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摘要 基因调控网络重建是功能基因组研究的基础，有助于理解基因间的调控机理，探索复杂的生命系统及其本质．针对传

统贝叶斯方法计算复杂度高、仅能构建小规模基因调控网络，而信息论方法假阳性边较多、且不能推测基因因果定向问题．

本文基于有序条件互信息和有限父结点，提出一种快速构建基因调控网络的 OCMIPN算法．OCMIPN方法首先采用有序条
件互信息构建基因调控相关网络；然后根据基因调控网络拓扑先验知识，限制每个基因结点的父结点数量，利用贝叶斯方法

推断出基因调控网络结构，有效降低算法的时间计算复杂度．人工合成网络及真实生物分子网络上仿真实验结果表明：

OCMIPN方法不仅能构建出高精度的基因调控网络，且时间计算复杂度较低，其性能优于 LASSO、ARACNE、ScanBMA和
LBN等现有流行算法．
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基因调控网络(gene regulatory networks, GRNs)
是一个基因组内基因相互作用而形成的关系网络，

它可以从基因作用角度揭示生命现象及其本质，是

功能基因组学研究的重要内容，而基因调控网络的

构建有助于理解基因间的调控机理、预测未知基因

功能、认识疾病发病机理、加速药物研发 [1-3]．基

因芯片技术和高通量测序技术生产出大规模基因表

达数据，从这些基因表达数据出发，目前已发展了

许多计算方法[4-13]推断基因调控网络，这些方法可

归类为：监督学习方法[8-9]、信息论方法[12-13]和模型

方法[10-11]．监督学习方法可以高精度构建基因调控

网络，但需要先验调控信息指导，而已知的基因调

控标签较少．信息论方法可构建出大规模的基因网

络，不需要先验调控信息，但构建的基因网络是一

种相关网络，而非真正的基因调控网络，且假设不

同时间点的样本序列独立．模型方法能够对基因调

控动态行为提供更深层次理解，但模型参数对基因

网络构建精度有较大影响，当构建的基因调控网络

包含大量的基因时，需要花费大量时间来学习条件

依赖关系，算法的时间复杂度较高．

模型方法一般包括常微分方程模型[10, 14]、多元

线性回归模型 [15-16]、线性规划模型 [17-18]、布尔网络

模型[19-20]和贝叶斯网络模型[6-7, 11]等．微分方程模型

是一种简单的表达形式，所需模型参数较少，识别

过程相对容易，但是这种模型构造的基因调控网络

准确性较低．布尔网络模型较为简单，然而由于它

是一种离散的数学模型，不能很好地反映细胞的实

际情况．线性回归和线性规划模型是一种简单的线

性数学模型，只能处理生物基因表达数据的线性关

系，不能处理非线性关系，应用范围较小．另外，

这些模型对数据噪声处理能力相对较弱，在基因表

达数据缺失较多的情况下，这些模型无法高效构建

调控基因网络．贝叶斯网络模型能够捕捉基因表达

数据中固有的噪声，基于统计假设揭示基因表达水

平中的因果关系，构建出较高精度的无环基因调控

网络．但贝叶斯网络模型需要花费大量时间来学习
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条件依赖关系，导致算法计算复杂度较高，不能用

于大规模的基因调控网络构建．针对贝叶斯网络模

型的高计算复杂度问题，人们一般采用贪婪爬山

(greedy-hill climbing)、 马 尔 科 夫 链 蒙 特 卡 洛
(Markov Chain Monte Carlo)和模拟退火 (simulated
annealing)等启发式搜索算法减小计算复杂度，学
习贝叶斯网络结构[21-22]．最近，研究者又提出了另

外一些策略限制贝叶斯搜索范围，如 ScanBMA[6]和

LBN[7]算法根据先验知识选择候选调控基因，降低

贝叶斯模型计算复杂度，但它们的候选调控基因选

择范围仍然较大，其算法复杂度相对较高．

通过对已有基因调控网络拓扑结构分析发

现[23-24]：基因结点的入度值呈指数下降，即基因调

控网络中大部分基因结点被少数几个父基因结点调

控，仅有极个别的基因结点被多个父结点基因调

控．也就是说基因调控网络中某一基因的调控因子

数目是有限的，这些有限的调控基因我们称之为

“有限父结点”．鉴于此，本文提出一种基于有序

条件互信息和有限父结点的网络构建算法

(OCMIPN)，快速构建基因调控网络． OCMIPN算
法从基因表达数据出发，首先应用互信息构建初始

基因相关网络，然后基于有序条件互信息删除网络

中的冗余基因关联边，最后采用限制父结点数量的

策略学习贝叶斯网络结构，快速构建基因调控网

络．OCMIPN 算法可高精度构建基因调控网络，
有效降低算法的计算复杂度．

1 数据集与方法

1援1 数据集

为了评价算法性能，本文在 4个计算机模拟网
络、1个人工合成网络和 1个真实生物分子网络数
据上验证 OCMIPN 算法的基因调控网络构建性
能．4 个计算机模拟网络 (Net10、Net20、Net50、
Net100)数据来自于 DREAM 竞赛数据 [25]，该竞赛

数据包含基因表达数据和标准网络，其网络是经实

验验证了的酵母(Yeast)和大肠杆菌(Escherichia coli)
调控网络．Net10，Net20，Net50和 Net100网络分
别包含 10、20、50、100 个基因和 10、45、77、
166条基因调控边．人工合成网络数据 IRMA来自
于文献 [15]，该网络为酿酒酵母 (Saccharomyces
cerevisiae)合成网络，包含 5 个基因、6 条基因调
控边．真实生物分子网络数据为大肠杆菌 SOS
DNA修复网络数据[26]，包含 9个基因，24条基因

调控边．

1援2 互信息和条件互信息

互信息(mutual information，MI)不仅可以度量
基因间的非线性相关性，且能够有效处理高维低样

本基因表达数据，该度量和条件互信息(conditional
mutual information，CMI)已广泛应用于基因网络
构建．

若基因表达数据用向量 X(或 Y )表示，向量元
素表示基因在不同时间或不同条件下的表达值，则

基因变量 X 和 Y 之间相关性可用互信息 MI(X, Y )
度量．

MI(X, Y )=-
x沂X, y沂Y
移 p(x, y)log p(x, y)

p(x), p(y) (1)

其中 p (x)表示基因变量 X 为 x 时的概率值，
p (x, y)表示基因变量 X 和 Y 分别为 x 和 y 时的联
合概率值．为方便计算，根据高斯核概率密度函

数[27]，上式可以写为：

MI(X, Y )= 1
2 log |C(X)|窑|C(Y )|

|C(X, Y )| (2)

其中 C 表示基因变量的协方差矩阵，|C|表示
矩阵 C的行列式．如果基因变量 X 和 Y 相互独立，
则互信息值 I(X, Y )为零．

条件互信息表示 2个基因变量在第 3个基因变
量条件下的条件依赖性，基因变量 X 和 Y 在基因
变量 Z条件下的条件互信息 CMI(X,Y |Z)定义如下：

CMI(X,Y |Z)=
x沂X, y沂Y, z沂Z
移 p(x,y,z)log p(x,y|z)

p(x|z)p(y|z) (3)

其中 p(x|z)和 p(y|z)分别表示基因变量 X、Y 在
基因 Z条件下的概率，p (x,y|z)表示基因变量 X 和
Y 在基因 Z条件下的联合概率，表示基因变量 X, Y
和 Z的联合概率．为方便计算，类似公式(2)，公式
(3)可简化为：

CMI(X,Y |Z)= 1
2

log |C(X,Z)|窑|C(Y,Z)|
|C(Z)|窑|C(X,Y,Z)|

(4)

如果基因变量 X 和 Y 在变量 Z条件下相互独
立，则条件互信息值 CMI(X,Y |Z)为零．Z为单个基
因，则为一阶条件互信息；Z为 2个基因，则为二
阶条件互信息，以此类推．考虑到算法的复杂度及

本文所用数据特性，本文采用三阶条件互信息．

1援3 贝叶斯网络模型

对于一个随机变量 X={X1, X2,…, Xn}，贝叶斯
网络(Bayesian Network，BN)是这些变量之间概率
统计关系的一个图模型 G，它是一个有向无环图
(directed acyclic graph，DAG)．贝叶斯网络中，结
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点表示随机变量(基因)，边表示随机变量间的概率
依赖．假设从结点 A 到结点 B 存在一条有向边，
那么我们就称结点 A 是结点 B的父亲，结点 B是
结点 A 的孩子．一个结点在给定父结点的情况下，
根据 Markov假设，这个结点和它的非子孙结点相
互独立，可用 P(X1, X1, …, Xn)联合概率分布来表
示．基于图模型，P(X1, X1,…, Xn)可分解为一系列
条件概率的乘积：

P(X1, X2,…, Xn)=
Xi沂X
仪P(X i|Pai) (5)

其中 Pai为图 G 中结点 X i的父结点集合．

贝叶斯网络结构学习的目标就是基于训练数据

D，找到与数据 D 匹配程度最高的 BNs 结构．目
前 BNs结构学习方法可归类为基于约束的方法和
基于打分搜索的方法．基于约束的方法就是通过条

件独立性测试找出数据中隐含的条件独立关系，寻

找与这些条件独立关系一致的网络结构，该类方

法比较直观，但条件测试过多，且高阶测试误差较

大[28]．基于打分搜索的方法通过打分函数，在搜索

空间找出一个得分最高的结构，该类方法是一种统

计驱动方法，搜索空间大，时间复杂度较高．其打

分函数一般包括： 贝叶斯统计方法 [29-30]、等价贝

叶斯信息准则(BIC)方法[31]、最小描述长度(MDL)方
法 [32-33]和熵信息方法 [34]．由于互信息测试 (mutual
information test，MIT)打分函数的良好性能，本文
采用 MIT打分函数(即贝叶斯联合概率)对 BNs进
行打分．

设 X={X1, X2, …, Xn}对应的样本分别为{r1, r2,
…, rn}，数据集 D中共有 N个样本值，G 表示贝叶
斯网络，Pai={X i1, X i2,…, X is i

}表示结点 X i所有父结

点集合，其对应的样本为{ri1, ri2,…, ris i
}，si为父结

点个数，互信息测试打分函数定义如下[35]：

SMIT(G:D)=
n

i=1,Pai屹渍
移 {2N·MI(X i,Pai)-max

滓i

s i

j=1
移字a,li滓i (j)} (6)

li滓i (j)= (ri -1)(ri滓i (j)-1)仪j-1

k=1
ri滓i (k) j=2,…, si

(ri -1)(ri滓i (j)-1) j=1

扇

墒

设设设设缮设设设设
(7)

MI(X i,Pai)表示结点 X i和其父结点的互信息值，

字a,li滓i(j)表示显著性水平 a下的卡方分布值，滓i ={滓i (1),

滓i (2),…, 滓i (si)}为父结点 Pai={X i1, X i2,…, X isi
}索引

集合{1, 2,…, si}的一个随机置换．
1援4 OCMIPN算法

OCMIPN 算法采用有序条件互信息构建基因

相关网络，然后通过限制每个基因结点的父结点数

量构建基因调控网络，有效降低算法时间复杂度．

OCMIPN算法由三部分组成：a．基于互信息(MI)
构建初始基因相关网络；b．基于有序条件互信息
(CMI)删除冗余相关边；c．限制每个基因的父结点
数量，基于贝叶斯网络模型构建基因调控网络，其

流程如图 1所示．
a．基于 MI构建初始网络．OCMIPN 算法从

基因表达数据出发，采用公式(2)计算所有基因对
间的相关性，根据定义的 P-value阈值，在大于此
阈值的基因对上连边，形成初始基因相关网络 Gf，

该网络包含一定数量的假阳性边．

b．基于有序 CMI删除 Gf网络冗余边．大量

生物学实验表明：基因调控网络具有稀疏性，而互

信息过高估计了基因间相关性，使得构建的基因相

关网络包含较多的假阳性边，且互信息仅能定量描

述基因间的两两相关关系，不能处理复杂的调控模

式．条件互信息能处理 2个或者 2个以上的组合调
控关系，因而可以采用 CMI处理初始基因相关网
络 Gf，以期发现 2 个以上基因间的调控关系，删
除假阳性调控边．若直接采用公式(3)计算基因间
的条件互信息，由于条件的顺序多样性，会产生不

同 CMI 值，导致算法鲁棒性较差．因而，
OCMIPN算法采用有序 CMI策略删除 Gf网络冗余

边，形成修正基因相关网络 Gp．有序 CMI 定义
为：根据基因结点度大小，按降序对基因进行排

序，将排序结果作为 CMI的条件集合，从该集合
中依次选取基因作为条件基因，计算 CMI．

c．基于有限父结点，采用贝叶斯网络模型构
建 GRNs．图 1b构建的基因网络 Gp是一种无向网

络，而真实基因调控网络是一种调控关系网络，一

般可采用贝叶斯网络模型在此无向网络 Gp上，计

算所有基因间的条件依赖关系，构建 GRNs，但对
于大规模的基因网络，贝叶斯网络模型需要花费大

量时间学习基因间的条件依赖关系，算法时间复杂

度较高．现有基因调控网络拓扑分析表明[23-24]：基

因调控网络中基因结点的入度值呈指数级下降，即

基因调控网络中大部分基因仅被少数几个基因(一
般 1～3个基因)调控，只有极个别的基因被多数基
因调控．因而，OCMIPN算法通过 maxPiter策略[21]

迭代限制每个基因的父结点数量，采用贝叶斯网络

模型学习每个基因与其父结点基因间的条件依赖关

系，构建基因调控网络．
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Fig. 1 Schematic diagram of OCMIPN method

1援5 系统评价指标

本文采用真阳性率(true positive rate，TPR)，假
阳性率(flase positive rate，FPR)，阳性预测率(positive
predictive，PPV )，错误发现率(flase discovery rate，
FDR)，F值，精确度(accuracy，ACC)和 matthews
相关系数(MCC)指标评价 OCMIPN算法的网络构建
性能，这些指标定义如下[7]：

TPR=R=TP/(TP+FN) (8)
FPR=FP/(FP+TN) (9)
FDR=FP/(FP+TP) (10)
PPV=P=TP/(TP+FP) (11)
ACC=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) (12)
F=2PPV伊TPR/(PPV+TPR) (13)

MCC= TP伊TN-FP伊FN
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)姨 (14)

其中，TP为调控边的正确预测边数，TN为非
调控边的正确预测边数，FP为非调控边误预测为
调控边的数目，FN为调控边误预测为非调控边的
数目．

2 结果与讨论

为了检测 OCMIPN算法在基因调控网络构建
方面的性能，我们首先在小规模基因网络数据集

(Net10、Net20、IRMA、SOS)上进行仿真验证，然
后在较大规模尺度网络(Net50、Net100)上进行仿真
验证，讨论实验结果、分析 OCMIPN算法有效性
及时间复杂度．

2援1 实验结果

首先在 Net10、Net20、IRMA 和 SOS 小规模
基因网络数据集上，验证 OCMIPN算法的基因调
控网络构建性能，并与目前比较流行的算法

globalMIT[36]、LASSO[37]、ARACNE[13]、ScanBMA[6]

和 LBN[7]比较．globalMIT[36]通过分解策略及互信息

测试(mutual information test，MIT)打分度量，学习
全局最优动态贝叶斯网络结构构建基因调控网络；

LASSO [37]基于回归模型构建基因调控网络；

ARACNE [13]基于信息论构建基因调控网络，而

ScanBMA[6]和 LBN[7]采用分解策略，搜寻有限基因

父结点集合学习贝叶斯网络结构，快速构建基因调

控网络．OCMIPN方法和其他 5种基因调控网络构
建算法在 Net10、Net20、IRMA 和 SOS 数据集上
的实验结果如表 1 所示．从表 1 中可以看出
OCMIPN和 globalMIT算法在 4个小规模基因网络
数据集上的预测精度、MCC 系数和 F值远高于
LASSO、ARACNE、ScanBMA算法，略高于 LBN
算 法 ， 但 OCMIPN 计 算 时 间 低 于 LASSO、
ARACNE、 ScanBMA 和 LBN 算 法 ， 远 低 于
globalMIT 算法，例如 Net20 数据集上，OCMIPN
运行时间为 46.594 s，而 global 算法却需要
312.250 s．这些结果说明：globalMIT算法可以高
精度地构建小规模基因调控网络，因为 globalMIT
算法学习了全局最优贝叶斯网络结构；而 OCMIPN
算法不仅可以构建高精度的基因调控网络，而且运

算时间较少，能够应用于构建较大规模的基因调控

网络．

为了进一步说明 OCMIPN 算法可快速构建基
因调控网络，我们在较大规模尺度网络 Net50 和
Net100上验证 OCMIPN算法性能．由于 globalMIT
算法的计算复杂度较高，比较适合构建 20个结点
以下的基因调控网络[21]，此处我们仅与 LASSO[37]、

ARACNE[13]、ScanBMA[6]和 LBN[7] 4种算法进行了
比较．OCMIPN 算法及其他 4 种算法在 Net50 和
Net100数据集上的实验结果见表 2．从表 2可以看
出，OCMIPN和 LBN算法在 Net50和 Net100网络

(a) (b) (c)

Expression profiles
Constructing GRNs

by limited parent nodes
Constructing Gf by MI Constructing Gp by order CMI

1

2 3

4 5

1

2 3

4 5

1

2 3

4 5
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Datasets Methods TPR FPR FDR PPV F ACC MCC Runtime/s

Net50 LASSO 0.351 0.062 0.846 0.154 0.214 0.919 0.195 45.528

ARACNE 0.584 0.040 0.676 0.324 0.417 0.949 0.411 81.426

ScanBMA 0.364 0.051 0.811 0.183 0.249 0.931 0.229 42.527

LBN 0.403 0.011 0.456 0.544 0.463 0.971 0.453 50.892

OCMIPN 0.390 0.016 0.559 0.441 0.414 0.965 0.397 39.841

Net100 LASSO 0.181 0.051 0.943 0.057 0.087 0.936 0.074 154.621

ARACNE 0.506 0.033 0.793 0.207 0.293 0.959 0.306 218.197

ScanBMA 0.265 0.007 0.593 0.407 0.321 0.981 0.320 133.124

LBN 0.283 0.005 0.510 0.489 0.359 0.983 0.364 157.942

OCMIPN 0.350 0.006 0.504 0.496 0.410 0.983 0.408 126.453

Datasets Methods ACC MCC F Runtime/s

Net10 globalMIT 0.940 0.730 0.750 17.482

LASSO 0.880 -0.191 0.145 13.214

ARACNE 0.889 0.619 0.643 11.052

ScanBMA 0.930 0.629 0.667 8.945

LBN 0.944 0.760 0.783 10.462

OCMIPN 0.950 0.763 0.783 7.049

Net20 globalMIT 0.950 0.695 0.722 312.250

LASSO 0.873 0.351 0.414 159.430

ARACNE 0.910 0.542 0.581 120.436

ScanBMA 0.920 0.536 0.579 85.401

LBN 0.930 0.583 0.622 69.357

OCMIPN 0.948 0.676 0.704 46.594

IRMA globalMIT 0.800 0.369 0.444 0.232

LASSO 0.600 0.016 0.286 0.232

ARACNE 0.640 0.067 0.308 0.168

ScanBMA 0.760 0.266 0.400 0.081

LBN 0.800 0.369 0.444 0.033

OCMIPN 0.800 0.369 0.444 0.012

SOS globalMIT 0.778 0.495 0.653 15.470

LASSO 0.469 0.074 0.442 14.198

ARACNE 0.486 0.083 0.479 12.056

ScanBMA 0.704 0.361 0.571 11.824

LBN 0.736 0.413 0.612 9.482

OCMIPN 0.778 0.467 0.625 8.9523

Table 1 Results of six methods on the four small scale datasets of Net10、Net20、IRMA and SOS

Table 2 Results of five methods on two large scale datasets of Net50 and Net100

上 的 预 测 精 度 大 于 LASSO、 ARACNE 和
ScanBMA算法，假阳性率较低，说明 OCMIPN和
LBN 算法可以高精度地构建基因网络；OCMIPN
算法在 Net100数据集的预测精度、F值和 MCC指
标高于 LBN 算法，但在 Net 50 数据集上却低于
LBN 算法， 且 OCMIPN 算法在 Net50 和 Net100
数据集上的运行时间明显小于 LBN算法，说明相
对于 LBN算法，OCMIPN算法更适合高精度地构

建大规模基因调控网络；与 ScanBMA[6]快速贝叶斯

网络构建算法相比，OCMIPN 算法不仅运行时间
小于 ScanBMA，且基因网络构建的精度、F值和
MCC 系数明显高于 ScanBMA，如 Net100 数据集
上，OCMIPN 算法的 F 值、MCC 系数分别比
ScanBMA 算法高 0.089、0.088，说明 OCMIPN 算
法的确可以高精度、快速地构建大规模基因调控

网络．
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2援3 OCMIPN算法时间复杂度分析
OCMIPN 算法时间复杂度包括 3 部分：第一

部分，基于MI构建基因相关网络 Gf，算法最大时

间复杂度为 O(n2)，其中 n为网络所包含的基因数
目；第二部分，基于有序 CMI 删除 Gf 网络冗余

边，需要对 n个结点排序，然后采用 CMI去除网
络中的冗余边，算法最大时间复杂度也为 O(n2)；
第三部分，基于有限父结点利用贝叶斯网络模型构

建 GRNs，此过程要为每个基因结点选择合适的调
控父结点，其最大时间复杂度为 O(n伊2m)， m为基
因父结点数量．因此，OCMIPN 算法总时间复杂
度为 O (n2 +n2 +n 伊2m)，由于 m 远远小于 n，则
OCMIPN算法的时间复杂度为 O(n2)，远低于传统
贝叶斯网络构建方法的时间复杂度 O(2n)．

3 结 论

利用贝叶斯网络推断基因调控网络的最优结构

是一个 NP-hard问题，虽然目前基于约束和打分搜
索策略学习贝叶斯网络结构可以在一定程度上降低

搜索空间，但对于较大规模的基因调控网络，算法

时间复杂度仍然较高．基因调控网络分析表明：基

因结点的入度值呈指数下降，即基因调控网络中大

部分基因仅被少数几个基因(一般 1～3 个基因)调
控，仅有极个别的基因结点被多个父结点基因调

控．因此，为了降低基因调控网络构建算法的计算

时间复杂度，人们采用限制每个基因结点的父结点

数量策略构建基因调控网络．另外，采用 MI和
CMI构建基因相关网络初步确定基因间的相关关
系，可有效降低贝叶斯网络结构学习的搜索空间．

针对传统贝叶斯方法计算复杂度高，仅能构建

小规模基因调控网络，而现有快速贝叶斯模型构建

大规模基因调控网络精度低、时间复杂度相对较高

问题，本文基于有序条件互信息和有限父结点，提

出一种快速构建基因调控网络的 OCMIPN 算法．
OCMIPN 算法从基因表达数据出发，首先利用互
信息构建初始基因相关网络，然后基于有序条件互

信息删除网络中的冗余基因关联边，最后采用限制

父结点数量策略学习贝叶斯网络结构，构建基因调

控网络．与现有一些性能较优的基因调控网络算法

相比，OCMIPN 算法可以高精度、快速构建大规
模基因调控网络；有序条件互信息可有效删除假阳

性边、提高基因网络构建精度；限制父结点数量能

够有效降低算法时间复杂度．虽然 OCMIPN算法
可以快速、有效地构建较大规模的基因调控网络，

但如何确定父结点基因数量上限、如何进一步降低

算法时间复杂度使其能够构建更大规模的基因调控

网络，仍需要进一步深入研究．
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Abstract Inferring the gene regulatory networks (GRNs) structure is the research basis of functional genomics.
GRNs can help to understand the regulatory mechanism among genes, exploring the essence of complex life
system. Traditional Bayesian network methods cannot handle large-scale networks due to their high computational
complexity, while information theory-based methods cannot identify the directions of regulatory interactions and
also suffer from false positive/negative problems. By using the ordered conditional mutual information (CMI) and
limited parent node genes, in this work, we present a novel algorithm (namely OCMIPN) to fast infer GRNs from
gene expression data. OCMIPN first uses ordered conditional mutual information to construct an initial GRN
relation network. Then, according to the priori knowledge of gene regulatory network topology structure, BN
method is employed to generate final GRNs by limiting the number of parent nodes for each gene, which
significantly reduces the computational complexity. Tested on the synthetic networks as well as real biological
molecular networks with different sizes and topologies, the results show that OCMIPN can infer RGNs with higher
accuracy and low computational times. The OCMIPN’s performance outperforms other state-of-the-art methods,
such as LASSO, ARACNE, ScanBMA and LBN.
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