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摘  要：针对基于隐马尔科夫模型的非齐次动态贝叶斯网络(HMM-DBN)中因基因调控作用强度过度灵活而造

成的网络重构精度降低的问题，提出了用参数边缘耦合方式改进HMM-DBN的方法。首先对基因调控数据进行时间分

段；其次利用边缘耦合算法判断当前分段是否应该与前一段的信息交互；再次根据是否进行信息交互判断每个分段的

回归参数是否耦合，结合回归参数和时间分段推断基因调控关系；最后重复上述过程直到MCMC(马尔科夫链蒙特卡洛

算法)迭代完成，输出网络结构。改进后的HMM-DBN在酵母数据集与合成RAF(RAF原癌基因丝氨酸/苏氨酸-蛋白激

酶)数据集上的实验结果显示，其网络重构精度达到了0.76以上，证明了该方法的有效性。
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Abstract: In order to solve the problem that the network reconstruction accuracy of Hidden Markov Model Non-
homogeneous Dynamic Bayesian Network (HMM-DBN) is reduced due to the excessive flexibility of gene regulation, this 
paper proposes edge-wise coupling parameters to improve HMM-DBN. First, time segmentation is carried out for gene 
regulation data. Then, edge-wise coupling algorithm is used to judge whether the current segment should interact with 
the previous one. Next, whether the regression parameters of each segment are coupled is judged according to whether 
information interaction is conducted. The gene regulatory relationship is inferred by combining the regression parameters 
and time segments. Finally, the above process is repeated until MCMC (Markov Chain Monte Carlo) algorithm iteration is 
completed and the network structure is output. Experimental results on yeast datasets and the synthetic RAF (Raf-1 proto-
oncogene, serine/threonine kinase) datasets show that the network reconstruction accuracy reaches more than 0.76, which 
proves the effectiveness of the proposed method.

Keywords: non-homogeneous Bayesian network; Markov Chain Monte Carlo; edge-wise coupling; generegulatory
                     networks

1   引言(Introduction)
随着系统生物学的发展，基因调控网络逐渐成为当下生

物信息学领域研究的潮流。通过了解基因之间的转录关系[1]和

蛋白质信号传递级联研究生物体的基因调控网络[2]，能够有效

地提升基因工程药物的作用和效果。

传统的方法是使用基于改变点过程的非齐次动态贝叶斯

网络(Changepoints Non-homogeneous Dynamic Bayesian 

Network，CPS-DBN)[3]构建基因调控网络，CPS-DBN既

能描述基因调控关系，又能描述基因调控方向，但缺点是容

易导致模型过度灵活。因此，研究人员提出了具备新型分段

方式的非齐次贝叶斯模型：基于隐马尔科夫模型的非齐次动

态贝叶斯网络(Hidden Markov Model Non-homogeneous 

Dynamic Bayesian Network, HMM-DBN)[4]，HMM-DBN

能将周期性实验数据中距离较远的时间点分配到相同的分
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段，克服了传统CPS-DBN会导致模型过度灵活的问题。但

是，由于HMM-DBN没有限制基因调控效应强度的灵活性，

使基因调控关系的调控效应强度随时间推移发生较大变化，

导致每个节点都要独立推断调控关系，忽略了基因调控关系

为了适应环境变化可能经历的复杂过程[5]，因此影响了网络重

构精度。

本文结合边缘耦合[6]的相关技术，分析了基因调控效应强

度的灵活性对网络重构精度的影响，并在酵母数据集[7]和合成

RAF数据集[8]上进行测试，优化了HMM-DBN，将网络重构

精度提高到0.76以上。

2  边缘耦合的HMM-DBN(Edge-wise coupling 
HMM-DBN)
为了解决HMM-DBN中过度灵活的基因调控效应强度

对学习基因调控关系的影响，进而提高网络重构精度，研究

人员使用参数耦合的方式将特定参数的后验期望作为回归参

数的先验分布条件，用不断迭代更新的回归参数推断不同节

点之间的基因调控效应强度。通过构建耦合超参数向量，使

不同的时间段之间实现信息交互，在一定程度上可以限制基

因调控效应强度的灵活性，从而改善网络重构精度下降的问

题。例如，顺序耦合[9]就是用前一个时间分段的回归参数的后

验分布数值作为求解当前时间段的回归参数的先验分布，使

回归参数随时间变化保持相似，从而让基因调控效应强度仅

发生较小的变化(保持稳定)，使每个基因节点可以在已知的调

控关系基础上推断自己的调控关系，最终降低了推理过程中

的不确定性，使网络预测精度会得到显著的改善。但是，以

上方法假设所有回归参数都随时间变化保持相似，导致调控

效应强度总是保持稳定，从生物学角度来看，基因之间的调

控效应强度并不会一直保持稳定，通常会受到来自变化的实

验环境的影响。因此，顺序耦合不能完全模拟基因调控关系

为了适应环境变化而经历的复杂变化过程，从而影响了网络

重构精度。

本文根据KAMALABAD等[6]对于边缘耦合的非齐次贝叶

斯网络的研究，提出了边缘耦合的基于隐马尔科夫模型的非

齐次动态贝叶斯网络(Edge-wise Coupling Hidden Markov 

Model Non-homogeneous Dynamic Bayesian Network, 

EWCHMM-DBN)。EWCHMM-DBN从数据中判断当前时

间段的回归参数与前一时间段的回归参数是否保持相似(耦

合)，并根据实际状况在回归参数的先验分布里使用非耦合参

数或耦合参数，从而区分稳定的调控效应强度和不稳定的调

控效应强度。鉴于基因调控关系为了适应环境而经历的复杂

变化过程，适当保留调控效应强度的灵活性可能是有用的。

2.1   边缘耦合的贝叶斯回归模型

假设一个网络中有一个节点 1,{ , }∈ g N ，π g 表示节点

g 的父节点集，网络结构为 1{ , , }π π=  NM ， gK 表示节点 g

中的最大数据分段数， hy 表示在分段 ,{ }1,∈  gKh 中的目标向

量， hX 为分段 h 中的观测值矩阵，第一列作为截距设置为1，

为分段 h 中所有节点的回归参数。对于每个

分段 h ，回归模型的高斯分布如公式(1)：

           2 2( | , ) ~ ( , )β σ β σh h h hP y N X I             (1)

其中， I 为单位矩阵。当 h =1时，边缘耦合方式设定回归参

数 1β 的条件分布如公式(2)：

           2 2
1 1 1 1( | , , ) ~ ( , )µβ σ λ β σP y N C             (2)

其中， 1 1
1 1 1([ ] )µλ

− −= + TC I X X ， 1 1 1 1β = TC X y 。

噪声方差超参数 2σ 的全条件分布如公式(3)：

              (3)

马氏距离 ，其中

: { ( )}µλ δ λ δΣ = + −h cdiag L ， ，信噪比超参数向量

， { }diag x 表示对角矩阵，当向量 x 有 n 个元素

时，对角矩阵为 ×n n 的矩阵，向量 x 在对角矩阵的对角线上。

因此当 h ≥2时， βh 的全条件分布如公式(4)：

        1 2( ) ~ ( ( ), )β µ σ−Σ + T
h h h h h h hFCD N C X y C         (4)

其中， 1 1( )− −= Σ + T
h h h hC X X ， ， βh 的后验期望值

为 1 1 1=( ) ( )β µ− − −Σ + Σ + T T
h h h h h h h hX X X y 。单个信噪比超参数服

从伯努利分布 ~ ( )δ i BER p ，假设超参数 p 服从贝塔分布，

~ ( , )p BETA A B ，研究表明，当 ~ (1,1)p BETA ，相比 p =0.5，
并不会使网络重构精度有所提升，因此本文设定 p=0.5。

在以往的研究中，研究人员将基因之间的调控关系称为

“边缘”，边缘分为耦合与非耦合两种。非耦合边缘对应的

调控效应强度对环境影响因素敏感，回归参数随时间推移发

生较大变化。耦合边缘对应的调控效应强度对环境影响因素

不敏感，回归参数随时间推移保持稳定。因此在公式(4)中，

当信噪比超参数 δ i =0时，代表第 i 个节点对应的数据中相邻

时间段的回归参数 ,βh i 与 1,β −h i 之间非耦合(不相似)， ,βh i 的高斯

分布为
2

, (0, )µβ σ λ=h i N 。当δ i =1时，代表第 i 个节点对应的数

据中相邻时间段的回归参数 ,βh i 与 1,β −h i 之间耦合(相似)， ,βh i 的

高斯分布为 2
, 1,( , )β β σ λ−= 

h i h i cN 。

耦合参数 λc 与非耦合参数 µλ 的全条件分布如公式(5)和公

式(6)：

        

1 2 21( ) ~ ( , )
2 2

λ σ− −+ +c
c c c c

k
FCD GAM a b D

      
(5)

       
1 2 21( ) ~ ( , )

2 2
µ

µ µ µ µλ σ− −+ +
k

FCD GAM a b D
       (6)

其中，参数 和 代表的数学公式如公式(7)和公式(8)：

              

2 2
, 1,

2 : 1
: ( )

δ

β β −
= =

= −∑ ∑ 
g

i

K

c h i h i
h i

D
            

(7)

              

2 2 2
1, ,

0 2 : 0
:µ

δ

β β
= = =

= +∑ ∑ ∑
g

i

KN

i h i
i h i

D
             

(8)

其中， µk 是非耦合回归参数的数量， ck 是耦合回归参数的数

量，如公式(9)和公式(10)：

             0
: ( 1) ( 1) (1 )µ δ

=

= + + − −∑
N

g i
i

k N K
         

(9)

                  0
: ( 1) δ

=

= − ∑
N

c g i
i

k K
              (10)

EWCHMM-DBN的图形模型如图1所示，上个时间分段

的后验期望值 1β −


h 参与当前时间分段的回归参数求解， βh 作

为当前时间分段的后验期望值参与下一时间分段的回归参数

求解，灰色圆圈表示固定超参数，白色圆圈表示需要MCMC

采样推断的自由超参数。
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图1 EWCHMM-DBN模型的紧凑表示

Fig.1 Compact representation of the EWCHMM-DBN model

2.2   MCMC采样方案

EWCHMM-DBN将不相邻但实验条件相同的时间点

分配到同一分段，例如给出9 个时间点的实验数据分配向量

{ (2), , (10)g gV V }={1，1，2，2，1，1，2，1，1}，其中最

大分段数 gK =2，不同数字代表不同分段，当多个时间点对

应同一个数字时，代表这些时间点被分配到同一分段 h 中。

EWCHMM-DBN使用包含移动、排除移动、出生移动和死亡

移动对 gV 进行更新，更新分配向量的方式如图2所示。

图2 时间分配向量 gV 的更新过程

Fig.2 The update process of the time allocation vector 
gV

每个节点 g 在更新分配向量 gV 后，需要根据公式(11)判断

是否接受此次更新，若接受，则更新 gV ，不接受，则 gV 保持

不变。

    

(11)

是序列{ (2), , (10)g gV V }中

的节点从分段 k 重新分配到分段 j 的次数，αk =

为固定超参数向量。得到新的分配向量 gV 后，更新父节点集

1π −i
g 与父节点集集合

( 1)( )π −i
gS ，

( 1)( )π −i
gS 随机选择以下三种更新

方式：①从
1π −i

g 中删除一个父节点；②往
1π −i

g 中添加一个父节

点；③从
1π −i

g 中替换一个父节点。

随后，父节点集集合
( 1)( )π −i
gS 更新为

( )( )π i
gS 。从

( )( )π i
gS

中随机选择一个新的候选父节点集
*π g ，根据条件概率[公式

(12)]决定是否接受
*π g 作为新的父节点集π i

g ,如果不接受则使

1π π −=i i
g g ，反之则更新父节点集

*π π=i
g g 。MCMC采样过程

中得到的新父节点集被接受的概率如公式(12)：

         

(12)

其中， ,g hy 表示节点 g 在分段 h 的目标向量， 为节点 g 基

于分段 h 和父节点集π g 的观测值矩阵，δ g 为信噪比超参数向

量 δ 里属于当前节点的信噪比超参数。 ( 1)| ( ) |π −i
gS 为更新前的

父节点集集合的基数， (*)| ( ) |π gS 为候选父节点集集合的基数，

边际似然 , ,( | , , , )π µδ λ λ
gg h h g cP y X 如公式(13)：

(13)

其中，T 代表总时间长度， , : { (1 )}µλ δ λ δΣ = + −g h c g gdiag 。

3  实验与结果分析(Experimental results and 
analysis)
为了验证EWCHMM-DBN是否比HMM-DBN拥有更高

的网络重构精度，本文在酵母数据集与合成RAF数据集上进

行实验对比。

3.1   评价标准

本文用 AUC (曲线下面积)衡量网络重构精度结果的优

劣， AUC 是查准率-查全率曲线下与坐标轴围成的面积，查

准率-查全率曲线的文字说明如下：

对于每个网络节点 jZ ( )，得到第 w 个后验样本

( ( )π w
j ， ( )w

jV )，其中 。合并采样的父节点集 ( )π w
j ，形成

第 w 个图样本{ ( )wG }，计算边缘后验概率如公式(14)：

              

( )
, 1ˆ 1 ( ) = →= ΣW w

i j w i je I G
W              

(14)

如果 ( )π∈ w
i jZ ，则在图 ( )wG 中存在边 →i jZ Z ，

( )( ) 1→ =w
i jI G ，

否则 。

真实的网络已知，使用查准率-查全率曲线评估网络重

构精度，对于每个 [0,1]ψ ∈ ，提取边缘后验概率 ,î je 超过ψ 的

边 ( )ψn ，并计算其中的真正例(真实的基因调控网络里存在

的边)的数量 ( )ψT 。求得查准率 ( ) : ( ) / ( )ψ ψ ψ=P T n 与查全率

( ) : ( ) /ψ ψ=R T m ，并以查准率 ( )ψP 为纵坐标，查全率 ( )ψR
为横坐标，在二维坐标轴中绘制查准率-查全率曲线。其中，

m 是真实网络中的边数，查准率-查全率曲线下的面积称为

AUC 值。

3.2   在酵母数据集上的实验结果

CANTONE等[7]于2009 年综合设计了酵母基因序列中5 个

基因节点之间的调控关系构成的基因调控网络，在8 h内，用

实时荧光定量 PCR在37 个时间节点测量了这些基因在酵母菌内

部的表达水平，实验条件分为半乳糖和葡萄糖。酵母数据集中

五个基因节点GAL80、GAL4、CBF1、ASH1和SWIS之间的基

因调控网络如图3所示，箭头代表基因之间的调控关系。
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图3 酵母基因调控网络

Fig.3 Yeast gene regulatory network

图4展示了在酵母数据集上进行实验得到的EWCHMM-

DBN和HMM-DBN的网络重构精度，横坐标代表不同的

MCMC采样迭代次数，纵坐标代表在进行200 次独立的实验

后，求出的平均 AUC 值。黑色代表EWCHMM-DBN的平均

AUC 值，灰色代表HMM-DBN的平均 AUC 值，如图4所示，

与HMM-DBN相比，EWCHMM-DBN的平均AUC值有所提

高，并达到0.76以上。

图4 酵母数据集上不同MCMC迭代次数的网络重构精度对比

Fig.4 Comparison of network reconstruction accuracy with

      different MCMC iterations on yeast datasets

3.3   在合成RAF数据集上的实验结果
对于合成RAF数据集，文献[8]综合设计了实验数据，完

整的网络结构如图5(a)所示，该网络由11 个节点，即pka、

pip2、p38、raf、jnk、plcg、akt、erk、pip3、pkc和mek

组成，有20 条代表蛋白质相互作用的有向边。图5(b)展示了

在合成RAF数据集上进行实验得到的EWCHMM-DBN和

HMM-DBN的平均 AUC 值，纵坐标对应经过200 次实验

后得到的平均 AUC 值，横坐标对应不同的模型，黑色代表

EWCHMM-DBN的平均 AUC 值，灰色代表HMM-DBN的

平均 AUC 值，与HMM-DBN相比，EWCHMM-DBN的平

均 AUC 值有所提升，并达到0.76以上。

(a)合成RAF数据集的基因调控网络

(b)在合成RAF数据集上的网络重构精度对比

图5 合成RAF数据集的网络结构与网络重构精度实验对比

Fig.5 Comparison of network structure and network

        reconstruction accuracy of synthetic RAF dataset

4   结论(Conclusion)
本研究使用边缘耦合的方式改进了传统的HMM-DBN，

通过区分耦合与非耦合的基因调控关系，限制了基因调控效

应强度的灵活性，使基因调控网络的推测过程更贴合生物适

应环境的变化过程，提高了传统HMM-DBN的网络重构精

度。在多个数据集上的实验结果表明：改进后的EWCHMM-

DBN优于传统的HMM-DBN，证明了过度灵活的基因调控效

应强度会对网络推测结果产生影响。由于影响网络重构精度

的方式不止一种，因此下一步的研究计划将针对信噪比超参

数和方差超参数的求解方式，尽可能地提高模型的收敛性。
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