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摘要 海量生物数据的涌现，使得通过数据分析和理论方法探索生物机理成为理论生物学研究的重要途径．特别是对于基因

的复杂的功能系统，建立基因网络这种理论方法的意义更为突出．Bowers在蛋白质相互作用的分析中引入了高阶逻辑关系，
从而建立了系统发生谱数据的逻辑分析(LAPP)的系统方法． LAPP和通常建立模型的方法不同，它给出了一个从复杂网络的
元素(或部件)的表达数据出发，通过逻辑分析，找到元素之间逻辑关联性的建模方法．这种方法能够从蛋白质表达谱数据出
发，利用信息熵的算法发现两种蛋白质对一种蛋白质的联合作用，对于发现蛋白质之间新的作用机理有重要意义．由于涉及

功能的基因组通常是一个大的群体构成的系统，因此 LAPP方法也是一个生成复杂的基因逻辑网络的方法．基因逻辑网络的
建立，方便实现通过逻辑调控进行基因调控的目的．这种方法可以应用在很多方面，如物种进化、肿瘤诊疗等等．系统阐述

并分析了 LAPP方法，并指出其在方法和应用方面的新进展以及评述．
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随着基因芯片等高通量数据采集技术的发展，

大量生物数据涌现，为系统地从基因水平研究生物

学提供了丰富的素材，也发展出许多有效的数据分

析方法，例如，在肿瘤研究中对蛋白质的系统发生

谱数据分析的各种方法[1～3]．但是生物学的研究仍

然明显地面对这样的局面：一方面海量的实验数据

在日益增长，另一方面却只有少量的蛋白质(或基
因)功能机理为人类所知，导致为功能基因组建立
机理模型变得困难．这意味着传统的依赖生物实验

的方法已经难以高效率地揭示复杂的生物现象和规

律．2004年 Bowers等[4]系统地建立了对蛋白质系

统发生谱数据的逻辑分析方法 (logic analysis of
phylogenetic profiles，LAPP)，正在改变这样的局
面．由于对一个复杂系统来说，清楚地了解所有元

素(或部件)之间的关系是十分困难的(例如基因之间
作用机理)，直接进行机理性建模并不是普遍可行
的．在 Bowers的文章中给出的 LAPP与通常的机
理建模方法不同，它是一种从元素的表达数据出

发，通过一系列有效的逻辑分析，发现元素之间逻

辑关联性的方法．这就使得通过数据分析建立逻辑

性的机理模型成为可能．

在生物学中，经常利用大规模网络来研究复杂

的生物学现象．随着研究的不断深入，研究者已经

不满足于揭示元素(蛋白质、基因)之间简单的相关
性，还希望知道两个(或多个)元素之间具有“怎
样”的相关性，或者说元素之间“怎样”通过相互

影响而联系在一起．LAPP方法可以揭示这些元素
之间更深入的关系，即逻辑关系，而 Bowers给出
的方法能够批量地发现这类逻辑关系．这种方法可

以帮助生物医学研究者了解一些未知蛋白或基因之

间的可能的逻辑功能[5]，从而通过实验发现它们之

间新的生物学机理．更有意义的是，用 LAPP方法
揭示复杂网络中元素(部件)之间的因果关系或制约
关系之后，启发人们对网络的调控发展出更多更有

效的方法．在研究和揭示生物学现象的复杂性和规

律性中，这种系统的方法显然有相当的价值．
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由于 LAPP方法具有上述意义，自 Bowers开
创性工作后的几年来，这个方法在理论、算法和应

用上都有了新的发展．发现的逻辑关系很自然地从

一阶、二阶发展到三阶和更高阶的逻辑[6]．并且一

些作者还提出新型逻辑：一个原因多个结果的逻辑

类型和与取值有关的逻辑类型[7]．除了 Bowers使
用的 U值算法可以发现元素之间的逻辑关系之外，
还有贝叶斯方法等概率算法 [6, 8]和数据挖掘算法，

用于发现数据中的逻辑关系．在应用方面，逻辑分

析不仅应用在系统发生谱数据上(离散数据)[4]去分

析蛋白质通路，揭示未知蛋白的功能[4, 6, 9～11]，还应

用在肿瘤的基因表达数据上[5]分析致病机理，给临

床治疗提出建议，甚至结合其他形式的数据一起分

析[6]各种类蛋白质之间的关系．同时，LAPP方法
也是生成复杂逻辑网络的一个重要方法[12]，可以用

于其他领域的复杂系统的研究[13～15]．当然，LAPP
方法也有其缺陷和困难之处[16～18]，在应用方面也远

没有推广．因此，LAPP方法无论在理论、算法和
应用上都具有广阔的发展空间．

本文在以下各节中系统地阐述 LAPP建立复杂
逻辑网络的方法以及在各方面的发展，同时也指出

在该领域研究中的一些有前景的问题．

1 高阶逻辑和网络

1援1 系统、结构与逻辑网络

复杂系统是当今科学与工程研究中最常见的对

象，例如生物学中的各种系统(血液、内分泌、解
剖、功能基因等)．在系统中，元素之间和子集之
间具有一定关联性．这些关系及其全体的组合成为

系统的结构．用连线、箭头或者加权的边表示，其

整体构成网络图(无向、有向、加权等等)，因此，
复杂系统对应着复杂网络．然而，系统的元素或部

件之间的关系是一个泛化的概念，普遍的理解是指

统计相关计算所界定的关联关系．但是事实上，这

种关联关系中存在着更深层的含义，也就是存在可

以细分的逻辑相关性的关联．例如在生物系统的因

素之间的激励、制约或限制等关系就具有类似因果

含义的逻辑关联．我们可以用符号“劭”表示相关，
用符号“圯”表示逻辑关系，例如“A圯B”表示
A 影响 B或 A 的发生导致 B的发生．元素之间不
同关联性的这种表示，形成了一般关联网络(无向
网络)或逻辑网络(有向网络)这样两类典型的网络结
构．本文关注逻辑网络，特别是含高阶逻辑的基因

逻辑网络，并且特别关注这种逻辑关系是怎样通过

对基因的数据分析发现的．当然，基于统计的计算

方法并非发现确定性的逻辑，而是统计意义下的逻

辑，因此我们称之为不确定性逻辑．以下讨论的逻

辑网络，就是这种不确定性逻辑整合形成的网络

结构．

1援2 逻辑的存在性和不确定性系数

对于网络节点的表达谱数据，通过离散化处理

可以变成 0、1数据．如果将这些数据理解成布尔
逻辑值的时候，即 0表示节点不表达(不发生)而 1
表示节点表达(发生)，则两个节点之间形成了布尔
逻辑．本文将两个节点之间的逻辑关系称为一阶逻

辑，而将三个、四个节点之间的逻辑称为二阶、三

阶逻辑，或统称为高阶逻辑．

元素 A 和 B之间的一阶逻辑有两类：A圯B即
A 表达导致 B表达(类似有劭A圯劭B)和 A圯劭B即 A
表达导致 B不表达(类似有劭A圯B)“劭”表示布尔
逻辑的补算子，通常也称为同步和异步逻辑关系．

元素 A、B、C之间的二阶逻辑有 8类，除了用布
尔表达式表示之外，还可用文氏图表示，具体见

图 1．
这种二阶逻辑在生物学中是普遍存在的，在

Bowers的文章中给出一些明显的例子．图 1中逻
辑类型 3，如果脱氢奎尼酸脱水酶(GOC0710)或脱
氢奎尼酸脱水酶域(GOC0710)中有一种出现，则莽
草酸脱氢酶在一个基因组中出现[4]．这说明在芳香

氨基酸的合成中，这两类脱氢奎尼酸酶蛋白质家族

通过替代或等价的酶合成方式能取得显著优势．类

型 5，如果一种 DNA修复时用到的腺苷三磷酸酶
ATPase (COG0419)出现并且另一种 DNA错配修复
酶 ATPase(COG0249，MutS家族)不出现，则原核
DNA粘合蛋白(COG1581)在一个基因组中出现[4]．

结果表明，在细菌中 COG1581可能具有原核 DNA
错配修复功能，与 COG0419的作用互补．
如何通过网络节点的样本数据计算发现节点之

间的逻辑关系，是 LAPP 方法的基础．Bowers使
用不确定性系数 U来界定节点 A、B之间逻辑关系
的存在性：

U(B|A )=[H(B)+H(A )-H(A , B)]/H(B) (1)
其中 H 表示节点的信息熵．U(X|Y )表示当 A

确定的时候对 B确定性的影响，U值的大小表示了
节点 A、B之间不确定性的逻辑关系“A圯B”在统
计上存在性．

二阶逻辑关系类似可得，只需计算 U(c|f(a, b))
即可得到 a、b、c之间某种二阶逻辑关系存在的可
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例如在文献[4]中给出的 5个蛋白质 A，B，C，
D，E的数据向量(分量是 0或 1，表示表达与不表
达)．其中 A 的数据向量里 1出现的概率是 p(x=1)=
0.641 8，0出现的概率是 p(x=0) = 0.358 2，B的数
据向量里 1出现的概率是 p(x=1)= 0.179 1，0出现
的概率是 p(x=0)=0.820 9，A、B联合发生时，(00),
(01), (10), (11)出现的概率分别是 0.197 0、0.164 2、
0.626 9、0.014 9，分别计算 A、B的熵、联合熵和
U(B|A ),得到：H(A )=0.652 4, H(B)=0.470 0, H(A , B)=
0.970 3，则：

U (B|A )=[H (A )+H (B)-H (A , B)]/H (B)=(0.652 4+
0.470 0-0.970 3)/0.470 0=0.323 6
同理分别计算出 A，B，C，D，E之间的所有两两
U值(表 1左半部分)和 5个蛋白质之间三元组的 U
值(即 U(C| f(A, B))的值，(见表 1右半部分)．从表
1中的 U值可以看出 5个蛋白质 A，B，C，D，E
之间的通路最有可能是 A -C-D-E或者 B-C-D-E[4]．

当然，计算逻辑关系的方法不止是上面的 U
值算法，可以应用逻辑分析的数据也不仅仅是系统

发生谱数据，这些将在下一节提到．

Fig. 1 Types of two order logic relationships[4]

图 1 二阶逻辑类型图示[4]

图左半部是 8种逻辑类型的文氏图和布尔表达式，右半部是 8种逻辑类型的文字说明．

类型 1:

类型 2:

类型 3:

类型 4:

类型 5:

类型 6:

类型 7:

类型 8:

C=A夷B

C= 劭(A夷B)

C=A遗B

C= 劭(A遗B)

C=A夷劭B, C= 劭A夷B

C=A遗劭B, C= 劭A遗B

C= 劭(A圮B)

C=A圮B

C在基因组中出现，当且仅当 A 和 B同时出现.

如果 A 不出现或 B不出现，则 C出现.

如果 A 出现或 B出现，则 C出现.

如果 A 不出现并且 B不出现，则 C出现.

如果 A 不出现或 B出现，则 C出现;
如果 A 出现或 B不出现，则 C出现.

如果 A 出现并且 B不出现，则 C出现;
如果 A 不出现并且 B出现，则 C出现.

如果 A 和 B中一个出现，但 A 和 B不同时
出现，则 C出现.

如果 A 和 B同时出现，或 A 和 B同时不出
现，则 C出现.

能性，这里函数 f指二阶逻辑类型中的某一类．要
注意的是，一般情况下，只有在不存在一阶逻辑的

时候才会去找二阶逻辑，所以常常要同时计算 U
(c |a)和 U(c |b)，只有在 U(c|a)<< U(c|f(a, b))和 U(c |a)
<< U(c|f(a, b))同时成立时，才会考虑二阶逻辑的存
在性．Bowers 的 LAPP 方法的重要性是给出了 3
个因素(或节点)之间的二阶逻辑，并给出计算方法

去确定细分的逻辑类型．Bowers使用的是蛋白质
的系统发生谱数据，他通过对 4 873个蛋白质家族
在 67个物种中表达谱的数据分析以及利用文氏图
的表示，确定 2个因素对 1个因素发生影响的逻辑
关联性的类型共有 8类[4]，并给出每一类的布尔表

达式以及这种二阶逻辑的含义(图 1)，并且利用 U
值计算来确定 8类逻辑在 3个因素之间的存在性．
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1援3 逻辑关系的对比验证

通过计算 U值发现的某些元素之间存在逻辑
关系，是否具有数据特异性而不是可以随机产生

的?这就需要检验，而检验逻辑关系特异性的方法
有很多种，主要都是把实际观测数据和随机数据所

进行分析的结果比较，看是否有显著性差异．研究

人员常用来比较的参数有[4, 5]：a．随机数据的 U值
分布和实际数据 U值分布的比较；b．随机数据和
实际数据中高 U值的逻辑数目差异；c．各种逻辑
类型在随机数据和实际数据中所占比例的不同等

等．Bowers的文章中除了用到上面的检验方法，
还通过比较观测到的高 U值的二阶逻辑的 3个蛋
白质(基因)和随机数据产生的高 U值的二阶逻辑的
3个蛋白质(基因)在各种功能型中分布的不同来说
明逻辑关系的特异性．

2 高阶逻辑方法的发展

自 2004年 Bowers的文章发表以来，关于逻辑
关系，特别是分析高阶逻辑的方法已经有了进一步

的发展．

2援1 三阶逻辑及生物实例

逻辑关系研究方法的一个非常自然的发展就是

把二阶逻辑扩展到了三阶甚至更高阶，三阶逻辑的

鉴别也可以根据 1.2 节的 U 值算法得到．Zhang
等[6]在他的文章里给出了三阶逻辑的分类，三阶逻

辑的 U值计算公式：
U(d| f(a, b, c))=[H(d)+H( f (a, b, c))

-H(c, f(a, b, c))]/H(d) (2)
三阶逻辑类型一共有 68类，它包含了 216个

有效函数，f是其中一个有效函数，是 68个类型之
一．值得注意的是，同一种类型的逻辑可能有多个

不同的有效函数(不同变量)，二阶逻辑的类型是 8

个，但有效函数是 10个(图 1)，三阶逻辑的各个类
型都有多个不同的有效函数．

三阶逻辑比二阶逻辑复杂，在生物现象中，确

有一些三阶逻辑关系的例子．例如一个类型 A的
例子[6]，当蛋白质 COG1121出现，或 COG3839不
出现，或 COG3842 不出现时，COG0517 才会出
现．在这 4 个蛋白质中，COG1121 是 ABC 型的
Mn/Zn 转运子 ATP 绑定蛋白，COG3839 是 ABC
型的糖转运子 ATP 绑定蛋白，COG3842 是 ABC
型亚精胺 / 丁二胺运输系统中的一员，COG0517
被归类为假设或想像的蛋白质． 这意味着

COG0517 可能在 ABC 型的运输系统中作为 ATP
的绑定蛋白产生作用．用布尔逻辑表示 COG0517=
COG1121遗(劭COG3839)遗(劭COG3842)．三阶逻辑
关系的存在同样有一些约束条件．

2援2 贝叶斯方法分析

1.2节中得到的 U值方法并不是唯一鉴别逻辑
关系的方法，而且逻辑关系也不是只能用在系统发

生谱数据上．Zhang的文章介绍了一种贝叶斯模型
结构方法[6]，它把两种数据类型：蛋白质系统发生

谱(Dpp)和 Rosetta Stone 数据(Drs) [19～21]联合应用，

得到鉴别蛋白质的逻辑关系 U值的另一种方法．
用 Si

j,k表示事件蛋白质 i和蛋白质 j 和 k 相关，
从给出的 Dpp 和 Drs 数据得到 Si

j,k的对数后验概

率．选择适当的逻辑函数 f，使 f极小化预测误差，
极大化对数似然值援当每个Si

j,k的最佳函数 f 找到，
那么定义 P(Dpp|Si

j,k)的似然：P(Dpp|Si
j,k)=U(i| f(j,k))，

其中 U(x|y)即是所求的不确定性系数，U的阈值取
法同 Bowers的文章．类似可得到高阶逻辑关系的
不确定性系数．

2援3 概率方法和数据挖掘方法

另一种度量系统发生谱的逻辑关系则是概率度

Table 1 The triplet and pairwise uncertainty coefficients, U, with ternary relationships, A and B with C, D and E[4]

表 1 A，B，C，D，E之间一阶逻辑的 U值和部分二阶逻辑 U值[4]

一阶逻辑 U(x|y)

A 0.2331 0.2983 0.2331 0.0964

B 0.3236 0.0998 0.0838 0.0552

C 0.3797 0.0915 0.7498 0.3938

D 0.3236 0.0838 0.8177 0.6029

E 0.1055 0.0435 0.3385 0.4753

A B C D E

二阶逻辑 U(x|f(y,z))

类型 7 C=劭(A圮B) 0.8550

类型 7 D=劭(A圮B) 0.6647

类型 7 E=劭(A圮B) 0.2933
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量方法[8]．这个方法主要是通过比较某种关系的观

测频率和随机情况下出现这种关系的概率的差异来

判断数据谱与谱之间是否存在着某些关系．

用概率的方法度量两个系统发生谱之间的关

系：假设有 N个基因组，蛋白质 X 在 x个基因组
中出现，蛋白质 Y 在 y个基因组中出现，X和Y 共
同出现在 Nxy个基因组中．P(Nxy | N, x, y)是随机观
测到 Nxy个的共发生的概率，对应一个概率分布．

蛋白质三元组的二阶关系的概率度量类似可以

得到．

因为 P(Nxy | N, x, y)计算的是随机出现某些共同
发生情况的概率．如果观测值的 P(Nxy | N, x, y)远远
大于随机概率，就可以认为 X、Y 之间存在着某些
关系，然后再研究究竟是什么关系(逻辑关系或其
他)．这个方法也可以应用到别的数据上．可以证
明，1.2节的 U值算法是概率方法在 N→肄的一个
特殊形式[8]．但是，这个证明只是理论上的，在实

际中哪种方法对于确定逻辑相关性的“可信度”更

大并没有明确的结论．

数据挖掘中的关联规则发现同样可以度量系统

发生谱的逻辑关系[22, 23]，主要用的是置信度———支

持度的基本框架与统计相关性的改进方法．

在两个属性集 A，B之间若存在关联规则，只
要对于给定的两个阈值 S与 C使得：

Support(A圯B)=P(A夷B) > S (3)
Confidence(A圯B)=P(B | A ) > C (4)

也称两个属性集之间存在强关联规则．这里阈

值 S与 C的确定是与问题的目标有关的．这种方
法计算简单，但是要确定两组全都超过阈值的属性

集中哪一个规则更“可信”往往无法确定．另一方

面，置信度———支持度方法难于区分正、负相关

性．置信度———支持度方法对确定性很强的逻辑有

很好的排序结果，在这方面它可能强于 U值算法援
但是对于不确定性比较强的数据，阈值 S与 C的
权值选择就比较困难，这种情况下置信度———支持

度方法的区分度会比基于熵的 U 值算法要差一
些．实际应用中要根据具体情况进行选择．

但是无论是基于熵的算法还是概率的算法，事

实上各有利弊．这些算法都可能在关联规则的确定

上有不同的不确定性，也就是说是逻辑关系的发现

即可能有“不适当的选择”，也可能有“遗漏的选

择”，也就是说规则的确定性计算都有不同的误差.
2援4 与取值有关的逻辑关系

逻辑关系的一个有趣的发展是与取值有关的逻

辑，最初的例子来源于一个因素多个结果的逻辑关

系[7]．例如，根据控制基因 C的表达量，另外 2个
基因 A、B有不同的相互作用关系．文献[7]给出这
样一个例子．在不考虑基因 C取值的时候，基因 A
和 B本无明显的关系援基因 C的表达量可以取不同
的值．基因 A 和基因 B随着基因 C的表达量的不
同，呈现出不同的相互关系———正相关和互斥．在

Zhang的文章[7]中，基因 A、B、C之间的这种关系
称为三基因交互作用．

目前尚未建立这种逻辑完整系统的理论和计算

的方法．Zhang给出了一个简单的鉴别方法：A , B
和 C 三个基因，假设基因 C是控制基因，基于基
因 C的表达水平的高低，把样本分成低表达组(n1
个样本)和高表达组(n2个样本)．分别计算这两个
样本组中基因 A 和基因 B的对数表达值的相关系
数 r1, r2．用 t检验来揭示两组是否有显著差异．
如有显著差异，则基因 A、B、C之间可能存在与
取值有关的逻辑关系．图 2的现象在其他的文章[24]

中也有类似事例，说明与取值有关的逻辑关系的理

论和算法亟待发展和完善．

Fig援 2 An example of a three鄄way gene interactions[7]

图 2 一个三基因交互作用的例子[7]

三个基因是 CFTR(基因 C)，MYB(基因 A)和 USH1C(基因 B)．这一

组的相关值是 11.6． (a) MYB和 USH1C的对数表达值，没有明显

相关(r=0.09). (b) CFTR 的对数表达值分布出现双峰. 把样本按照

CFTR 的表达量分为两类，MYB 和 USH1C 出现了关系 . (c) 当

CFTR 的表达量低时(ln(CFTR) < 0.98)，MYB 和 USH1C 的对数表

达值负相关(r=-0.434)，出现 L型关系. (d)当 CFTR 的表达量高时

(ln(CFTR) > 0.98), MYB和 USH1C的对数表达值正相关(r=0.7) .
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任何计算方法都有其局限性．Shoemaker等[16]

提到系统发生谱法的一些缺陷：大计算量，依赖高

信息谱和遗传距离远的物种的同源检测，这是

LAPP算法应用中的一些问题．此外，还有一些人
也提到了 LAPP算法在应用上要注意的问题，即原
核生物和真核生物的蛋白质不能放在一起比较[17]．

Uetz等[18]则提到通过计算方法找到的蛋白质之间的

相互作用可能是假阳性的，因为一个基因可能编码

多个蛋白质，并不知道是哪个蛋白质之间在发生作

用．因此，Lu等[25]给出了一个半监督学习的算法

来验证我们找到的关系的可靠性．

3 含高阶逻辑网络的应用

利用 1.2、2.2与 2.3节鉴别逻辑的方法，可以
得到不同元素之间的显著的逻辑关系．这些逻辑关

系进一步可以生成网络———含有高阶逻辑的网络．

这种网络作为揭示复杂系统结构的模型，在各方面

都有着广泛的应用．

Bowers的方法应用在物种上，它可以揭示一
些未知的蛋白质通路、网络或者未知蛋白质的功

能[4]．同样的数据(67个物种的 4 873个 COG系统
发生谱)，Robbins等 [26]则分析其中的一些特殊谱

(有重复的谱)，来说明不确定性预测(U值)对蛋白
质网络生成的意义．发现重复谱更具有相似性，距

离更近，保守性可能越强，重复谱更有可能发现相

互关系．重复谱之间更容易产生二阶关系或者网

络，它们生成的二阶关系或网络也可能更保守．

逻辑关系应用在肿瘤样本的基因表达数据上则

可能发现一些致病机制，这对临床治疗有很大的意

义．Bowers分析了神经胶质瘤 85个样本的基因芯
片，得到一些和致病紧密相关的基因[5]．Bowers给
出的一个例子是，GLUT10 蛋白 (A)和 GFMG、
NCF2、LAMA5(B)的逻辑关系是 AND；GLUT10
蛋白 (A)和 TRHDE、CDH12、PTPRT、CDK5R2、
SPTBN2(B)的逻辑关系是 AND!．这两种逻辑关系
产生的结果都是神经胶质瘤表型之一的 HC2B．那
么，如果可以控制 GLUT10蛋白的表达，对治疗
或者控制神经胶质瘤可能起到一定的作用(图 3)．
逻辑关系的方法还有其他方面的应用：它可以

鉴别蛋白质之间的功能联系，这些联系可以用来推

断无特征蛋白可能具有的功能[9] (在很多情况下，
功能相关的蛋白质(基因)保守性较强[18, 27])；分析数
据之间的(高阶)逻辑关系的方法可以帮助发现类蛋
白质之间相互作用[10]；逻辑关系的方法也是研究相

似性的新方法[11]；通过研究高通量数据的这种新的

方法[28]，帮助生成基因网络[11]，等等．

4 高阶逻辑网络的理论方法及评述

LAPP方法的核心是通过对系统中元素的表达
数据分析发现元素之间的逻辑关系．目前使用的数

据谱是离散的二值 0和 1，从而发现的是比较简单
的布尔逻辑．对于元素(等同地是节点)布尔逻辑是
研究因素只有两个状态下的逻辑：发生或没有发

生．事实上，还有元素表现出三种状态：上升、保

持与下降，可以对应到数据谱是离散的三值 1、0、
-1．一般而言，元素的发生谱数据甚至可能是多值
以至于连续的，那么如何建立判别多态数据的逻辑

关联性的算法，变得很有研究的必要．和目前多种

不确定性参数的计算并没有明确的优劣类似，面对

上述数据类型的元素，如何确定信息论的方法和概

率统计方法之间的优劣，仍然是一个未决的问题．

值得注意的是，无论是一阶、二阶、三阶以及 n阶
逻辑有多少个不同的类型，都没有文献给出严格的

数学证明，Bowers 的文氏图只是一种直观的
表示．

针对目前多个因素影响一个因素的逻辑分析研

究，事实上还存在一个因素影响多个因素的逻辑类

型，而且更一般地说，多个因素与多个因素之间存

在逻辑影响的关系也是存在的．因此，如何将目前

的 LAPP方法推广到“多对多”情况也是一个有趣

Fig. 3 Proteins logically related to the presence or
absence of the glucose transport protein GLUT10[5]

图 3 与 GLUT10蛋白通过逻辑关系产生癌症表型
HC2B的蛋白质[5]
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的问题．当然一些作者提示，逻辑关系的存在与分

类还和因素的取值范围有关，也许这种情况并非罕

见，因此进一步的研究不应忽视这个问题．

LAPP方法是系统发生谱方法的发展[29]，与传

统的系统发生谱方法相比，它有更为广泛的应用，

如在药物学上的应用[13, 14]，Rice等[15]还提到，逻辑

关系分析的方法可以在古生物学上应用(研究脚
印)．系统发生谱方法可以应用在人类基因组学和
研究进化过程上(研究染色体重复块之间的关系和
研究突变体)[30, 31]，LAPP方法也可以在这些方面进
行推广．LAPP方法的本质并非只限于生物问题，
这个方法应该可以应用在更广泛的领域中，例如经

济领域，股票或证券方面也许有不错的应用．

最后，我们特别关注的研究目标是复杂网络．

目前人们研究的大量是无向网和理解为一阶逻辑的

有向网络．用 LAPP方法生成的网络是含有高阶逻
辑的，这类逻辑网络更全面地表达了复杂系统的结

构，这种复杂结构又如何建立各种统计量来描述，

如度分布、聚类系数等等，显然是很有趣的．很明

显，高阶逻辑网络作为复杂系统的模型比普通的相

关网络更加准确，它除了揭示系统的结构，还启发

研究者发现更有效的方法来调控系统．在未来的研

究中，高阶逻辑网络的研究将对复杂系统的研究发

挥越来越重要的作用．
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Abstract As tremendous genomic data avalanches, exploring biological mechanism by data analysis and theory
methods has become important for theoretical biology research. This method is significant for the study of complex
gene functions and gene networks. Bowers used higher order logic relationships to decipher protein network
organization, which is a systemic method called logic analysis of phylogenetic profiles (LAPP). LAPP is a data
modeling and different from traditional computational methods. This computational approach identifies logic
relationships of the elements (or components) in complex networks through the logic analysis of their expression
data. The method can be used to infer functional relationships of two associated proteins to one another. It is
important for discovering the new function mechanism of the protein. The clusters of orthologous groups (COGs)
involved in a gene network usually are large groups and therefore LAPP is also an approach for complex gene logic
networks. After the establishment of the gene logic network, it is convenient for the regulation of gene through the
network. The method can used in many fields, such as species evolution, oncologic diagnosis and so on. LAPP was
systematically described and analyzed and recent developments in methodologies and applications were
highlighted. Some opinions of them were also given.
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