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摘要 随着近年来高通量基因表达谱数据的涌现，集成多个不同实验条件的表达谱数据，并挖掘在多数据源都保守的基因共

表达团，成为预测基因功能或者调控关系的方法之一．但是，常用的方法通常仅简单地集成不同表达谱数据并推导保守基因

共表达团，这样可能会导致结果中出现并非真正在多数据源保守的共表达团．提出一种结合最小哈希与局部敏感哈希的新方

法，可以高效地寻找在多表达谱数据源中真正保守的基因共表达团．结果分析证明，相比过去的方法，现提出的方法可以获

得更加功能相关和调控相关的基因共表达团．
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随 着 测 量 mRNA 表 达 水 平 的 微 阵 列

(microarray)技术的发展，近年来涌现了大量高通量
基因表达谱数据．这些数据使得我们可以获得大量

基因在同一个实验条件或者时间点的相对表达量，

因此成为生物信息领域用于挖掘未知基因功能，或

者推测基因间的转录调控关系的重要数据源．基于

共享一个生物通路，或者属于相同蛋白质复合物的

基因倾向于共调控的假设，许多研究都致力于从大

规模的基因表达谱数据中推导共表达的基因团，从

而预测基因的调控模式，或者未知基因的生物功能

等．从表达谱数据中寻找基因共表达团的方法，可

以看做是从该表达谱数据代表的基因共表达网络中

寻找比较稠密的子图．基因的共表达网络被定义

为，图中的一个点代表表达谱数据中的一个基因，

如果两个基因之间共表达，则在图中对应的两点之

间连接一条边．判断两个基因是否共表达的方法有

很多种，最常用的方法是首先计算基因的表达相关

性，再判断该表达相关性的值是否大于一个事先设

定的阈值，或者用统计方法计算该表达相关性是否

显著的高[1, 2]．

然而，在一些研究中指出[3]，相似的基因表达

模式并不一定意味着基因的功能相关，反之亦然．

例如，即使在相同的实验条件下，也可能有多个代

谢通路同时被激活．因此，在同样的实验条件下处

于不同代谢通路的基因有可能彼此呈现相似的表达

模式，但事实上它们的功能并不相关．此外，芯片

实验中的噪音也可能会导致对基因表达相关性估计

的误差．因此，简单地通过一个表达谱数据中基因

的共表达模式来预测基因功能或者调控的关系，会

引入不可预料的误差．考虑到有意义的生物模块倾

向于在多个独立的实验条件下被激活，并且，由于

数据噪音或者其他偶然因素导致的基因之间的高表

达相关，不太可能在多个实验条件下都保守．因

此，集成多个不同实验条件的表达谱数据，并挖掘

在多数据源都保守的基因共表达团，可以降低对基

因调控关系或者功能预测的误差．

集成多表达谱推导保守基因共表达团的方法

中，最常见的是首先集成不同表达谱得到一个“综

合共表达网络”，然后从中挖掘基因共表达团[1, 4]．

在这个“综合共表达网络”的图中，每一个点代表

一个基因．如果两个基因在多个表达谱数据中都有

较高的表达相关性，也就是说这两个基因在多数据

源中保守共表达，则在图中对应的两点之间连接一

条边．基于该网络寻找的基因共表达团，比从单数
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相对更合理的方法，是要求共表达团的边在相

似的共表达网络中出现，也就是寻找在多个表达谱

数据对应的共表达网络中频繁出现的子图．由于数

据规模的原因，直接在多个共表达网络中搜索多次

出现的子图的计算时间是不可接受的．因此，本文

提出了一种可扩展的高效方法：首先基于随机算

法———最小哈希 (min-hashing)与局部敏感哈希
(locality-sensitive hashing)结合的方法来降低搜索空
间，然后应用普通的图聚类算法寻找最终的结果．

在结果分析中发现，应用该方法寻找到的基因共表

达团，比“综合共表达网络”方法得到的结果具有

更加显著的生物意义．

1 材料与方法

1援1 数据集

我们集成了来源于 Stanford Microarray Database
(http://genome-www5.stanford.edu/)以及 NCBI Gene
Expression Omnibus(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)
的有关酵母(Saccharomyces cerevisiae)的 10套表达
谱数据，并根据试验条件将这些数据划分为 20个
表达谱文件，每一个文件包含相似或相关

的实验条件 (详细数据见本文网络版附录，
http://www.pibb.ac.cn/cn/ch/common/create_pdf.aspx?
file_no=20080016&flag=1)．所有的表达谱数据经过

了标准化，缺失数据超过 50%的基因被丢弃．剩
余的所有基因被纳入计算．最终，每一个文件包含

5 397个基因，以及 7～56个表达谱数据点．所有
的文件一共有 312个数据点．
1援2 方法

1援2援1 寻找多数据源保守共表达团的方法．

本文提出的方法，目的在于寻找多个表达谱数

据对应的共表达网络中频繁出现的子图，也就是在

多表达谱数据源中保守的基因共表达团．该方法可

分为下列 3个步骤(图 2)：(1)每一个表达谱数据推
导出相应的共表达网络；(2)利用最小哈希和局部
敏感哈希的方法，将在相似数据源中出现的共表达

边聚类，形成候选的保守基因共表达团；(3)删除
候选保守基因共表达团的假阳性边，并采用图聚类

方法进行聚类．

下面详细介绍这 3个步骤．
(1) 共表达网络的生成

假设共有 m个不同的表达谱数据，为了得到
相应的共表达网络，需要判断每一个表达谱数据中

任意两个基因之间是否显著高表达相关．具体方法

如下：

首先采用当前广泛使用的皮尔逊(Pearson)相关
系数来计算基因之间的表达相关性．为了判断该表

达相关值是否显著的高，我们将该值转换为下列

据源出发寻找的基因共表达团更加可靠．但是，在

一些研究中已经指出[2, 5]，这类方法有一个主要的

缺点，那就是从“综合共表达网络”得到的基因共

表达团，并不一定真正是在多个共表达网络中都保

守的共表达团．因为虽然该网络上的每一条边都代

表着对应的两个基因在多数据源中高表达相关，但

是不同边代表的基因对可能在不同的数据源高表达

相关．因此从“综合共表达网络”得到的共表达

团，无法保证该团所有的边都在相同或相似的数据

源出现，也就是说，不能确保这个团代表的多个基

因之间的共表达关系，是在多数据源中共同出现的

(图 1)．

Fig. 1 An example of the“summary co鄄expression network”method
As shown in the figure, four co-expression networks are derived from four microarrays． It is assumed that an edge is a“conserved co-expressed edge”

if it occurs in at least two co-expression networks． In the step (1), a “ summary co-expression network” , which involves all the conserved

co-expressed edges， is constructed by aggregating all of the four co-expression networks． In the step (2), a dense subgraph of the“ summary

co-expression network”is obtained by graph clustering method． It is found that the co-expressed cluster represented by the dense subgraph does not

occur in any of the original co-expression network．
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形式

r1= (n-2)r2/1-r2姨
上述公式中，r 表示两个基因之间的皮尔逊表

达相关性，n表示计算这两个基因的表达相关性所
使用的数据点数．转换后的 r1值服从自由度为 n-2
的 t分布．如果两个基因之间的 r1值大于预设的

p-value对应的 t分布值，则认为这两个基因显著表
达相关，在对应该表达谱数据的共表达网络中，连

接这两个基因之间的边被赋予权重“1”，表示这条
边出现，否则为“0”．
我们建立了一张“共表达表”，来存储共表达

网络的边在不同数据源中出现的情况．“共表达

表”的每一行代表一条边，每一列代表一个表达谱

数据．表中第 i行第 j 列的元素，cij(1臆i臆m，1臆
j臆n2)，表示第 i条边在第 j 个表达谱数据中的权重
取值，“1”表示该边出现，也就是该边对应的基
因对高表达相关，否则为“0”．通过上述方式，
我们将 m个共表达网所有边的信息用一张二进制
表存储．实际情况中，可以仅记录保守共表达边的

信息．

(2) 共表达边的聚类

如前所说，直接寻找在多个共表达网络中频繁

出现的子图是不可行的．因此，在这一步，首先将

相似数据集中出现(权重为“1”)的边聚类以降低
搜索空间．在每一个结果类中，边都被确保在相似

的数据集中出现，因此这些边构成的子图是同时出

现在相似数据集的子图．从这些子图中再应用普通

的图聚类方法，得到的结果就是我们要寻找的保守

基因共表达团．

如果将“共表达表”的每一行看做一个集合，

集合的元素是该行对应的边在不同数据集下的权

重．我们仅关心两条边是否出现在相似的数据集

中，也就是仅关心两个集合之间“1”元素的相似
度．因此采用 Jaccard相似度定义两条边的权重相
似性．设 Ci表示边 i的权重集合，Cj 表示边 j 的权
重集合，则 Ci和 Cj的 Jaccard相似性定义为：

S(C, Cj)= |Ci疑Cj|
|Ci胰Cj|

如果直接聚类的话，需要比较“共表达表”里

任意两行的相似性，一共需要比较的次数是

O(n4m)，其中，n是基因的个数，m是表达谱数据

Fig. 2 An example of the“conserved subgraph of multiple networks”method
As shown in the figure，four co-expression networks are derived from four microarrays． In the step (1)，a table is formed to record the occurrence of

each co-expressed edge (d1，d2，d3，d4 indicating the four co-expression networks)． If one edge occurs in any of the co-expression networks， the

corresponding item is “1”， otherwise is “ 0”． In the step (2)， the edges which occur in the similar co-expression networks are clustered by

min-hashing and locality-sensitive hashing methods， resulting two candidate clusters． In the step (3)， graph clustering method is applied to the

candidate clusters to get two final co-expressed clusters，which really are conserved across the co-expression networks．
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的个数．由于基因的个数 n往往在 103～104的范

围，这样的计算复杂性是无法承受的．因此，我们

采用了结合最小哈希和局部敏感哈希的高效近似聚

类方法．该方法在大规模数据集的规则挖掘中曾被

采用[6]．下面简单介绍该方法的思想．

采用最小哈希方法的目的是将“共表达表”内

任意两行之间的 Jaccard相似性估计值转换成海明
距离估计值．首先，随机交换原共表达表的各列，

这样得到一张随机表．然后从左到右搜索每一行第

一个等于“1”的元素，记录该元素的列位置作为
该行数据在这次随机扰动过程中得到的最小哈希值

h(Ci)．对原共表达表的任意两行向量，它们在一次
随机扰动中分别得到的最小哈希值 h(Ci)和 h(Cj)与
这两行向量之间的 Jaccard相似性 S(Ci , Cj)有下列关
系[6]．

Pr[h(Ci)=h(Cj)]= |Ci疑Cj|
|Ci胰Cj|

=S(Ci , Cj)

重复上述随机扰动过程 k 次，对应原共表达表
的每一行可产生 k 个独立的最小哈希值 h1(Ci)…
hk(Cj)，由此可产生一个最小哈希表，每一行包含
的是对应原共表达表相应行的 k 个最小哈希值．该
方法可以保证最小哈希表中任两行向量之间的海明

距离，是原共表达表对应两行向量之间 Jaccard相
似性的一个良好的估计[6]．

局部敏感哈希是一个高效的相似搜索算法，广

泛地被应用在各种领域中，包括基因组大规模的序

列比对[7]．该方法的思想是，如果两个数据向量足

够的相似，那么，随机抽取这两个数据向量中的一

部分，这一部分数据会以很高的概率相同．基于这

样的思路，我们的实现如下：

从上一步得到的最小哈希表中，任意抽取 r
列，针对每一行 Ci，把这 r列数据的值连接起来作
为该行的一个哈希关键字．独立重复上述过程 l
次，每一次，拥有相同哈希关键字的行被聚类到一

起，作为候选集合．每一个候选集合内的行，由于

局部值相同，因此有可能彼此的相似度大于我们感

兴趣的阈值．

(3) 保守基因共表达团的生成

由于局部敏感哈希方法的思想是用一定的结果

不精确性换取时间的节省，因此需要检查每一个候

选集合，去除假阳性数据，也就是与其他行的相似

度没有达到规定阈值的行向量．针对每一个候选集

合，我们迭代的删除与整个集合相似性最低的行，

直到剩余行的相似度大于阈值为止(详细方法见本

文网络版附录)．经过该步骤以后，每一个候选集
合的行向量之间的相似性都满足了要求．由于每一

个行向量代表的是连接两个基因之间的共表达边，

因此每一个候选集合可以看做一个图，该图由集合

内所有行向量代表的边构成．通常认为寻找稠密的

基因共表达团能消除更多的噪音．因此，可以采用

普通的图聚类方法在每一个候选集合对应的图中寻

找稠密子图．这些稠密子图就是在多数据源中保守

的基因共表达团．本文采用了 Frey B 和 Dueck D
等提出的“affinity propagation”方法来寻找每一个
候选集合对应图的稠密子图[6]．本文采用的子图稠

密度(density)定义为: density=2m/(n(n-1))，m是子图
边的数目，n是子图节点的个数．
1援2援2 “综合共表达网络”方法的实现．为了将本

文挖掘多数据源保守基因共表达团的方法与传统的

“综合共表达网络”方法进行比较，针对相同的数

据集，本文也计算了“综合共表达网络”方法得到

的结果．计算方法如下：对 m个表达谱数据采用
上述相同的方法生成对应的 m个共表达网络．连
接两个基因的共表达边，如果在多个共表达网络

(逸3)中都被赋值为“1”，则认为是保守的共表达
边．所有保守的共表达边可以构建成一个“综合共

表达网络”．该网络集成了所有共表达网络的综合

信息．接着，对“综合共表达网络”直接进行图聚

类，挖掘稠密子图作为最终的保守基因共表达团．

依然采用“affinity propagation”方法来进行图聚
类[6]．以下的讨论中，在不引起混淆的情况下，称

本文挖掘多数据源基因共表达团的方法为“多网络

频繁团”方法，“综合共表达网络”方法简称为

“综合网络”方法．而“保守基因共表达团”也简

称为“基因共表达团”．

2 计算结果及讨论

2援1 参数的选择及实现

用表达谱数据文件构建相应的共表达网络时，

我们设定判断两个基因是否显著高表达相关的

p-value为 0.000 1，因为用该参数得到的共表达网
络规模适中．在逸3个数据源里显著高表达相关的
边称为保守共表达边．20个表达谱数据文件共得
到 357 546条保守共表达边，约占整个共表达网络
所有可能边数的 2.5%．由于“多网络频繁团”和
“综合网络”方法在构建共表达网络这一步是完全

相同的，所以两个方法得到相同的保守共表达边．

在“多网络频繁团”方法中使用了最小哈希结
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合局部敏感哈希的方法将相似数据集中出现的保守

共表达边聚类．由于该方法的随机性，需要设定参

数来控制其假阳性和假阴性数据的产生(详细参数
设定见本文网络版附录)．对产生的每一个候选集
合使用“affinity propagation”方法进行图聚类(该
方法的参数设定见本文网络版附录)，寻找稠密子
图．本文设定稠密度逸0.25，并且拥有逸3条边的
子图为最终寻找的结果，我们称为一个类，也是一

个基因共表达团．由于最小哈希与局部敏感哈希方

法的随机性，为了增加结果分析的稳定性，我们共

计算了 3次结果，下列分析都是取这 3次结果的平
均值呈现．“多网络频繁团”方法平均产生了约

4 800个类，包含约 19 000条边．
而“综合网络”方法对上述保守共表达边建立

的网络直接调用“affinity propagation”方法进行聚
类，寻找频繁子图，对频繁子图的要求同上．该方

法产生类的数目远远小于“多网络频繁团”方法，

仅有 259个类，包含 14 417条边．
2援2 两种方法的结果类比较

从上述结果可以看出，“多网络频繁团”方法

产生的类，数量远大于由“综合网络”方法产生的

类，主要有下列两个原因：

a．“多网络频繁团”方法对结果类的要求比
“综合网络”方法更加严格．在“综合网络”方法

中，只要是保守共表达边(无论其在哪些数据集下
保守)构成一个稠密子图，就被认为是一个基因共
表达团．而“多网络频繁团”方法进一步要求每一

个基因共表达团的边出现在相似的数据集中，也就

是要求这个共表达团本身是多次出现的．因此在

“综合网络”中的一个类，可能在“多网络频繁团”

方法中被划分为出现在不同数据子集的小类，导致

类数目的增加．

b．“多网络频繁团”方法使用最小哈希和局
部敏感哈希方法的过程中，由于并没有严格限制一

个类内所有的边必须出现在完全相同的数据集里

(这样过分严格的限制往往会导致遗漏许多有意义
的基因关系)，因此，同一条边可能依据其出现的
数据集聚类到不同的候选集合，从而该方法允许同

一条边在多个结果类中出现．从这个角度来说，本

文提出的方法是一种灵活的允许类之间有交集的聚

类方法．因此，也造成了结果类数目的增加．

2援3 两种方法的生物意义比较

首先分析由“综合网络”方法得到的类的生物

意义．过去的研究发现，基因的保守共表达可能会

暗示着基因之间的功能相关[1, 3]．因此，为了验证

结果类的生物功能意义，我们从 SGD数据库[8]下载

了已知酵母基因的 Gene Ontology (GO) biological
process注释．本文采用超几何分布的统计方法(详
细方法见本文网络版附录)计算每一个类的基因共
享某一个 GO注释的概率．由于一个类的基因可能
共享多个 GO注释，因此存在统计上的多检测问题
(multiple hypothesis testing)，我们应用了 False
Discovery Rate方法 [9]对计算得到的概率值做相应

的调整．如果一个类显著地共享一个或多个 GO注
释( p-value < 0.01)，我们认为该类的基因是功能相
关的．计算中，仅考虑拥有至少 4个已知功能注释
的基因的类．满足该条件的由“综合网络”方法得

到的结果类有 157个，其中 48 (30%)个类显著功能
相关．而用“多网络频繁团”方法得到的满足上述

条件的约 2 800个类中，平均 71%的类显著功能相
关．这些类显著共享的功能分布在生物的各个过程

中，例如蛋白质翻译，RNA代谢，碳水化合物代
谢，端粒维护与压力响应等．

基于被相同转录因子调控的基因倾向于共表达

的假设[10, 11]，本文进一步从转录调控的角度探讨上

述方法得到的结果类的生物意义． 我们从

YEASTRACT数据库[12]下载了酵母所有已知实验支

持的转录调控因子与目标基因的调控关系数据．如

果一个类的基因显著地被同一个转录因子调控，我

们认为这个类是一个可能的转录调控模块．同样，

至少 4个基因有调控关系数据的类才被计算，方法
同上．“多网络频繁团”方法得到的 3 800个结果
类中平均 59%是可能转录调控模块，该比例远高
于“综合网络”方法得到的结果，仅 27%的类显
著被相同转录因子调控．

从上述结果可以看出，“多网络频繁团”方法

得到的保守基因共表达团，不仅大部分功能相关，

也有紧密的调控关联．比起“综合网络”方法得到

的结果类，该方法得到的具有功能相关或者调控关

联的结果类的百分比有明显的提高，也就是说“多

网络频繁团”方法倾向于得到更加功能相关和调控

相关的基因共表达团．这说明该方法对基因共表达

团的边在相似数据集中同时出现的要求是合理而有

效的．从结果类中可以发现，一些“综合网络”方

法得到的没有明显生物意义的较大的类，在“多网

络频繁团”方法中依据边出现的数据子集被划分为

多个较小的类，并显著的功能相关或者调控相关．

这说明了寻找真正在不同数据子集中保守的基因共
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A Method to Detect Gene Co鄄expression
Clusters From Multiple Microarrays*

CHEN Lan1, 3)**, WANG Shi-Min1, 3)**, CHEN Run-Sheng1, 2) ***

(1) Bioinformatics Research Group, Institute of Computing Technology, The Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China;
2) Bioinformatics Laboratory, Institute of Biophysics, The Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China;

3) Graduate School of The Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract A number of recent studies have focused on discovering genetic functional or transcriptional modules
by integrating information from the rapidly accumulating large-scale microarray expression datasets. Such studies
commonly model each microarray as a co-expression network, and detect the conserved gene co-expression
clusters from these co-expression networks. Currently, the commonly used method is mining conserved
co-expression clusters directly from a“summary network”, which is obtained by aggregating all the co-expression
networks derived from different microarrays. However, this method may generate false conserved clusters, which
never occur in any of the original individual co-expression networks. Here a scalable and efficient method were
proposed to detect the truly conserved gene co-expression clusters from multiple microarrays. This problem is
formulated as mining frequently occurring subgraphs across multiple co-expression networks, and involves three
steps: (1) Translating each microarray into co-expression network; (2) Clustering edges which occur in the similar
co-expression networks by min-hashing and locality-sensitive hashing techniques to obtain the candidate clusters;
(3) Applying graph clustering method to the candidate clusters to detect the conserved co-expressed clusters. This
method was applied to yeast microarrays and the results demonstrate that, compared to the previous study, the

表达团可以过滤数据中更多的噪音，提高有意义的

信号的强度，从而使得结果基因团更加具有生物

意义．

由于“多网络频繁团”方法得到的大部分结果

类都有显著的生物功能或者调控关联，因此本方法

也可以应用于预测未知基因功能或者基因间的调控

关系．并且，本文提出的寻找多数据集保守基因共

表达团的方法，采用了最小哈希和局部敏感哈希技

术降低搜索空间，使得总体方法的复杂度即使在大

规模数据集情况下也是可以接受的．从而该方法可

以应用到不同物种日益增长的表达谱数据集中，挖

掘出更合理的基因共表达团，进一步可靠地推测未

知基因的功能和基因的调控信息．
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附 录

1 数据集

本文采用的表达谱数据来源于 Stanford Microarray
Database http://genome-www5.stanford.edu/) 以 及 NCBI Gene
Expression Omnibus(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)的有关
酵母(Saccharomyces cerevisiae)的 10套表达谱数据．首先根
据试验条件将这些数据划分为若干个表达谱文件，每一个

文件包含相似或相关的实验条件．在以往的研究中指出，

即使表达谱数据经过了“标准化”(normalization)，随机基
因对的平均相关性仍不一定为 0[1]．如果一个表达谱的随机

基因对的平均相关性远远偏离 0的话，例如，远大于 0，将
会导致更多的基因对拥有显著高的表达相关性．在构建相

应的共表达网络时，更多的边将会建立，但其中有些边可

能仅仅是因为数据噪音引起的．为了消除这些可能的噪音

边，我们删除了平均表达相关性绝对值大于 0.05的表达谱
数据．总共剩下 20个表达谱数据文件，每一个文件包含了
相似或相关的实验条件．在下列的表中罗列了每个文件的

实验条件(实验条件)，数据点的个数(数据点)，以及相应的
参考文献(参考文献)．

2 去除候选集合的假阳性

局部敏感哈希方法过程中，哈希关键字碰撞的行聚集

为候选的相似行集合．但是由于局部敏感哈希的思想是用

一定的不精确性换取时间的节省，因此每一个候选集合里

的行数据并不一定符合要求．在这一步中，我们一一检查

每一个候选集合，去除假阳性数据，也就是与其他行的相

似度没有达到事先规定阈值的行向量．

以前的局部敏感哈希方法通常用于一对数据的比对问

题，因此最后只需要从候选集合里取出每一对数据，检测

它们的相似性是否大于阈值，即可判断是否是最终结果．

但在我们的应用中，要保证一个集合里所有行向量的相似

度大于阈值．因此我们去除假阳性的方法有所不同．

首先，定义多个行向量的相似度为：

Smultiple(C1,C2,…,Ci)= |C1疑C2…疑Ci|
|C1胰C2…胰Ci|

假设一个候选集合里有 n个行向量，每一个行向量有
m个元素．我们定义集合中的一个行向量 j 和该集合所有行
向量的相似度为：

Sj
*=

m

i = 1
移(c ij*(

n

j = 1
移cij

n ))，c ij∈ (0, 1)(1臆i臆m, 1臆j臆n)；cij

是第 j个行向量第 i列的元素值，取“1”或者“0”
也就是说，该集合所有行向量在每一列的元素“1”的

比例(
n

j = 1
移cij/n)作为权重，如果向量 j 在这一列的元素也为

“1”，则与整个集合的相似度就增加 c ij*(
n

j = 1
移c ij/n)．

对每一个候选集合，判断集合的相似度 Smultiple(C1,C2…,
Ci)，如果已经大于事先设定的阈值 S*

multiple，则该集合作为最

终的结果输出．否则，迭代的删除与整个集合相似性 S*最

低的行，直到剩余行的相似度大于阈值为止．这个过程的

详细描述如下：

(1)判断候选集合的相似度 Smultiple是否大于阈值 S*
multiple，

如果大于，停止，并输出该集合．否则，跳到下一步．

(2)计算候选集合中每一个行向量与集合的相似度：S*
1

…S*
n

(3)寻找 S*
1…S*

n中相似度最低的行向量，从集合中删

除．跳到步骤(1)．

3 参数的设定

3.1 最小哈希和局部敏感哈希方法参数的设定

最小哈希方法得到的最小哈希表，任意两行向量之间

的海明距离 Sm(Ci, Cj)，与原共表达表中对应两行向量的
Jaccard相似性 S(Ci, Cj)有下列关系[12]：

设 0 < 啄 < 1, > 0, k逸2啄-2S0
-1lg着-1.对原表的任意两行向量 Ci, Cj

如果 S(Ci, Cj)逸S0，则以至少(1- 着)的概率 Sm(Ci, Cj)逸(1- 啄)S0

如果 S(Ci, Cj)臆S0，则以至少(1- 着)的概率 Sm(Ci, Cj)臆 (1+ 啄)S0

Experimental conditions Experimental data points Resources

Alpha factor release
Elutriation
Gamma radiation
DNA damage(MMS) response
Mock irradiation
Nitrogen depletion
Sorbitol effects
Heat Shock
Steady State
Diamide
Nutrition limitation
Cell cycle alpha factor
Fkh1_2_alpha_factor
Nutrition
Sporulation
Diauxic_shift_timecourse
Signaling and circuitry of multiple
MARK pathways
Glucose pulse on galactose
chemostat
Calcineurin/Crzlp Signaling
Pathway for Ca
Calcineurin/Crzlp Signaling
Pathway For Na

18
14
16
18

8
9
7

22
8
8

11
13
13
12

7
7

56

26

25

16

[2]
[2]
[3]
[3]
[3]
[4]
[4]
[4]
[4]
[4]
[4]
[5]
[5]
[6]
[7]
[8]
[9]

[10]

[11]

[11]

Table S1 The information of microarray files

http://genome-www5.stanford.edu/)
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)
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本文中，设定最小哈希方法的参数，S0= 0.8， 啄 = 0.1，

着= 0.1，因此得到 k越575．也就是说对原共表达表每一行向
量产生了 575个最小哈希值．这样导致最终产生的最小哈
希表比原共表达表占用更多的空间．但是 k 的增加可以带
来很低的假阳性和假阴性．

在局部敏感哈希方法里，假设我们的目标是寻找彼此

相似度大于 S0的行向量，假阳性数据是指出现在候选集合

里，但彼此相似度臆S0的行向量；也就是说，彼此相似

度臆S0的行向量的哈希关键字至少碰撞了一次，因而被罗

列到候选集合里．假阳性率为[12]：

Sk臆S0

移P(Sk)PC(Sk)=
Sk臆S0

移P(Sk)(1-(1-Sk
r)l)，P(Sk)代表着行向量

之间的相似度为 Sk的概率，是原数据行向量相似度的分布

函数．

假阴性指的是行向量彼此的相似度逸S0，却没有出现在

候选集合里．也就是说，彼此相似度逸S0的行向量，但哈

希关键字却一次也没碰撞．假阴性率为[13]：

Sk逸S0

移P(Sk)PN(Sk)=
Sk逸S0

移P(Sk)(1-Sk
r)l

但由于当 Sk逸S0时，(1-Sk
r)l臆(1-S0

r)l，所以上述假阴性

计算公式可化简为：

Sk逸S0

移P(Sk)PN(Sk)臆(1-S0
r)l [13]

从上述假阳性和假阴性的计算公式可以看出，我们可

以通过调整每次随机抽取的列数 r，以及重复的次数 l，来
达到降低假阳性和假阴性的目的．本文中，我们设定 S0=
0.7, r= 10，假阴性率 = 0.05，计算得到 l越105．我们试着调
整 S0的设置，使其在合理的范围内变化(0.6～ 0.9)，但发现
该参数的变化对结果的影响不大．因此，在文中仅讨论 S0=
0.7得到的结果．
由于局部敏感哈希方法产生的假阳性数据在后续的步

骤可以去除，因此我们只控制了假阴性率．在最后一步去

除候选集合的假阳性数据时，我们设定集合的行向量相似

度阈值 S*
multiple = 0.7(参见本附录的第 2部分：去除候选集合

的假阳性)．也就是说，最终产生的每一个保守基因共表达
团，边的数据集相似性至少为 0.7．

3.2 粤ffinity propagation聚类方法的参数设定
该 方法 的实 现软 件可 以从 http://www.psi.toronto.

edu/affinitypropagation/下载．该方法需要两个文件来描述输
入的图结构与聚类的参数．第一个文件描述图的结构．按

照该方法的建议，图中如果两个节点之间有边相连，该边

的权重可以设定为一个很小的负数，在我们的应用中设定

为-1.0e-10．第二个文件描述选择节点作为类的 exemplars
的倾向性．我们认为在图中度越大的节点越倾向于是一个

类的 exemplar．因此设定每一个节点成为类的 exemplar的
倾向性与该节点的度的相关．

4 超几何方法计算类

文中计算一个基因类是否显著的共享 GO 注释或者转

录调控因子，使用的都是超几何分布的统计方法．下面以

计算基因类共享转录调控因子为例，解释该方法：

P (n, n1, m, m1)=
m

x = m 1

移 Cn1
xC m-x

n-n1
Cn

m

设当前数据共有 n个基因有转录因子的信息．其中 n1

个基因注释被转录因子 A调控．上述公式计算的是从这 n
个基因中随机抽取 m个基因，恰好有逸m1个基因被转录因

子 A调控的概率．该概率可以用来衡量一个基因类是否显
著的共享某种属性．概率越小，代表该基因类越显著的共

享此 属性．
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