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要!从实验数据构建基因调控网络是计算生物学领域的一个研究热点!但是启发式搜索"基因最大父结点数量限

制策略和条件最优搜索等构建方法的计算复杂度都较大#启发式搜索方法的缺陷众所周知!在启发式搜索策略中很

少有人限制基因结点的父结点数量!且搜索结果为了达到最优使得算法的时间复杂度变得很高#通过理论分析和实

验结果!说明了最大父结点数量选取问题的优点和缺点!然后利用最优搜索方法融合最大父结点数量选取优点和已知

基因调控网络拓扑信息!提出了新的基因调控网络构建方法#该方法利用贝叶斯网络框架实现!并在不同规模和拓扑

结构的生物分子数据!真实网络数据和计算机人工合成数据集上进行测试!实验结果显示!该方法比现存的最优搜索

算法有更快的计算速度#
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理解复杂的基因调控网络对现代生物医学研究有很重

要的作用#随着高通量
b'*

微阵列数据的产生!诞生了

大量的
.%'

构建方法和模型*

4V=

+

#基于共表达模型算法的

优点是过程简单!计算复杂度低!适合大规模网络!但是其

缺点是推断的相互作用关系没有体现因果性和系统动态

性#基于常微分方程模型能很好地表示系统动态特性!但

是该模型非常依赖实验参数!且有很高的计算复杂度!只适

用于小规模网络#贝叶斯网络$

>D

P

AI?DBBA9Q8HT

!

>'

%和

动态贝叶斯网络是一种概率图模型!其构建网络的计算复

杂度和网络规模上处于上述两种方法之间#

>'

是基于概

率和统计且非常流行的一种
.%'

构建方法!因为它可以

从实验数据中学习网络结点间因果关系!并且对实验数据

噪声有很大的鲁棒性!除此之外
b>'

还可以用实验时序数

据给反馈环建模#

随着网络中基因结点数量的增加!从中构建网络模型

已经成为一个复杂性计算问题!因为从所有可能的网络结

构中搜索一个最优网络结构是一个
':

难问题*

0V2

+

#启发

式搜索和基因结点的
RDU:

技术是两个常用的迭代策略#

启发式搜索方法的缺陷众所周知!该方法不能保证得到的

结构是全局最优#对于
RDU:

技术来说!一个基因结点的

-

;]

-
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父节点数量的取值是随意确定!当取值较小时!算法计算复

杂度就较小#然而从
.%'

拓扑信息和基因结点组合调控

先验知识可以得出某些个别基因结点可能被很多个基因结

点所调控*

5

+

!那么随意确定其父节点的数量就会限制预测

网络中的边数!从而影响网络构建的精度#但是
RDU:

技

术不需要一些生物网络标签先验知识!作为一种通用的方

法被广泛应用到各种
.%'

构建算法模型中!且很有效地

降低了算法的计算复杂度#但是每个基因结点父节点数量

的取值范围到底对
.%'

构建准确度有多大影响!本文详

细地讨论了这个问题#

>'K?BNAH

*

]

+和
@

E8ODE)($

*

;

+方法采用最优动态贝叶斯

结构学习来构建
.%'

!为了克服最优搜索方法计算时间复

杂度高的缺陷!这些方法都采用分解打分函数!并且假定一

些优先搜索!克服启发式搜索的不确定性*

41V44

+

#但是这些

方法都只适合小规模网络!因为要确定一个基因结点所有

可能的组合调控是非常困难的#所以本文借助一些
.%'

的拓扑先验知识!如某些基因结点的父节点很少来降低计

算时间复杂度!并且和第二种方法进行了比较!取得了较好

的效果#

:

!

贝叶斯理论方法

对于一个随机变量
!

$

1

!

4

!

!

4

!2!

!

I

3!贝叶斯网络

就是这些变量之间概率统计关系的一个图模型!而且它是

一个有向无环图
N

$

N?HAF9ANDF

P

FE?F

@

HD

7

G

!

b*.

%#在贝叶

斯网络中!顶点$结点%就是这些随机变量$基因%!边就是这

些随机变量$基因%之间的概率依赖#假如在结点
S

到结

点
T

有一条有向边!那么就称结点
S

是结点
T

的父亲!结

点
T

是结点
S

的孩子#一个结点在给定父结点的情况下!

根据
)DHT8S

假设!这个结点和它的非子孙结点都是相互

独立的!可以用
D

$

!

4

!

!

4

!2!

!

I

%这个联合概率分布来表

示#基于图模型!他可以分解为一系列条件概率的乘积!表

达式如下'

D

$

!

4

!

!

4

!2!

!

I

%

$

1

!

J

;

!

D

$

!

J

D4

$

!

J

%% $

4

%

其中
D4

$

!

J

%为图
N

中结点
!

J

的父结点集合#图
4

是一个

简单的贝叶斯网络实例!它揭示了癌症变量$

#

%"环境变量

$

!

%"生物标志物$

>

%和
=

种单核苷酸多态性$

+':I

%之间的

关系#这几个变量的联合概率分布可以定义为如下表

达式#

D

$

74

!

73

!

7=

!

*

!

T

!

F

%

$

D

$

T *

%

-

D

$

F *

!

74

%

-

D

$

* 7=

%

-

D

$

7473

%

-

D

$

7=

%

-

D

$

73

% $

3

%

在贝叶斯网络结构学习中!在数据集
B

上!通过贝叶

斯打分策略全局搜索找出最可能的图结构
.

!也就是找出

所有可能的图结构$找出基因结点之间所有可能的边%!其

中贝叶斯打分最高的那个图结构作为基因调控网络的结

构#可是随着结点$基因%个数的增加!其可能的网络拓扑

结构会呈指数级增长!要想从所有可能的图结构中找出打

图
4

!

一个简单的贝叶斯网络图例

分最优的图结构!这是一个典型的
':V

难问题#一个大规

模的数据集
B

可能包括许多结点$基因%!给所有可能的图

结构
.

都进行贝叶斯打分!它的时间复杂度是非常大的#

因此!一般都采用
@

HAAN

P

VG?EEFE?RO?B

@

算法"

)DHT8S#GD?B

)8B9A#DHE8

方法和
I?RJED9ANDBBADE?B

@

等启发式搜索算

法来减小时间复杂度!并进行贝叶斯网络的结构学习*

43

+

#

在本文中采用互信息测试$

)J9JDE(BK8HRD9?8B$AI9

!

)($

%来对贝叶斯网络进行打分*

4=

+

!设
7

$

1

!

4

!

!

3

!2!

!

I

3表示
I

个变量结点!它们对应的样本分别为1

:

4

!

:

3

!2!

:

I

3!在数据集
B

中总共有
C

个样本值!

N

表示贝叶斯网

络!

D4

J

$

1

!

J4

!

!

J3

!2!

!

JQ

J

3表示结点
!

J

所有的父结点集

合!其对应的样本为1

:

J4

!

:

J3

!2!

:

JQ

J

3!

Q

J

为父结点的个数!那

么
)($

打分函数定义如下'

7

UMX

$

N

'

B

%

$

2

I

J

$

4

!

D4

J

<

=

1

3C

-

UM

$

!

J

!

D4

J

%

'

2

Q

J

P$

4

5

#

!

Y

J

*

J

$

P

%

3

$

=

%

这里
UM

$

!

J

!

D4

J

%表示结点
!

J

和其父结点的互信息值估

计#

5

#

!

Y

JP

表示卡方分布在显著性水平为
#

时的值!

Y

J

*

J

$

P

%表

达式定义如下'

Y

J

*

J

$

P

%

$

$

:

J

'

4

%$

:

J

*

J

$

P

%

'

4

%

1

P'

4

V

$

4

:

J

*

J

$

V

%

!

P

$

3

!2!

Q

J

$

:

J

'

4

%$

:

J

*

J

$

P

%

'

4

%!

P

$

)

*

+

4

$

0

%

其中
*

J

$

1

*

J

$

4

%!

*

J

$

3

%!2!

*

J

$

Q

J

%3为父结点
D4

J

$

1

!

J4

!

!

J3

!2!

!

JQ

J

3索引 1

4

!

3

!2!

Q

J

3的一个随机置换#

;

!

基因网络的拓扑分析

在基因调控网络中结点入度值呈指数级下降!也就是

说在
.%'

中大部分基因结点只被少数几个父结点调控!

只有个别基因结点的父结点数较大#大肠杆菌*

40

+

"分枝杆

菌*

46

+和枯草杆菌*

42

+

.%'

中的数据可以证明这个观点!它

们网络中结点的平均入度值分别为
3

!

4

和
4

!结点的最大

入度值分别为
45

"

44

和
42

#表
4

显示了
=

种网络结点入度

分别为
4

"

3

"

=

时结点所占总结点个数的百分比!据这
=

个

不完全网络统计!

.%'

中
5;Y

以上基因结点只被
=

个或
=

个以下父结点调控!所以
.%'

中结点入度值呈指数级下

降已经成为了一条先验知识#

从实验基因表达数据构建基因调控网络最大的挑战就

是其可能的图结构数量随着结点数呈指数级增长#在图论

-

1;

-
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表
9

!

小入度结点百分比统计表 $

Y

%

入度
4 3 =

累计

大肠杆菌
=6 3] 42 5;

枯草杆菌
63 3] 44 ;4

分枝杆菌
]4 46 = ;;

中基因就是网络图中的结点!一个基因的调控基因称为基

因结点的父结点!基因和调控基因之间的关系称为结点和

其父结点之间的有向边!这样
.%'

就成为了一个有向图#

对于一个有向图来说!如果有
I

个结点!那么图可能的结构

就有
3

I

3

个!这个数量是非常巨大的!计算所有可能图结构

的复杂度会随着结点数呈指数倍增长#

图
3

!

不同节点数可能的网络结构数

随着网络中结点个数的增加!其可能的网络结构数会

呈指数级增长!如图
3

所示!总体分为
=

类'直接构建有向

图&用分解打分函数策略构建有向图&用分解打分函数和限

制父节点数量策略共同构建有向图#从图中可以看出对于

相同的结点个数!可能的网络结构数从第
4

种方法到第
=

种方法迅速下降#面对中大规模网络!前两种方法的效率

会非常低!但是第
=

种方法会随着网络结点数目增加其可

能的网络结构数有一个明显地收敛#假设给一个网络打分

会耗时
4I

!那么分析
=<46̀ 41

5 个网络会用时
4

年!从图

中可以看出前两种方法当节点数为
6

和
31

时其可能的网

络结构数目近似达到
41

]

!因此第
4

种方法当结点数大于
6

时几乎是不可行的!第
3

种方法在
31

个结点以内还是可行

的#同样从图中可以得出
411

个结点网络$父节点数量为

3

%的可能结构数为
41

0

!分析这个网络大约需要一天时间!

这大大降低了算法的复杂度#

使用分解打分策略的
>'̂?BNAH

和
@

E8ODE)($

算法!其

性能良好且克服了过高的计算时间复杂度!这些方法应用

了数理统计知识和原始假设!用卡方检验
)

计算结点间的

统计独立性#虽然这种方法的性能较好!但是其可能的网

络结构数依然很大!达到
I3

I 种可能#采用这种传统打分

分解策略的网络计算复杂度依然很大!采用
RDU:

策略构

建
.%'

时限定结点最大父结点数为
V

!那么计算复杂度就

变为
I

V

!这个计算量相对较小#和上述方法计算时间复杂

度的比值为
I

V

,

I3

I

$

I

V

'

4

3

'

I

!这个比值就是计算时间复杂

度的改进!比值越小改进的效果越好#其中
I

表示结点个

数!

V

表示最大父结点数值!可以看出当结点数为
41

时!父

节点数为
4

时!采用
RDU:

策略的方法比传统打分策略的

方法在运算时间上快了
4111

倍!随着结点数增长!算法的

执行时间呈指数级下降#这些数据很好地阐述了采用

RDU:

策略构建
.%'

时的优越性!但是这种方法存在一个

缺陷!就是
V

值的选取不能太大!当
V

值太大时!算法的时

间复杂度会急剧增长!然而部分结点的父结点调控数量肯

定会大于
V

!这势必会影响算法的效率和精度#

上述
RDU:

策略在
V

值选取上的缺陷可以用一种迭代

的方法来克服#在第一步迭代中!所有基因结点其父结点

数量限定为给定的数值来计算&在第二步迭代中!找出那些

有
V

个父结点的基因$认为这些结点会潜在的有更多结点

调控%!不要限制其父结点的数量重新计算其可能的调控的

父结点!这样就会避免因限制
V

的数值使得一些结点父结

点调控数量少而引起的假阴性!从而提高构建
.%'

算法

的准确性!本文在构建基因调控网络就是采用这种方法#

这种方法在第二步迭代中克服了
RDU:

策略的缺陷!在第

一步迭代中保留了
RDU:

策略计算机复杂度小的优势!因

为大部分基因结点只有少量的父结点调控!这些结点的计

算只出现在第一步迭代中!从而减小了计算的复杂度!少数

基因结点会有数量较多的父结点调控!而这些基因结点在

第二步迭代重新计算!从而保证其结点调控数量的准确性#

C

!

实验仿真分析

为了说明本文算法的性能!在
(%)*

网络*

45

+

!

+&+

网

络!

41

基因和
31

基因*

4]

+网络数据上进行仿真验证#本文

以
@

E8ODE)($

算法的时间计算复杂度为基准!当最大父结

点数量为
4

"

3

"

=

和
0

时!本文算法分别在以上
0

个网络上

进行计算!得出的相对运行时间值如图
=

所示#灰度柱状

图从左至右依次是对
(%)*

"

+&+

"

41

基因和
31

基因网络

数据在不同父结点的情况计算得出的相对运行时间#在父

结点为
3

的情况下!这四种网络的平均运行时间为
1<3;

!

比
@

E8ODE)($

算法时间复杂度快
=

倍多&在父结点为
4

的

情况下!这四种网络的算法时间复杂度明显要高于父结点

为
3

的情况!这是因为在本文算法在第
3

次迭代过程中结

点的个数太多导致的&在父结点为
=

和
0

的情况下!这
0

种

网络的算法时间复杂度明显要高于父结点为
4

和
3

的情

况!这是因为本文算法第
4

次迭代的结点父结点个数太多

导致了较高的时间复杂度!但是这个算法整体的时间复杂

度相比
@

E8ODE)($

算法还是有较好的优越性#

本文算法在数据集
(%)*

"

+&+

"

41

基因和
31

基因网

络上的性能相对
@

E8ODE)($

算法!在性能指标
*,#V:%

上

的表现如图
0

所示#从图中可以看出!在
0

个不同的数据

集上!当父结点个数为
4

"

3

"

=

和
0

时!本文算法的性能几乎

和
@

E8ODE)($

算法性能一样!这说明了本文算法不仅在时

-

4;

-
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!
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!

测
!

量
!

技
!

术

图
=

!

本文算法时间复杂度的相对比值

间性能上取得了较大的改进!而且在网络构建性能精度上

也取得了较好的结果#

图
0

!

本文算法
*,#V:%

性能的相对比值

D

!

结
!!

论

用贝叶斯网络推断基因调控网络的最优结构是一个

':

难问题#为了减少其计算时间复杂度!经常采用的一

个策略就是限制每个基因结点的入度值$即限制每个基因

结点的父结点数量问题!

)DU:

技术%#本文从理论上和实

际细节方面详细地分析了这个问题!实验结果表明实际的

运行时间基本和理论计算时间相吻合#另外运行时间在父

节点数量较小时取得了指数级的改善!时间复杂度也没有

过分依赖网络的密集程度!只和网络的结点个数相关#

本文算法凭借
RDU:

技术的优点减少了时间计算复杂

度!凭借
.%'

拓扑结构先验知识减少每个节点的搜索空

间!以此降低算法的时间复杂度#本文的方法和现在一些

流行的
.%'

最优推断方法相比!可以取得相同的网络构

建精度!但在时间复杂度上能降低很多#如在父结点数量

为
3

时!其网络推断执行时间可以缩短为原来的
4

,

=

#本

文算法具有计算复杂度低!构建精度较高的优点!在中大规

模网络推断中优势会更明显#
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