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基于改进 SEM 算法的基因调控网络构建方法 倡
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摘　要： 动态贝叶斯网络（ＤＢＮ）是基因调控网络的一种有力建模工具。 贝叶斯结构期望最大算法（ＳＥＭ）能较
好地处理构建基因调控网络中数据缺失的情况，但 ＳＥＭ 算法学习的结果对初始参数设置依赖性强。 针对此问
题，提出一种改进的 ＳＥＭ算法，通过随机生成一些候选初始值，在经过一次迭代后得到的参数中选择一个最好
的初始值作为模型的初始参数值，然后执行基本的 ＳＥＭ算法。 利用啤酒酵母细胞周期微阵列表达数据，构建其
基因调控网络并与现有文献比较，结果显示该算法进一步提高了调控网络构建的精度。
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ｇｅｎｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅａｌｔ ｗｉｔｈ ＳＥＭ（Ｂａｙｅｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ
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ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｅｘｅｃｕｔｅ ｂａｓｉｃ ＳＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｆｔｅｒ ａ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｇｅｎｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｙｅａｓｔ ｃｙｃｌｅ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃ唱
ｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．
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0　引言
基因调控网络的研究目的是期望从系统的角度全面揭示

基因组的功能和行为。 目前构建基因调控网络主要有布尔网
络［１］ 、微分方程［２］和贝叶斯网络［３］等方法，这些方法都在不同
层次上对真实的调控网络进行了抽象化。 布尔网络是定性研
究基因调控网络，而微分方程又是通过精细的数学分析来量化
描述生物过程，但缺乏抗噪声能力，计算量大，鲁棒性能不佳。
贝叶斯网络模型是这两个极端的折中。 利用贝叶斯网络构建
基因调控网络是目前生物信息学研究的热点［３］ 。

根据处理的基因表达数据类型的区别，贝叶斯网络分为静
态和动态贝叶斯网络两种方法。 前者适用于处理无时序信息
的芯片表达数据，后者适用于处理有时序信息的数据。 动态贝
叶斯网络在考虑时间因素后，通过划分时间点，可以对生物过
程中反馈等循环调控进行描述，克服了静态贝叶斯不能解决有
向有环图的缺陷。

在构建基因调控网络的实验中所采用的微阵列数据噪声

大且有很多缺失值，这种缺失值经常会对结果的精确性有影

响。 然而目前用于基于贝叶斯网络构建基因调控网络的贪心
搜索 ＧＳ、 ＭＷＳＴ和 Ｋ２等网络学习算法，常常被用来处理完备
数据下的结构学习［４］ 。 Ｆｒｉｅｄｍａｎ等人［５］将 ＥＭ 思想引入到丢
失数据情况下的结构学习，借鉴参数学习的 ＥＭ 算法，提出贝
叶斯结构期望最大（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＳＥＭ）算法。 该算法在一定程度上提高了学习效率，但是存在
学习精度低、对初始参数值依赖的缺点。

本文对 ＳＥＭ算法的初始值 θ０的选取进行了改进，在执行
基本 ＳＥＭ算法之前先随机生成一些候选初始参数，对这些初
始参数分别执行 ＥＭ算法的一次迭代，在迭代得到的值中用最
大评分函数进行最优选择，把使当前网络评分最大的参数设置
为整个算法的初始值 θ０ ，提高了算法的准确性。 将此方法应用
于啤酒酵母细胞周期的基因表达谱数据中，构建基因调控网
络。 与现有文献比较，结果表明改进后的算法进一步提高了构
建调控网络的精度。

1　动态贝叶斯网络
动态贝叶斯网络（ＤＢＮ）是建立在时间序列数据集上的一
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种贝叶斯网络，把不同时间点上的随机变量区分开来，当做不同
的随机变量来构建贝叶斯网络，从而避免了出现自环的情况。

从静态贝叶斯转变到动态贝叶斯，需要作一些假设和简化
处理。 假设条件如下：

ａ）在一个有限的时间内条件概率变化过程对于所有 t 是
一致平稳的。

ｂ）动态概率过程是马氏的，即未来时刻的概率只与当前
时刻有关而与过去时刻无关。

基于以上假设，建立在随机过程时间轨迹上的联合概率分
布的动态贝叶斯由两部分组成：

ａ）一个先验网络B０。 定义在初始状态 x０上的联合概率分布。
ｂ）一个转移网络 B→。 定义在变量 xt与 xt ＋１上的转移概

P（xt ｜xt ＋１ ）（对所有 t都成立）。 设 X ＝｛X１ ，⋯，Xn ｝是动态贝
叶斯网络的随机变量集，xi

t表示变量 xi在 t时对应的随机变量，
则动态贝叶斯网络在 X ＝｛X１ ，⋯，Xn｝上的联合概率分布可以
表示为

PB（X１ ，⋯，Xn） ＝PB０ （X０ ）∏
T －１
t ＝０ PB→（Xt ｜Xt －１） （１）

静态贝叶斯网络无法描述图 １（ａ）中如 X１→X２→X５→X１

的环状反馈结构，但是在生物过程中包括很多像反馈这样的循
环调控过程。 动态贝叶斯网络考虑时间因素后，通过划分时间
点，可以将上述反馈调控作如图 １（ｂ）中 X１ （ t）→X２ （ t ＋２）→
X５ （ t ＋３）→X１ （ t ＋４）形式的描述。

2　改进的 S EM 算法

2畅1　基本 S EM 算法
ＳＥＭ算法是通过调用贝叶斯网络的推理算法填充数据集

D，将不完备数据下的结构学习问题转换为较容易解决的完备
数据下的结构学习问题。 ＳＥＭ算法主要分为结构搜索和参数
学习两步。 进行结构搜索时， ＳＥＭ 算法使用期望充分统计因
子代替不存在的充分统计因子，这样可使打分函数具有可分解
形式，再进行局部搜索，以试图发现得分更高的网络结构；然后
在选定的网络结构上寻找使得分最大的参数。 该方法能够在
一定程度上提高学习效率，并为具有缺省数据的贝叶斯结构学
习提供一个框架。

其基本过程是：在每次迭代中，首先利用参数 ＥＭ 算法来
实现参数最大化，然后利用 ＢＩＣ评分来进行模型选择。 其中，
给定初始模型 M０ ，模型 Mi（ i ＞０）是在 ＥＭ算法第 i 次迭代中
生成，且模型序列 M０，⋯，Mn中的模型个数与迭代的次数

相同。
算法可描述如下：
随机选定模型结构和参数 M０及 θ０

ｌｏｏｐ n ＝０，１，⋯，直至算法收敛

｛ ｌｏｏｐ l ＝０，１，⋯，直至算法收敛或 l ＝lＭＡＸ
｛ 使得 θn，l ＋１ ＝ａｒｇ ｍａｘ

θ
Q（θ：Mn，θn，l）；｝

θn ＋１ ＝θn，l ＋１ ；

将 Ｓｃｏｒｅ（M：θn，D）和 Ｓｃｏｒｅ（M：θn ＋１ ，D）中得分最大的模型赋给
Mn ＋１；将 Mn ＋１模型的参数赋给 θn ＋１，０ ｝

其中：Ｓｃｏｒｅ（M：θn，D）和 Ｓｃｏｒｅ（M：θn ＋１，D）为 ＢＩＣ 评分函数；
ａｒｇ ｍａｘ

θ
Q（θ：Mn，θn，l）为求似然函数期望最大化。

由上述算法描述可以看出，ＳＥＭ 算法的执行结果对初始
参数有很强的依赖性，不好的初始值会导致学习过程的循环次
数增加，降低算法的时间性能和结果的学习精度。 因此，怎样
选取到一个好的初始参数对最后的网络结果有较大的影响。
针对这个问题，本文提出了改进的 ＳＥＭ算法。

2畅2　改进的 S EM 算法
改进的 ＳＥＭ算法是针对初始值 θ０的选取进行的改进，其

主要思想是在执行基本的 ＳＥＭ 算法之前，通过数据处理来选
择出一个最佳的初始参数值，作为基本 ＳＥＭ 算法的输入。 获
得最佳初始参数值主要包括以下几个步骤：

ａ）设数据集为 D，给定初始模型 M０ ，在执行 ＳＥＭ 算法之
前，随机生成 k 个初始参数值，分别记为 θ０１，θ

０
２ ，⋯，θ０k，计算当

前 θ０i （ i ＝１，⋯，k）的似然函数期望：
L（θ｜θ０i ） ＝∑

L
∑
Xi
ｌｎ P（DL，XL ｜θ）P（XL ｜DL，θ

０
i ） （２）

其中：DL和 XL分别表示当前数据集和所有的变量。 由式（２）得

到 θ０i （i ＝１，２，⋯，k），分别对应的似然函数期望，记为 L（θ｜θ０i ）
（ i ＝１，２，⋯，k）。

ｂ）通过最大化当前期望似然函数值，选择下一个估计：
θ１i ＝ａｒｇ ｍａｘ E［P（D｜θ） ｜D，θ０i ，M０ ］ （３）

得到 k个结果记为 θ１i （ i ＝１，２，⋯，k）。 其中 ａｒｇ ｍａｘ（）表示寻
找具有最大评分的参量。 设 Q０

i ＝E［P（D｜θ）｜D，θ０i ，M０ ］，则式
（３）可以写成

θ１i ＝ａｒｇ ｍａｘ Q０
i （θ，θ

０
i ） （４）

得到 k个结果记为 θ１i （ i ＝１，２，⋯，k）。
ｃ）在这些结果中选取一个最佳值记为 θ０：

θ０ ＝ａｒｇ ｍａｘ Q（θ１i ）（ i ＝１，２，⋯，k） （５）

ｄ）把由式（５）得到的 θ０代入 ＳＥＭ 算法的初始参数 θ０，执
行基本的 ＳＥＭ算法。
从 θ０i选择下一个估计 θ１i的计算过程可以反复迭代很多

次，在最不影响基本 ＳＥＭ算法时间性能的前提下，选定每个 θ０i
只进行一次迭代。 经过这种初始化处理，可以从候选初始参数
中选择出使当前网络评分得到最大值的参数作为基本算法的

初始参数值，有效地减少了基本 ＳＥＭ 算法执行过程中循环迭
代的次数，提高了调控网络构建的精度。

3　实验与分析
3畅1　实验环境和数据

本文的实验环境ＭＡＴＬＡＢ ７．０，运行环境为操作系统Ｗｉｎ唱
ｄｏｗｓ ＸＰ，ＣＰＵ Ｐ４ ３．０ ＧＨｚ，内存 ５１２ ＭＢ，硬盘 ８０ ＧＢ。 在网络
构建实验中采用了 Ｌｅａｒｙ等人［４］编写的基于 ＭＡＴＬＡＢ的 ＢＮＴ
（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｏｌｂｏｘ） Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｐａｃｋａｇｅ。 该软件
包是对 Ｍｕｒｐｈｙ等人开发的 ＢＮＴ工具箱在静态网络结构学习
方面的扩充。

ＤＮＡ微阵列使得生物学家能够在基因组层次上研究任何
种类细胞在任何时间、条件下的基因表达模式。 本文使用的是
由 Ｓｐｅｌｌｍａｎ等人［６］于 １９９８ 年提出的啤酒酵母 （ｓａｃｃｈａｒｏｍｙｃｅｓ
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ｃｅｒｅｖｉｓｉａｅ）细胞周期微阵列表达谱数据集。 这个数据集是采用
三种不同的同步化方法，最终从酵母细胞中提取出由 ８００ 个
左右表达水平符合周期变化的基因组成的，包括了这些基因在
不同实验条件下或不同时间点上的具体表达水平。 这些数据
包含两个短的时间片（两个时间点对应实验条件为 ＣＬＮ３、
ＣＬＢ２）和四个中等时间片（时间点分别为 １８、２４、１７ 和 １４ 个，
对应实验条件分别为 ＡＬＰＨＡ、ＣＤＣ１５、ＣＤＣ２８ 和 ＥＬＵ）。 本文
在基因网络的学习中，采用了四个时间片。

目标网络如图 ２ （ ａ）所示，来源于 ＫＥＧＧ［７］ ，是一个以
ＣＤＣ２８ 为中心的细胞周期通路。 图 ２ （ ｃ）表示的是 Ｋｉｍ 等
人［８］用动态贝叶斯模型在相同的数据下构建出来的基因调控

网络图。
本文在实验中采用改进的 ＳＥＭ算法，分别选取了 k ＝１０，

１５，２０构建基因调控网络，随着 k值的增大，学习的精度增加，
但是同时数据处理步骤的计算量也增大。 结果表明当 k ＝１５
时，算法执行的时间性能基本不变，但是学习精度明显提高，综
合效率最好。 构建出来的基因调控网络如图 ２（ｂ）所示。

在给出比较结果之前，首先介绍一下对实验结果的表示方
法和评价标准。 网络中的有向边表示两个基因之间存在调控
关系，并且标志出调控与被调控的双方。 笔者使用三种符号来
表示预测出的调控关系是否与现有生物学资料相符。 有圆圈
符号的，表示已经有文献证实的调控关系；有三角符号的有向
边，表示调控关系存在，但是方向与预测结果相反，或者预测的
调控关系至多只跳过了一个基因，即如果有 X１→X２→X３的调

控关系存在，而算法给出的预测结果是 X１→X３ ，那么这条边就
会被标记为三角；如果有向边的旁边标注了叉号，则表示现有
的文献并没有记载这样的调控关系。 值得注意的是，这样的预
测未必是错误的，而只能说现有的实验并不能够支持这样的调
控关系预测而已。

3畅2　实验结果与分析
为了定量地评价重构网络的真实性，本文引入了文献［８］

中提到的 ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ（敏感度）和 ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ（特异度）两个指标：
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝正确估计的边数 ／目标网络中所有边数， 是指网
络中实际存在的调控关系中，被算法正确发现的调控关系所占
的比例；ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝正确估计的边数／所有估计的边数，是指算
法预测的调控关系总数中，正确预测所占的比例。 换句话说，
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 表示的是算法对于调控关系的敏感程度，ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ
衡量了算法预测的特异程度。 在实验中计算 ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ和 ｓｅｎ唱
ｓｉｔｉｖｉｔｙ时，目标网络中总共的路径数目是 １９。 显然，通过本文
中的方法构建出来的网络敏感度和特异度都比文献［８］中的
结果好，结果表明本文提出的改进的 ＳＥＭ 算法构建出来的基
因调控网络更佳。 本文的实验结果与文献［８］中结果的比较
如表 １所示。

表 １　本文的实验结果与文献［８］中结果的比较

指标 文献［８］ 改进的 ＳＥＭ 算法
正确估计

错误估计

方向相反或者

跳过一个基因数

ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ

４

３

８

２６ 弿．７％

２１．１％

６

４

５

４０ 鬃．０％

３１．６％

4　结束语
基因调控的理论和应用已经取得了许多重大的成果，但是

随着研究的不断深入，所面临的问题和挑战也越来越多。 ＳＥＭ
算法由于其在处理缺失值或部分可观察数据上的优势很适合

从微阵列基因数据上构建基因调控网络。 本文提出了一种改
进的 ＳＥＭ算法，通过数据的初始化处理，从候选初始参数中选
取相对最好的初始值，然后执行 ＳＥＭ算法，从而更好地构建出
基因调控网络。 通过实验证实了本文方法更有效，在与文献
［８］的数据比较后可以看出结果网络更接近于最佳网络。 但
是，目前微阵列数据也存在一定的问题，如数据本身的噪声以
及在离散化过程中产生出来的噪声，这些都可能会对网络的结
果造成影响；同时，本文的实验中仅仅选取了节点很少的网络，
而对于具体不同的网络选取什么样的 k值没有找到一个很好
的评判标准，在应用到不同规模的基因调控网络构建方面有一
定的局限性，需要将来进一步的完善。
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［１］ ＡＫＵＴＳＵ Ｔ， ＫＵＨＡＲＡ Ｓ， ＭＩＹＡＮＯ Ｓ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ

Ｂｏｏｌｅａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｔｒｉｘ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］．Journal of Computa唱
tional Biology，２０００，7（３唱４）：３３１唱３４３．

［２］ ＷＡＨＤＥ Ｍ， ＨＥＲＴＺ Ｊ．Ｃｏａｒｓｅ唱ｇｒａｉｎｅｄ ｒｅｖｅｒｓｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］．Biosystems， ２０００，55（１唱３）：１２９唱１３６．

［３］ ＦＲＩＥＤＭＡＮ Ｎ， ＬＩＮＩＡＬ Ｍ， ＮＡＣＨＭＡＮ Ｉ， et al．Ｕｓｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔ唱
ｗｏｒｋ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ［ Ｊ］．Journal of Computational Bio唱
logy， ２０００，7（３唱４）：６０１唱６２０． （下转第 ４５８ 页）

·２５４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第 ２７ 卷



敛到最小点。

5　结束语

本文分析了微粒群算法速度、种群最优值以及全局最优解
之间的关系，将遗传算法的交叉和变异思想引入到粒子的位置
和速度更新过程中，给出了一种解决数值优化问题的新的
ＧＡＰＳＯ算法。 实验结果显示：

ａ）新算法不论是在单模态还是多模态Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上
均好于现存ＰＳＯ及其改进算法，对位置更新引入的交叉思想
增加了粒子的多样性和种群的进化质量，使粒子更容易找到正
确的搜索方向，从而在多模态问题上易越过局部极值而向全局
极值收敛；对速度变异加上判定条件，保证了变异操作不会使
粒子远离全局极值，从而在单模态问题上能快速地向全局极值
收敛。

ｂ）新的ＧＡＰＳＯ算法提高了整个种群后期的搜索性能和
最优个体的寻优能力，进一步提高了算法收敛速度，在Ｓｈａｆｆｅｒ
问题上表现出了良好的性能。

ｃ）交叉和变异操作的引入所增加的时间消耗在可接受的
范围之内。

ｄ）在多模态问题上 ＱＰＳＯ表现出的性能仅次于 ＧＡＰＳＯ，
但在单模态问题上性能却很差，其他改进算法针对不同函数表
现出了各自的特点，但优化性能都不如提出的ＧＡＰＳＯ好。

　　本文不仅提出了一种新型改进 ＧＡＰＳＯ，对模拟退火 ＰＳＯ
算法提出了一种新的退火方式，并对改进算法的关键参数作了
深入分析，给出了ＰＳＯ算法优化的动态过程，并对目前的各种
典型改进ＰＳＯ方法的仿真结果作了综合对比，选取的优化函
数既有单模态又有多模态，也是优化问题的典型代表，以期对
ＰＳＯ的深入研究作好前期的实验仿真基础和分析，并对以后研
究ＰＳＯ算法在各种实际问题中的应用有所帮助。
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