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前言

建立基因表达调控网络能够系统地考察基因间的调控关

系以及调控过程，帮助人们分析基因的功能，理解生命的奥秘，

同时指导医学实践[1-3]。当前，构建基因表达调控网络的主要方

法之一是应用各类数据分析方法对基因芯片表达数据处理获

得[4-6]。其中，贝叶斯网络模型的解释性强、灵活度高，一直以来

都是基因表达调控网络构建技术研究的重点方向[7-9]。细胞中

的各个基因表达调控时间并不同步，而且调控时延长度也不

同[10-12]。已有的通过时序基因表达数据建立基因表达调控网络

的动态贝叶斯网络模型还难以建模这种异步多时延的调控关

系[7-9]。针对这一急需的问题，本文提出了一种能够对基因间的

异步和多时延调控关系精确建模的高阶动态贝叶斯网络模型，

可以由基因芯片时序表达数据学习获得具有异步多时延特性
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1.2.2 网络结构学习算法 贝叶斯网络结构学习实际上是在

网络结构空间中依据一定的度量标准搜索与网络状态观测数

据集拟合得最好的网络结构的过程 [16]。本文采用较为常用的

Metropolis-Hastings算法学习 N阶动态贝叶斯网络结构 [17]，该

算法作为一种马尔科夫链蒙特卡罗（MCMC）随机采样方法，其

基本思想是首先给定初始网络结构 G0，然后循环执行下述过

程：

（1）Step1：根据建议概率 Q（Gmew讦Gold）和上一次循环确定

1.2 方法
1.2.1 高阶动态贝叶斯网络模型 动态贝叶斯网（Dynamic

Bayesian Network, DBN）是将时间信息引入到静态贝叶斯网络

的随机网络模型，能够有效处理时序数据[14]。图 2即为一个含

两个节点的动态贝叶斯网络。由于动态贝叶斯网络模型能够有

效描述基因间普遍存在的反馈循环调控关系和调控表达延时，

所以非常适合通过基因芯片时序表达数据学习建模基因间的

调控关系[15]。

实际上，基因间的表达调控有时并不是同步发生，不同基

因的反馈循环作用周期以及不同基因之间的表达调控时延长

短也很可能不同。经典动态贝叶斯网络模型无法精确建模这种

异步多时延特性。为此，本文对经典动态贝叶斯网络模型进行

了拓展，提出了一种高阶动态贝叶斯网络模型，称为 N阶动态

贝叶斯网络（ -order Dynamic Bayesian Network, -DBN），其

中 N为离散化的最大调控延时。

假设随机数据由平稳 Markov过程产生，作为经典的动态

贝叶斯网络[15]的推广， 阶动态贝叶斯网的联合概率分布可以

表示为：

P（X1，…，Xn）
n

i = 1
仪P（X i(t)讦X i_1（t-t1），…，X i_ki（t-tki）） (1)

其中，Xi_1，j=1，…，ki为 Xi的第 j 个父节点，k i为 X i的父结点

个数，1≤ tj ≤ N为 X i相比于 X i_1的时延。图 3所示的即为一个
包含 3个节点的 2阶动态贝叶斯网络示例。显然，经典的动态

贝叶斯网络为 1阶动态贝叶斯网络。

的基因表达调控网络。

1 材料与方法

1.1 数据
本文所用数据为人工时序数据，该数据由如图 1（A）所示

的酵母基因调控网络子网络[13]生成。本研究对该网络的基因进

行了编号，并随机设置的调控时延，重绘了网络结构如图 1（B）
所示（各边附近数字为时延长度）。根据该网络结构，本研究采

用 Dirk提出的方法生成了加入 10%随机噪声的包含 50 个采
样时间点的时序基因表达数据[13]。

图 1 已知的酵母细胞周期基因调控网络子网络：A:原图; B:图 A的重绘图

Fig.1 A sub- network of Yeast cell cycle gene regulatory network: A: Original drawing; B New drawing of A

图 3 2阶动态贝叶斯网络示例

Fig.3 Example of 2-order Dynamic Bayesian Network

图 2 含有两个节点的动态贝叶斯网示意图

Fig.2 A Dynamic Bayesian Network with two nodes
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为了进一步验证模型的有效性，本研究根据不同后验概率

水平上 1-DBN和 N-DBN学习获得的网络结构进一步对比计

算绘制了 1-DBN和 N-DBN的接受者操作特征（Receiver Oper-

ator Characteristics, ROC）曲线，如图 5所示。ROC曲线是一种
衡量基因调控网络构建方法好坏的重要工具 [19，20]。ROC曲线

中，真阳性越高（True Positive）且假阳性（False Positive）越低说

明算法对于网络结构的估计结果越好。ROC曲线对比也说明

本文提出的高阶动态贝叶斯网络模型建模基因调控网络的能

力明显好于经典动态贝叶斯网络模型。

3 讨论

动态贝叶斯网络是目前由基因芯片数据构建基因调控网

络主要方法。但是经典的动态贝叶斯网络难以精确建模基因表

达调控中普遍存在异步多时延特性。本文对经典动态贝叶斯网

络进行了推广，提出了一种高阶动态贝叶斯网络模型及结构学

习算法，该高阶动态贝叶斯网络模型假定基因网络调控过程为

高阶马尔科夫过程，网络模型的局部网络结构跨多个时间单

位，可以精确建模异步多时延调控关系。对比实验表明相比于

经典的动态贝叶斯网络模型本文提出的高阶动态贝叶斯网络

模型能够更为精确地建模具有异步多时延特性的基因表达调

的网络 Gold，生成新网络 Gnew；

（2）Step2：根据下述公式确定的接受概率随机判决是否接
受新网络 Gnew。如果选择接受 Gnew，则将其作为网络结构的一个

采样保留，并在下一次循环中用于生成新网络结构；否则，将

Gold作为网络结构的采样保留，并在下一次循环中继续使用。

A=min 1, P（D讦Gnew）P（Gnew）Q（Gold讦Gnew）
P（D讦Gold）P（Gold）Q（Gnew讦Gold）

嗓 瑟 (2)

其中，P（G）为网络结构的先验概率分布，如果不存在先验知
识，则有 P（Gnew）=P（Gold）。P（D讦G）为体现了网络结构 G 相对
于数据 D优劣的似然函数，可以作为模型结构选择的准则，一
般采用评分函数（Scoring Function）计算。研究者已提出的评分

函数有很多种[16]，本文所采用较为常用的 CH 评分函数，请参

考文献[16]对于该函数的详细介绍。Q（Gnew讦Gold）为建议概率，它

由网络结构的建议更新方式决定。网络结构的建议更新方式一

般包括增边、删边和反向三种[18]，本文采用增边和删边两种方

式。通过上述算法可以得到网络结构抽样序列，可以证明该序

列的极限分布为网络结构的后验概率分布 P（G讦D）[17]。因此，

可以由该算法产生的网络结构抽样序列估计获得最优网络结

构 G*。

2 结果

本研究对人工生成的时序数据对经典动态贝叶斯网络模

型（1-DBN）与高阶动态网络模型（最大时延设置为 5，即
5-DBN）进行了对比实验验证。实验中，网络节点的入度限制为

不大于 3以保持网络结构的稀疏性。针对不同的网络模型，学

习算法在不同的随机初始条件下共执行了 10 次。每次运行
2× 105步循环，前 1× 105步循环预制（Burn-in）阶段不进行的
网络结构采样，后 1× 105步循环每间隔 100步循环进行一次

网络结构采样。因此，学习算法运行一次获得 1000个网络结构

采样。最后，我们对 10次算法运算获得的网络结构采样集合进

行统计，计算每条边的后验概率。图 4（A）和图 4（B）分别为
1-DBN和 5-DBN学习获得的后验概率大于 75%的边构成的调
控网络。对比图 1（B），本文提出的高阶动态贝叶斯网络模型不

仅构建出了真实网络的所有调控关系，而且全部正确地估计出

了基因间的调控时延，而经典动态贝叶斯网络仅能够正确建模

实际网络中 1/3的调控关系。

图 4 后验概率大于 75%时 1-DBN和 5-DBN的学习结果：A: 1-DBN; B: 5-DBN

Fig.4 The learned network structure of 1-DBN and 5-DBN with 75% with 75% posterior probability: A: 1-DBN; B: 5-DBN

图 5 1-DBN和 5-DBN的 ROC曲线

Fig.5 The ROC Curve of 1-DBN and 5-DBN
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控网络。

应用本文提出的高阶动态贝叶斯网络模型及结构学习算

法学习基因调控网络过程时需要设置网络的阶数，即基因调控

网络的最大调控时延。这需要根据实际情况进行预估，我们建

议以“宁大勿小”为原则估计调控网络的最大调控时延。

另外，由于实验条件、测量误差以及基因芯片的数量和质

量等方面的限制，导致目前基因表达数据不够丰富且精确度不

高，所以完全依靠基因表达数据构建基因调控网络的效果有时

难以得到保证。为了获得更精确的基因表达调控网络，将基因

芯片表达数据与已知的局部调控关系先验信息相结合是一个

可行途径。后续我们将继续研究如何将基因表达调控先验信息

与本文提出的高阶动态贝叶斯网络模型及结构学习算法相结

合，以构建更为精确的基因表达调控网络。
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