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摘　要　基因调控网络(GeneRegulatoryNetwork,GRN)推断对于解析细胞发育机制及推动精准医学研究至关重要,但是现有

深度学习方法面临计算复杂度高与全局特征捕捉不足的挑战.为此,提出一种融合 KolmogorovＧArnold网络(KAN)驱动的图

卷积网络(KGCN)与 Mamba模块的高效预测模型.首先,以 KAN特有的可学习样条函数,取代图卷积网络中的多层感知器

(MLP)模块.该改进在完整保留邻居节点局部特征提取能力的基础上,通过重构计算逻辑降低特征处理的冗余度,使模型计

算复杂度较传统图卷积架构实现显著优化.其次,创新性地引入 Mamba模块,通过其选择性机制优先关注对全局调控起关键

作用的基因节点.两者结合实现了局部特征提取效率与全局依赖建模能力的协同优化.在公开数据集上与另外６种深度学习

模型进行实验比较,结果显示,该模型在 AUC和 AUPR 性能指标上都优于其他模型,同时展现出显著的鲁棒性优势和计算

效率.

关键词:基因调控网络;深度学习;KolmogorovＧArnold网络;图卷积网络;Mamba
中图分类号　TP１８３

　

KGMamba:GeneRegulatoryNetworkPredictionModelBasedonKolmogorovＧArnoldNetwork
OptimizingGraphConvolutionalNetworkandMamba
GAOTai,RENYanzhang,WANGHuiqing,LIYingandWANGBin
CollegeofComputerScienceandTechnology(CollegeofDataScience),TaiyuanUniversityofTechnology,Jinzhong,Shanxi０３０６００,China

　

Abstract　Generegulatorynetwork(GRN)inferenceispivotalfordecipheringcelldevelopmentmechanismsandpropellingpreciＧ

sionmedicineresearch．However,existingdeeplearningapproachesconfrontchallengesofhighcomputationalcomplexityandinＧ

adequateglobalfeaturecapture．Totacklethis,anovelefficientpredictionmodelintegratingtheKolmogorovＧArnoldnetwork
(KAN)drivengraphconvolutionalnetwork(KGCN)andMambamoduleisproposed．Firstly,themultiＧlayerperceptron(MLP)

intraditionalgraphconvolutionisreplacedbyKAN’slearnablesplinefunctions,whichretainlocalfeatureextractionwhilereducＧ

ingredundancythroughrestructuredcomputation,significantlyimprovingefficiency．Secondly,theMambamoduleisinnovatively
incorporatedtoprioritizeattentiontogenenodescriticalforglobalregulationviaitsselectivemechanism．Together,thesecompoＧ

nentsenableaunifiedoptimizationofbothlocalandglobalfeaturemodeling．ExperimentalcomparisonswithsixotherdeepＧlearnＧ

ingmodelsonpublicdatasetsareperformed．ResultsdemonstratethatthismodeloutperformsothersinAUCandAUPRperＧ

formancemetrics,whilealsoshowcasingremarkablerobustnessandcomputationalefficiency,furtherdemonstratingthesuperioriＧ

tyofthemodel．

Keywords　Generegulatorynetwork,Deeplearning,KolmogorovＧArnoldnetwork,Graphconvolutionalnetwork,Mamba

　

１　引言

GRN揭示多组学遗传物质间的调控相互作用,决定细胞

发育及环境反应[１].整合基因间调控关系有助于解析细胞对

外界刺激的复杂功能,并推动分子生物学与临床医学研究,如
靶向药物开发、基因治疗.尽管统计与机器学习方法可利用

基因表达数据重建 GRN,但精准推断基因间的调控关系仍是

生物信息学领域的难题[２].近几十年来,经国内外研究人员持

续探索,涌现出大量基于机器学习与统计的 GRN重建方法.

研究表明,其发展与生物技术、计算机技术进步密切相关.

传统 GRN 重建方法主要采用无监督推理框架,如基于

相关性的方法[３]、基于信息论的方法[４]、贝叶斯网络[５]等.



然而,随着高通量测序技术的发展,样本与基因节点数量激

增,早期模型已难以胜任.为了使用更多样本和基因节点来

重建 GRN,研究者们随后提出了基于深度学习的神经网络框

架.例如,利 用 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)从基因表达图像中识别基因调控相互作用.近

年来,因果推断 GCN(GraphConvolutionalNetworks)[６]和有

向 GCN(DGCGRN)[７]则基于 GCN,采用图嵌入技术并结合

先验生物领域知识.

当前基于 GCN推断 GRN的模型,普遍面临两大关键挑

战:１)计算复杂度随基因节点数量及图结构复杂程度急剧攀

升,呈指数级增长态势,这对计算资源与时间成本提出了极高

要求,极大限制了模型在大规模高维基因数据场景下的应用

效能;２)模型在信息传递机制上过度聚焦局部邻域特征,对

GRN的全局结构特性及长距离基因互作关系的捕捉能力不

足,使得在解析复杂基因调控关系时,难以完整、准确地刻画

基因间的多层次相互作用,进而影响预测结果的全面性与精

确性[８].

为了突破上述方法的局限性,本文提出了一种基于 KAN
(KolmogorovＧArnoldNetworks)[９]优化的 GCN与 Mamba[１０]

的 GRN预测模型.本文的主要贡献如下:

１)首 次 使 用 KAN 优 化 图 卷 积 网 络,创 新 性 地 提 出

KGCN,兼具局部特征提取能力和较低的计算复杂度.

２)首次将 Mamba引入 GRN预测任务,利用其选择性机

制优先关注对全局调控起关键作用的基因节点.

３)在基准公开数据集上进行了广泛实验,结果显示本文

模型在关键预测性能指标(AUC和 AUPR)上显著优于同类

方法,且在计算效率方面实现了突破性优化,兼具高准确性与

高效性.

本研究不仅在模型结构上实现创新,也具有重要的理论

与应用价值.在理论层面,KGMamba首次将 KAN引入图神

经网络领域,为图结构中的非线性建模提供了全新范式,有助

于推动图学习算法在高维稀疏数据上的发展.同时,Mamba
模块以状态空间机制替代传统注意力机制,提升了远程依赖

建模能力,为解决 GCN 局部性瓶颈提供了新思路.在应用

层面,GRN的精确推断对识别关键调控因子、研究疾病机制

及寻找潜在药物靶点具有重要意义.KGMamba在处理大规

模、高稀疏单细胞 RNA 测序(scRNAＧseq)数据时表现良好,

具有广泛的应用前景,尤其适用于精准医学、癌症研究、干细

胞发育等复杂生物系统的调控网络构建.

２　相关工作

２．１　基因调控网络预测研究现状

目前,推断 GRN 的方法通常可分为无监督方法和有监

督方法.无监督方法主要包括基于信息论[１１]、模型[１２]和机

器学习[１３]的 ３ 类 方 法.基 于 信 息 论 的 方 法,如 互 信 息

MI[１４]、Normi[１５]等通过基因相关性分析,假设相关性强度与

调控可能性呈正 相 关;基 于 模 型 的 方 法,如 LogBTF[１２]和

MetaSEM[１６]通过拟合基因表达谱构建模型以重建 GRN,其

中LogBTF结合正则化逻辑回归与布尔阈值函数,MetaSEM
利用结构方程模型和元学习应对高维稀疏数据挑战.另外,

GCHMMＧDBN模型[１７]通过在 HMMＧDBN 的础上增加全局

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.

基于机器学习的方法,如 GENIE３[１８]采用随机森林独立推断

基因 GRN,以特征重要性为调控分数.此外,GABR[１９]将基

因表达数据转化为原子序列,通过基因关联熵有效识别基因

之间的因果关系,并采用启发式搜索策略构建基因关联贝叶

斯调控网络,巧妙地将信息论、模型构建(贝叶斯网络模型)和

机器学习进行了融合.尽管这些方法无需标签信息,但普遍

难以有效处理scRNAＧseq数据的噪声、缺失值、高稀疏性和

高维度问题,且多数仅适用于小数据集,大规模数据可能导致

计算时间过长.

最近,深度学习技术在 GRN 推断的有监督方法中应用

广泛.早期的尝试,如 DGRNS[２０]结合循环神经网络与 CNN
提取时间特征和空间特征以推断 GRN;CNNC[２１]将基因对表

达值转为直方图并用 CNN 分类,但受传递相互作用问题影

响.为缓解该问题,DeepDRIM[２２]引入相邻基因信息作为额

外输入.

随着自然语言领域技术的进步,基于 Transformer 的

GRN 推 断 方 法 也 被 开 发.GRNＧTransformer[２３]构 建 轴 向

Transformer弱监督框架,从scRNAＧseq数据推断细胞类型

特异性 GRN 并推导通用 GRN;STGRNS[２４]通过基因表达基

序技术将基因对编码为子向量,并输入 Transformer以推断

GRN.此外,GCN也被应用于 GRN 预测.Ji等[６]结合因果

信息与 GCN,通过转移熵和重构层减少多轮邻居聚合导致的

信息损失,并利用高斯核自编码器提取可分离特征.GCN 作

为 GRN 推断中主流的图结构学习方法,其优化方向主要集

中在特征聚合机制和邻居选择策略上.GraphSAGE[２５]引入

采样机 制,解 决 了 大 规 模 图 计 算 的 效 率 问 题;GAT[２６]和

GATv２[２７]通过引入注意力权重,在一定程度上提升了特征选

择的灵活性.然而,这些方法在提升建模能力的同时显著增

加了模型复杂度,且依赖 MLP模块作为非线性映射器,存在

表达能力受限、冗余度高等问题.相比之下,KGCN 通过将

MLP替换为 KAN样条函数模块,在保证特征表达能力的同

时显著减少了参数量,具备更强的非线性拟合能力与轻量化

计算特性.

２．２　KolmogorovＧArnold网络

KAN最近在机器学习领域引起了广泛关注[２８].与传统

多层感知机(MLP)不同,KAN 在边上部署可学习的单变量

函数,而非固定激活函数与静态权重.这一特性使得 KAN
通过一维样条函数实现了复杂非线性关系的建模,其参数效

率显著高于 MLP,尤其在高维数据场景下表现突出.在个性

化推荐这一重要应用领域,Su等[２９]也通过 KAN 网络替代传

统 MLP,结合 BERT 微调技术与评分、评论多源特征融合策

略,在 Yelp,Amazon等具有高稀疏度的数据集上实现了更优

的评分预测性能,进一步从跨任务角度验证了 KAN 在复杂

非线性建模、参数效率提升上的优势.KAN 尽管刚被提出,

但已被应用于诸多领域,如卫星图像分类任务[３０]和谣言检

测[３１].到目前为止,大多数研究集中在时间序列数据上[３２].

此外,KAN 还与时间序列预测任务中常用的 LSTM 网络和

２０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



Transformer结合使用.

然而,KAN 在 GCN 中的应用仍属空白.本文首次将

KAN引入 GCN,提出 KAN优化的 GCN模块(KGCN),通过

将 GCN中的 MLP层替换为 KAN 层,显著降低模型参数量

与计算复杂度,同时利用 KAN 的灵活非线性建模能力增强

局部基因调控特征的提取效率.这一创新为 GRN 预测任务

提供了更轻量化且高效的解决方案.

２．３　状态空间模型

自S４[３３]模型首次提出状态空间序列建模以来,其通过频

域参数化捕捉长距离依赖,但在训练过程中计算复杂度较高,

需大量内存与 FFT 操作.S５[３４]在此基础上引入精简架构,

虽将复杂度降为线性,但在实际任务中面临表示能力下降的

问题.H３[３５]进一步提升了表达力,但结构更为复杂.上述

模型均主要针对语言或序列数据设计,难以直接迁移至高稀

疏、非结构对称的 GRN任务中.

与之相比,Mamba[１０]在结构上引入选择性状态机制,通

过输入依赖的参数生成方式,自适应聚焦关键特征区域,抑制

噪声干扰,提升建模鲁棒性.同时,Mamba摒弃了传统S４和

S５中的复杂频域运算,采用结构化卷积设计,训练效率更高、

资源占用更低[３６].本文首次将 Mamba引入 GRN预测中,结

合 KGCN实现了局部Ｇ全局建模能力的融合补全,突破了图

神经网络与状态空间建模分离发展的局限,为复杂调控关系

建模提供了新范式.

３　KGMamba预测模型

３．１　问题描述

本文将 GRN 预测任务视为一个给定基因表达数据和

GRN的二元分类问题.给定基因表达数据集{E１,E２,􀆺,

En},其中Em 表示第m 个基因的基因表达,对于每个基因

Em＝{x１,x２,􀆺,xn},它由基因 m 在n 个样本中的表达值组

成.同时,提供已知的 GRN{(gi,gj)},该数据可看作图数

据,节点代表基因,边代表基因之间的相互作用关系.任务目

标是根据上述两种数据提取基因的特征向量,对于任意基因

对,利用两个基因各自的表达特征预测两者之间是否存在调

控关系.

３．２　框架描述

首先,在数据预处理模块中,针对原始scRNAＧseq数据,

选取前５００和１０００个高度变异基因.

其次,使用 KGCN通过高效聚合一阶邻居节点的特征信

息,精准提取局部邻域的关键信息来捕捉基因间的依赖关系,

同时借助 KAN中可学习的样条函数,在保留 GCN对图结构

依赖关系建模能力的同时,进一步捕捉基因间的复杂非线性

相互作用,有效降低了模型的计算复杂度,更使网络在处理高

维基因数据时,兼具对局部信息的精细提取能力与强大的特

征表达能力,从而更精准地解析基因间的复杂调控关系.

然后,引入 Mamba模块,利用其独特的选择性机制与对

长程依赖的捕捉能力,不仅能动态聚焦高维稀疏数据中的关

键基因信息,更可对全局范围内的基因关联进行有效提取.

在其后加入归一化步骤,解决因特征尺度差异导致的训练不

稳定问题,实现对基因依赖关系的高效建模.

最后,将基因对的特征向量进行点积运算,并经 ReLU激

活函数处理,生成基因调控得分矩阵,以此预测基因间的调控

关系.

本框架主要由３个模块组成:数据预处理模块、特征提取

模块和关系预测模块.本文提出的 KGMamba模型框架如

图１所示.

图１　KGMamba模型

Fig．１　KGMambamodel

３．３　数据预处理模块

为处理scRNAＧseq数据的规模冗余性,采用成熟方法[３７]

进行预处理:过滤低表达基因(表达细胞比例小于１０％),基

于Bonferroni校正筛选显著高变异基因(P 小于０．０１).基因

表达水平通过对数转换进行归一化.对单细胞表达数据执行

上述操作后,得到特征矩阵X∈RN×M ,其中 N 为基因数量,

M 为细胞数量.为评估计算方法在不同规模网络中的有

效性,遵循 Pratapa等[３７]提出的方法,按 基 因 方 差 排 序 选

取高变异转录因子及前５００/１０００个基因,构建１４个不同

规模的数据集.

３．４　特征提取模块

３．４．１　KolmogorovＧArnold网络

作为 MLP的替代方案,KAN 已引起广泛关注.如图２
所示,该模型基于 KolmogorovＧArnold表示定理,该定理断言

任何多元函数f:[０,１]d→R均可表示为:

f(x)＝ ∑
２d＋１

i＝１
φi(∑

d

j＝１
ϕij(xij)) (１)

其中,所有函数φ 和ϕ 都是一元函数,求和是唯一的多元

运算.

式(１)可看作一个两步过程.首先,将一组不同的一元非

线性激活函数应用于输入的每个维度,然后将这些函数的输
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出进行求和.作者基于这种理解定义了一个 KAN 层,它是

一个从空间A⊆Rd 到另一个空间B⊆Rd 的映射(在用途上与

MLP层相同).这样的一层由d×d′个可训练函数构成.

那么,对于x∈A,其映射结果x′的计算式如下:

xi′＝∑
d

j＝１
ϕij(xj) (２)

图２　KolmogorovＧArnold网络

Fig．２　KolmogorovＧArnoldnetwork

堆叠两个这样的层,第一层输入维度为d,输出维度为

(２d＋１),第二层输入维度为(２d＋１),输出维度为１,由此推

导的模型是一个通用函数逼近器.它似乎比 MLP更具复杂

度优势,因为表示从[０,１]d 到Rd′ 的任意多元函数所需的一

元函数数量最多为(２d２＋d)×d′,而 MLP的通用逼近定理

则可能需要无限数量的神经元.然而,正如原论文所述,此类

一元函数的行为可能具有任意复杂性,从而导致其不可表示

和不可学习.

MLP通过堆叠有限宽度的层来放宽无限宽度的约束.

类似地,KAN通过堆叠较低复杂度的 KAN层来放宽对非线

性函数的任意复杂性约束.因此,函数的输出如式(３)所示:

y＝KAN(x)＝ϕL􀳱ϕL－１􀳱􀆺􀳱ϕ１(x) (３)

其中,ϕ１,􀆺,ϕL 为 KAN层.

KAN的原论文采用样条函数,即可训练的分段多项式函

数作为非线性组件.这使得 KAN能够在参数数量相对较少

的情况下保持高表达能力,但代价是需要满足一定的局部平

滑性.因此,第l层由一个dl×dl－１的样条网格构成.每个

样条使用的次数(称为样条阶数)以及每个函数使用的样条数

量(称为网格大小)均为架构的超参数.尽管如此,KAN允许

任何函数作为其基础元素.因此,替代实现可使用不同的基

函数,例如径向基函数,这类基函数尤其能缓解样条函数的一

些计算瓶颈.

３．４．２　KolmogorovＧArnold网络驱动的图卷积网络模块

为获取基因的初始特征,对原始单细胞表达数据执行预

处理操作.随后,利用基于 KAN驱动的GCN,通过挖掘基因

交互图的潜在结构来学习基因特征.将先验网络表示为G＝
{V,ξ},其中V∈RN 是包含N 个节点的集合,ξ是边的集合.

在图编码器的框架下,主要目标是通过迭代聚合邻居节点的

特征,学习图G中每个节点vi的特征.形式上,基于 GCN的

图编码器的第l层可描述为:

hl
i＝AGGREGATE({h(l－１)

j :vj∈Ni}) (４)

节点vj在第l－１层的特征表示为hl－１
j .网络中节点vj

的一阶邻居(包括节点vj本身)表示为 Ni.为获得节点vj 在

第l层的表示,图编码器在计算该层特征时引入聚合函数

AGGREGATE(􀅰),将其一阶邻居集合 Nj 中各节点在第

l－１层的特征进行汇聚,从而完成对vj 特征的更新.它是一

个通用组件,可以使用各种图神经架构来定义,包括流行的

GCN.

GCN已成为分析图结构数据的强大工具,在各个研究领

域展现出显著的有效性.鉴于此,本研究利用 GCN 通过整

合一阶邻居特征数据来获取基因特征,并将此过程描述为一

个GCN层.首先,假设网络中的每个节点都是自连接的.这

一假设能够定义一个归一化的邻接矩阵,表示为A
~.矩阵A

~

的计算方式为A
~
＝D－１/２AD１/２,其中A 表示图的邻接矩阵,其

中元素Aij表示节点vi和vj之间存在一条边.对角矩阵D 的

构造方式是使其对角元素Dij等于A 中对应行的和.本文利

用 GCN作为聚合函数来更新节点特征.给定在l－１层

的节点特征矩阵 Hl－１,使用式(５)计算 GCN 的l层的特征

矩阵 Hl:

Hl＝ReLU(A
~
Hl－１Wl－１＋bl－１) (５)

其中,RELU 是激活函数,HL－１表示模型在第l－１层的输出.

需要注意的是,H０ 对应输入特征矩阵X.可训练权重矩阵和

偏置向量分别表示为Wl－１和bl－１.在 GCN的第l层之后,最

后一层的输出被用作最终的基因特征,表示为 H,它是一个

N×d１ 大小的矩阵.这里,N 代表基因的数量,d１ 代表基因

特征的维度.

为了充分利用其表达能力并减小计算复杂度,由于 GCN
是基于 MLP构建的,可以用 KAN替换 MLP.使用式(６)来

计算第l层:

hl
v ＝KANl(hl－１

v )＝σ((１＋ε)􀅰hl－１
v ＋ ∑

u∈N(v)
hl－１

u ) (６)

其中,hl
v 表示节点v在第l层的特征表示;hl－１

v 表示节点v 在

前一层的特征表示;N(v)是节点v的邻居节点集合;ε是用于

调整自连接影响的小常数;σ为激活函数.

３．４．３　Mamba模块

状态空间序列模型和 Mamba从线性系统中获取灵感,旨

在将表示为 x(t)∈R 的 一 维 函 数 或 序 列,通 过 隐 藏 空 间

h(t)∈RN 映射到y(t).在这种情况下,A∈R(N×N)充当演化

参数,而B∈R(N×１)和C∈R(１×N)充当投影参数.该系统可以

用式(７)进行数学表示:

h′(t)＝Ah(t)＋Bx(t)

y(t)＝Ch′(t)
(７)

如图３所示,Mamba模型作为连续系统的离散对应模

型,引入时间尺度参数Δ,将连续参数A和B 转换为它们的离

散对应形式 A
~

和 B
~.这种转换中常用的方法是零阶保持

(ZOH)方法,其形式定义如下:

A
~
＝exp(ΔA)

B
~
＝(ΔA)－１(exp(ΔA)－１)􀅰ΔB

(８)

这个线性系统的离散表示如下:

ht＝A
~
ht－１＋B

~
xt

yt＝Cht

(９)
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最后,通过全局卷积得出输出:

K
~
＝(CB

~,CA
~
B
~,􀆺,CA

~M－１B
~)

y＝x∗K
~

(１０)

其中,M 表示x 的序列长度,K
~
∈RM 表示一个结构化卷积核.

图３　Mamba块

Fig．３　Mambablock

３．５　关系预测模块

获得基因特征矩阵对于预测潜在的基因调控依赖关系很

有价值.KGMamba模型对基因之间的特征向量进行点积

运算,以生成全面的基因调控依赖关系,如式(１１)所示:

R＝ReLU(HHT) (１１)

其中,ReLU是激活函数;分数矩阵R表示重建的 GRN,该矩

阵的每个元素对应于一对基因的调控作用分数.

４　实验设计与结果分析

４．１　数据集

本文采用BEELINE[３７]提供的７种scRNAＧseq数据集,

涵盖人类胚胎干细胞(hESC)、人类成熟肝细胞(hHEP)、小鼠

树突状细胞(mDC)、小鼠胚胎干细胞(mESC)、小鼠红系造血

干细胞(mHSCＧE)、小鼠粒单核细胞系造血干细胞(mHSCＧ

GM)和小鼠类淋巴系造血干细胞(mHSCＧL).此外,还使用

了细胞类型特异性染色质免疫共沉淀测序 ChIPＧseq[３８]、非细

胞类型特异性转录调控网络 ChIPＧseq[３９]以及来自 STRING
数据库[４０]的功能相互依赖关系作为真实网络.对于 mESC
数据集,还可获得功能LOF/GOF真实网络[４１].具体统计信

息如表１所列.

表１　实验数据

Table１　Experimentaldata

细胞类型 细胞
STRING

调控因子 基因 密度

NonＧspecificChIPＧseq
调控因子 基因 密度

hESC ７５８ ３４３(３５１) ５１７(７０９) ０．０２４(０．０２１) ３０１(３０９) ７６４(１１５２) ０．０１５(０．０１３)

hHEP ４２５ ４０９(４１４) ６５６(８８９) ０．０２８(０．０２４) ３３１(３３９) ８３３(１２２４) ０．０１５(０．０１３)

mDC ３８３ ２６４(２７３) ４８６(６７９) ０．０３８(０．０３２) ２５１(２５５) ６４２(９７７) ０．０１９(０．０１６)

mESC ４２１ ４９５(４９９) ６４８(７９９) ０．０２４(０．０２１) ５１８(５２４) ８９５(１２２０) ０．０１５(０．０１３)

mHSCＧE １０７１ １５６(１６１) ３００(４２７) ０．０２９(０．０２７) １４７(１５０) ４４７(６７８) ０．０２２(０．０１９)

mHSCＧGM ８８９ ９２(１００) ２０６(３５７) ０．０３９(０．０３７) ９１(８５) ５３３(３０２) ０．０２８(０．０３)

mHSCＧL ８４７ ３９(４０) ７４(８６) ０．０４７(０．０４５) ３７(３９) １６９(１９９) ０．０４６(０．０４２)

细胞类型 细胞
STRING

调控因子 基因 密度

NonＧspecificChIPＧseq
调控因子 基因 密度

hESC ７５８ ３４(３４) ８１５(１２６０) ０．１６４(０．１６６) － － －

hHEP ４２５ ３０(３１) ８７４(１３３０) ０．３８０(０．３７７) － － －

mDC ３８３ ２０(２１) ４４７(６８７) ０．０８５(０．０８２) － － －

mESC ４２１ ８８(８９) ９７５(１３８３) ０．３４５(０．３７８) ３４(３４) ７７５(１０９９) ０．１５９(０．１５４)

mHSCＧE １０７１ ２８(３２) ６９０(１１７２) ０．５７２(０．５５９) － － －

mHSCＧGM ８８９ ２１(２２) ６１８(１０８９) ０．５３４(０．５５７) － － －

mHSCＧL ８４７ １６(１６) ５２５(６４０) ０．５２５(０．５０７) － － －

４．２　实验设置

在基准网络中记录基因对间有向调控依赖关系(正样本,

标记为１),不存在的基因对为负样本(标记为０).根据网络

密度可知,负样本量远超正样本.随机选取已知基因对的３/５
为正训练集,剩余１/５和１/５分别为正测试集与正验证集.

考虑到负样本集的高维度,训练时按Zhu等[４２]的建议将正基

因对(g１,g２)与负对(g１,g３)配对,共享g１,从剩余负样本中

均匀随机采样选取硬负样本,来确保各数据集正负样本比例

与网络密度一致.

本文模型实验的所有参数为:训练迭代次数epoch＝７０;

所有模型batch_size＝６４;学习率learningrate＝０．０００１;

GCN架构为两层,隐藏层大小分别为２５６和１２８;Mamba架

构配置为１２层.尽管这些参数值是根据经验确定的,但在下

文对 GCN和 Mamba的层数进行了参数分析.

本节结果完全基于测试集预测,为保证评估公平无偏,所

有监督方法使用相同训练集和验证集,以便在相同测试集上

比较模型性能,消除数据划分差异.

４．３　评价指标

将预测分类结果与实际分类结果进行比较来评价算法的

有效性.针对二分类问题,采用接收者操作特征曲线下面积

(Area UndertheReceiverOperatingCharacteristicCurve,

AUC)与精确召回曲线下面积(AreaUnderthePrecisionＧReＧ

callCurve,AUPR)作为评价指标.它们的具体计算式如下.

１)AUC:ROC曲线下的面积.ROC曲线纵轴是“真正例

率”(TruePositiveRate,TPR),横 轴 是 “假 正 例 率”(False

PositiveRate,FPR).

TPR＝ TP
TP＋FN

(１２)
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FPR＝ FP
TN＋FP

(１３)

２)AUPR:PR曲线下的面积,用于评估模型在正负样本

不平衡场景下识别正样本的能力.PR曲线的纵坐标为查准

率P(Precision),横坐标为查全率 R(Recall).

P＝ TP
TP＋FP

(１４)

R＝ TP
TP＋FN

(１５)

４．４　超参数敏感性分析

GCN与 Mamba层数分别控制模型对图结构与全局依赖

的建模能力,是影响 KGMamba性能的关键因素.为评估模

型预测 GRN的有效性,在７个由细胞类型特异性网络组成

的基准数据集上进行了评估.通过改变参数值对其进行微

调,并深入分析其对 GRN 预测的影响.７个数据集的平均性

能如图４所示.

(a)GCN的层数 (b)Mamba的层数

图４　KGMamba对关键结构参数的敏感性分析

Fig．４　SensitivityanalysisofKGMambatokeystructural

parameters

GCN 的层数决定了 KGMamba对基因间局部图结构信

息的聚合深度,是建模节点邻域相互作用的核心因素.为探

究该参数对模型性能的影响,将 GCN 层数系统地从 １ 调整

至 ５.模型性能先升后降,在２层时达到最优.当层数超

过 ２ 后,性能呈现递减趋势,可能是由于过多的图卷积操

作导致局部特征过度平滑,甚至引入噪声干扰,进而引发

过拟合问题.

随后探究 Mamba层数对模型捕捉基因间全局依赖关系

的影响.实验中,Mamba层数的探索范围为０至１８,最佳性

能出现在１２层.继续提升层数后,性能虽有波动但整体趋于

稳定.这一现象表明,适度增加 Mamba层数可增强长程

依赖建模能力,但超过临界值后,额外层数的信息增益逐

渐饱和,甚至因模型复杂度提升而产生冗余,导致性能提

升受限.

４．５　模型训练收敛性与预测稳定性分析

为验证 KGMamba在训练过程中的收敛性与稳定性,使

用STRING真实 GRN 在多个数据集上进行了系统实验,包

括典型训练Loss分析、多数据集性能趋势观察,以及预测结

果的稳定性评估.

图５展示了 KGMamba在 mESC数据集上的训练与验证

Loss随epoch的变化趋势.可见模型在前３０到５０轮快速下

降,第６５轮后趋于平稳,表明该模型训练过程稳定,具备良好

的收敛性.

图５　训练与验证Loss随epoch变化的趋势

Fig．５　Trainingandvalidationlossoverepochs

图６进一步给出了 KGMamba在７个数据集上的平均性

能表现.随着训练的进行,AUC与 AUPR均稳步提升,在第

７０轮前后分别稳定在０．８３与０．３６左右,说明模型在多种数

据集上均具有稳定收敛趋势.

图６　验证集 AUC与 AUPR随epoch变化的趋势

Fig．６　ValidationAUCandAUPRoverepochs

为评估 KGMamba在不同运行下的预测结果稳定性,在

７个数据集上分别进行了５次独立实验,统计每个数据集上的

AUC与 AUPR均值及标准差.图７给出了 KGMamba模型在

各数据集上的平均性能以及误差棒表示的波动范围.结果显

示,所有数据集上的标准差均较小(AUC＜０．００５,AUPR＜

０．００６),表明模型在多次训练下具有良好的稳定性与一致性.

图７　KGMamba在７个数据集上预测性能的均值±标准差

(AUC,AUPR)

Fig．７　Mean±standarddeviationofAUCandAUPRacross

７datasets

４．６　不同模型的对比结果

将 KGMamba模型与当前主流的模型进行对比,结果如

图８所示,具体数据如表１所列.

为评估 KGMamba模型的性能,利用表１中概述的数据

集,并通过 AUC和 AUPR指标评估其有效性.将 KGMamba
方法与６种最先进的算法进行基准测试,包括 DGCGRN[７],

GNNLink[４３],GNE[４４],CNNC[２１],STGRNS[２４]和 GRNＧTransＧ

former[２３].

图８(a)和图 ８(b)分别给出了各模型获得的 AUC 和
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AUPR值,结果表明,KGMamba模型在scRNAＧseq数据集上

始终优于所有基线方法的性能.KGMamba获得的 AUC值

平均比次优模型 DGCGRN高出约３．８７％.同时,KGMamba
在４４ 个基准数据集上获得的 AUPR 值平均 比 次 优 模 型

DGCGRN高出约１４．３１％.此外,在所有基准测试中,KGＧ

Mamba更是 大 幅 超 越 了 GNE,CNNC,STGRNS 和 GRNＧ

Transformer.

为了评估 KGMamba与其他模型在 AUC和 AUPR 上

的统计显著性,对不同模型的结果使用 Wilcoxon符号秩检验

进行了统计分析.如表２所列,KGMamba与所有对比模型

之间均存在显著差异(p＜０．０５),说明其性能提升具有统计

学支持,差异并非由偶然因素引起.

(a)

(b)

图８　各模型的对比

Fig．８　Comparisonofeachmodel

表２　KGMamba与其他模型的 AUC和 AUPR Wilcoxon显著性检验结果

Table２　WilcoxonsignificancetestresultsforAUCandAUPRbetweenKGMambaandothermodels

DGCGRN GNNLink GNE CNNC STGRNS GRNＧTransformer
P值(AUC) ０．０００１０５ ０．００００１５ ０．００００４７ ０．０００１１４ ０．０００１４６ ０．００００３３
P值(AUPR) ０．００００５８ ０．０００１６１ ０．００００４１ ０．００００５７ ０．００００５９ ０．００００６１

４．７　KGMamba模型的鲁棒性

本文模型依赖于 KAN驱动的 GCN 和 Mamba来有效

捕捉基因的表达特征,进一步探索训练数据规模对监督模

型性能的影响,即特征是否能被有效提取.在７个不同的

数据集上进 行 实 验,这 些 数 据 集 包 含 细 胞 类 型 特 异 性 的

GRN真实来源.为了比较不同方法的鲁棒性,从 监 督 训

练数据中随机抽取３０％,４０％,５０％和６０％的数据.图９

给出 了 DGCGRN 模 型 在 细 胞 类 型 特 异 性 GRN 中,从

３０％到 ６０％ 的 训 练 数 据 集 规 模 下 的 性 能.正 如 预 期,

GRN预测时的性能通常随着监督训练数据量的增加而提

升.值得注意的是,当使用５０％的训练数据时,KGMamba
和 DGCGRN 方 法 的 性 能 都 达 到 了 稳 定 状 态. 与

DGCGRN方法相 比,KGMamba也 实 现 了 更 优 越 的 性 能,

AUC平均提高４．１６％,AUPR 平均提高６．２４％.这些改
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进突显了 KGMamba即使是利用小的训练数据集,在 GRN 推断中也取得了不错的结果.

(a)hHSC (b)hHEP (c)mDC (d)mESC

(e)mHSCＧE (f)mHSCＧGM (g)mHSCＧL (h)hESC

(i)hHEP (j)mDC (k)mESC (l)mHSCＧE

(m)mHSCＧGM (n)mHSCＧL

图９　训练集规模对模型的影响

Fig．９　Impactoftrainingsetsizeonthemodel

４．８　数据稀疏性对KGMamba模型的影响

在单细胞基因表达数据中,常常因基因表达检测不完整

而产生零值,致使许多基因被赋予零表达水平.为解决这一

问题,近 年 来 已 开 发 出 各 种 先 进 的 计 算 方 法,用 于 估 计

scRNAＧseq数据中缺失的零值.在本研究中,利用 DeepImＧ

pute[４５]对原始数据集中的零值进行插补,然后通过测量７个

具有细胞类型特异性网络的原始数据集的 AUC 和 AUPR,

来评估插补的效果.

KGMamba方法在每个数据集上执行１０次的结果如

图１０所示.可以看出,与未处理数据相比,利用 DeepImＧ

pute方法估 计 原 始 单 细 胞 数 据 集 中 零 元 素 的 KGMamba
方法,展现出与其相当的预测性能,表明 scRNAＧseq数据

中零值的存在对 MKGRN 方法的预测准确性的影响微乎

其微.

图１０　数据中的零值对模型的影响

Fig．１０　Impactofzerovaluesinthedataonthemodel
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４．９　模型的计算复杂度分析

本文研究了每种方法在７个 scRNAＧseq数据集上的运

行时间.表３列出了每种方法在７个具有细胞类型特异性网

络的不同大小的单细胞数据集上的平均运行时间.KGMamＧ

ba在 TFs＋５００和 TFs＋１０００ 数据集上展现出较短的运行

时间.值得注意的是,本文方法在 TFs＋５００ 数据集上的运

行时间排名第一,在 TFs＋１０００数据集上则位居第二.这是

因为 KGMamba采用 GCN 作为交互图编码器,仅设置两层

GCN 隐藏层,参数量少,属于轻量级模型架构,这种简化设计

使其在运行速度上具备天然优势.而 KGMamba为实现更

精准的基因调控关系建模,在模型结构与功能设计上更为复

杂,例如将 KAN 融入图卷积网络的特征映射过程以保持非

线性表达并降低时间复杂度,同时引入 Mamba进行全局依

赖建模以增强对长程调控关系的捕捉能力,这种对性能的优

化在一定程度上增加了计算开销.尽管如此,KGMamba仍

以相对较低的计算成本实现了更优的预测性能,在复杂生物

网络推断的准确性与算法效率之间取得了较好的平衡,展现

了其在实际应用中的潜力.

表３　实验模型的运行时间比较

Table３　Runningtimecomparisonofexperimentalmodels

时间 KGMamba GNNLink DGCGRN GRNＧTransformer GNE STGRNS CNNC
TFs＋５００ ４．２９s ４．４s ４min４５s ５min３４s ６min１２s ２０min５１s １h１０min
TFs＋１０００ １０．２１s ８．５９s １５min６s ２７min４１s ３４min１８s ５７min１５s １８h４１min

４．１０　消融实验

为评 估 KGMamba 模 型 中 每 个 模 块 的 贡 献,使 用

STRING数据设计并进行了两组消融实验.第一组实验研究

了移除关键模块对模型性能的影响.结果如图１１所示,在

AUC 指标上,KGMamba达 到 了 最 高 值,为 ０．８,其 次 是

KGCN,为 ０．７６,单独使用 Mamba为 ０．７.在 AUPR 指

标上,KGMamba的 表 现 也 最 佳,达 到 ０．１７,而 单 独 使 用

KGCN 和 Mamba分 别 约 为 ０．１５ 和 ０．１１.这 些 结 果 表

明,KGCN 和 Mamba模块的集成显著提升了模型的性能.

移除任一模块都会导致性能下降,表明两个模块都发挥着

关键作用.

图１１　各模块对模型的影响

Fig．１１　Impactofeachmoduleonthemodel

第二组实验探索了使用传统 MLP层和所提出的 KAN
之间的性能差异.结果如表４所列,使用 KAN 的模型的运

行时间短于使用 MLP 的模型.这表明,与传统 MLP层相

比,KAN 可以降低模型的计算复杂度.

表４　KolmogorovＧArnold网络对模型的影响

Table４　ImpactofKolmogorovＧArnoldnetworkonthemodel

Methods Time/s
KAN ２４．５２
MLP ２９．２３

４．１１　案例分析

在 GRN推断中,评估模型是否能够重现已有的生物学调

控机制对于验证其预测可靠性至关重要.为此,基于 KGＧ

Mamba推断了 mESC调控网络,研究了两个关键多能性调控

因子 Pou５f１和 Sox２的上游调控因子,相关结果如图１２所示.

值得注意的是,这些调控关系均已被 TRRUSTv２[４６]数据库

验证,表明 KGMamba能挖掘出具有生物学意义的调控通路.

图１２　KGMamba推断网络中Pou５f１和Sox２的调控因子

Fig．１２　RegulatoryfactorsofPou５f１andSox２inthenetwork

inferredbyKGMamba

此外,提取了连接靶基因数量最多的前 ２０个调控因子,

并对其预测的下游目标基因进行了 GO 功能注释,重点关注

其在“干细胞群体维持”(GO:００１９８２７)中的富集情况.如图

１３所 示,在 这 ２０ 个 调 控 因 子 中 有 １１ 个 (包 括 Pou５f１,

Prdm１４,Klf４,Nanog,Sox２,Esrrb,Tbx３,Zfp２８１,Sall４,Stat３,

Myc)被 GO功能注释为与“干细胞群体维持”(GO:００１９８２７)

相关,表明 KGMamba能够识别出在干细胞多能性维持中发

挥核心作用的关键调控因子.

图１３　前２０个调控因子的预测靶基因富集分析

Fig．１３　Enrichmentanalysisofpredictedtargetgenesofthetop

２０regulators

结束语　本文提出了 KGMamba模型,通过引入 KAN
对 GCN进行轻量化改造,并结合 Mamba模块增强全局依赖
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建模能力,有效提升了基因调控网络预测的准确性与效率.

在公开数据集上进行的系统评估表明,该模型在 AUC 和

AUPR上均优于现有主流方法,且具有良好的训练稳定性与

计算效率.此外,通过对预测结果中连接靶基因最多的调控

因子进行 GO功能注释分析,验证了模型对多能性维持相关

关键调控因子的识别能力,进一步增强了结果的生物学解

释性.

尽管本文方法取得了较为显著的实验结果,但仍存在一

些局限性值得深入探讨.１)模型仅依赖scRNAＧseq数据构

建 GRN,尚未融合 ATACＧseq,ChIPＧseq等多组学信息,导致

对复杂调控机制的刻画仍有局限;２)模型尚未在异质性更强

的跨物种或跨细胞类型背景下进行迁移泛化测试,泛化能力

仍有待提升;３)尽管通过富集分析验证了预测结果的生物学

相关性,但模型仍缺乏结构化、可追溯的机制解释能力,难以

直接揭示调控通路或因果结构.此外,在更大规模数据下的

资源消耗与推理效率仍有进一步优化空间.

针对上述问题,未来研究可从以下几个方向展开:１)引入

多模态数据融合机制,提升模型对真实调控关系的建模能力;

２)探索迁移学习、小样本适应等策略,增强模型在多样化生物

背景下的适应性与泛化性;３)结合图可解释学习框架,提升模

型对关键调控路径的结构化解释能力,拓展其在机制发现与

实验辅助中的应用价值;４)进一步精简网络结构或采用稀疏

计算策略,以实现更高效的推理过程,满足大规模组学数据的

实际需求.
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