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几何模式动态贝叶斯网络推理基因调控网络
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摘要：针对趋势相关（两基因在其表达水平随时间上升与下降的变化趋势上相关）关系在重建基因调控

网络中十分重要却尚未被挖掘利用的问题，提出了几何模式动态贝叶斯网络（ＧｐＤＢＮ）方法．ＧｐＤＢＮ

将每个基因的表达数据转换为一个几何模式，依据几何模式确定潜在的调控子和调控时滞，并通过推理

这些几何模式之间的相关关系来发现基因间的调控关系．该方法解决了挖掘具有趋势相关的基因调控

关系的问题，能够很大程度地提高重建的基因调控网络的性能．对 Ｙｅａｓｔ和 Ｅ．ｃｏｌｉ基因数据的实验结

果表明无论是在无先验知识还是在有先验知识时ＧｐＤＢＮ重建的基因调控网络的性能都比传统的动态

贝叶斯网络方法有大幅度提高．
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探索和发现基因之间的调控关系与相互作用机制是生命科学中的研究热点和前沿主题［１～４］，而从基因表

达数据推理出基因调控网络［１］是其研究方向之一．基因调控网络是一个复杂的非线性系统，从对基因间相互影

响和联系的建模角度看，它是一个由节点（代表基因）和有向边（代表调控作用及方向）组成的一个有向图．

贝叶斯网络（ＢＮ）
［５］是一种基于概率推理的网络模型，是由节点（代表变量）及连接节点的有向边（代表

节点间的相关关系，并由条件概率表达）构成的有向无环图．将ＢＮ推广到时间过程则是动态贝叶斯网络

（ＤＢＮ）
［５，６］，而ＤＢＮ适合于分析时间序列之间的统计相关关系而识别出调控子和它的目标基因、推理／重建

基因调控网络［１］．ＤＢＮ方法已被应用于基因调控网络的重建
［７～９］．文献［９］认为考虑基因之间调控作用的时

滞性（时滞性是生物学的事实［１０］）可以提高重建调控网络的准确性，因此提出了时滞ＤＢＮ（ＬａｇＤＢＮ）方法．
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该方法将基因数据依其高低进行离散化（即若基因表达值大于其平均表达值则赋值２，否则赋值１），估计潜

在调控子和目标基因间的调控时滞，并依据调控时滞对齐数据推理基因调控网络．这样，ＬａｇＤＢＮ方法在一

定程度上提高了重建调控网络的准确性．

由于基因表达水平变化的复杂性，使有调控关系的基因之间既有表达水平同时较高或较低的匹配相关

性（称为同配相关）很好的情况，也有同配相关性比较差而表达水平随时间上升与下降的变化趋势的相关性

（称为趋势相关）比较好的情况，并且基因表达的复杂性导致后一种情况出现得更多．现有的ＤＢＮ方法考虑

了同配相关性却忽略了趋势相关性，不能发现只具有趋势相关特性的调控关系．因此，针对挖掘和利用趋势

相关关系的问题，笔者提出了几何模式动态贝叶斯网络（ＧｐＤＢＮ）方法，将基因表达数据转换为基因表达的

几何模式，并推理这些几何模式之间的相关关系，求得包含趋势相关关系的基因调控网络．

１　几何模式动态贝叶斯网络

挖掘基因表达的趋势相关关系可以发现具有趋势相关性的调控关系，而找到了更多的调控关系自然能

提高调控网络的重建准确性．为实现此目标，需要将基因表达的时间序列转换为能描述基因表达变化趋势的

几何模式，并设计推理几何模式之间相关关系的具体方法．

１．１　映射时间序列为几何模式

由随机变量的时间序列转变来的，能够表现时间序列变化趋势的几何曲线称为随机变量的几何模式．原

则上讲，一个随机变量的任意复杂的时间序列可以用任意高阶多项式来拟合，但却容易导致多项式阶数过

高，产生过拟合与震荡现象，不能反映时间序列的变化趋势．

这里借助现代几何的流形理论［１１］来解决这个问题，将原始空间中的复杂问题分解为许多局部小问题，

再将每个小问题放到一个新的类似或完全不同的空间中去求解，需要时可将求得的结果映射回原始空间．这

种思想的特点是化难为易、能利用不同空间的特性和更多的数学工具．几何模式在原始空间属于可分解的复

杂问题，适合于采用这种思想求解．于是，对复杂的基因时间序列，可在流形理论框架下采用分段低阶多项式

曲线进行拟合，所求出的沿时间轴的二维光滑曲线犕 称为这个基因的曲线流形．这种曲线流形既能描述数

据的变化趋势、又计算简单易于实现．

设系统由狇个基因变量组成，每个基因变量有狀个一维的连续取值的时序数据．设狔犼∈犚 （犼＝１，２，…，

狀）是基因变量犢 的时间序列．将这狀个数据沿着时间轴狋均匀地划分为犽组，例如第一组有犿 个数据点

狔犼∈犚 （犼＝１，２，…，犿）（称为局部数据）．

依据流形理论，将犕 分解成犽个具有相同长度的曲线段（称为犕 的犽个局部区域）来构造，每个局部区

域都在相同的新空间（其坐标系称为犕的局部坐标系）中求解（几何性质）．设犕为这狀个数据映射成的坐标

系狔狅狋中的二维曲线流形，犕由沿时间轴相连的犽个局部区域组成且局部区域犞犻对应第犻个数据分组，则犞犻

的几何性质是由局部坐标系下用第犻组的犿 个局部数据构造的曲线段犆犻给出的．

设犿个局部数据在局部坐标系狔狅狌下表示为（狌犼，狔犼）（犼＝１，２，…，犿；狌犼 ＝犼）．考虑到拟合精度高、计

算简单和避免过拟合现象的要求，采用二次多项式来拟合这犿 个局部数据，即以最小均方误差准则拟合出

（狌犼，狔犼）的二次多项式曲线犆犻：狔＝犳犻（狌）＝犪狌
２
＋犫狌＋犮（狌∈［１，犿］）（解出系数犪，犫，犮）．于是可将犆犻的几

何特性赋予犕 对应的局部区域犞犻，这称为局部同胚映射
［１１］．求得了犽个局部区域的几何性质则构造好了曲

线流形犕，即｛狔犼｝被映射为犕：犕 ＝ ∪犞犻．

如上构造的局部区域犞犻的变化趋势只与第犻个数据组有关，使得相邻区域的变化趋势在连续性／连贯性上

通常比较差．为了使相邻区域的变化趋势具有较好的连续性，以上设计再作如下改进：使用更多的局部数据构

造局部曲线犆犻，即将第犻个数据分组与相邻的两组数据（第犻－１组与犻＋１组数据）合并后（共３犿个数据）构造犆犻，

并且犞犻只采用犆犻的中间部分（对应第犻个数据组）构造．例如，将相邻的第１，２，３组数据合并后构造扩展曲线段

犆２，这样犆２ 拟合了第１，２，３组数据，但只使用犆２中对应第２组数据的那段曲线构造局部区域犞２．

此外，犞犻之间的连接处依据流形理论需光滑的转换以使整个犕 处处光滑（称为光滑连接）．考虑到光滑

连接非常复杂，上一段的连续性设计可视为对光滑连接的一种近似，而下文用到的切向量符号受这种近似连
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接的影响很小，故实际中只进行近似连接．

目前采样基因数据的时间间隔较长且数据量少，需要精细的曲线流形以使得几何模式贴近数据的变化，

即选取较大的分组数目犽（例如犽＝狀／２），这由分组参数狆控制：犽＝狀／狆．这样求出的调控关系会比较准确，

否则较小的犽会导致曲线流形太粗泛，相应的调控关系也不准确．由上述方法就可得到基因表达的几何模式

犕，且犕 具有下文要用到的微分特性．

１．２　推理几何模式间相关关系

这里设计提取几何模式的特征、确定潜在调控子和调控时滞的方法，并采用ＤＢＮ的推理方法求出几何

模式之间联系（统计相关关系）的网络模型．由于曲线流形犕 沿时间轴的变化趋势是由其微分特性所决定

的，故可用犕 上的切向量来表示几何模式的特征．犕 的参数曲线形式为狉（狌）＝（犳（狌），狌），则其任一点处的

切向量为（犳′（狌），１），由于切向量的变化只由犳′（狌）决定，故只使用犳′（狌）分量．

为了挖掘基因表达的趋势相关关系，通过计算犕 上的切向量将几何模式的特征离散表示：当某个时间

点上对应的犳′（狌）＞０时赋值２，当犳′（狌）≤０时赋值１．为了也挖掘同配相关关系，即发现调控子处于较高的

表达水平且目标基因被调控子激活也处于较高的表达水平［１２］时的相关关系，对于犳′（狌）≤０而基因表达值

大于其平均表达值情况亦赋值２．这样的设计同时考虑了挖掘趋势相关性和同配相关性的问题．这些以几何

模式的离散特征量为主的数据将用于推理几何模式之间的关系．

进行推理之前还需要利用几何模式（离散特征量）为每个基因选择潜在的调控子和估计潜在的调控时

滞．设某个基因犵犻的几何模式在时间狋犼开始出现连续的犳′（狌）＞０（称为上升模式），若基因犵１的上升模式起

始时间狋１ 比基因犵２ 的上升模式起始时间狋２早或相同（狋１ ≤狋２），则犵１就被选为犵２的潜在调控子，并且狋２－狋１

是它们的调控时滞．调控子犵１的另一个约束是狋１小于其时间序列总长度犜的一半以保证犵１有充分的调控作

用时间．从这可以看出，利用基因的几何模式能容易地找出每个基因的潜在调控子、潜在的调控起始时间点

以及调控时滞．

最后，依据调控子与目标基因间的调控时滞对齐数据（有关细节参见文献［９］），并用对齐后的数据推理

基因的几何模式之间的统计相关关系．下面讨论实现这种推理的ＤＢＮ方法．

定义１　设犡
狋
＝｛犡

狋
１，…，犡

狋
狇｝表示狇个离散随机变量的集合，代表时间过程在离散时间点狋上的状态．动态贝

叶斯网络是一个通过给犡０，…，犡狀指定一个概率分布狆（犡
０，…，犡狀狘犌，θ）来模型化时间过程的模型（犌，θ），其中犌是

一个有向非循环图且犌中的节点对应于在犡０和犡１中的随机变量，参数集合θ为每个节点犡犻
狋确定了一个给定父

节点犘犪（犡犻
狋）时的条件概率分布：狆（犡

狋
犻狘犘犪（犡

狋
犻），犌，θ）．狆（犡

０，…，犡狀狘犌，θ）由因子分解公式表示
［５，６］

狆（犡
０，…，犡狀狘犌，θ）＝∏

狀

狋＝０
∏
狇

犻＝１

狆（犡
狋
犻狘犘犪（犡

狋
犻），犌，θ）　． （１）

　　为了建模相差一定时间的时滞调控的基因网络，将如上定义扩展为广义ＤＢＮ来使用，即将ＤＢＮ定义

中的犌推广到非相邻的多个时间点上的随机变量，例如转移概率狆（犡
狋
狘犡

狋－１）扩展为狆（犡
狋
狘犡

狋－犽），其中

犽∈｛１，２，…，狀－１｝；而节点的联合概率分布公式（１）可以直接适用．

从给定的数据中推理ＤＢＮ模型是指从数据中学习出网络结构犌和对应的条件概率狆（犡犻
狋
狘犘犪（犡犻

狋）），

这是通过搜索所有可能的网络结构｛犌犻｝并给每个犌犻打分以找出最优的ＤＢＮ结构犌ｏｐｔ来实现的．常用的评

判最优网络结构的评分函数是ＢＤ准则与ＢＩＣ准则
［１３］，具有最高评分（最大后验概率）的网络结构犌ｏｐｔ与

ＤＢＮ模型即是所求的调控网络，其中的有向边表示调控子（父节点）对目标基因（子节点）的调控关系．

若推理出几何模式之间具有统计相关关系，则其相关性必然是趋势相关性（即两个曲线流形上对应点处

的切向量以高概率同为犳′（狌）＞０或同为犳′（狌）≤０）或同配相关性（即两个基因对应时间点上的表达值以高

概率同时大于其平均表达值），亦ＧｐＤＢＮ能够找出趋势相关性，也能找出同配相关性．若某些基因之间具

有这种趋势相关性而没有同配相关性，ＧｐＤＢＮ方法能够发现它们，但ＬａｇＤＢＮ方法则不能，因此ＧｐＤＢＮ

方法能找出比ＬａｇＤＢＮ方法更多的调控关系．

２　实验结果

ＧｐＤＢＮ方法给出的调控网络的结构形式与一般ＤＢＮ方法是相同的，即有向边表示节点之间调控关系
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的网络图．通常采用测量重建的基因调控网络与已知的正确调控网络的一致性程度的评价指标，即重建正确

率（ｒｅｃａｌｌ，简记为犚犮）和误识率（ｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，简记为犐犿狆），来评价所重建的基因调控网络的性能
［１４］，犚犮 越高

而犐犿狆 越低则重建网络与正确网络的一致性越高．设犉犖 为仅在正确网络中存在的连边数目，犉犘 为仅在重建

网络中存在的连边数目，犜犘 为在两个网络中都存在的连边数目，则犚犮 ＝犜犘／（犜犘＋犉犖）以及犐犿狆 ＝犉犘／

（犉犘＋犜犘）
［１４］（需本文的程序和数据，可同作者联系ｓｕｎｉｃｅ９＠ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ）．

对于酵母（Ｙｅａｓｔ）细胞，文献［１２］通过实验给出的基因之间的调控关系最全面，常用于检验基因调控网

络的重建性能．采用文［１２］中详细讨论的参与细胞周期调控的２５个酵母基因的表达数据（ａｌｐｈａｆａｃｔｏｒ

ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ）进行实验，这些基因包括：Ｍｂｐ１，Ｓｗｉ４，Ｓｗｉ６，Ｍｃｍ１，Ｆｋｈ１，Ｆｋｈ２，Ｎｄｄ１，Ｓｗｉ５，Ａｃｅ２，Ｃｔｓ１，

Ｅｇｔ２，Ｍｃｍ３，Ｃｄｃ４６，Ｍｃｍ６，Ｃｄｃ６，Ｓｔｅ２，Ｓｔｅ６，Ｍｆａ２，Ａｇａ２，Ｈｔａ１，Ｈｔａ２，Ｃｌｂ２，Ｃｄｃ２０，Ｃｌｂ５，Ｓｐｏ１２，其中前９

个基因是调控子而其余基因是目标基因［１２］．第二个数据集是大肠杆菌（Ｅ．ｃｏｌｉ）的基因表达数据，其基因之

间的调控关系在文献［２］中有深入的实验研究，采用文献［２］中研究过的２０个基因的表达数据进行实验，这

些基因是：ｆｒｕＲ，ｔｙｒＲ，ｆｎｒ，ｒｐｏＥ，ａｃｅＡ，ａｃｅＢ，ａｄｈＥ，ｃｙｓＧ，ｅｄａ，ｐｔｓＨ，ｐｙｋＦ，ｍｔｒ，ｄｃｕＣ，ｆｏｃＡ，ａｐａＨ，ｃｄｓＡ，

ｄａｐＡ，ｐｕｒＡ，ｈｉｓＪ，ｒｆｂＣ，其中前４个基因是调控子而其余基因是目标基因
［２］．

在实验中，时间序列转换为几何模式所采用的分组参数为狆＝２．在推理基因网络时，对Ｙｅａｓｔ数据限

定最大父节点数目为３而对Ｅ．ｃｏｌｉ数据则为２（因Ｅ．ｃｏｌｉ的绝大多数目标基因的调控子数目均少于３
［２］），

对ＧｐＤＢＮ和ＬａｇＤＢＮ方法均采用这个的限定．

表１列出了两种方法在无先验知识与有先验知识（潜在调控子的范围限定为已知的调控子）时重建基因

调控网络的结果，其中“关系数目”表示找出的正确调控关系的数目．从中可以看出ＧｐＤＢＮ方法在无和有

先验知识时的正确率均比ＬａｇＤＢＮ方法高很多，同时ＧｐＤＢＮ方法的误识率比ＬａｇＤＢＮ方法也有较大的

降低．这表明挖掘基因之间的趋势相关关系确实能够有效地提高调控网络的重建性能．

表１　两种推理方法重建基因调控网络的性能

数据集 推理方法
无先验知识

关系数目 犚犮／％ 犐犿狆／％

有先验知识

关系数目 犚犮／％ 犐犿狆／％

Ｙｅａｓｔ ＧｐＤＢＮ １６ ５９．３ ７３．３ ２０ ７１．４ ６１．５

ＬａｇＤＢＮ ２ ８．０ ９６．９ １１ ４０．７ ８２．５

Ｅ．ｃｏｌｉ ＧｐＤＢＮ ９ ５０．０ ７２．７ １４ ７７．８ ５３．３

ＬａｇＤＢＮ ２ １１．１ ９２．８ ６ ３３．３ ６２．５

　　具有调控关系的基因之间通常具有同配相关性或趋势相关性或两者均存在．ＧｐＤＢＮ方法既考虑了趋

势相关性也考虑了同配相关性（而ＬａｇＤＢＮ方法仅考虑了同配相关性），能发现更多的基因调控关系（参见

表１中的关系数目）．ＬａｇＤＢＮ方法正确率比较低的另一个原因是：高低离散化使得某些调控子（例如

Ｍｃｍ１）的二值时间序列出现交替的１和２这种震荡现象，而它的目标基因没有这种震荡现象，在求解与目

标基因最相关的调控子时容易被其他连续性特征好的基因取代；而几何模式是连续性好的几何曲线，不易发

生这种情况．因此ＧｐＤＢＮ方法能获得比ＬａｇＤＢＮ方法好得多的结果，而上述实验结果也验证了这一点．

３　结 束 语

为了挖掘基因之间在表达模式的变化趋势上相关的调控关系，笔者提出了几何模式动态贝叶斯网络方法．

该方法将时间序列的基因表达数据转换为几何模式，能很好地描述基因表达水平随时间上升与下降的变化趋

势，并推理这些几何模式之间的相关关系来重建基因调控网络．与只挖掘同配相关关系的现有方法相比，在挖

掘同配相关关系的基础上，该方法解决了挖掘趋势相关关系的问题，从而能找出更多的基因调控关系，较大幅

度地提高了基因调控网络的重建性能．Ｙｅａｓｔ和Ｅ．ｃｏｌｉ基因表达数据的实验结果验证了该方法的有效性．

参考文献：

［１］ ＦｒｉｅｄｍａｎＮ．ＩｎｆｅｒｒｉｎｇＣｅｌｌｕｌａｒＮｅｔｗｏｒｋｓＵｓｉｎｇＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００４，３０３（５６５９）：７９９

８０５． （下转第９４３页）

５２９第６期　　　　　　　　　　　　王开军等：几何模式动态贝叶斯网络推理基因调控网络


