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摘　要　系统生物学中,基于隐马尔可夫模型的非齐次动态贝叶斯网络(HMMＧDBN)能够合理推断出周期性基因表达数据中

的调控关系,是重构基因调控网络的重要方法之一.但其通常假设调控参数具有完全独立性(每个时间段的参数需要独立推

断),而参数假设(完全独立)等于忽略了自然界生物进化过程的连续性,这会影响网络重构精度.针对上述问题,结合多变点过

程,提出了参数全局耦合的 HMMＧDBN(GCHMMＧDBN).GCHMMＧDBN 模型通过在 HMMＧDBN 的基础上增加了全局耦合

超参数,在所有时间段中共享具有相似高斯分布的噪声方差超参数和信噪比超参数,实现了回归参数的全局耦合,最终提高了

基因调控网络的重构精度.在酿酒酵母(酵母)数据集和合成 RAF数据集上进行实验,结果表明,与经典的同类型 HMMＧDBN
模型相比,GCHMMＧDBN模型拥有更高的基因调控网络重构精度.
关键词:动态贝叶斯网络;基因调控网络;全局耦合;非齐次;MCMC
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ModelingGeneRegulatoryNetworkswithGlobalCouplingParameters
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Abstract　Insystemsbiology,thehiddenMarkovmodelnonＧhomogeneousdynamicBayesiannetwork(HMMＧDBN)canreasonaＧ
blyinfertheregulatoryrelationshipsinperiodicgeneexpressiondataandisoneoftheimportantmethodstoreconstructgeneregＧ
ulatorynetworks．Butitusuallyassumescompleteindependenceofitsregulatoryparameters(theparametersofeachtimeperiods
needtobeinferredindependently),andtheparameterassumption(completeindependence)isequivalenttoignorethecontinuity
ofbiologicalevolutionaryprocessesinnature,whichaffectstheaccuracyofnetworkreconstruction．Aimingattheaboveproblems
andcombiningmultiplechangepointprocesses,ahiddenMarkovmodelnonＧhomogeneousdynamicBayesiannetworkwithglobal
couplingofparameters(GCHMMＧDBN)isproposed．TheGCHMMＧDBNmodelachievestheglobalcouplingofregressionparamＧ
etersbyaddingtheglobalcouplinghyperparameters,sharingthenoisevariancehyperparametersandsignalＧtoＧnoiseratiohyperＧ

parametersofalltimeperiodsinthesimilarityGaussiandistributionbasedontheHMMＧDBN,andfinallyimprovingthereconＧ
structionaccuracyofthegeneregulationnetwork．ExperimentalresultsonSaccharomycescerevisiae(yeast)andsyntheticRAF
datasetsshowthattheGCHMMＧDBNmodelhashigheraccuracyofgeneregulatorynetworkreconstructioncomparedwiththe
classicalHMMＧDBNmodel．
Keywords　DynamicBayesiannetworks,Generegulatorynetworks,Globalcoupling,NonＧhomogeneous,Markovchain Monte
Carlo
　

１　引言

随着系统生物学的发展,基因之间的调控关系逐渐成为

研究热点之一.通过了解基因之间的转录网络[１]和蛋白质信

号传递级联来研究生物体现象[２],能够最大限度地影响药物

的作用与效果.由于基于多变点过程的动态贝叶斯网络

(Changepoints NonＧhomogeneous Dynamic Bayesian NetＧ

work,CPSＧDBN)[３Ｇ５]可以较为准确地重构出基因调控网络的

有向无环图,因此受到了科学界的广泛关注.

近年来,许多学者提出经典的 CPSＧDBN 已经成为非齐

次动态贝叶斯网络的流行模型[５Ｇ８],但其仍存在缺陷.由于

CPSＧDBN不能使距离较远的时间片段分配到相同的状态,导
致数据的配置空间受到限制,使模型过度灵活,在其应用于短

时间序列的过程中将导致过拟合.为了解决上述模型中存在

的问题,学者们提出了结合经典混合模型的动态贝叶斯网络

(Mixture NonＧhomogeneous Dynamic Bayesian Network,

MIXＧDBN)[９]和时间序列之间服从隐马尔可夫依赖关系的动

态贝叶斯网络(HiddenMarkovModelNonＧhomogeneousDyＧ

２２１１０００８８Ｇ１



namicBayesian Network,HMMＧDBN)[１０].其 中 MIXＧDBN
把数据点无限制地自由分配给不同的状态且不考虑数据点的

时间顺序,HMMＧDBN在考虑数据点的时间顺序的同时,不
限制数据点的分配空间,在分割周期性实验数据的过程中存

在优势.因此,本文重点研究参数完全独立的 HMMＧDBN的

改进方法.
在基因调控网络的学习过程中,网络结构的学习对应生

物适应环境变化的细胞过程[１１].在生物适应环境的过程中,

短时间内从头构建完全不同的基因调控网络是不现实的,即
已经建立的基因调控关系在短期内不会改变,新的调控关系

需要在已知的调控关系的基础上继续发展.因此,在学习网

络结构的过程中需要考虑这种连续性过程.而 HMMＧDBN
假设参数完全独立,使每个实验条件的参数需要单独推断,忽
略了生物在适应环境变化的过程中,其细胞过程的连续性,因
此会影响网络结构的推断精度.

针对 HMMＧDBN在学习网络结构的过程中无法考虑连

续性细胞过程的问题,本文基于文献[１１]提出的全局耦合方

式来改进 HMMＧDBN,并提出了参数全局耦合的隐马尔可夫

模型动态贝叶斯网络(GlobalCouplingHiddenMarkovModel
NonＧhomogeneous Dynamic Bayesian Network,GCHMMＧ
DBN).GCHMMＧDBN的基本思想是在多变点过程的基础

上,通过方差超参数与信噪比超参数来构建全局耦合超参数

向量,使每个节点的参数信息在所有时间段内共享.最终使

基因调控网络的学习过程具有连续性,使其更符合生物体发

展与进化的自然规律,从而实现网络重构精度的提升.
本文的主要贡献包括以下３个方面:

１)在 HMMＧDBN的基础上添加全局耦合超参数,使回归

参数在学习网络结构的过程中保持相似.Grzegorczyk等在

２０１３年的研究中认为[１１]:分段之间的回归参数保持相似可以

使网络结构在学习过程中保持稳定,从而在学习网络结构的

过程中考虑细胞过程的连续性.

２)在１)的基础上增加额外的层来扩展节点特定的噪声

方差超参数和信噪比超参数,使参数信息在节点间共享.根

据以往的研究经验[１１],节点之间不同的信息共享方式会影响

网络重构精度,因此本文对３种不同的节点信息耦合方式进

行了实验,并根据网络重构精度提升最明显的方式,提出了

GCHMMＧDBN.

３)在酿酒酵母数据集和合成 RAF数据集上进行实验,结
果证明,与经典的同类型的 HMMＧDBN模型相比,GCHMMＧ
DBN能构建更精准的网络结构.在拟南芥数据集上进行实

验,结果证明,GCHMMＧDBN可以建立起更符合现实需要的

基因调控网络.

２　相关工作

基因调控网络用基因Zi 到基因Zj 的有向边(Zi→Zj)代

表一个调控关系.根据基因调控过程,基因Zi 通过编码形成

一种转录因子,该转录因子可以与基因Zj 的启动子结合,从
而开始基因Zj 的转录.这种生物调控过程中的结合关系不

太可能在短时间内改变,因此在最新的研究中认为:不同基因

调控关系中,只有调节效应强度的灵活性会存在不同.维持

生物体运作的基因调节效应强度在短时间内会随时间变化而

保持稳定,从而使调控关系随时间保持稳定;适应环境的基因

调节效应强度需要随时间变化及时调整以适应环境(不稳

定),从而在短时间内使调控关系及时变化.因此,在生物适

应环境的过程中,有些调控关系的变化过程具有稳定性,有些

调控关系的变化过程具有多变性.非齐次动态贝叶斯网络

(NonＧhomogeneousDynamicBayesianNetwork,NHＧDBN)在
学习网络结构的过程中,应该考虑到基因之间的调控关系为

了适应环境而经历的复杂变化过程,根据调节效应强度的稳

定性来学习调控关系.

针对以上问题,Grzegorczyk于２０２０年提出了一种具有

边缘耦 合 方 案 的 非 齐 次 动 态 贝 叶 斯 网 络 模 型 (EdgeＧwise
Coupling NonＧhomogeneous Dynamic Bayesian Network,

EWC NHＧDBN)[１２].与 强 制 耦 合 的 NHＧDBN 不 同,EWC
NHＧDBN不强制耦合,遵循贝叶斯范式:“让数据说话”.并

且,针对每个单独的边缘(边缘方向)推断对应的交互参数是

否应该与前一段的参数耦合.边缘耦合方案使用非耦合和耦

合的参数作为 NHＧDBN的限制条件,因此EWCNHＧDBN可

以根据基因表达数据推断出稳定与多变的调控关系,使基因

调控网络的学习过程能更接近生物的细胞过程,从而提高网

络的重构精度.

但是,EWCNHＧDBN在信息耦合的过程中,只能将相邻

时间段的参数信息耦合.因此,在边缘耦合方案中时间段被

视为不可交换的单位,这可能导致数据的配置空间受到限制,

使潜在的模型过度灵活,故本文暂不探讨边缘耦合方案改进

HMMＧDBN的方法.

３　基于隐马尔可夫模型的非齐次动态贝叶斯网络

３．１　贝叶斯回归模型

假设在一个网络 M＝{π１,􀆺,πN }中有 N 个节点g∈
{１,􀆺,N},πg 表示节点g 的父节点集,Kg 是状态的最大值,

yg,h表示节点g 在状态h∈{１,􀆺,Kg}的目标向量,πg,h为节

点g 在状态h的父节点集,Xπg,h为节点g在状态h 的父节点

集的观测值矩阵.回归模型的高斯分布为:

P(yg,h|Xπg,h,wg,h,σ２
g)＝N(yg,h|XT

πg,hwg,h,σ２
gI) (１)

其中,I是单位矩阵,σ２
g 是方差超参数,段特定且条件独立的

回归参数wg,h的高斯先验为:

P(wg,h|σ２
g,δg)＝N(wg,h|０,δgσ２

gI) (２)

其中,逆信噪比超参数δ－１
g 和逆方差超参数σ－２

g 的伽马先验

为:

P(σ－２
g |Aσ,Bσ)＝Gam(σ－２

g |Aσ,Bσ)

＝
[Bσ](Aσ)

γ(Aσ))
[σ－２

g ]Aσ－１e(－Bσσ－２
g ) (３)

P(δ－１
g |Aδ,Bδ)＝Gam(δ－１

g |Aδ,Bδ)

＝
[Bδ]Aδ
γ(Aδ)

[δ－１
δ ]Aδ－１e－Bδδ

－１
g (４)

其中,Aδ,Bδ,Aσ,Bσ 是固定超参数,逆方差超参数σ－２
g 和信噪

比超参数δ－１
g 通过 Gibbs采样更新.

３．２　基于HMM的互补 MarkovChainMonteCarlo(MCMC)
移动

　　传统的多变点过程的时间片分段的过程中,段被视为不

可重复访问的单元,对于短时间序列,这可能导致过度拟合,

影响网络重构精度.为了能够更合理地分配周期性实验数据

的时间点,文献[１０]提出了两对新的互补 MCMC移动.

２２１１０００８８Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



３．２．１　出生移动与死亡移动

１)出生移动.在一个时间序列中随机选出状态k,并在

属于状态k的时间段中随机挑选一个时间点t,将时间点t之

后属于状态k的时间段分配给新的状态j.例如,假设分配

向量[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,２,１,１,１,２,１,１],在属于状

态１的时间段里,随机选择一个时间点t,并将t之后的所有

时间点分配给状态３,得到[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,２,１,

１,３,２,３,３].

２)死亡移动.在满足一定条件的前提下,将出生移动分

配给新状态j的时间点重新分配到从前的状态k.例如,假
设分配向量[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,２,１,１,３,２,３,３],其
中分配给状态３的数据点T３＝{t:Vg(t)＝３}和分配给状态１
的数 据 点 T１ ＝ {t:Vg (t)＝１}不 重 叠 (max(T１)＜MIN
(T３)或 min(T１)＞max(T３)),互补死亡移动将出生移动

分配给状态３的数据点重新分配给状态１,从而得到[Vg

(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,２,１,１,１,２,１,１].

３．２．２　包含移动与排除移动

１)包含移动.如果一个分配给状态k的时间段的前后两

个时间段都属于状态j,则将这个属于状态k的时间段分配

给状态j.例如,假设分配向量[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,

２,２,１,１,２,１,１],因为属于状态２的时间序列[Vg (３),Vg

(４)]两边的时间序列[Vg(１),Vg(２)]和[Vg(５),Vg(６)]都属

于状态１,所以包含移动把[Vg(３),Vg(４)]分配给状态１,从
而得到新的分配向量[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,１,１,１,１,

２,１,１].

２)排除移动.将包含移动分配给新状态j的时间段的子

序列分配给原来的状态k.例如[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,

１,１,１,１,２,１,１],互补排除移动在分配给状态１的序列[Vg

(２),􀆺,Vg(７)]中,随机选择一个子序列分配给状态２,且限

制子序列不能包括开始时间点Vg(２)和结尾时间点Vg(７),
从而得到[Vg(２),􀆺,Vg(１０)]＝[１,１,２,２,２,１,２,１,１].
算法１　调用两对互补 MCMC移动进行时间分段

输入:当前节点g的分配向量 Vg,当前节点g转换点的最大状态数

kmax,当前的网络结构 M
输出:采样得到的 Vg,kmax

１．基于当前的转换点个数kmax,计算ak,bk,ck

２．A~rand(０,１),B~rand(０,１)

IF(A＜ak)THEN

　IF(B＜ck)THEN

　　出生移动 更新 Vg,kmax

　ELSETHEN

　　死亡移动 更新 Vg,kmax

IF(A＜bk)THEN

　IF(B＜ck)THEN

　　包含移动 更新 Vg

　ELSETHEN

　　排除移动 更新 Vg

４　参数全局耦合的GCHMMＧDBN

４．１　参数全局耦合的贝叶斯回归模型

假设回归参数wg,h服从共轭的高斯分布,且具有全局耦

合特性,其条件分布为:

P(wg,h|yg,h,Xπg,h,mg,σg,h,δg)＝
　N(([δgCg,h]－１＋Xπg,hXT

πg,h)－１([δgCg,h]－１mg ＋Xπg,h

yg,h),σ２
g,h∗([δgCg,h]－１＋Xπg,hXT

πg,h)－１) (５)
如图１所示,mg 是节点g 的全局交互超参数向量,由先

验m∗ 、信噪比超参数δ－１
g 与方差超参数σ２

g 组成的条件分布

求得.当mg 不服从概率分布(固定)时,段特定的回归参数

wg,h条件独立(d分离),段与段之间没有参数信息交互,此时

MCMC采样迭代过程无法考虑生物适应环境过程的连续性,
影响了网络参数的推断,网络重构精度随之下降.因此,本文

设定mg 具有独立的概率分布(灵活),wg,h的d分离丢失,段
之间参数信息共享,参数全局耦合,从而使 MCMC采样遵循

生物细胞适应环境过程的连续性,网络参数推断更合理.全

局交互超参数向量的条件分布为:

P(mg|wg,h,δg,σ２
g)＝N((∑

－１

∗
＋∑

Kg

h＝１
[δgC２

g,hCg,h]－１)－１􀅰

(∑
－１

∗
m∗ ＋∑

Kg

h＝１
[δgC２

g,hCg,h]－１wg,h)

(∑
－１

∗
＋∑

Kg

h＝１
[δgC２

g,hCg,h]－１)－１) (６)

其中,∑
∗
和 m∗ 是上个节点的 mg－１的正态分布中的方差和

均值.
为了研究信息在段之间和节点之间的信息耦合(共享)方

式对网络重构精度的影响,本文进行了以下工作.

１)假设段特定的噪声方差超参数σ２
g,h服从固定二级参数

Aσ,g,h,Bσ,g,h的伽马分布σ２
g,h~Gam(Aσ,g,h,Bσ,g,h).基于文献

[１１]的研究数据进行实验,结果表明,节点的不同段之间缺乏

信息耦合将导致模型过度灵活且容易过拟合,影响网络重构

精度.

２)基于工作１)的经验,本文将信噪比超参数设定为段共

享,节点特定的σ２
g.为了研究节点与节点之间的信息交互方

式,本文提出了３种不同的节点之间的信息耦合方案.

S１:σ２
g~Gam(Aσ,Bσ)噪声方差超参数段共享,节点特定,

二级超参数Bσ 节点共享且部分不固定(见式(１０)).

S２:σ２
g~Gam(Aσ,g,Bσ,g)噪声方差超参数段共享,节点特

定,二级超参数节点特定且固定(Bσ,g固定).

S３:σ２
g~Gam(Aσ,Bσ)噪声方差超参数段共享,节点特定,

二级超参数节点共享且固定(Bσ 固定).
实验结果显示:相比S２和S３,S１的效果更好(见５．３．１

节),因此节点之间的信息耦合可以提高网络重构精度.本文

遵循方案S１设置信噪比超参数与方差超参数的条件分布为:

P(δ－１
g |yg,Vg

,wg,Vg
,Xπg,Vg

,σ２
g,mg,Aδ,Bδ)

　＝Gam(Aδ ＋Kgkg

２
,Bδ ＋ １

２ ∑
h

１
σ２

g
[wg,h－mg]TC－１

g,h

[wg,h－mg]) (７)

P(σ－２
g |yg,Vg

,Xπg,Vg
,δg,mg,Aσ,Bσ)＝

　Gam Aσ＋
∑
Kg

h＝１
Tg,h

２
,Bσ＋

∑
Kg

h＝１
Δ２

g,h

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

其中,Kg 是节点g 的段数,kg 是父集πg 的基数,Tg,h为时间

段h 的时间跨度,马 氏 距 离 Δ２
g,h ＝yT

g,h (I＋δgXT
πg,hXπg,h)－１

yg,h.Aσ,Aδ 固定超参数,Bσ,Bδ 的条件分布为:

P(Bσ|σ２
１,σ２

２,􀆺,σ２
n,ασ,βσ,Aσ)＝Gam ασ＋NAσ,βσ＋∑

N

g＝１

１
σ２

g
( )

(９)

P(Bδ|δ１,δ２,􀆺,δN,αδ,βδ,Aδ)＝Gam αδ＋NAδ,βδ＋
N

g＝１

１
δg

( )
(１０)
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图１给出了 GCHMMＧDBN 模型的紧凑模型,灰色圆圈

表示固定的超参数,而白色圆圈表示使用 MCMC推断的参数

和超参数.最外面的方框代表 GCHMMＧDBN 模型,中间方

框代表节点g(g＝１,􀆺,N),内方框代表节点特定的时间段h
(h＝１,􀆺,Kg).

图１　GCHMMＧDBN模型的紧凑表示

Fig．１　CompactrepresentationofGCHMMＧDBNmodel

４．２　全局耦合条件下的 MCMC采样方案

基于全局信息耦合方式,本文提出了适合的网络结构更

新方法,如算法２所示.
算法２　MCMC算法的更新网络的部分伪代码

输入:信噪比超参数δ(i)
g ,全局交互超参数 m(i)

g ,固定二级超参数 Aσ,

不固定二级超参数B(i)
δ ,当前父节点集π(i)

g ,当前分配向量 V(i)
g

输出:新的π(i＋１)
g ,新的全局交互超参数 m(i＋１)

g

１．从后验分布 P(σ－２
g |yg,V

(i)

g
,Xπ(i＋１)

g ,V(i)
g

,δ(i)
g ,m(i)

g ,Aσ,B
(i)
δ )中采集

σ~２
g.

２．确定父节点集系统S(π(i)
g ),该系统的更新方式有３种.１)从π(i)

g 中

删除一个父节点.２)从π(i)
g 中添加一个父节点.３)从π(i)

g 中替换

一个父节点.从S(π(i)
g )中随机选择一个新的候选父节点集π(∗)

g .

３．从后验分布 P(mg|δ
(i)
g ,σ~２

g,wg,h)采样新的全局交互超参数向量

m(∗)
g .

４．根据条件概率式(１１)决定是否使π(i)
g 更新为π(∗)

g ,如果不接受移

动,则π(i＋１)
g ＝π(i)

g ,否则更新为π(∗)
g .

MCMC采样过程中得到的新父节点集合被接受的概

率为:

A(π(i)
g →π∗

g )

　＝MIN １,P
(yg,v(i)

g |Xπ(∗)
g ,v(i)

g
,δg,m(∗)

g ,Aσ,Bσ)
P(yg,v(i)

g |Xπ(i)
g ,v(i)

g
,δg,m(８)

g ,Aσ,Bσ){ ×

|S(π(i)
g )|

|S(π(∗)
g )|} (１１)

其中,|S(π(i)
g )|为更新前父节点集系统的基数,|S(π(∗)

g )|为

候选父节点集系统的基数.

P(yg,Vg|Xπg,Vg
,δg,mg,Aσ,Bσ)＝N(yg,h|mg,σ２

g ∑
g,vg

)(１２)

其中,∑
g,Vg

＝I＋δgXT
πg,VgCg,VgXπg,Vg

,mg 由式(６)求得.

５　实验结果与分析

为了验证 GCHMMＧDBN 比 HMMＧDBN 拥有更高的网

络重构精度,本文在酿酒酵母数据集、拟南芥数据集、合成

RAF数据上进行了实验对比.实验环境为 WIN１０家庭中文

版,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ８２６５U CPU,６４ 位 操 作 系 统,

２０GRAM,实验软件为 matlab(２０１８b).

５．１　参数设置与学习

对于初始参数值,本文设置二级 超 参 数 的 初 始 值 为:

Aδ＝２,Bδ＝０．２,Aσ＝０．２,Bσ＝０．０１;三级超参数的初始值

为:αδ＝０．０１,βδ ＝２,ασ ＝２０,βσ ＝１００;初 始 全 局 耦 合 参 数

mg＝０;初始信噪比超参数δg＝１.
在通过表１完成数据的分段后,结合初始参数值通过以

下步骤获得所有节点的回归参数 wg,h (h＝１,􀆺,Kg,g＝
１,􀆺,N):１)通过式(９)、式(１０)计算二级超参数Bσ,Bδ;２)之
后通过式(７)、式(８)计算信噪比超参数δg 和方差超参数σ２

g;

３)结合式(５)和初始全局耦合参数 mg 计算节点g 中所有段

的回归参数wg,h;４)结合现有的mg 和回归参数通过式(６)计
算下一个节点g＋１的全局耦合参数mg＋１;５)重复步骤２－步

骤４,直到求出所有节点的回归参数wg,h.

５．２　评价标准

网络重建精度由 AUC值来评估,对于每个网络变量Zj

(j ＝ １, 􀆺, N ), 得 到 一 个 后 验 样 本

(π(w)
j ,V(w)

j ,σ－２(i)
j ,δ(i)

j )w＝１,􀆺,W .然后,合并采样的父节点集,

形成一个图{G(w)}w＝１,􀆺,W 的样本.如果Zi∈π(w)
j ,则在第 w

个图G(w)中存在边Zi→Zj.对于每个边Zi→Zj,计算边缘后

验概率:

e
∧
i,j＝１

W ∑
W

w＝１
Ii→j(G(w)) (１３)

如果Zi∈π(w)
j ,则Ii→j(G(w))＝１,否则Ii→j(G(w))＝０.

将边缘后验概率e
∧
i,j超过阈值ξ∈(０,１)的所有边的集合

定义为E(ξ).根据集合E(ξ)筛选真阳性边(模型中学习出的

与现实网络中对应的边)TP(ξ)、假阳性边(模型学习出但是

不存在于现实网络中的边)FP(ξ)和假阴性边(模型没有学习

出但是现实网络中存在的边)FN(ξ)的数量.本文使用两个

评价指标来评估模型的网络重建能力.
式(１４)－式(１６)给出了评价指标的表达式.通过连接相

邻点,得到精度召回率(PR)曲线.PR曲线下面积(AUC值)
是一种通过对 PR 曲线进行数值积分来得到结果的度量方

法.AUC值或者Fscore值越大,模型的网络重构能力就越强.

R[ξ]＝TP[ξ]/(TP[ξ]＋FN[ξ]) (１４)

P[ξ]＝TP[ξ]/(TP[ξ]＋FP[ξ]) (１５)

Fscore＝(２×R[ξ]×P[ξ])/(R[ξ]＋P[ξ]) (１６)

５．３　在酵母数据集上的实验结果

文献[１３]综合设计了酿酒酵母中５个基因节点之间的基

因调控网络.在８小时内,通过实时荧光定量 PCR在３７个

时间点测量这些基因的表达水平,实验条件分为半乳糖/葡萄

糖.真实酵母数据集的基因调控网络如图２所示.

图２　酵母基因调控网络

Fig．２　Yeastgeneregulatorynetwork
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５．３．１　不同耦合方式条件下的实验结果对比

本文的第４．１节提出了３种节点信息耦合方式:S１,S２
和S３.图３给出了３种耦合方式对GCHMMＧDBN的网络重

构精度的提升效果.将３种拥有不同后验分布的方差超参数

的 GCHMMＧDBN都进行１００次单独的实验,每个实验都进

行５０００次 MCMC迭代,取１００次实验得到的 AUC值的均

值为最终结果.图３所示的实验结果显示:１)S１比S２的结

果更好,证明节点与节点之间有信息耦合对网络重构精度有

影响;２)S２与S３相比结果更好,证明每个节点之间的信息耦

合强度互异.实验结果证明了４．１节的观点:节点间的信息

交互方式会提高网络的重构精度.

图３　噪声方差参数耦合方式实验结果的对比

Fig．３　Comparisonofexperimentalresultsofcouplingmethodof

noisevarianceparameters

５．３．２　不同迭代次数条件下的实验结果对比

图４给出了在酵母数据集上进行实验得到的 GCHMMＧ

DBN和 HMMＧDBN的平均 AUC值.实验将这两种模型在

不同的 MCMC迭代次数的前提下进行了１００次独立的实验,

将获得的１００个 AUC值的平均值作为最终结果.实验结果

如图４所示,纵坐标代表平均 AUC值,横坐标代表不同的

MCMC 迭 代 次 数,橙 色 代 表 GCHMMＧDBN,蓝 色 代 表

HMMＧDBN.实验结果显示,与 HMMＧDBN 相比,GCHMMＧ

DBN的平均 AUC值提高了１％~５％,因此 GCHMMＧDBN
的网络重构精度比 HMMＧDBN更高.

图４　酵母数据集上不同 MCMC迭代次数的网络重构精度对比

(电子版为彩图)

Fig．４　Comparisonofnetworkreconstructionaccuracywithdifferent

MCMCiterationsonyeastdataset

５．３．３　酵母数据集上的F１分数实验结果

图５给出了在酵母数据集上进行实验得到的 GCHMMＧ

DBN和 HMMＧDBN的F１分数.实验将这两种模型在１５０００
次 MCMC迭代的前提下进行了１００次独立的实验,将获得的

１００个网络重构精度结果的平均值作为最终结果.实验结果

如图５所示,纵坐标代表平均 F１分数,横坐标代表不同的模

型,深蓝色代表 GCHMMＧDBN 的平均 F１分数,橙色代表

HMMＧDBN的平均F１分数.实验结果显示,与 HMMＧDBN
相 比,GCHMMＧDBN 的 平 均 F１ 分 数 有 所 提 高,因 此

GCHMMＧDBN的网络重构能力比 HMMＧDBN更强.

图５　酵母数据集上求得的F１分数(电子版为彩图)

Fig．５　F１scoresobtainedontheyeastdataset

５．４　拟南芥网络推断

文献[１４Ｇ１５]提出的拟南芥的基因表达数据是从４个单

独的实验(E１－E４)中得到的,实验条件分为有光和无光,前
两个实验E１和 E２中对植物进行１２:１２小时的光暗循环实

验,且每隔４小时进行一次记录,在E３,E４中对植物进行１０:

１０小时和１４:１４小时的光暗循环实验,每隔４小时进行一次

记录,基因调控数据由４组实验数据连续排列得到.

由于拟南芥数据集没有标准的基因调控网络,无法评估

网络重构精度,因此本文对 GCHMMＧDBN 进行 ５００００ 次

MCMC迭代,用得出的边缘后验概率来推断拟南芥基因之间

的调控网络.图６展示的基因调控网络仅包含后验概率超过

０．５的边,用有向边代表基因调控关系.其中被现有生物学

文献描述过的边用黑色实线箭头表示,其他未被证实的调控

关系用黑色虚线箭头表示.调控关系LHY→TOC１,TOC１→
LHY,ELF３→TOC１ 在 文 献 [１６Ｇ１８]中 被 证 实;调 控 关 系

ELF４→PRR９在文献[１９Ｇ２０]中被证实;调控关系 ELF３→
LHY在文献[２１]中被证实;调控关系 LHY→ELF４,LHY→
ELF３,ELF３→PRR３在文献[２２]被证实.

与 HMMＧDBN 的推测结果相比,GCHMMＧDBN 推测结

果比较完备,符合当下文献中列举出的大多数拟南芥基因调

控关系,因此具备更高的实用价值.

图６　拟南芥部分基因调控网络推测结果

Fig．６　Speculationresultsofsomegeneregulatorynetworksof

arabidopsisthaliana

５．５　在合成RAF数据集上的实验结果

在合成 RAF数据集上的实验中,本文采用的是文献[２２]

中论证和确定的 RAF实验数据集,网络拓扑如图７所示.该

网络由１１个代表蛋白质(pip３,plcg,pip２,pkc,p３８,raf,pka,
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jnk,mek,erk和act)的节点和２０条代表蛋白质相互作用的有

向边组成.

图７　RAF通路的拓扑结构

Fig．７　TopologyofRAFpathway

本文在合成RAF数据集上进行了 MCMC迭代次数不同

的多个实验,每个实验单独进行１００次,并取１００次实验的网

络重构精度的平均值作为最终结果.实验结果如图８所示,

图中纵坐标对应平均 AUC值,横坐标对应的是不同迭代次

数,蓝 色 代 表 GCHMMＧDBN 的 AUC 平 均 值,橙 色 代 表

HMMＧDBN的 AUC平均值.由图８可知,在合成 RAF数据

集上,GCHMMＧDBN的 AUC值比 HMMＧDBN的 AUC值高

３％~５％.

图８　RAF数据集上不同 MCMC迭代次数的网络重构精度对比

(电子版为彩图)

Fig．８　Comparisonofnetworkreconstructionaccuracywithdifferent

MCMCiterationsonRAFdataset

结束 语 　 本 文 基 于 HMMＧDBN 模 型,提 出 了 新 的

GCHMMＧDBN,通过共享参数信息来推理网络参数.在合理

分配周期性基因调控数据的基础上使基因调控网络的构建过

程具有连续性,使其更符合生物体发展与进化的自然规律,

从而准确 地 学 习 网 络 结 构.GCHMMＧDBN 具 有 以 下 特

点:１)在 HMMＧDBN的基础上添加全局耦合超参数,使回归

参数在学习网络结构的过程中保持相似;２)增加额外的层来

扩展节点特定的噪声方差超参数和信噪比超参数,使参数信

息在节点间共享.

本文是根据 HMMＧDBN的段之间信息不共享的缺点,结
合全局耦合方法进行改进.因此,在今后的工作中希望能针

对 HMMＧDBN的分段方式和全局耦合方式的细节部分进行

改进:

１)在全局耦合的基础上,对马氏距离进行调整,改进

MCMC移动的接受率.

２)在 HMMＧDBN 的基础上,开发新的 MCMC 移动的

方式.
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