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基于复杂网络模型的基因调控网络的计算模拟 

张律文 谢 江 

(上海大学计算机工程与科学学院 上海 200072) 

陈建娇 张 武 

(上海大学系统生物技术研究所 上海 200444)。 

摘 要 随着大通量基因芯片数据的产生，基因调控机制的网络化研究需求 日趋迫切。提出了基于复杂网络理论的 

基因调控网络的模拟方法，构建了基因调控网络模拟器GN-Simulator。通过分析真实基因调控网络的拓扑特性，提 出 

了对应的矩阵模型，并充分考虑 了网络的生物学鲁棒性和动力学稳定性，给出了人工基因网络的生成过程和计算模拟 

方法。计算实验表明，GN—Simulator能高效地模拟 出与真实基因调控网络 高度相似的大规模人工网络，并可为不同 

算法提供无偏验证的多样化人工模拟数据。 
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Abstract Along with the explosion of high—throughput genomic information produced from such as DNA microarrays， 

modeling the mechanism of gene regulations and constructing gene regulatory network become an urgent task．We pro— 

posed a novel method，GN-Simulator，tO simulate gene regulatory networks based on complex network theory．The real 

gene networks were modeled explicitly in matrixes based on the scale-free topology．According tO the robust biological 

mechanism ，we constructed artificial gene regulatory networks related topology tO the dynamic stability．W e considered 

the features of real gene network structures into the artificial system．The computing experiments illustrate that GN- 

Simulator can simulate large-scale gene networks efficiently with high confidence leve1．Moreover，GN-Simulator genera- 

tes various synthetic networks for testifying different algorithms performance and provides reasonable estimation on 

them． 
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1 引言 

复杂生命现象是大量基因互相调控、协同作用的结果。 

随着基因组测序的完成、基因组学的快速发展，生物学积累了 

大量的基因调控实验数据，如何挖掘出海量数据所蕴藏的生 

命现象和生物规律已成为生命科学的研究热点。如今 ，复杂 

生物系统的研究开始从对细胞内个别基因功能的局部性描述 

发展到对复杂基因调控网络(Gene Regulatory Network)的定 

量刻画。由于基因与其他生物小分子倾向于成组地通过网状 

的相互作用而影响生物系统的功能，因此对基因功能的研究 

必须分析其调控网络。 

关于基因调控机制的系统性研究，最行之有效的方法就 

是结合计算机科学和数学等理论把基因之问的复杂相互作用 

进行整合，并简化成网络，然后建立理论模型，从而研究基因 

调控网络的结构、网络模块及动力学性质。自2000年 Nature 

上发表了利用复杂网络就理论研究生物网络拓扑特性口]的研 

究成果之后，复杂网络被广泛地应用于生物网络，包括基因调 

控网络的构建和模拟等各方面，使得基因网络的研究取得了 

极大进展。 

用来模拟真实基因调控的复杂网络模型经历了几个阶段 

的发展。最初，简单的随机网络模型_2]被用来描述基因网络 

的结构，但在 1998年，Watts和 Strogats在结合规则网络和 

随机网络特点的基础上，建立了小世界(Small-world)网络模 

型_3]，接着 1999年，Barabase和 Albert发现了真实网络的无 

标度(Scale-free)性质_4]。在对大规模基因网络进行数据采集 

和统计分析后，无标度被认为是最接近真实基因网络的一种 

拓扑结构l5]，基因相互作用网络的结构特性可能与其他复杂 

系统网络(比如 Internet网)在很大程度上是一致的。 

在构建人工基因网络的过程中，仅仅关注网络的大体拓 

扑结构是远远不够的。为了尽可能地模拟出接近真实基因网 

络的人工 网络，构建了基 因调控 网络模拟器 Gene network 

simulator(GN—Simulator)，从以下几个方面系统地考虑了网 
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一  

或是连线图。这包括两方面的工作：一是决定网络中节点(基 

因)的数量，二是确定对每个节点产生激活或抑制效应的是哪 

些节点，即每个节点的出入度。在对 43个物种的基因网络的 

度分布进行统计分析口 后发现，这些网络的入度和出度分布 

均服从幂率分布： ( )～ ～，幂指数 r约为 2．2，为基因网络 

的无标度拓扑特性提供了又一有力证据。同时，研究表明，当 

网络的平均连接度在 2～3时，网络中的大部分具有生物学意 

义的动力学行为在此区间产生l_8]。如果仅关注某一执行具体 

功能的子模块，其平均连接度相对高于整个网络的平均连接 

度，约在2～4之间。因此，在构建基因网络模拟器(GN-Simu— 

lator)时，平均连接度的默认区间为 k一2～4。另外，人工基 

因网络的构建也考虑了无标度网络演化的 BA模型(Barabase 

& Albert mode1)的内在机制：网络规模的增长和择优连结。 

根据这种无标度特性 ，网络不断有新节点加入，且倾向于与度 

数较高的节点连接，那么，网络中连接度高的节点往往是网络 

形成过程中较早加入的节点。基于真实基因网络以上特性的 

分析，模拟真实基因网络的过程概括如下： 

步骤 1 基因网络初始状态： 个节点，eo条边， 个 

节点被随机分为 z个子集，那么每个子集中各有 ‰ ，moz，⋯， 

No 个节点，e。1．e02，⋯，e0f条边。 

步骤 2 增加新节点。一个新节点首先被随机分到一个 

子集中，随着新节点的加入将产生 条人边或 条出边，其 

中 m≤Min(mo1，mo2，⋯ ，moz)。 

步骤 3 产生新的入边。当新节点以概率 P产生m条入 

边时，系统首先随机为新节点在初始网络中选择一个子集，然 

后在该子集中偏好选取 m一1个节点与之相连。原则为：择 

优选择连接节点的概率取决于该节点的人度。与此同时新节 

点的另一条边也在择优连接的原则下与另一个子集的节点相 

连。 

步骤 4 产生新的出边。当新节点以概率 q产生 m条出 

边时，也随机为新节点在初始网络中选择一个子集，并在该子 

集中偏好选取 m一1个节点与之相连。原则为：择优选择连 

接节点的概率取决于该节点的出度。同时新节点的另一条边 

也在择优连接的原则下与另一个子集的节点相连。 

步骤 5 重复步骤 2—4，同时统计节点数，直到网络增长 

到需要的规模为止。 

通过以上步骤，初步构建了 GN-Simulator。 

2．3 人工网络的鲁棒性和动力学稳定性 

生物系统和调控网络的基本性质是鲁棒性和稳定性[9]， 

这两种重要的性质有利于生物应对复杂多变的外界环境和不 

断受到扰动的内部环境，甚至在某些基因缺失的情况下，整体 

的生物状态和重要的基本功能还能够保持稳定。因此，如何 

构建出具有动力学稳定性的人工网络是一项重要的研究内 

容。我们必须首先清楚地分析生物调控网络是如何实现鲁棒 

性和稳定性的。一方面通过网络的结构性质_】 ，例如基因的 

冗余性、功能模块化、网络中的负反馈机制，可以实现稳定性。 

另一方面，生物系统可以通过网络的整体结构和动力学性质 

来实现鲁棒性l】 。这种由网络的整体性质产生的鲁棒性是 

本文关注的重点。 

在建立好基因调控网络的理论模型后，将进一步研究其 

网络的动力学稳定性，包括状态稳定性和结构稳定性。状态 

稳定性指研究网络中不同节点所代表的基因数量发生变化 



时，网络所执行的生物学过程能否继续。结构稳定性指网络 

中不同节点的具体数值所代表的基因相互作用的强度发生改 

变时生物学状态的稳定性。 

在模拟基因调控网络的过程中，为了构建具有动力学稳 

定性的人工网络 ，我们进行了具有全局稳定不动点的骨架网 

络的设计。在一个网络中，具有最少的边数且对整个网络的 

整体动力学性质起决定性作用的一个连通子集被称为该网络 

的骨架网。为了保证网络的整体动力学性质，这个特殊的子 

网是不能随意改变的。在网络的除骨架网之外的拓扑结构上 

进行随机扰动，例如，随机删除或增加一条边 ，抑或改变一条 

边的属性，如果网络仍然定性地保持其整体动力学性质不变， 

就成功构建了一个拓扑结构上具有鲁棒性的人工网络[1 。 

此外，为验证模拟网络的稳定性，可以计算其相关矩阵的 

特征根，如果所有特征根实部为负或最大特征根实部为负，系 

统必将趋于稳定。同时，最大负特征根的绝对值越大，系统在 

经历微小的扰动后趋于稳定的速度将越快。 

3 数值试验及应用分析 

如前所述，GN simulator建立的一个重要 目的在于为全 

面评估基因调控关系的预测算法提供“金标准”人工网络。首 

先，在应用于算法评估之前我们验证了人工基因调控网络的 

动力学稳定性。基于 GN—simulator，本文模拟产生了 1O个有 

着不同平均连接度的基因调控网络样本，其平均连接度 一 

3．9，抑制作用关系与激活作用关系之比 r一0．7，网络规模为 

节点数 —i00，网络拓扑为具有小世界特性的无标度结构。 

图 1给出了一个人工网络的动力学稳定性示例，在加给系统 
一 个微小的扰动后，可以看出整个系统在 1O个时间步内快速 

收敛并达到平衡状态。 

O 10 加 30 40 50 6o 

Time 

图 i 微扰后网络中所有节点随时间收敛图 

同时，从著名的基因调控和基因组数据库 KEGGE”J及 

NCBIl1 ]数据库中收集了人类转录因子调控网络、酵母基因 

调控网络和蛋 白质组网络 ，将它们的网络拓扑性质 与 GN— 

Simulator模拟的网络进行对 比，如表 1所列，本文模拟的基 

因调控网络与真实网络相比具有高相似性。 

表 1 拓扑性质比较 

将 GN—Simulator产生的并经过动力学稳定性测试和相 

似性实验证明的人工基因调控网络用于算法评估，以比较在 

不同的网络参数下各个预测算法的整体表现，从而公平地反 

映出算法的优缺点以及对于特定网络的预测偏好。应用 GN- 

Simulator产生的人工基因调控网络进行算法评估的步骤如 

F。 

1)网络参数设置：根据用户选择，生成 个具有不同网络 

规模、平均度(average_degree)、平均路径长度 (average path 

length)、群聚系数(clustering coefficient)和介数(vertex be— 

tweenness and edge betweenness)的人工基因调控网络。 

2)网络模拟：根据每个网络生成相应的邻接矩阵，记为 

A ，Az，⋯，A ，以稀疏矩阵的形式表示，并以边列表的形式储 

存。 

3)稳定性检验 ：随机选取矩阵中一定数量的节点，将其数 

值增加 0．1(保证扰动足够微小，以免使整个系统偏离平衡点 

过大)，检测整体网络在一定时间步内的收敛性，如果不符合 

动力学稳定性 ，可进行修正：将对角元素减去矩阵的最大特征 

值，这样既不会改变网络的拓扑结构和度分布等特性，同时又 

保证了系统的稳定。 

4)结果比对：用户以矩阵形式提交其算法预测出来的基 

因调控网络，记为 A ，A ，⋯，A， ，将 A与A 进行相似性 比 

对，给出正确率、召回率和覆盖率等统计性比较结果。表 2给 

出了不同网络参数下几种典型算法的表现情况 。 

表 2 不同人工网络测试样本下的算法表现 

Al it hn】。 —— 里 竺 垫 一  
(50，2) (200，2) (500，2) (500，3) (500，4) 

从表 2可以看出，不同的算法均对网络规模和网络平均 

度敏感，但敏感趋势和敏感度不同。SWNI在大规模稀疏网 

络的预测方面相对其它算法表现较优，但其预测覆盖率却随 

着网络稠密化而降低。另外，可以明显看 出 ARACNE等 3 

种算法的预测覆盖率随着网络规模的增大而下降，但似乎在 

对较稠密网络的预测中有较好的表现。 

结束语 本文提出了专门针对基因调控网络的人工网络 

建立模型。与其他的复杂网络分析软件 Pajek，Netdraw和 

Ucient等比较 ，GN-Simulator具有很强的针对性和生物信息 

学应用性 ，为系统生物领域的研究人员提供了基因网络模拟 

工具。数值试验结果显示，GN—Simulator产生的网络与真实 

基因调控网络相比，在整体结构和动力学性质上有很高的相 

似性，能弥补真实网络规模不足等缺点，为各种基因调控关系 

预测算法提供了大量多种类的测试网络数据集 ；同时，它集成 

了算法评估、比较和分析功能，对算法在不同网络数据集上的 

表现进行打分，为生物网络结构及其预测算法提供了一个高 

效、合理的计算实验平台。 
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0， ∈XI。，X 最优解为 z —一1， ∈X 。正如尚荣华等人 

认 为[6]，该 问 题 的 理 论 Pareto 面 满 足 一 1一 

^Ⅲ“H “ 。 ，而不是由凸变为非 凸。为了观察方 

便，将 目标函数值 和 厂2都平移 0．5t。在该测试 问题中， 

lXI}一1，lXII I—IXIII=15。 

从图 4(a)、图4(b)和图 4(c)可知算法 DMEIA所搜索到 

的最优解与其他两种算法相比分布更均匀。DNSC-AII-A好 

于 DBM，但在 厂2接近 1时很难找到最优解。从图 4(d)可知 

DMEIA相对其他两种算法其收敛的最小值不如其他两种算 

法小，但 DMEIA随时间变化波动较小，相对平稳。 

f1 

(a)DMEIA 
f1 

(b)DNSGA1I—A 

(d)3种算法收敛比较 

图 4 DMOP2的 3种算法的仿真结果图 

5．2．3 DMOP3 

DMOP3是第 2种类型，且该问题的理论 Pareto面满足 

一 (1+G(￡))*(1一 )，且 0≤G(￡)≤1，1 ≤1，由 

此可知_厂2≤2。在该测试问题中，l x。I一5，l x“l一25。 

从图 5(a)、图 5(b)和图 5(c)可知算法 DMEIA所得最优 

解明显好于其他两种算法，并且 DNSGAII-A和 DBM均不能 

找到 Pareto面上的全部解 。从图 5(d)可知 DMEIA相对其 

他两种算法其随时间变化波动较小，相对平稳。DBM 收敛的 

最小值最小。 

结束语 本文提出了一种新的动态多 目标人工免疫系统 

模型，并给出了模型的核心元素——DMEIA算法。算法结 

合了进化算法与免疫算法的优 良特性，适时地调用模型规则 

集 R中的环境追踪规则，并采用基于 Parzen窗估计法进行信 

息熵的密度估计。仿真实验表明 DMEIA具有很强的环境追 

踪能力及全局搜索能力，在收敛性、分布性方面也体现了良好 

的效果 ，这些充分验证了模型的综合性能。 
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[51 

[6] 

图 5 DMOP3的3种算法的仿真结果图 
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