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一 种用于基因调控网络建模的 CGP—WPSO混合算法 

蔡昕烨 牛 耘 黄志球 范大娟 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

摘 要 依靠基 因调控网络来预测农作物的表现型，对于保障全球的粮食安全有着极其重要的意义。提出了一种基 

于笛卡尔遗传规划(Cartesian genetic programming)和线性递减惯性权重粒子群优化(1inear decreasing inertia weight 

particle swarm optimization)的混合算法，用于基因调控网络的建模。进一步，为了验证算法的有效性，将算法应用于 

拟南芥开花调控系统的模型重建问题。最后通过计算机仿真实验表明，该算法能够根据农作物的基因型和环境情况， 

重建出能够较精确地预测农作物表现型的基 因调控网络模型。 
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CGP-WPSO Hybrid Algorithm for Gene Regulatory Network M odeling 
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(College of Information Science and Technology，Nanjing University of Aeronautics＆．Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract The phenotype of the crops can be predicted through the gene regulatory network(GRN)，which is important 

for the global food security．This paper proposed a Cartesian genetic programming and linear decreasing inertia weight 

particle swarm optimization algorithm for GRN modeling．To verify the effectiveness of the proposed algorithm，we ap 

plied it to the recovery of the Arabidopsis flowering time control systerm The computer simulation indicates that our 

proposed algorithm is able to infer the GRN model which can predict the phenotype of the crops fairly accurately based 

on its genotype and environmental conditions． 

Keywords Flowering time control in arabidopsis，Gene regulatory network，Genetic programming，Particle swarm opti— 

mization，CGP WPSO hybrid algorithm 

1 引言 

利用基因调控网络(GRN)来预测农作物的表现型(phe— 

notype)是当前生物信息研究中的一个重要发展趋势。近年 

来，随着世界人 口对粮食 kt益增长的需求，对农作物的表现型 

进行有效建模(crop modeling),N：得越来越迫切l ]。在传统的 

方法中，农作物的建模主要取决于生物学家对生物生理学的 

理解以及与实际经验的结合口脚。随着分子生物学逐渐成为 

生物研究的热点，El前的发展趋势是在基因的层面上，通过基 

因调控网络，揭示基因之间的交互作用 ，从而实现对农作物表 

现型的准确预测。 
一 个生物体的基因组所包含的生物信息能够控制生物分 

子的成长过程及其对周 围环境刺激的反应。近年来，基因定 

序(genome sequencing)和基因芯片(micro-array)技术高速发 

展。截至 2011年 9月，3842个基因组定序项 目已经完成 ，另 

外 7629个基因组定序项日仍在进行中”。如何挖掘这些生 

物数据中的有用信息，成为 l『生物信息领域的一个研究热点。 

目前的一个重要研究问题是如何从大量的观测数据，如环境 

(environmenta1)、生物表现型(phenotypica1)等数据中自动重 

建 GRN。此类问题在生物学中被称为基因型到表现型的映 

射关系问题(genotype to phenotype mapping problem)L41。对 

基因调控网络的建模正是用来解决这种映射关系的重要方法 

之一。 

目前已有大量的关于基 因调控网络建模算法的研究结 

果。文献[5]提出了基于布尔网络的基因调控网络识别算法； 

文献[6，7]考虑了贝叶斯模型；文献E8]对重构动态贝叶斯模 

型的 SEM算法进行了改进；文献[9]利用线性微分方程对基 

因表达数据进行了回归分析 ，提出使用一个启发式算法来构 

建稀疏的基因调控网络 ，并基于人工数据的实验验证了算法 

的有效性。上述方法大多应用于小规模基因调控网络的重 

建，而实际情况中大多基因调控网络属于高维 ，上述方法由于 

计算量过大而未能取得较好的效果 】。]。与上述工作不同，本 

文提出一种新的混合算法 CGP-WPSO，其中 Cartesian Gene- 

tic Programming(CGP)用于搜索基因调控网络模型的结构， 

然后通过线性递减惯性权重的粒子群算法(WPSO)对基因调 

控网络的相关参数进行估计。PSO算法具有较快的收敛性， 

在粒子群中引入递减惯性权重的思想又使得算法在进行参数 

估计时不会过快地陷入局部最优。因此，这种新 的算法综合 

到稿 日期：201l lo一2o 返修日期：2012 02 29 本文受国家高技术研究发展计划(863计划)(2009AA010307)资助。 

蔡昕烨(1983--)，男，博士，讲师，主要研究领域为人工智能应用技术；牛 耘(1974一)，女，博士，副教授，主要研究领域为机器学习；黄志球 

(1965一)，男，博士，教授 ，主要研究领域为软件工程；范大娟(1984一)，女，博士生，主要研究领域为软件工程。 

” http：／／genomesonline．org／cgi—bin／GOLD／bin／gold．cgi 

· 18O · 



了 Genetic Programming的全局最优化特性和 PSO较快的收 

敛性，能够快速地重建基因调控网络。 

本文第 2节介绍数据的获取和问题的定义 ；第 3节着重 

介绍CGP-WPSO混合算法；第4节详细描述实验的设置、实 

验结果及其分析 ；最后为结论和对未来工作的展望。 

2 数据和问题定义 

2．1 环境和表现型数据的获取 

本文所研究的环境数据由美国国家 自然科学基金重大研 

究项 目“The Evolutionary Aspects of Gene Network Pathway 

Signal Integration' 提供。环境数据包含 了光周期和温度， 

其分别从葡萄牙的 Coimbra以及芬兰的 Jokioinen等 8个地 

点获取。温度选取 1971年到 1998年之间 3月 1日到 6月 3O 

日的当地每 日平均温度。同期的日照时间数据从美国海军天 

文台获得”。由于植物对光 的敏感性，我们使用 了植物建模 

中通用的民用署暮光，即将太 阳低于地平面 6度作为实验的 

开始或／和结束时间。 

构造一个具有参数的人工基因调控网络。该网络模拟了 

拟南芥开花调控系统的功能特征。2．2节描述了个体基因的 

功能特征 ，相关研究工作可以参见文献Ell一13]。每一个基因 

有一个二值型参数，其表示不同的突变型等位基因。通过这 

些不同的等位基因的组合构造出了g=100个不同的基因型。 

每个基因型根据构造的人工基因调控网络模型，在 p 一3个 

不同的种植 日期 以及 户s一 18个不同的种植地点获得相应的 

开花 日期l_1 。基因组中的每个基因都有两个等位基因，但只 

有存在于拟南芥开花调控系统中的等位基因才会影响最终的 

开花 日期。 

2．2 问题定义 

我们的目标是利用人工数据重建出基因调控网络模型， 

重建后的基因调控模型所预测的开花 日期应尽可能和人工数 

据接近，因此需要最小化人工数据和模型数据的均方根误差 

E。其定义如下： 

J 月 

／∑(D 一 )。 

E一√上— 一  (1) 
式中， 和 D 分别是第 i次实验中人工开花时间和重 

建后的基因调控网络模型所预测的开花时间。每次实验 i选 

取不同的基因型、种植时间和种植 日期。 

在基因调控网络模型中，采用 4个函数来描述基因功能： 

(i)gain：0一 ·i1；(ii)summer：0一C ·i1+i2；(iii)muhipli— 

er：0一Cm·il·i2；(iv)integrator=0( )一0(t--1)十Ci·il(￡)。 

其中，i 和iz是输入，0是输出。同时每一个基因对应着一个 

参数(c一 ， or )。这些参数都是二值型，每一个数值 

对应着一个突变型等位基因。任意一个基因的输入都可以是 

调控网络中其它基因的输出，或者是环境数据的输入，如光周 

期(P)或者温度(丁)。 

3 CGP-WPSO混合算法 

基于笛卡尔遗传规划和线性递减惯性权重粒子群优化的 

混合算法(CGP-WPSO)分为 3个步骤(见图 1)。第一步为关 

键基因识别 ，即从 100个基因中选取以较大概率存在于基因 

∞ http |l ．egad．ksu．edu 

0) http：／／aa．usno．navy．mil／data／docs／Rs_OneYear．html 

调控网络的基因。这些基因在选取后成为候选基因，作为第 

二步 CGP的输入。 

图 1 CGP-WPSO算法流程图 

CGP初始化具有 N个解(基因调控网络结构)的群体，并 

利用变异操作生成新的网络结构群体。对于每一个网络结 

构，使用 WPSO算法来优化其参数，使得开花 日期 的均方根 

误差最小，如式(1)所示。第二步 CGP和第三步 WPSO将重 

复进行，直至算法收敛。 

3．1 关键基因识别 

如上节所述，每一个基因型都包含了 i00个基因，只有其 

中的一些基因是开花调控网络的一部分。基因识别的基本思 

想是从网络成员中排除掉那些不能改变开花时间的基因。基 

因识别的具体过程如下：对于每一个基因位点，基因型根据当 

前基因位点的变异型等位基因被划分为两组 ，对这两组中的 

每对基因型所对应 的开花时问做 F-test。F-test结果决定了 

对于该基因位点，不同等位基因对应的开花时间是否具有统 

计意义上的显著区别。 

3．2 CGP的网络结构组织形式 

我们改进了 Cartesian Genetic Programming(CGP)，使之 

能够更加适合表示生成的网络结构模型。在 C_GP中，每一个 

解(网络结构)都由具有 M 个域的字符串表示，如图 2所示， 

其中 M是候选基因的个数。每一个域有 4个条 目，它们分别 

是 2个基因的输入(可以是上游的其它基因或者环境数据的 

输入)、1个函数(g，gain；5，summer；m，multiplier；or i，inte— 

grator)和 1个表示该相应基因位点的索引。 

7 2 3 4 5 

图 2 基因调控网络的字符串表达方式 

图 3给出了一个用 CGP组织形式表示的基因调控 网络 

拓扑结构。图中 5个基因是从关键基因识别步骤得到的候选 

基因。在所有的模型中，有两个环境输入 ：光周期(P)或者温 

度(T)。在图3中，开花日期最终决定基因#4的输入分别为 

基因#1和#2，因此这个网络结构的功能部分实际上只包含 

了 3个基因。基因#3和基因#4为非功能基因，在图中用虚 

线表示。在这个网络模型中，当最终的开花决定基 因#4的 

基因表达超过了阈值 1时，该时间点就被预测为基因型的开 



花 日期。需要注意的是，CGP的组织形式只表达 了网络结 

构，每个基因的相关参数 和 c 的最优化将在 3．4节 

介绍。 

图 3 一个基因调控网络及其对应的字符串表达方式的实例 

3．3 变异操作 

变异操作的主要目标是对搜索空间进行有效的搜索。对 

调控网络结构中的每一个条目，根据预先定义的概率(称之为 

变异概率)，在可取值范围内对其进行变异操作。另外，变异 

操作还受如下约束：(i)如前所述，大部分的基 因调控网络只 

具有前馈的网络拓扑结构，因此，我们规定变异操作不允许产 

生具有反馈的调控网络结构。(ii)对于同一个网络结构，基因 

索引 (域 4)必须是唯一的。 

3．4 wPso算法 

对于 CGP算法产生的每一个基因调控网络结构，采用线 

性递减惯性权重 的粒子群算法 (wPSd“ )进行参数的最优 

化。参数 c 到 在参数域空间中表示为一个向量 c，开始时 

WPSO算法将随机产生一个粒子群 c’( )， —l，⋯，P，其中P 

足粒子的个数。每个向量 c( )对应 jth粒子的位置。 

用 t来描述迭代数 ，通过粒子速度 vt( )来更新粒子的位 

置 ： 

C，Ⅲ1( )一 ( )+ ( ) 

速度将根据粒子 自己记录的历史最好位置和群体的最好 

位置来进行更新，更新的法则是 ： 

¨( )一 砷( )+C1~dEo，1]×(％( )--C ( ))+ 

C2~uEo，1]×( ，，--4"，( )) 

， 、 、 ， (』 AXT— t) 

一 Wl )̂ —1 『_一十毗 

上述公式中，C1和 分别代表 cognitive和 social常数。 

UEo，1]是一个平均分布的随机数 ，取值范围是[0，1]。 分 

别代表第 i个记录的个体最优位置，Cgb,t表示算法记录的全局 

最优解。训是非负数，称为惯性因子。Wl和 砒 是初始和最 

终的惯性权重，MAXT是可以重复的最大次数，t是最近重复 

的次数。较大的 硼值有利于跳出局部极小点，而较小的 叫值 

有利于算法收敛 ，因此我们采取了自适应调整的策略，即随着 

迭代的进行，线性地减小训的值。这种改进通过自适应调整 

惯性因子，能兼顾搜索效率和搜索精度，故优化性能有所提 

高。 

粒子的位置必须控制在事先定义的搜索空间中。当一个 

粒子超过了该空间，粒子将回到空间边界上。此外 ，它的速度 

将乘以(一1)，即飞向相反的方向。每个基因调控 网络模型 

(由调控网络结构和关联参数组成)的适应度定义为均方根误 

差 E，见式(1)。同时，为了更好地模拟真实的实验 ，对开花 日 

期数据加入了噪声( 一2天)。 

4 结果和讨论 

4．1 实验设置 

对于 CGP算法 ，群体个数 N一50的网络结构被初始化， 
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最大跌代数为 100；变异操作的概率为 0．12。对于 WPSO，参 

数向量群体数 P—SO；最大迭代数 MAXT设为 100，最大惯 

性权重 和最小惯性权重 砒 分别设为 0．9和 0．3。cogni— 

tive和 social常数均被设为 2．1。运行基因识别步骤后得到 

候选基因数为 8。 

4．2 人工基因调控网络 

图 4显示 了，用来生成人工开花 日期的人工基因调控网络 

结构。表 1分别显示了基因调控网络结构包含的基 因编号、 

基因函数、对应参数表示符，以及对应的参数值(等位基因为 

0或 1两种情况)。图5 示了 CGP-WPSO算法执行后重建 

的基因调控网络结构。这个重建的基因调控网络所预测的开 

花 日期与实际开花 日期之间的方均根误差为 3天。除了基因 

#80，它包含了其它所有在人工基因调控网络中的基因。表 2 

显示了图 4中基因调控网络结构中每一个基因对应的参数和 

函数。但是由于人工基因调控网络和重建基因调控网络在基 

因数量上不同，图 4和图 5的比较并不能反映出两者的相似 

度 。 

乜  

图 4 人工基因调控网络结构 

表 1 人工基因调控网络的参数 

图5 CGP-WPSO算法重建的基因调控网络结构 

表 2 CGP-WPSO算法重建的基因调控网络的参数 

为解决上述问题 ，采用了数学表达式这种更加直观的比 

较方法。通过代人每个基因的函数和对应的参数，每个基 因 

调控网络可以用数学表达式来表示，如表 3所列。在参数替 

换以后(选择突变型等位基因为 0时)，可以看到两个基因调 
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控网络都包含最重要的 3项“P”，“T*P”和“()9z( ～ 1)”。随 

后，对基因调控网络的数学表达式各项做敏感度分析，发现 

“P”，“T *P”两项前的参数对开花 日期的影响远远 比“了叶’项 

前的参数重要，如表 4所列。图6对比了人工开花日期数据 

和算法重建后的基因调控网络的预测开花 日期数据，同时对 

数据作了线形回归分析。从图中可以看出，人工开花 日期数 

据与算法重建的基因调控网络模型预测的开花日期数据非常 

相近。 

表 3 基因调控网络的数学表示式(参数替代前和参数替代后) 

网络 最终开花决定 

基因的输出 

真实的实验数据上对算法进行应用分析。 

[1] 

[2] 

E33 

参数替代后最终开花决定 ⋯  
基因的输出 L4J 

表 4 对表 3中数学公式各项的敏感度分析 

Actual Bolting Date 

图 6 人工开花 日期数据 VS重建基因调控网络预测开花 日期数据 

结束语 从实验数据中自动地生成基因网络结构，是 目 

前生物信息领域非常受关注的研究方向。在本文中，我们提 

出了一种能够从实验数据中直接推导出网络结构和相关参数 

的算法。算法运用了笛卡尔遗传规划和线性递减惯性权重粒 

子群优化算法。我们将其应用于拟南芥开花调控系统的模型 

重建问题。实验结果表明了算法的有效性。在今后的研究工 

作中，我们将进一步改进防止陷入局部最优的算法，并在更多 

[5] 
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