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摘 要： 布尔网络是研究基因调控网络的一种非常重要的模型，通过时序数据推理基因之间的调控关系是研究

网络动态行为和干预策略的基础．现有的预测研究主要集中在基因之间的调控关系，而对调控基因与目标基因之间的
布尔函数的作用方式研究甚少．由于基因调控网络是一种处于有序和无序之间的临界网络，本文研究了众数规则、基
于偏斜和基于互信息的三种泛化方法对临界布尔网络的稳态分布距离和灵敏度误差的影响．结果表明合理的泛化能
够明显提高预测网络的稳态分布距离和灵敏度误差指标．三种泛化方法中，基于互信息的泛化方法的总体性能最好．
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１ 引言

基因之间的调控关系与生物体的生长发育、疾病与

衰老等生命现象密切相关．近年来，随着各种高通量生
物技术如微阵列，ＣＨＩＰｃｈｉｐ等发展，基因调控网络的预
测、动态行为分析及干预的研究取得了很大的进展．常
见的基因调控网络模型主要有：布尔网络、贝叶斯网络，

及微分方程模型等［１］．由于高通量技术的数据中往往存
在大量噪声，加之网络中通常包含成千上万个基因．以

微分方程为代表的细粒度模型仅适合于研究几个基因

之间动态变化过程．１９６０年，Ｋａｕｆｆｍａｎ提出了一种粗粒
度的模型———布尔网络研究基因之间调控关系［２］．他将
基因的表达状态简化为“０”（抑制或不表达）和“１”（激
活或表达）二种状态．这种模型的优点是模型简单，对噪
声不敏感，同时适合于研究比微分方程模型更大的系

统．
布尔网络的预测是一个极具挑战性的逆向工程问

题，特别是在小样本情况下．在网络预测方面，人们已经
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提出了各种预测方法，如基于互信息的 Ｒｅｖｅａｌ［３］，
ＡＲＡＣＮＥ［４］，基于模型复杂度约束的最小描述长度
（ＭＤＬ）［５－９］，基于信号处理的确定性系数（ＣｏＤ）［１０，１１］，以
及基于一致性最佳扩展（ＢｅｓｔｆｉｔＥｘｔｅｎｓｉｏｎ）［１２，１３］．Ｑｉａｎ等
对已有各种预测方法的比较发现，Ｂｅｓｔｆｉｔ方法在所有
算法中的总体性能最好［１４］．Ｓｈｕｍｌｅｖｉｃｈ在布尔网络模型
基础上加入了外部噪声以及系统不确定性，提出了更

一般的概率布尔网络模型，从而为基因调控网络的干

预研究奠定了理论基础［１５］．人们先后提出了基于平均
首次到达时间（ＭＦＰＴ）［１６，１７］，基于网络吸引域（ＢＯＡ）［１６］，
以及基于稳态分布距离（ＳＳＤ）［１６，１８］的干预方法及线性
最优干预方法（ＵＣ）［１９］．这些方法都能够改变系统的期
望状态和不期望状态的概率分布．

布尔网络的预测主要包括目标基因的调控基因集

合（即调控关系）及作用的布尔函数（即调控方式）两方

面．当目标基因的调控基因确定后，就必须确定相应的
布尔函数．在小样本数据情况下，调控基因集合的状态
可以分为二种：已观察状态和未观察状态．前者的输出
可以根据样本数据直接确定，除在文献［２０］中使用众数
规则泛化之外，已有的各种预测方法都是随机泛化未

观察状态．在布尔网络中，布尔函数直接决定网络的演
化方式和动态行为．因此，函数的泛化直接决定系统的
动态行为．稳态分布和灵敏度是反映布尔网络动态行
为的两个指标．前者刻画在一个较长的时间，每个状态
的出现概率；后者则是反映网络运行过程对扰动的稳

定性．已有的研究表明：基因调控网络处于有序和无序
之间的临界状态，这种网络在大部分噪声环境下能保

持一定的稳定性，同时又能对某些环境变化做出适当

的调整，具有适应性［１］．因此，本文以 Ｂｅｓｔｆｉｔ方法为基
础，研究了众数规则、基于互信息和函数偏斜三种泛化

方法对临界布尔网络的稳态分布距离和灵敏度误差的

影响．

２ 相关概念

２１ 布尔网络

一个布尔网络 Ｇ（Ｖ，Ｆ）由节点集 Ｖ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝
和函数集 Ｆ＝｛ｆ１，…，ｆｎ｝组成，其中 ｆｉ：｛０，１｝ｋｉ→｛０，１｝
为基因 ｘｉ的布尔函数，ｋｉ指调控ｘｉ的基因的个数，通常
也指 ｘｉ的入度．ｘｉ在ｔ＋１时刻的状态完全由其调控基
因 ｘｊ１，ｘｊ２，…，ｘｊｋｉ在ｔ时刻状态确定，可以写为

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｆｉ（ｘｊ１（ｔ），ｘｊ２（ｔ），…ｘｊｋｉ（ｔ））． （１）

布尔网络的演化通常采取同步演化的方式，网络

状态分为暂态和吸引子二种．当系统进入到某些状态
后将会无限期的停留的状态称为吸引子．进入吸引子
的（暂时）状态构成了一个吸引子的吸引域．Ｋａｕｆｆｍａｎ认

为吸引子可能对应细胞的某种显型（Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ）或细胞
分化过程的不同阶段等．２００６年哈佛大学的 Ｈｕａｎｇ通
过在白血病细胞株ＨＬ６０分别加入ＤＭＳＯ和 ａｔＲＡ，七天
后二个细胞群体达到相同的状态［２１］．在试验上证明了
细胞状态演化轨迹及吸引子的存在．如果每个状态可
以以一个很小的概率 ｐ随机转入任何其它状态，布尔
网络就变成一种最简单的概率布尔网络———有扰动的

布尔网络（ＢＮｐ）．这种网络的运行实质上是一个马尔可
夫链，其动态行为则由其稳态分布来描述．
２２ 灵敏度

在布尔函数中，有些调控基因对目标基因的影响

大，有些则较小．变量 ｘｊ在函数ｆｉ中的活性可以衡量这
一影响的大小，其定义为

α
ｆｉｊ＝

１
２ｋｉ ∑ｘ∈ ０，{ }１ ｋｉ

ｆｉ（ｘ）／ｘｊ，０≤α≤１， （２）

ｆｉ（ｘ）／ｘｊ＝ｆｉ（ｘ（ｊ，０））ｆｉ ｘ（ｊ，１( )） 表示 ｆｉ对变量ｘｊ的偏
微分，是模为２的加法，ｘ（ｊ，ｋ）＝（ｘ１，…，ｘｊ－１，ｋ，ｘｊ＋１，
…，ｘｋ），ｋ＝０，１．在均匀分布的情况下，活性就等于偏导
数的期望．布尔函数 ｆｉ的灵敏度为其中每个布尔变量
的活性之和

ｓｆｉ ＝∑
ｋｉ

ｊ＝１
α
ｆｉｊ． （３）

整个布尔网络的灵敏度是其中所有布尔函数灵敏

度的平均

Ｓ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｆｉ． （４）

此外，当给定网络的平均连通度 Ｋ和布尔函数的
平均偏斜率ｐ时，网络的灵敏度还可以表示为：

Ｓ＝２Ｋｐ（１－ｐ）． （５）
网络的灵敏度是一个全局动态行为参数，它反映

了１比特的扰动对于网络演化的影响：当 Ｓ＜１时，扰
动将逐步消失，网络处于有序状态；当 Ｓ＞１时，扰动将
逐步扩散，网络处于无序状态；当 Ｓ＝１时，网络处于有
序和无序之间的临界状态［２２］．
２３ 最佳一致扩展

布尔网络的预测可以看作是一个一致性问题：即

寻找一个与数据完全一致性的调控关系及布尔函数．
由于数据噪声及生物系统的不确定性，完全一致的布

尔函数往往并不存在．因而我们通常是将完全一致约
束放松为一个最佳一致扩展的问题．在最佳一致扩展
问题中，一个部分定义的布尔函数 ｇＴ，Ｆ由两个集合Ｔ，
Ｆ∈｛０，１｝ｎ定义，Ｔ代表“正例”向量集合，Ｆ代表“反
例”向量集合．如果 ＴＴ（ｆ）＝｛ｘ∈｛０，１｝ｎ：ｆ（ｘ）＝１｝
且 ＦＦ（ｆ）＝｛ｘ∈｛０，１｝ｎ：ｆ（ｘ）＝０｝，则函数 ｆ是ｇＴ，Ｆ
的一个扩展．函数 ｆ的误差大小为

ε（ｆ）＝Ｔ∩Ｆ（ｆ）＋Ｆ∩Ｔ（ｆ）． （６）
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最佳扩展问题的目标就是寻找满足 Ｔ∩Ｆ ＝φ
和Ｔ∪Ｆ＝Ｔ∪Ｆ的子集Ｔ和 Ｆ，使得在某个函数
类 Ｃ上，存在部分定义函数 ｇＴ，Ｆ的一个扩展，并且
Ｔ∩Ｆ＋Ｆ∩Ｔ最小．显然，满足上述条件的部分定
义函数 ｇＴ，Ｆ的任意一个扩展 ｆ∈ Ｃ具有最小误
差［１２，１３］．基于最佳一致扩展的推理的预测方法称为
Ｂｅｓｔｆｉｔ．
２４ 互信息

互信息是一种度量二个变量之间非线性依赖关系

的测度，在基因调控关系的预测中有广泛的应用．给定
两个离散随机变量 Ｘ和Ｙ，Ｘ对Ｙ的时延互信息（ｏｎｅ
ｔｉｍｅｌａｇＭＩ）为

Ｉ（Ｙｔ＋１；Ｘｔ）＝Ｈ（Ｙｔ＋１）－Ｈ（Ｙｔ＋１｜Ｘｔ）． （７）
其中 Ｈ（·）表示熵，Ｘｔ和Ｙｔ＋１为两个等长向量．这里时
延互信息 Ｉ（Ｙｔ＋１；Ｘｔ）具有方向性，其值越大，说明 Ｘ对
Ｙ的影响越大［５，２３］．

３ 三种泛化方法及评价准则

３１ 泛化方法

在没有任何生物学先验知识的情况下，布尔函数

的泛化必须依据观测状态的数据信息，如调控基因与

目标基因的相关性，数据中目标基因的表达与关闭的

概率等．临界布尔网络中的布尔函数如渠化函数、Ｐｏｓｔ
类函数等通常具有保守性［２４］．这类布尔函数的一个主
要特点是具有较高的偏斜度，即函数中０、１的比例远离
０５．基于这一认识，可以有二种泛化方法．一种是众数
规则（ｍａｊｏｒｉｔｙｒｕｌｅ），即根据表达数据中目标基因表达值
０、１的比例，如果有５０％及以上的数据目标基因表达值
为０，则将未观测状态的输出设为０；反之，将其设为１．
另一种方法是偏斜率（ｂｉａｓ），即根据表达数据中目标基
因表达值０、１的比例，随机泛化未观测状态的输出．此
外，由于互信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）能够反映两个基因之
间相互作用的强弱，我们可以根据这一信息泛化未观

测状态的输出．具体方法为：对目标基因ｘｉ，计算每个调
控基因ｘｉｊ（１≤ｊ≤Ｋ）与目标基因的互信息．选择与目标
基因互信息最大的调控基因ｘｉｋ（１≤ｋ≤Ｋ），统计观测状
态中ｘｉｋ为０（或１）时ｘｉ的最有可能的输出状态．最后，根
据ｘｉｋ的状态泛化未观测状态的输出．

显然，众数规则是一种确定性的泛化方法，它对未

观测状态采取的是一种“一刀切”的泛化策略．基于互
信息的泛化方法则是一种半确定性的泛化策略，它是

依据其中一个互信息最大的调控基因的状态来泛化未

观测状态．而基于偏斜的泛化则是一种随机泛化的策
略，它是基于数据中目标基因状态的偏斜度来随机泛

化未观测状态．

３２ 评价准则

评价网络预测的性能指标有各种方法，由于函数

的泛化主要影响网络的动态行为，本文主要采用了稳

态分布距离和灵敏度误差两种指标．
１）稳态分布距离．它反映预测网络在长期动态行

为上与原始网络的接近程度．其定义为

μ
ｓｓｄ＝∑

２ｎ

ｋ＝１
πｋ－π′ｋ ． （８）

其中πｋ、π′ｋ分别表示原始网络和预测网络稳态分布中
状态ｘｋ的概率．

２）灵敏度误差．它反映预测网络与原始网络在平
均动态演化行为方面的接近度．其定义为

ｕｓ＝｜Ｓ－Ｓ′｜Ｓ ． （９）

其中 Ｓ、Ｓ′分别表示原始网络和预测网络的灵敏度．

４ 结果与讨论

为了研究临界网络的泛化问题，本文仿真网络的

基因规模 ｎ＝１０．我们分别产生了连通度 Ｋ＝３，４，５和
６且灵敏度 Ｓ＝１的四种网络，每种网络的数量为２００．
然后由每个网络分别产生 Ｎ为１０，１５，２０，３０的时序数
据进行预测．为了研究噪声的影响，我们分别对每个样
本加入不同的噪声η，其值分别是０％，５％，１０％．稳态
分布计算时假定网络每个基因的扰动概率 ｐ＝０００１．
本文的计算使用ｓｈｕｍｌｅｖｉｃｈ开发的 ＰＢＮ工具箱（ｈｔｔｐ：／／
ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍｐ／ｐｂｎｍａｔｌａｂｔｏｏｌｂｏｘ／）．
４１ 仿真网络

图１和图２分别表示在给定连通度 Ｋ和噪声η时，
三种泛化方法的稳态分布距离和灵敏度误差随样本增

加的变化情况．可以看出，与原 Ｂｅｓｔｆｉｔ方法的随机泛化
相比，三种泛化方法均能够提高预测网络的二种性能

指标．首先，随着连通度 Ｋ的增加，泛化对二种误差性
能的提高越加明显．连通度为 Ｋ的布尔函数的所有输
入状态的个数为２Ｋ．在给定样本量 Ｎ时，未观察状态的
数量将随连通度 Ｋ的增加而呈指数增加，从而泛化对
二种性能指标的提高才越明显．反之，当 Ｋ较小时，泛
化的作用较小，它们与随机泛化的差别不大（如 Ｋ＝３）．

其次，互信息泛化方法比众数规则的总体性能稍

好．这说明基于互信息的泛化方法比众数规则这种“一
刀切”的泛化方法好，因为它反映了基因之间调控关系

的强度因素．此外，这二种方法具有较强的抗噪能力．
由于众数规则根据样本０、１的偏斜将未观测状态统一
泛化为０或１，因此其对噪声不敏感．至于互信息泛化，
噪声可能会降低调控基因与目标基因之间的互信息，

但对基因间的互信息的相对大小影响较小．因而这种
泛化方法也对噪声不敏感．
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最后，偏斜泛化方法的性能对噪声较为敏感．当噪
声η＝０时，偏斜泛化优于众数规则和互信息二种泛化
方法；反之，随着噪声η的增加，其性能逐渐劣于其它

二种方法．这一点可以从网络的灵敏度 Ｓ＝２Ｋｐ（１－ｐ）
加以解释．在低噪声时，数据偏斜的期望就是布尔函数
的偏斜 ｐ，从而灵敏度误差就小，并进而导致稳态分布

距离小．当数据噪声增大时，数据偏斜的期望就难以反
映布尔函数的偏斜 ｐ，从而导致其性能迅速恶化．

总之，通过泛化方法能够明显提高预测网络与实

际网络的动态行为误差指标．以上讨论的三种方法中
互信息泛化方法相对最好．
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４２ 黑素瘤网络

布尔网络模型已经广泛应用于各种生物系统，人

们利用表达谱数据和生物知识建立了如酵母细胞周期

表达、哺乳动物细胞周期表达、果蝇体节极性网络、花

发育形态表达等细胞过程的调控网络模型并进行动态

行为分析．下面我们以黑素瘤网络为例，研究泛化对其
动态行为的影响．黑素瘤网络共包含１０个基因，网络的

平均连通度为２４［１４］．在用 Ｂｅｓｔｆｉｔ方法预测时，黑素瘤
网络的最大预测入度 Ｋ为３我们产生２００个 Ｎ为１０，
１５，２０，３０的时序数据，结果在图中．可以看出，两种性
能与仿真网络的结果一致．由于连通度 Ｋ＝３相对较
小，泛化对稳态分布距离的改进相对较小．但是在噪声
环境下，对灵敏度误差有比较明显的改进．

５ 结束语

布尔网络已经成为研究基因调控网络的一种非常

重要的模型，通过这种模型可研究系统的动态行为及

干预策略．这些研究要求精确的推理出网络结构和作
用方式．由于以往的研究主要集中在调控关系的推理，
而对基因之间作用的布尔函数的泛化研究甚少，本文

主要研究了三种泛化方法对临界网络的稳态分布距离

和灵敏度误差的影响．仿真网络和黑素瘤网络的实验
结果表明：众数规则、基于偏斜和互信息的三种泛化方

法都能提高预测网络的两种动态行为指标．随着网络
连通度的增加，泛化后的网络的平均稳态分布距离和

灵敏度误差性能的改善逐渐明显．在三种泛化方法中，
基于偏斜的泛化方法在没有噪声的情况下效果最好．
众数规则和基于互信息的泛化方法的抗噪性能较好，

且后者的总体性能在三种泛化方法中相对最好．最后，
需要指出的是，在实际的生物网络中，有时还可以根据

生物学先验知识来进一步提高泛化的性能，如在黑素

瘤网络中，Ｗｎｔ５基因通常对其它基因具有很大的影响，
我们可以利用这一信息对受其调控的基因采用众数规

则泛化．本文主要研究泛化对调控网络的影响，但泛化
对网络干预策略的获取会有怎样的影响呢，将是我们

进一步要研究的方向．
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