Spellman数据，TRMIA算法识别了 297个基因转录调控模块，一共包含有 1459

个基因，被 103个调控因子调控。对于 Gasch数据，TRMIA算法识别了 338个基因转录调

控模块，一共包含了 1679个基因，被 111个调控因子调控。

算法所识别模块的有效性分析

通过对算法所识别模块的分析可知，TRMIA算法识别了很多具有生物学意义的模块。

1) 用 KEGG数据库在 0.05显著性水平下对所识别的模块的生物学意义进行检验，Spellman

数据所识别的 297个模块中，共有 199个转录调控模块在统计意义上具有显著生物学意义；

Gasch数据所识别的 338个转录调控模块中，一共有 213个转录调控模块在统计意义上具有

显著生物学意义。2) 大多数调控因子功能与其所对应的基因转录调控模块的功能相一致。
通过将调控因子并入转录调控模块基因中，并通过 GO词素搜索软件 GO-TermFinder[20]来寻

找其中相同的词素，Spellman数据所识别的 103个调控因子中有 78个调控因子，在 0.01的

显著性水平上与其所对应的转录调控模块参与相同的生物过程或具有相同的功能；Gasch

数据所识别的 111个调控因子中，有 83个在 0.01的显著性水平上与其所对应的转录调控模

块参与相同的生物过程或具有相同的功能。例如：两个数据集中都识别了调控因子为

HIR1、HIR2 和 HIR3 的转录调控模块。该转录调控模块包含了六个组蛋白基因 HHF1、

HHT1、HTB1、HTA1、HHF2和 HHT2。三个调控因子 HIR1、HIR2和 HIR3与转录调控模

块的六个基因都被 GO-TermFinder注释到核小体组装这一词素，其 P值为 7.49伊10原21。这说

明调控因子 HIR1、HIR2 和 HIR3 与其所对应的转录调控模块功能一致。实际上，HIR1、

HIR2、HIR3在细胞循环过程中对这六个组蛋白基因的调控作用已经在文献中被证实[21]。

3) 大多数情况下，转录调控模块对应多个调控因子。Spellman数据所识别的 297个转录调

控模块中，仅有 53个转录调控模块的调控因子数为 1，其余模块都对应两个以上的调控因
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由表 1可以看出，ReMoDiscovery算法识别的转录调控模块平均所含调控因子数目和

基因数目都最多。这是因为 ReMoDiscovery算法将序列模体数目也作为调控因子数目进行

计数，同时，ReMoDiscovery算法在基因扩展时仅采用基因表达间的相似性作为标准，其

所得转录调控模块平均含有更多的调控因子数目和基因数目。虽然 ReMoDiscovery算法每

个转录调控模块平均所含调控因子数目和基因数目最多，但其所得到的转录调控模块最少。

这是因为 ReMoDiscovery算法将序列模体数据作为一个转录调控模块选择的标准，而现阶

段序列模体数据还不完整，这使得该算法识别的转录调控模块数较少。TRMIA 算法和

GRAM算法没有考虑序列模体，因此能够识别一些 ReMoDiscovery算法不能识别出的转录

调控模块。例如：TRMIA算法和 GRAM算法中都识别了调控因子为 INO2和 INO4，并涉

及到脂肪酸合成的转录调控模块 [22]，而 ReMoDiscovery算法不能识别这一转录调控模块。

同时，由表 1可以看出，TRMIA算法、ReMoDiscovery算法和 GRAM算法所识别的显著功

能模块数与模块总数的比率分别为 67.1%、 66.7%和 50.3%。如前所述，正是由于

ReMoDiscovery算法还考虑序列模体数据作为一个转录调控模块选择的标准，这种算法会

使得所识别模块的假阳性率降低，并使得算法所识别模块的假阴性率升高，所以

表 1 不同算法在 Spellman数据中所识别转录调控模块基本情况的比较
Table 1 Comparison of transcriptional regulatory modules identified by different algorithms on Spellman
dataset

Method No-SM/
No-TM(Ratio)

Average functional
enrichment of SM

GRAM 138/274(50.3%) 0.0178 6.8 5 33 2.35
ReMoDiscovery 12/18(66.7%) 0.00538 67.72 6 200 3.5

TRMIA 199/297(67.1%) 0.0142 14.16 5 99 2.42

Genes
Mean Min Max Mean

Regulatory factors
Min Max

1 8
2 6
1 7

表中给出了具有显著功能的转录调控模块的数目 (No-SM)，转录调控模块的总数 (No-TM)，算法识别的模块中所
含的基因以及调控因子的平均值 (Mean)，最小值 (Min) 和最大值 (Max)，以及具有重要功能的转录调控模块的平
均功能富集度 (Average functional enrichment of SM)
The number of transcriptional regulatory modules with significant functions (No-SM), the total number of
transcriptional regulatory modules (No-TM), and the mean (Mean), minimum (Min) and maximum (Max) number
of genes and regulatory factors in the identified modules are displayed, as well as the average functional
enrichment of the transcriptional regulatory modules with significant functions

子；Gasch数据所识别的 338个转录调控模块中仅有 62个转录调控模块的调控因子数为 1，

其余模块都对应两个以上的调控因子。并且一个转录调控模块中的多个调控因子间往往存

在相互作用。还是以六个组蛋白基因 HHF1、HHT1、HTB1、HTA1、HHF2和 HHT2的转

录调控模块为例，它们的调控因子 HIR1、HIR2和 HIR3属于同一族的基因，而它们之间相

互结合形成复合物以实现对组蛋白的调控[21]。

与其它算法的比较

表 1给出了 GRAM、ReMoDiscovery和 TRMIA三种算法在 Spellman数据中所识别的

转录调控模块的基本情况。
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ReMoDiscovery算法所识别的显著功能模块数与模块总数的比率要远高于 GRAM算法，同

时其所识别的模块总数要远比 GRAM算法少很多。显然，TRMIA算法所识别的显著功能

模块数与模块总数的比率在三者之中最高，同时 TRMIA算法所识别的模块总数在三者之中

也最多，这说明比之其它两种算法，TRMIA算法在保证所识别模块的假阳性率不升高的情

况下，极大地降低了所识别模块的假阴性率。

由表 1还可以看到，TRMIA算法不仅比 GRAM算法识别了更多的转录调控模块，而

且还识别了更多含有生物学意义的转录调控模块。比如：调控因子 STE12、TEC1与 DIG1

的复合物在交配和成丝过程中起到调控作用；在交配和成丝过程中，交配基因通过 STE12

结合位点 (信息素响应元素) 受 STE12 的调节；成丝基因受 STE12 与 TEC1 结合物的调

控[23]。TRMIA算法和 GRAM算法两者都未能识别调控因子为 STE12、TEC1和 DIG1的转

录调控模块，但两种算法都识别了调控因子为 STE12和 DIG1的转录调控模块。TRMIA算

法还识别了 GRAM算法所没有识别的调控因子为 STE12和 TEC1的转录调控模块。该转录

调控模块中的基因为 FUS3、PEP1、TEC1、PCL2、ACT1、MSB2、YJU2、MFA2、PRM1、

ERG24、GPA1、STE12和 AGA1。这 13个基因中有 10个基因与这两个调控因子间的相互

作用都已得到证实。其中 STE12和 TEC1本身间的相互作用在前面已经提到。在交配过程

中，FUS3使得 TEC1磷酸化，进而调节信息素反应过程中的交配转录产物[24]。有丝分裂原

激活性激酶通路通过信号粘蛋白 MSB2和有丝分裂原激活性激酶的层叠得到刺激，而有丝

分裂原激活性激酶 HOG1，通过干扰有丝分裂原激活性激酶 KSS1与 TEC1间的信号转导来

保证该通路的特异性 [25]。MFA2 转录后的翻译也是受有丝分裂原激活性激酶 HOG1 的调

节[26]。PRM1是一个信息素调节的多扩展膜蛋白，在酵母交配过程中有利于质膜的融合[27]。

GPA1的转录水平会因 STE12的突变而减少[28]。AGA1的转录水平在 STE12-CELLS中也会

极大地减少 [29]。在啤酒酵母的交配过程中，AGA1 由信息素诱导 [30]。PCL2 的表达水平因

FUS3和 KSS1的协同作用而增加[31]。ACT1会因响应交配信息素基因的激活而极化[32]。这是

因为，虽然 TRMIA和 GRAM算法都采用了大小两种 P值阈值的策略，但 TRMIA算法在

对核心基因集进行判别和基因扩展的同时，还对粗糙基因集中除与核心基因集交集外的基

因集进行判别和基因删除，所以 TRMIA算法能比 GRAM算法识别更多的转录调控模块。

此外，与 GRAM算法相比，TRMIA算法识别的转录调控模块平均含有更多的调控因

子，且含有更多的基因数目。比如：TRMIA 算法和 GRAM 算法都识别了调控因子为

RLM1和 SWI4的模块，且其转录调控模块的功能通过 GO-TermFinder都注释为细胞壁组

织，但 GRAM算法仅识别了 5个细胞壁组织相关功能基因，TRMIA算法识别了 7个细胞

壁组织相关功能基因。这是因为 TRMIA算法引入了局部相关系数对 ChIP-chip数据进行了

部分加强，使得部分在 GRAM算法中不被考虑但实际存在的转录调控因子和调控基因间的

相互作用得以保留，所以 TRMIA算法能比 GRAM算法识别出更为准确的转录调控模块。

模块的详细描述

对于 Spellman数据和 Gasch数据，Lemmens等人采用 ReMoDiscovery算法识别了氨基

酸代谢、细胞循环、应激响应、交配和成丝等功能相关的模块，并且对这些功能相关的模

块进行了较为详细的描述[13]。同样对于 Spellman数据和 Gasch数据，TRMIA算法不仅识别
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图 2 基于细胞循环功能模块的局部调控网络

图形表示模块，方形表示调控因子

Fig.2 Module-based local regulatory
network with function of cell cycle Modules
are represented by small circles. Regulators
are represented by rectangles

FKH2 FKH1 STE12 HMS2 STB2

SW16

SW14
YRR1

TEC1

DIG1MBP1MCM1

STB1

了 ReMoDiscovery算法所识别出的氨基酸代谢、细胞循环、应激响应、交配和成丝等功能

相关的模块，还识别了糖类代谢和脂质代谢功能相关的模块。下面仅对只被 TRMIA算法所

识别的糖类代谢和脂质代谢功能相关的模块中部分有文献证实的模块进行详细描述。

糖类代谢过程相关模块

两个数据集中都识别了糖类代谢相关模块。这些模块所包含的部分调控因子在糖类代

谢过程中的作用已经得到了证实。在糖酵解过程中，GCR1、GCR2为正调控因子，直接调

控糖酵解基因的表达，并间接调控编码 TCA循环和呼吸基因的表达[33]。在柠檬酸循环过程

中，有氧条件下厌氧基因的转录由于 SSN6/TUP1复合物受 DNA结合蛋白 ROX1的调控而

受抑制[34～36]。并且 SUT1在葡萄糖代谢过程中起到葡萄糖转运的作用 [37]。NGR1 作为一个

DNA结合抑制因子，也通过结合 SSN6/TUP1的复合物来调控 STA1基因表达，实现对葡萄

糖的抑制[38]。STB5结合并调控磷酸戊糖通路中的大多数基因在氧化应激响应中的表达[39]。

GAL4是在半乳糖代谢过程中 GAL族基因的激活因子[40]，并且 NRG1也调控 GAL族基因对

半乳糖代谢的抑制 [41]。HAP2、HAP3 和 HAP4 对一些葡萄糖抑制基因的表达起到调控作

用[42,43]。TYE7和 GCR1作用于并行的通路中来激活糖酵解基因的表达[44]。此外，这些涉及

到糖类代谢的模块还包含调控因子 OAF1、PIP2和 UME6。这些调控因子诱导过氧化物酶

基因参与 茁氧化过程[45]。这说明 茁氧化过程可能与糖类代谢有关。
脂质代谢相关模块

两个数据集中都识别了脂质代谢相关模块。这些模块所包含的部分调控因子在脂质代

谢过程中的作用已经得到了证实。INO2与 INO4的复合物共同调控脂肪酸合成的生物过

程[22,46]。UPC2是类固醇生物合成过程中的调控因子，它与 ECM22一起调控类固醇生物合成

过程基因 ERG2和 EGR3[22,47]。PDR3除了调控 ATP结合盒转运蛋白编码基因的表达[48]，还

在膜脂和细胞壁生物合成过程中起到调控作用[49]。OAF1和 PIP2的复合物的活性依赖于油

酸的诱导[50]。而 ADR1涉及到 OAF1和 PIP2间的结合，而反过来 OAF1和 PIP2的复合物对

于 ADR1结合到一些油酸响应相关基因非常重要[51]。

讨 论

对于调控网络的研究一般分为三个层次：motif层次、模块层次和网络层次。模块层次

作为一个中间的层次，起着承上启下的作用，对其进行分析不仅使得调控网络的构建更为

简单、合理，而且有利于对网络中 motif结构的分析和理解。图 2给出了部分涉及到细胞循
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环的模块所构成的局部网络图。如果将其它各种功能模块所构成的局部网络图拼合起来，

便很容易构建出全基因组范围的调控网络，并且所构建的网络具有很好的功能解释性。

由图 2可知，大部分模块都具有两个以上的调控因子。在 2.1节中已经提到，当一个转

录调控模块对应多个调控因子，这些调控因子间往往存在相互作用，这些相互作用可能是

直接的相互结合，也可能是通过其它介质的间接相互作用。具体而言，这些调控因子间及

其与模块间的相互关系可以分为以下几种类型：1) 一个调控因子与 DNA相结合，其它调

控因子通过与它相结合来对模块中的基因进行调控。比如：SWI6与 MBP1和 SWI4间及其

与模块间的关系就属于这一种类型。具体而言就是 SWI6通过分别与 DNA结合蛋白 MBP1

和 SWI4结合形成复合物 MBF和 SBF来转录调控模块中的基因 [52]。2) 两个调控因子都与
DNA结合，且它们具有相同的结合序列。此时这两个调控因子都直接转录调控模块中的基

因，但它们通过相同的结合序列而间接相关。比如：调控因子 STE12、SWI4和 SWI6及其

对应的转录调控模块。虽然 STE12和 SBF (SWI4和 SWI6的复合物) 分别特异调控交配与
成丝和细胞循环相关模块，但它们通过相同的结合序列而间接相关[53]，进而使得这三个调

控因子能同时成为同一个模块的调控因子。这说明它们所共同调控的模块既是细胞循环相

关模块，也是交配与成丝相关模块。3) 两个调控因子都与 DNA相结合，但不具有相同的

结合序列。它们之间的相互作用通过共同募集相同的调控因子来实现，进而形成复合物实

现对模块基因的调控。比如：调控因子 ROX1和 MOT都是 DNA结合蛋白，且结合位点不

同，但都通过募集 SSN6/TUP1形成复合物来抑制缺氧基因[54]。实际上，这两个调控因子都

可以在对方不表达的情况下单独与 SSN6/TUP1形成复合物实现抑制作用[55]。

正是通过上面所述的对调控因子间及其与模块间相互关系的分析，可以更容易地分析

出模块的调控因子与其调控基因间的 motif类型，进而可以通过对 motif的分析更清晰地了

解模块的细节特征。到目前为止，在酵母转录调控网络中已经识别出 6种网络调控 motif：

自调控 (autoregulation)、多组件回路 (multi-component loop)、前馈回路、单输入 motif

(single input motif)、多输入 motif (multi-input motif) 和调控链 (regulator chain)，从下面几
点来说明基于模块层次的研究与基于 motif层次的研究间的相互关系。1) STE12是一个序

列特异的 DNA结合蛋白[8]，而且其结合位点就在 STE12基因编码区的上游序列中，因此它

能形成自调控的 motif。TRMIA算法识别了很多对应调控因子 STE12的转录调控模块，在

对这些模块的调控机制进行深入研究时，就需要考虑由 STE12形成的自调控。2) ROX1和

YAP6都是序列特异的 DNA结合蛋白[56]，且它们的结合位点分别在对方的上游序列中相互

调控，进而形成了多组件回路。TRMIA算法中识别了对应调控因子 ROX1、YAP6和 SKN7

的模块，说明该模块中便含有 ROX1和 YAP6构成的多组件回路。ROX1和 SKN7都是氧

化应激响应过程中的调控因子[57]，因此推测 YAP6通过与 ROX1构成多组件回路，参与对

氧化应激响应过程的调控。3) MCM1 和 SWI4 也都是序列特异的 DNA 结合蛋白 [56,58]，

MCM1的结合位点在 SWI4的上游序列中，同时其结合位点也存在于 CLB2的上游序列中，

这样便形成了前馈回路。因此，MCM1除了可以通过结合到 SWI4来调控 CLB2，也可以直

接调控 CLB2。实际上，在这个回路中，与 MCM1和 CLB2相互作用的蛋白除了 SWI4外，

还应该包括结合到 SWI4 上的调控因子 SWI6。TRMIA 算法识别了对应调控因子 MCM1、
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SWI4和 SWI6的模块，同时该模块中包含基因 CLB2，所以该模块中含有这样的前馈回路。

4) LEU3、FHL1、RAP1和 YAP5也都是 DNA结合蛋白[56,59]，且它们的结合位点存在于多个

基因的上游序列中。LEU3分别结合到 LEU1、BAT1和 ILV2的上游序列中时，形成了单输

入 motif。而 FHL1、RAP1 和 YAP5，都可以分别结合到 RPL2B、RPL16A、RPS21B 和

RPS22A的上游序列，这样形成了多输入 motif。TRMIA算法识别了对应调控因子 LEU3的

模块，该模块含有它所结合的三个基因 LEU1、BAT1和 ILV2。TRMIA算法也识别了对应

调控因子 FHL1、RAP1和 YAP5的模块，但它们所结合的四个基因中只有两个基因 RPL2B

和 RPS22A属于该模块。另外两个基因 RPL16A和 RPS21B都出现在对应调控因子 RAP1、

YAP5 和 GAT3 的模块中，同时，RPL16A 出现在对应 FHL1、PDR1 和 RAP1 的模块中，

RPS21B出现在对应 FHL1的模块中。这说明单输入 motif往往存在于一个模块内部，而多

输入 motif则往往存在于模块与模块之间，反映不同模块之间的相互联系。此外，调控链类

似由多个单输入 motif层次链接而成。TRMIA算法没有识别对应调控因子 MCM1和 SWI5

的模块，但 SWI5出现在调控因子为 FKH2和 MCM1的模块中，ASH1出现在调控因子为

SMP1和 SWI5的模块中，这说明调控链可以反映出多个模块间的一个先后链接的关系。

总之，通过模块层次的研究，可以构建以模块为基础的全基因组范围内的调控网络，

可以知道所识别的模块中及模块间存在怎样的调控关系，应该形成何种类型的网络 motif，

进而可以构建更为清晰的转录调控网络，有利于进一步深入理解转录调控机制。
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A living cell can carry out complex biological functions depending on its transcriptional regulatory
modules. Therefore, identifying transcriptional regulatory modules is very important for understanding cell
function and its transcription mechanism. Integrating gene expression profiles and ChIP-chip data, a
transcriptional regulatory module identifying algorithm is developed. The algorithm introduces local correlation
into ChIP-chip data and obtains the core and loose sets of transcriptional regulatory modules by using two
different value thresholds. Then the core and loose sets are distinguished and the genes in them are
expanded. Finally the transcriptional regulatory modules are obtained. Some transcriptional regulatory modules
with significant biological meanings are obtained from two different yeast gene expression profiles by using
this algorithm. The comparison with other algorithms shows that this algorithm can identify not only modules
with more genes, but also modules that other algorithms can not identify. These identified transcriptional
modules are helpful for further understanding yeast transcription mechanism.
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