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［摘要］　基因间的调控是随时间、环境变化的动态事件，基因调控网络是一个连续而复杂的动态系统，基于时间序列的基因组

ＤＮＡ微阵列为研究者提供了构建动态调控网络的工具。本文介绍几种基于时间序列基因表达数据调控网络模型（时序布尔

网络、微分方程、动态贝叶斯等），分析几种模型的优缺点，并展望未来的研究趋势。
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　　基因调控网络是一个连续而复杂的动态系统，基因间的

调控是随时间、环境变化的动态事件，基因组ＤＮＡ微阵列为

研究者提供了较好的认识调控网络的工具。时间序列（ｔｉｍｅ

ｓｅｒｉｅｓ）基因表达数据包含着丰富的基因调控信息，可以想

象，位于基因调控网络上游基因的变化，理应处于下游基因

的前面。当上游基因（比如转录因子ＴＦ）的表达发生变化以

后，这种变化会沿着基因调控网络传播。当测量了每个基因

在不同时间的表达水平以后，就能从这种时间序列数据中反

推得到关于基因之间调控顺序以及调控对象的重要信息。

一般认为，时间序列基因表达数据与同样大小的静态基因表

达数据相比，含有更大的推导基因调控网络的信息量［１］。本

文对基于时间序列基因表达数据构建调控网络的研究现状

进行了综述，并对未来的研究趋势进行展望。

１　时间序列基因表达的特点

　　时间序列表达实验是在不同的时间点对细胞周期以及

特定状态条件下的基因表达进行测定（比如Ｇｅｉｅｒ的基因敲

除实验，Ｂｏｌｄｒｉｃｋ的疫苗暴露实验，Ｃｈｏ的细胞有丝分裂周期

实验等［２４］），以观测各个时间点上或细胞周期中基因表达的

变化情况，寻找调控基因和目标基因。它和一般静态表达实

验的主要区别有两点［５］：一是静态表达实验是对不同样本在

同一时间点上的测量，而时间序列表达实验则是对同一样本

在几个时间点进行连续测量；二是时间序列表达实验的测量

值在连续的时间点上有较强的自相关，而静态表达实验要求

样本的测量值服从独立同分布的条件。

　　由于实验费用的昂贵，大多数实验室测量的时间点（样

本）相对于庞大的基因数（观测）来说是远远不够的［４，６８］，过

少的时间点将影响模型参数的估计，因此构建的模型必须简

单，参数尽可能少。尽管实验技术取得了很大的进展，但是

实验噪声和转录翻译时延问题始终没有得到很好解决。高

通量的基因表达实验普遍存在实验噪声（ｎｏｉｓｅ），在普通的微

阵列实验中，噪声要占整个信号的２０％～３０％［９］；由于转录
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翻译时间，两个基因之间的调控存在一定的时延［１０］，这是构

建动态网络调控必须考虑的关键问题，尽管可以用一些算法

减少时延产生的误差，但是最根本的还是实验方法的改进。

２　基于时间序列基因表达数据的基因调控网络模型

２．１　时序布尔网络模型　布尔网络是一种离散时间模型，

每个基因在表达水平上都有一个时间函数，用Ｘｉ（ｔ）∈｛０，１｝

表示，ｉ∈｛１，２，３．．．，Ｎ｝，ｔ∈｛０，１，２，３．．．，Ｔ｝，基因ｉ的ｋ个

调控基因用ｒ１ｉ．．．ｒｋｉｉ 表示，每个基因有一个调控函数或者动

态函数ｉ：｛０，１｝ｋｉ｛０，１｝，基因ｉ的动态变化由下式给

出［１１］：Ｘｉ（ｔ＋１）＝ｉ［Ｘｒ１ｉ （ｔ），．．．，Ｘｒｋｉｉ （ｔ）］。从上式可得基

因ｉ在ｔ＋１时刻的状态由ｔ时刻的状态决定，这样得到的调

控网络存在两个缺点：一是转录翻译时延可能会大于一个单

位时间，由此造成网络精确性较差；二是并不是所有影响基

因表达水平的变量都必须是可观测的，上述布尔网络由此会

造成假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）。

　　Ｓｉｌｖｅｓｃｕ等［１２］提出了时序布尔网络模型（Ｔｅｍｐｏｒａｌ

Ｂｏｏｌｅａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｍｏｄｅｌ），处理多于一个单位时间跨度的基

因间的依赖性，允许每个基因在ｔ＋１时刻的表达受至多ｋ个

基因在时刻ｔ，…，ｔ－（Ｔ－１）（Ｔ是一个基因可以影响另一个

基因的时限）表达水平的布尔函数控制，而不仅仅是ｔ时刻

（图１）。

图１　时序布尔网络模型

Ｆｉｇ１　ＴｅｍｐｏｒａｌＢｏｏｌｅａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｍｏｄｅｌ

　　Ｓｉｌｖｅｓｃｕ等［１２］运用决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）描述时序布尔

网络，调控基因和目标基因作为节点（ｎｏｄｅ）出现在决策树的

相应位置，并利用模拟数据对模型的特异性、敏感性和精确

性进行评价，获得了比较满意的结果。时序布尔网络不是一

种定量的生化网络，相比真实的基因调控网络显得比较简单

和粗糙。

　　Ｇｕｐｔａ等［１３］将Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数和布尔网络相结合，首

先通过聚类得到相应的基因归类以及类间系数，然后从每个

类中选取具有代表性的基因（可以是假定的一个和类有相似

平均表达量的基因），将这些基因间的相关系数作为基因网

络中相互影响的权重。根据Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数定义的权重，

为布尔网络基因间的调控关系定义如下：当Ｐｅａｒｓｏｎ相关系

数在（０．８，１］时定义为１，在［－０．８，＋０．８］时定义为０，在

［－１，－０．８）时定义为－１。在运用布尔网络构建调控网络

时，考虑时延、基因的降解以及蛋白质的半衰期，对３个时序

基因表达数据进行较好的模拟。

　　布尔网络和马氏链（Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎｓ）结合起来可处理概

率框架下的不确定性，由此引进ＰＢＮｓ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＢｏｏｌｅａｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型［１４］。ＰＢＮｓ模型是在布尔网络模型的基础

上增加了对父代基因集合的概率选择，它合并了基于规则的

基因之间的依赖关系，可进行全局网络动态的系统研究，可

在数据和模型选择上处理不确定性，ＰＢＮｓ为量化基因相互

作用过程中的相互影响和敏感度提供了一种方法［１５］。

２．２　微分方程模型　Ｃｈｅｎ等［１６］提出运用微分方程对时间

序列基因表达资料建模。模型建立了许多假设，包括每个基

因线性转录函数和翻译产物对转录率的反馈机制，将基因的

转录、翻译和ＲＮＡ、蛋白的降解都加以考虑，具体模型如下：

ｄｘ
ｄｔ＝ｆ

（ｐ）－Ｖｒ，ｄｐｄｔ＝Ｌｒ－Ｕｐ
，ｎ为基因数，ｒ为 ｍＲＮＡ浓

度，ｐ为蛋白质浓度，ｒ和ｐ 都是以ｔ为函数的ｎ 维向量，

ｆ（ｐ）为转录函数，Ｌ 为翻译常数，Ｖ 为 ｍＲＮＡ的降解率，Ｕ
为蛋白质的降解率。这个模型对于周期表达的数据适用，同

时假设所有的基因表现出不同的表达模式。该模型运用线

性转录和稳定网络的假设，有效地减少了参数搜索空间，优

于其他简单线性模型；其对转录翻译时延也进行了探讨，但

没有得出很好的结果。这个模型存在着以下缺陷，一是实际

生物学实验中蛋白质的含量往往难以获得；二是忽略了其他

调控物如代谢产物的影响。

　　ｄｅＨｏｏｎ等［１７］对Ｃｈｅｎ模型［１６］进行了改进，用基因之间

的相互作用代替调控蛋白质的作用，在Ｃｈｅｎ模型［１６］的基础

上引入误差项ε（ｔ），在选择基因时，通过设计一种新的统计

学方法，从枯草杆菌３８２３个基因中选择有统计学意义的

６８４个基因，并用ｋｍｅａｎｓ对这６８４个基因进行聚类，减少模

型参数个数，用Ａｋａｉｋｅ’ｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＡＩＣ）决定矩

阵中哪些元素为零，避免了模型的过度拟合（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ），最

小ＡＩＣ的模型被看作是最优化的模型，但是作者并未对模型

作出明确的解释。

　　由于测量时间点很少，用来推断网络的样本数据量也比

较少，为了增加样本数据量，Ｄ’ｈａｅｓｅｌｅｅｒ等［１８］用非线性插值

对时间点进行拟合。数据来源于３个不同的试验，间隔一定

的时间，使用表达水平的３次插值将数据拼接（增加测量的

时间点），然后用微分方程来推导交互矩阵（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍａ

ｔｒｉｘ）。基因网络模型也是一组线性微分方程，其中基因表达

量的改变取决于其他基因输入的权重，互作的权重用最小二

乘法来拟合内插的时间序列，由于数据空间分布不均匀，分

布密度大的基因得到的权重大，引起了一定的偏性。该方法

较精确地拟合了数据，但可能存在一定程度上的过度拟合，

同时该模型没有减少基因的搜索空间，计算量比较大。

　　Ｋｉｍ等［１９］综合考虑了芯片的噪声以及基因表达时延，

利用普通微分方程结合数字图解构建调控网络，在较小的网

络中（４个节点），推测网络和参考网络一致性较好，但当网络

节点增加至８个时，网络结构的精确性随之降低，网络的稳

定性较差。

２．３　动态贝叶斯模型　动态贝叶斯模型（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮｓ）可表示具有时间序列性质的随机变量 Ｘ
的联合概率分布。通常将其结构分为２个部分：（１）初始状
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态：Ｂ０＝（Ｇ０，Θ０），表示在初始状态随机变量Ｘ（０）的联合概

率分布；（２）转移过程Ｂ１＝（Ｇ１，Θ１），表示所有时间点ｔ上的

转移概率Ｐｒ｛Ｘ（ｔ）Ｘ（ｔ１）｝。因此ＤＢＮｓ模型通常也表示

为（Ｂ０，Ｂ１）。一组随机时间序列变量Ｘ（０），Ｘ（１），Ｌ，Ｘ（Ｔ）

的联合分布可表示为：

Ｐｒ｛Ｘ（０），Ｘ（１），Ｌ，Ｘ（Ｔ）｝＝Ｐｒ｛Ｘ（０）｝
Ｔ

ｔ＝１
Ｐｒ｛Ｘ（ｔ）Ｘ（ｔ－

１）｝＝
ｎ

ｉ＝１
Ｐｒ｛Ｘｉ（０）ｐａ［Ｘｉ（０）］｝×

Ｔ

ｔ＝１

ｎ

ｊ＝１
Ｐｒ｛Ｘｊ（ｔ）ｐａ［Ｘｊ

（ｔ）］｝

　　ＤＢＮｓ非常适用于处理非线性关系和由随机现象引起的

不确定性，具有强大的知识表达能力和概率推理能力。

ＤＢＮｓ最大的优点在于它可以克服普通贝叶斯有向无环（ａ

ｃｙｃｌｉｃ）的缺点，能表示出基因之间的负反馈调控，负反馈调

控在基因调控网络中是非常普遍的；其次，ＤＢＮｓ将数据的时

序特点纳入模型，能够改进因果关系的学习能力，提高模型

的预测精度。

　　Ｍｕｒｐｈｙ等［２０］根据２个基因之间的调控存在一定的时

延，首次提出用动态贝叶斯网络模型分析时间序列基因表达

数据。Ｏｎｇ等［２１］利用大肠埃希菌生理学上的改变建立相应

的动态贝叶斯模型，得到网络节点的因果关系以及反馈环，

利用先验知识将同一操纵子下的基因归类作为共调控，可以

大大减少模型的参数，并且改进了基因相互作用网络的建模

精度。Ｐｅｒｒｉｎ等［２２］利用机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ）方法，提

出一种能够处理缺失变量的随机调控模型，该模型适合处理

基因调控和基因表达随机性质，是一种动态贝叶斯网络，模

型的参数学习采用有罚分机制的最大似然法，由改进的ＥＭ
算法实现。作者采用大肠杆菌Ｓ．Ｏ．Ｓ．ＤＮＡ修复网络有关

的实验数据集进行测试，在对网络的建模过程中，发现了一

个缺失变量，证明了学习方法对未知数据的良好预测性能。

Ｚｏｕ等［１０］针对ＤＢＮｓ在时延和计算时间两个方面的缺点，利

用离散ＤＢＮｓ模型构建具有多时延的调控网络，为每个基因

选择潜在的调控基因，减少搜索空间，考虑不同调控目标基

因间不同的时延，精确估计生物学转录时间，但是该算法复

杂，离散化的同时引起了信息的丢失。崔光照等［２３］在Ｚｏｕ
的基础上对模型进行了改进，提出了用连续ＤＢＮｓ构建多时

延的基因调控网络模型，用互信息模型估计调控基因和目标

基因之间的时延，根据时延对时间序列表达数据进行重新组

织，最后利用ＤＢＮｓ重构网络，这种算法避免了离散化带来

的信息丢失，提高了网络构建的精度。

２．４　其他模型　除了上述传统的模型外，还有一些模型和

理论用以分析基因表达数据，如信息理论［２４］，传统的互信息

关联模型用熵和互信息描述基因和基因的关联，但是这种关

联缺少方向性，即无法说明调控和被调控的关系。Ｔｕｎｇ
等［２５］利用转移熵理论很好的解决了这个问题，转移熵用来

量化从一个时间点到另一时间的信息。

ＴＹＸ ＝ Σ
ｘ（ｔ＋１），ｘｋ（ｔ），ｙｋ（ｔ）

ｐ ［ｘ（ｔ＋１），ｘｋ （ｔ），ｙｌ （ｔ）］ｌｏｇ

ｐ［ｘ（ｔ＋１）ｘｋ（ｔ），ｙｌ（ｔ）］
ｐ［ｘ（ｔ＋１）ｘｋ（ｔ）］

　　此外，徐肖江等［２６］利用线性网络模型，并结合调控元件

识别和基因聚类等方法在细胞周期和环境胁迫响应过程的

基因调控网络进行预测，结果与已知的实验结果相吻合。

３　基因调控网络模型的发展瓶颈

３．１　各模型的固有弱点　布尔网络的缺点在于其本质上的
确定性，它把内部的遗传功能和互作用理解为逻辑规则，但

是在生物体内则是关系复杂，具有自组织性，与真实网络相
比，布尔网络是一种粗造的模型；微分方程是一种精细的数
学模型，可以描述基因调控的因果关系，且基因间相互可以

明确表示，但模型对数据的要求较高，而目前微阵列数据质
量较低，信噪比低，测量噪声大等，而且数据缺失比较严重，

再者时间序列表达资料一般样本量远远小于其维数，模型的
参数设置和估计较为困难，目前的研究主要集中于简单和前
期研究较多的网络；动态贝叶斯是近年来研究的比较多的一

种模型，具有强大的知识表达能力和概率推理能力，其精细
化程度介于微分方程和布尔网络之间，它的负反馈性、非线
性以及随机不确定性与真实的生物系统相似，但也存在计算

量较大的问题。

３．２　系统缺陷　基因调控网络经过近十年的研究，以及实

验技术的发展，网络模型的精度有了较大的改进，但是基于
时间序列基因表达数据的调控网络发展缓慢，主要是由以下
几个原因造成的。

　　（１）模型的局限性。目前大多数工作假设调控网络结构
恒定，不随时间发生变化，各个节点之间的条件转移概率代
表了系统的动态特征。这个假设是与真正生物系统的调控

过程不吻合的。

　　（２）微阵列数据质量的问题。样本数量过少，因为随着

网络基因数的增加，所需的样本也呈几何级数的增加，但由
于实验费用昂贵，得到充分的样本几乎不大可能；实验的噪
声以及表达时延问题始终没有得到较好的解决，而噪声对于

小样本网络构建的影响是很大的。因此，现在对于动态网络
调控研究最关键的是增加样本量，减少实验噪声。

　　（３）算法理论和生物学实验脱节。由于实验花费巨大，

现在大多数模型都是在几个比较经典的数据库上进行模拟，
所得的结论局限性比较大，而且得到的模型没有经过实验的

验证，缺少建模－模拟－实验循环逼近真实生物学基因调控
网络的机制。

４　展　望

　　研究基因调控机制是生物学研究的中心任务之一，推断

基于时间序列基因表达数据的基因调控网络是达成这一中

心任务的有效方法，尽管现有网络模型存在着不足，但是研
究前景相当广阔。算法研究结合实验研究，如微扰实验的动

态调控研究和细胞周期基因调控网络研究已经越来越受到

关注。结合生物学信息建模将是该领域今后发展的主要趋

势，如利用启动子（ｐｒｏｍｏｔｅｒ）信息［２７２８］，结合基因本体论
（ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ）［２９］，利用蛋白质蛋白质相互作用（ｐｒｏｔｅｉｎ

ｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）、蛋白质基因相互作用（ｐｒｏｔｅｉｎＤＮＡ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）［２］等。
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