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摘　 　 　 要: 在构建基因调控网络的方法中ꎬ贝叶斯网络模型可以直观地表达基因间的调控关系ꎬ但在结构

学习时的复杂度极高ꎬ使得网络建模效率较低且规模有限. 因此ꎬ本文提出一种基于父节点筛选的贝叶斯网络

(ｐａｒｅｎｔ ｎｏｄｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＳ￣ＢＮ)建模方法. ＰＳ￣ＢＮ 方法将关联模型与贝叶斯网络模型

相结合ꎬ在充分利用贝叶斯网络模型结构学习搜索策略的前提下ꎬ先基于父节点筛选方法去除部分冗余信息ꎬ
以达到缩减搜索空间的目的. 实验结果表明ꎬ与传统的贝叶斯网络模型方法相比ꎬＰＳ￣ＢＮ 方法极大提升了基

因调控网络构建效率ꎬ同时准确率有所提高.
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　 　 人类常见疾病ꎬ如神经退行性疾病、恶性肿瘤

疾病等ꎬ究其原因都是由于基因表达异常所导致

的结果. 而基因并不是孤立存在的ꎬ基因间促进和

抑制的调控关系形成了基因调控网络[１] . 通过构



　 　

建相对精准的基因调控网络来研究基因间的表达

关系ꎬ对人体机制和疾病治疗的探索有着重要意

义. 而如何构建一个更加准确有效的网络成为基

因调控网络研究的首要难题[２] . 目前ꎬ基因调控

网络建模的研究方法主要包括:关联模型[３]、布
尔网络模型[４]、微分方程模型[５] 和贝叶斯网络模

型[６] . 近年来ꎬ关联模型和贝叶斯网络模型广泛

应用于基因调控网络的构建. 在关联模型方面ꎬ文
献[７]基于自适应分块策略来估计互信息并构建

基因调控网络. 在贝叶斯网络模型方面ꎬＦｒｏｌｏｖａ
和 Ｗｉｌｃｚｙｎｓｋｉ[８]提出了一种可以支持动态贝叶斯

网络的 ＢＮＦｉｎｄｅｒ２ 软件来构建基因调控网络.
关联模型可以支持构建大规模的基因调控网

络ꎬ但构建出的网络不能描述调控方向[９]ꎻ而贝

叶斯网络模型既可以描述调控关系又可以描述调

控方向ꎬ但由于其计算复杂度很高ꎬ限制了网络构

建的规模和效率[１０] . 基于此ꎬ本文将两种模型的

优点相结合ꎬ提出了基于父节点筛选的贝叶斯网

络模型方法来构建基因调控网络. 首先ꎬ对于每个

节点ꎬ利用皮尔逊相关系数计算节点间的关联程

度ꎬ筛选出与该节点具有强相关性的若干节点ꎻ其
次ꎬ将筛选出的节点作为贝叶斯网络模型中结构

学习时的候选父节点以缩小搜索空间ꎬ并基于此

构建基因调控网络. 最后ꎬ通过实验验证了该方法

在准确率和计算效率上均优于传统的贝叶斯网络

模型ꎬ并且该方法可以支持大规模基因调控网络

的构建.

１ 　 基于父节点筛选的贝叶斯网络
建模

１􀆰 １　 总体框架

贝叶斯网络(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＮ) [１０] 借助

有向无环图来刻画基因之间的依赖关系. 对于任

一变量 Ｘ ｉꎬ通常可以找到一个与 Ｘ ｉ 都不独立的最

小子集 Ｐａｒｅｎｔ(Ｘ ｉ)⊆{Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸ ｉ － １}ꎬ使得 Ｐ(Ｘ ｉ

｜Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬ Ｘ ｉ － １) ＝ Ｐ(Ｘ ｉ ｜ Ｐａｒｅｎｔ(Ｘ ｉ)) . 因此ꎬ当
网络变量元组‹Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ›赋予具体数据值

‹ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ›时ꎬ贝叶斯网络的联合概率分布为

Ｐ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝１
Ｐ(ｘｉ ｜ Ｐａｒｅｎｔ(Ｘ ｉ)) . (１)

建立贝叶斯网络通常需要 ２ 个步骤:结构学

习和参数学习. 结构学习的方法是针对每个节点ꎬ
遍历并通过评分函数评价所有可能的结构ꎬ进而

找出最好的结构作为该节点的父节点集ꎻ该方法

的寻优策略可以保证所构建出的网络结构的精确

性ꎬ然而ꎬ其复杂度也极高. 因此ꎬ利用传统贝叶斯

网络模型的结构学习构建基因调控网络ꎬ不仅效

率非常低且网络规模也有限. 本文提出一种基于

父节点筛选的贝叶斯网络建模方法ꎬ该方法可以

缩小结构学习的搜索空间ꎬ同时ꎬ充分利用结构学

习搜索策略的优势保证所构建的基因调控网络的

精确性. 网络总体框架如图 １ 所示.

图 １　 基于父节点筛选的贝叶斯网络建模总体框架
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂｙ ｐａｒｅｎｔ ｎｏｄｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由图 １ 可以看到ꎬ基于父节点筛选的贝叶斯

网络建模方法在贝叶斯网络结构学习前ꎬ先利用

皮尔逊相关系数方法按照节点间的关联程度ꎬ针
对每个节点筛选出若干个候选父节点ꎬ然后ꎬ将这

些父节点作为结构学习时的搜索空间ꎬ但不改变

结构学习的搜索策略ꎬ从而在结构学习过程中准

确、高效地得出父节点集ꎻ经过结构学习后即可得

到贝叶斯网络模型所构建出的基因调控网络. 最
后ꎬ通过参数学习得到节点间边的权重ꎬ进而得出

既有调控方向又有概率值的基因调控网络.
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１􀆰 ２　 父节点的筛选方法

父节点筛选方法采用皮尔逊相关系数对节点

间的关系进行描述. 皮尔逊相关系数衡量了两个

变量 Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 的相似度ꎬ可由式(２)定义:

ｒ ＝ ∑(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ)(Ｙｉ －􀭵Ｙ)

∑(Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ) ２ ∑(Ｙｉ －􀭵Ｙ) ２
. (２)

式中 􀭵Ｘ 和 􀭵Ｙ 分别表示两个变量 Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 的平

均值.
根据式(２)得到两个节点的相关程度后ꎬ将

具有一定相关程度的父节点作为候选父节点. 基
于父节点筛选的贝叶斯网络建模过程如算法 １
所示.

算法 １　 基于父节点筛选的贝叶斯网络建模

方法

输入:基因表达数据集合{Ｘ ｉ} ｎ
ｉ ＝ １ꎬ父节点筛

选比例 αꎬ父节点集个数 ｍ.
输出:基因调控网络矩阵 Ｇ.
算法描述:

１)　 父节点筛选个数 λ ＝ α × ｎꎻ
２)　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｎ ｄｏ
３)　 　 {Ｙｊ} ｎ － １

ｊ ＝ １ ＝ {Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸ ｉ － １ꎬＸ ｉ ＋ １ꎬ􀆺ꎬＸｎ}ꎻ
４)　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｎ － １ ｄｏ
５)　 　 　 计算 Ｘ ｉ 和 Ｙｊ 的平均值 􀭵Ｘꎬ􀭵Ｙꎻ
６)　 　 　 根据式(２)计算皮尔逊相关系数 ｒｊꎻ
７)　 　 　 将[ｒｊꎬＹｊ]添加到父节点集合 Ｐｆａｔｈｅｒꎻ
８)　 　 对 Ｐｆａｔｈｅｒ∈{Ｐａｋ} ｎ － １

ｋ ＝ １根据 ｒｊ 由大到小排序ꎻ
９)　 　 ｆｏｒ ｋ ＝ １ ｔｏ λ ｄｏ
１０)　 　 　 将 Ｐａｋ 中的 Ｙｊ 存入 Ｘ ｉ 的候选父节点集

合 Ｐ ｉ 中ꎻ
１１) 　 　 计算 Ｘ ｉ 父节点集为空的 ＢＤＥ 分数

ｅｍｐｔｙｓｃｏｒｅꎻ
１２)　 　 设置最优父节点集 ｏｐｔｉｍａｌ＿ｓｅｔ ＝

[Ｘ ｉꎬ[ ]]ꎻ
１３) 　 　 设置最优父节点分数 ｏｐｔｉｍａｌ ＿ ｓｃｏｒｅ ＝

ｅｍｐｔｙｓｃｏｒｅꎻ
１４)　 　 ｆｏｒ ｐ ＝ １ ｔｏ ｍ ｄｏ
１５)　 　 　 计算可能的父节点组合数

ｐｃ ＝ λ!
ｐ! (λ － ｐ)!ꎻ

１６)　 　 　 ｆｏｒ ｑ ＝ １ ｔｏ ｐｃ ｄｏ
１７)　 　 　 　 在候选父节点集合 Ｐ ｉ 中计算父节

点集组合 Ｐａｑ 的 ＢＤＥ 分数 ｓｃｏｒｅꎻ
１８)　 　 　 　 ｉｆ ｓｃｏｒｅ > ｏｐｔｉｍａｌ＿ｓｃｏｒｅ
１９)　 　 　 　 　 　 ｏｐｔｉｍａｌ＿ｓｅｔ ＝ [Ｘ ｉꎬ[Ｐａｑ]]ꎻ
２０)　 　 　 　 　 　 ｏｐｔｉｍａｌ＿ｓｃｏｒｅ ＝ ｓｃｏｒｅ

２１) 　 　 将 [ ｏｐｔｉｍａｌ ＿ ｓｅｔꎬ ｏｐｔｉｍａｌ ＿ ｓｃｏｒｅ] 保存

到 Ｇｉꎻ
２２)　 　 Ｇｉ 添加到 Ｇꎻ
２３)　 输出 Ｇ.

算法分两部分:候选父节点筛选过程(第 １ ~
１０ 行)和贝叶斯调控网络结构学习(第 １１ ~ ２３
行) . 在父节点筛选过程中ꎬ先根据输入的父节点

筛选比例计算父节点筛选个数 λ(第 １ 行)ꎻ其次ꎬ
取基因表达数据集合{Ｘ ｉ} ｎ

ｉ ＝ １中的一个节点 Ｘ ｉꎬ将
该节点以外其余所有节点设置为{Ｙｊ} ｎ － １

ｊ ＝ １ (第 ２ ~
３ 行)ꎻ再次ꎬ计算节点 Ｘ ｉ 与其余所有节点的皮尔

逊相关系数ꎬ并将相关系数及其表达数据存储到

父节点集合 Ｐｆａｔｈｅｒ中(第 ４ ~ ７ 行)ꎻ最后ꎬ根据皮尔

逊相关系数的取值对 Ｐｆａｔｈｅｒ中的行从大到小进行

排序ꎬ并取前 λ 行中的数据 Ｙｊ 作为 Ｘ ｉ 节点所对

应的候选父节点集合(第 ８ ~ １０ 行)ꎻ在贝叶斯网

络结构学习过程中ꎬ根据 Ｘ ｉ 节点对应的候选父节

点及其基因表达数据ꎬ先计算父节点集为空时的

ＢＤＥ 分数ꎬ并且将该结构及其对应的 ＢＤＥ 分数

作为 Ｘ ｉ 节点的父节点集的最优组合和最优分数

初始值(第 １１ ~ １３ 行)ꎻ然后ꎬ根据输入的父节点

集个数和父节点筛选个数 λꎬ计算从 １ 个父节点

作为父节点集到 ｍ 个父节点作为父节点集的所

有组合数ꎬ即为可能的父节点组合数(第 １４ ~ １５
行)ꎻ接着ꎬ依次在父节点筛选时所筛选的集合 Ｐ ｉ

中计算所有可能父节点的 ＢＤＥ 分数并与最优分

数进行比较ꎬ并根据计算结果更新最优组合和最

优系数ꎬ直至得到 Ｘ ｉ 节点最终的最优组合和最优

分数并保存到 Ｇｉ 中(第 １６ ~ ２２ 行)ꎻ最后ꎬ重复

上述所有步骤ꎬ计算出所有节点的结构及其 ＢＤＥ
分数并输出基因调控网络矩阵 Ｇ.

２　 实验结果及分析

２􀆰 １　 实验设置

实验选用的数据为 ＧｅｎｅＮｅｔＷｅａｖｅｒ 上获取的

大肠杆菌基因调控网络. 选取了其中 ２０ 个基因的

子网络ꎬ对父节点筛选的贝叶斯网络模型( ＰＳ￣
ＢＮ)和传统的贝叶斯网络模型(ＢＮ)的性能进行

评价ꎻ还分别选取了包含 １００ꎬ２００ꎬ３００ꎬ４００ 和 ５００
个基因的子网络对 ＰＳ￣ＢＮ 的大规模基因调控网

络构建效率进行评价.
在对 ＰＳ￣ＢＮ 和 ＢＮ 进行性能评价时ꎬ选用了

准确率、精确率、召回率、Ｆ 值 ４ 项评估指标ꎬ另外

还对两种方法的运行时间进行了比较ꎬ验证了

ＰＳ￣ＢＮ 的效率.
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准确率描述了构建基因调控网络时判断为有

边或无边的总体的准确率ꎬ可由式(３)计算:

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ . (３)

精确率描述了判断为有边的结果中ꎬ预测正

确的概率ꎬ可由式(４)计算:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ . (４)

召回率描述的是在所有标签为有边的金标准

中ꎬ实验结果也判断为有边的概率ꎬ可由式(５)
计算:

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ . (５)

Ｆ 值是一个综合评价指标ꎬ表示的是精确率

和召回率的调和平均评估指标ꎬ可由式(６)计算:

Ｆ ＝ ２ × ｒｅｃａｌｌ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒｅｃａｌｌ ＋ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ . (６)

上述评估指标中ꎬＴＰ 表示调控网络真实为有

边ꎬ构建结果也为有边ꎻＴＮ 表示真实为无边ꎬ结
果也为无边ꎻＦＰ 表示真实为无边ꎬ结果却为有边ꎻ
ＦＮ 表示真实为有边ꎬ结果却为无边.
２􀆰 ２　 实验结果

将父节点筛选比例分别设置为总节点个数的

１０％ ꎬ２０％ ꎬ３０％ ꎬ４０％ 和 ５０％ ꎬＢＮ 和 ＰＳ￣ＢＮ 两种

方法的评估指标与运行时间的实验结果对比如表

１ 所示. 可以看出ꎬ对于 ＰＳ￣ＢＮ 方法ꎬ父节点筛选

比例高的评估指标优于筛选比例较低的ꎻ当筛选

比例大于或等于 ３０％ 时ꎬ各项评估指标值相同.
与 ＢＮ 方法相比ꎬＰＳ￣ＢＮ 方法筛选比例大于或等

于 ２０％ 时的实验结果均优于 ＢＮ 方法. 在运行时

间方面ꎬ各个比例的 ＰＳ￣ＢＮ 方法的运行时间均远

远少于 ＢＮ 方法. 因此ꎬＰＳ￣ＢＮ 方法在保证评估指

标优于 ＢＮ 方法的前提下ꎬ计算效率得到了显著

提高.

表 １　 评估指标与运行时间比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ

方法 父节点筛选比例 / ％ 准确率 精确率 召回率 Ｆ 值 运行时间 / ｓ

ＢＮ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ４ ０􀆰 ４４４ ０􀆰 ４２１ １０ ５００
ＰＳ￣ＢＮ １０ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２６４ ２
ＰＳ￣ＢＮ ２０ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ５８３ ０􀆰 ７７８ ０􀆰 ６６７ ４
ＰＳ￣ＢＮ ３０ ０􀆰 ９８４ ０􀆰 ６１５ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ７２７ ２０
ＰＳ￣ＢＮ ４０ ０􀆰 ９８４ ０􀆰 ６１５ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ７２７ １００
ＰＳ￣ＢＮ ５０ ０􀆰 ９８４ ０􀆰 ６１５ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ７２７ ３５５

　 　 在准确率方面ꎬＢＮ 方法与筛选比例为 １０％
的 ＰＳ￣ＢＮ 方法的准确率相同. 因为ꎬ在经过父节

点筛选后ꎬ贝叶斯网络搜索空间中的绝大部分冗

余信息都被过滤掉ꎬ因而假阳边非常少ꎻ但由于筛

选比例过小而导致部分真阳边也被过滤掉. 因此ꎬ
准确率是在牺牲真阳边数量的前提下得以保证

的. 筛选比例为 ２０％ 和 ３０％ 时ꎬ准确率逐渐升高ꎬ
且均高于 ＢＮ 方法. 随着筛选比例的增高ꎬ搜索空

间中对应的真阳边越来越多ꎬ使得所构建的基因

调控网络真阳边也增加ꎬ而大部分冗余信息仍会

被过滤掉ꎻ因此在保证真阳边数量的前提下ꎬ假阳

边的比例少于 ＢＮ 方法ꎬ从而提升其准确率. 而继

续增加父节点筛选比例后ꎬ由于有效节点已经被

筛选进搜索空间ꎬ而增加少部分冗余信息并没有

使假阳边增多ꎬ因此ꎬ其准确率与 ３０％ 时相比

不变.
精确率和召回率的评估考虑的均是真阳边的

预测情况. 当 ＰＳ￣ＢＮ 方法的父节点筛选比例设置

为 １０％ 时ꎬ精确率和召回率均低于 ＢＮ 方法ꎬ说明

该比例所得到的真阳边数量少于 ＢＮ 方法. 当筛

选比例增加至 ２０％ 及以上时ꎬ精确率和召回率得

到提升并高于 ＢＮ 方法ꎬ也就是说ꎬ筛选比例增

加ꎬ真阳边数量也随之增多ꎬ并且超过了 ＢＮ 方法

所得到的真阳边. 当筛选比例高于 ３０％ 时ꎬ真阳

边数量不再增加ꎬ并且网络结构没有变化ꎬ因此ꎬ
精确率和召回率保持不变.

评估指标 Ｆ 值是平衡精确率和召回率的一

项综合指标ꎬ因此该指标与精确率和召回率的相

关程度较高ꎬＦ 值的变化趋势与精确率和召回率

的变化趋势一致. 筛选比例为 １０％ 的 ＰＳ￣ＢＮ 方法

在精确率和召回率上均低于 ＢＮ 方法ꎬ因此其 Ｆ
值也较低. 当筛选比例为 ２０％ 和 ３０％ 时ꎬ两项评

估指标均高于 ＢＮ 方法ꎬ因而其 Ｆ 值也所有提高.
当筛选比例为 ４０％ 和 ５０％ 时ꎬ两项评估指标均与

３０％ 相同ꎬ故其 Ｆ 值也与 ３０％ 相同.
在运行时间方面ꎬＰＳ￣ＢＮ 方法均优于 ＢＮ 方

法. 因为父节点经过筛选后ꎬ贝叶斯网络的搜索空

间大幅缩小ꎬ在搜索空间中进行父节点集遍历搜
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索的结构学习时ꎬ搜索的节点数量和各节点的组

合数目都大量减少ꎬ因此ꎬＰＳ￣ＢＮ 方法的运行时

间大大缩短. 随着筛选比例的增加ꎬ贝叶斯网络模

型的搜索空间逐渐增大ꎬ不但导致需要搜索的节

点数量增加ꎬ还导致需要进行评分计算的组合数

目大量增多ꎬ使结构学习耗费的时间呈指数增长.
因此ꎬ随着筛选比例的增加ꎬ运行时间也呈指数

增长.
由表 １ 可知ꎬ在评估指标值较高的筛选比例

中ꎬ比例为 ３０％ 时运行时间最短. 因此ꎬ在对大规

模基因调控网络的构建进行效率评估时ꎬ选用的

筛选比例为 ３０％ . 大规模基因调控网络构建运行

时间如图 ２ 所示ꎬ其中带标记的实线为运行时间ꎬ
虚线表示运行时间增加的趋势线. 由图 ２ 可知ꎬ随
着基因数量的增加ꎬ运行时间呈幂增长趋势. 这是

由于基因数量增加ꎬ同样的筛选比例所筛选出的

基因数量也随之增加ꎻ但由于筛选比例较小ꎬ基因

数量增加有限ꎬ因此ꎬ在该搜索空间进行结构学习

时ꎬ运行时间呈幂增长趋势.

图 ２　 大规模基因调控网络构建的运行时间
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ

ｇｅｎｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

３　 结　 　 语

为解决贝叶斯网络模型在构建基因调控网络

时效率低且构建规模有限的问题ꎬ本文提出了基

于父节点筛选的贝叶斯网络(ＰＳ￣ＢＮ)建模方法.
ＰＳ￣ＢＮ 方法充分利用传统贝叶斯网络建模方法

在结构学习中的搜索策略ꎬ同时ꎬ通过筛选父节点

缩小了搜索空间且去除了部分冗余信息ꎬ从而在

极大提高效率的同时ꎬ准确率等 ４ 项评估指标也

均有所提升. 实验证明了上述结论.
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