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摘要 
 近些年来，基因序列测序的完成、大规模测定基因表达水平的基因芯片

（Microarray）技术的出现和高性能计算机的使用使得用模拟计算的方法大规模

的研究基因表达调控成为可能，一些研究者已经开始绘制控制整个活细胞基因表

达的调控网络。例如λ噬菌体的溶原/裂解活性的调控网络的数学模型已经构建

出来。用数学模型的方法预测网络结构是目前研究的热点。本文对表达转录调控

网络的研究现状进行综述。 
 

基因表达调控网络 
 Wyrick(2002)[1] 中给出了一个基因表达调控网络的定义：一组调控因子如何

调控一套基因表达的过程称为基因表达调控网络。基因表达调控网络是基因调控

网络的一个重要部分。参与基因表达调控网络的元素主要包括cDNA、mRNA、

蛋白、小分子等。从元素间相互联系的角度来看，基因表达调控网络是一个由节

点（调控元素）、边（调控作用）组成的一个有向图结构。如图1 
 

 

 

图1：简单基因网络结构示意图 
 图中每一个圆圈代表一个节点，也就是调控网络的元素，如基因。有向箭头

表示表达增强作用，末端断线表示表达抑制作用。在基因网络中，存在基因对自

身表达的自调控的现象。 
总的来说表达调控网络有如下特点： 



A：网络结构复杂  
   网络中节点和边的数目庞大。在人体中总共有3万到4万左右的基因，而

且真核生物中大多数的基因会同时被两个和两个以上的基因调控，这就使网络形

成了一个非常高维的结构。 
B：网络结构变化 
 生物学的实验表明，相同的基因在人和动物的细胞周期中可以参加不同

的生理过程，实现不同的生理功能。还有一些基因只在某些时刻和特定的外界条

件下是有相互作用的，在其他条件下不会发生作用。简单的说就是两个基因间的

那条边是否存在、作用的方向在不同时期是可能不一样的。 
C：相互作用类型多变 
 在生物体中，基因间相互作用可以有很多类型（如图1），包括了很多作

用的特征：两个基因间谁影响谁、影响的方式、增强的作用还是抑制的作用、影

响产生的条件、影响的强弱量级、被调控基因的表达量和调控基因的表达量直接

的关系等。目前的研究表明，基因间的相互作用可能是一种非线形的作用关系。

在多因子调控模式中还要考虑不同的调控因子对同一个目标调控基因产生作用

时的某种逻辑关系，这种逻辑关系是由调控模式中各调控因子的相互关系决定。 
D：节点类型多样 
 网络节点的元素可以是DNA、mRNA、蛋白、分子、大分子、外界环境

等等。 
E：节点状态变化 
 在细胞周期过程中，每一个基因的表达量不是固定的，会随着条件的变

化而变化、蛋白质在不断的合成，同时也在不断的被降解。在不同的调控模式下，

蛋白合成和降解的比率会发生变化，从而会使蛋白处在不同的水平上。基因的表

达量的变化会影响到相互作用的变化，会引起网络结构的变化。 
F：有向循环结构 
 在生物体中各种生理上的周期现象，我们很容易理解生物体中的相互作

用存在周期性。至少在网络的局部上是循环的。在已经研究的比较多的低等生物

E.coli的表达调控网络[2]中已经发现了循环的结构。 
 

表达转录调控网络的研究现状 
目前关于基因调控的绝大部分问题还没有解决。除了生物学家努力通过新的

实验技术和生物理论来研究问题外，近几年，利用数学、统计学、神经网络、人

工智能等方法在计算机上分析模拟表达调控机理，是计算分子生物学方面一个飞

速发展的方向。由于分析模型的不同和采用的数据类型的差异，目前研究主要分

为两个方面：基于基因芯片数据的关系推断模型和基于基因序列信息的调控因子

结合位点推断模型。 
 下面分别就这两个方面的一些方法做一个简要介绍。 
（一）基于基因芯片数据的关系推断方法 
基因芯片的数据形式为： 



 
图2 

矩阵X中每一行代表一个基因，每一列代表一张芯片（样本）上基因的数据。 

ijx 为基因 i 在实验（条件） 中的表达值。由基因芯片的实验原理，j ijx 取为

相对的荧光强度的比值： 
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I
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RI 为芯片上样本组基因（红色荧光剂）的强度， GI 为芯片上对照组基因（绿

色荧光剂）的强度。在芯片数据的后期处理过程中可以对每张芯片内的全部

基因的表达值做归一化处理，去除芯片的背景噪声。目前利用基因芯片数据

做分析推断的模型不少，主要包括有向图模型、贝叶斯网络、布尔网络、微

分动力模型、随机微分方程、神经网络的方法等等[3]。下面简要介绍一下研

究比较多的聚类分析方法和贝叶斯网络模型。 
A． 表达数据聚类分析方法 

聚类是探索性数据分析和模式发现的一种基本手段，其目的是提取数据

中隐含的类别结构。但是，聚类是一个模糊的概念，没有一个准确的定义。

已知有几十种聚类算法和大量的专门聚类程序被用于DNA微阵列数据的分

析，其类型涵盖了分级聚类、k均值聚类等[4][5][6][7]，它们没有一个显而易

见的共同点。由于聚类问题的多样性和“开放性”，不大可能给出聚类的一个

系统化的完备处理框架，聚类算法之间的一个重要差别在于他们是有监督的

还是无监督的。在有监督聚类中，聚类基于一个给定的参考向量集或类别集。

在无监督聚类中，没有一个事先给定的向量集和类别集。目前，由于基因转

录的调控模式并不清楚，像k均值和自组织映射（SOM）[8],这样的无监督聚

类方法是转录关系研究中最常用的。 
在聚类算法中，距离的定义非常关键，可以在很大程度上影响聚类算法

的结果。根据适用情况的不同，每种距离都有自己的优缺点。Pearson相关系

数能够反映表达模式形状的相似性但不强调两组测量的数值关系，对偏差比

较敏感。而欧式距离可以反映两者在数量关系上的差异，不强调形状的相似

性。 
聚类类别数K的选择是非常棘手的问题，它取决于我们在什么尺度上观

察数据，对于聚类问题的严格讨论，需要预先给出一种原则性的方法来比较

同一数据集不同聚类结果。需要一个易于计算的全局代价/误差函数。聚类的

目标就是最小化这一函数。然而，没有普遍适用的函数，代价函数必须根据

具体的问题来决定，不同的代价函数会导致不同的结果。 
分级聚类通过计算两两距离从数据中自动建立一棵树而非一组类别。如

何从树中定义类别的方法并不明显。因为类别是通过在树的某些节点剪枝得



到的，然而并没有一种好的方法给出剪枝的标准。K均值聚类法是在固定类

别数K的前提下，通过迭代计算类的成员和类的中心（代表点），直到系统收

敛或涨落很小。当代价函数与一个隐含的概率混合模型[9]相对应时，K均值

聚类法是经典EM算法的一种线性近似，而且一般会收敛到一个解。 
每种聚类方法都有各自适用的环境和优缺点。在几千的数量级上分级聚

类得到的树状结构非常复杂，很难看清楚类别的边界。而K均值聚类的主要

问题是聚类结果缺乏稳健性。类别数K的选取会对结果产生很大的影响。其

次是对于噪声的敏感程度，由于是以类别中所有元素的平均值作为代表点，

不可避免的会受到噪声（飞值）的很大的影响，聚类结果容易出现波动。 
B  贝叶斯网络方法 

Friedman et al(2000) 中提出了用贝叶斯网络模型分析基因表达数据的方

法。在假定整个网络结构的无环和基因表达量之间的条件独立性的前提下，

以每个节点为变量，描述网络在这样一组变量上的概率分布。 

考虑一个有限的随机变量集合X＝{ }1,......, nX X ，每个随机变量 iX 可以从一个

集合 中取值( )( )iVal X ix 。一个贝叶斯网络图描述了一个联合概率分布，用符

号表示就是： ,B G= Θ ，其中 ( ),G V E= 是一个有向无环图，包含所有节

点V和有向边的连接E。 代表了量化网络的参数集合。 Θ

  假定各个变量 iX 的父节点和它的非后代节点是独立的。对于每一个变量

iX 的一个可能值 ix 以及它在G中的父节点集合Pa（ iX ）的一个可能（向量）

值Pa（ iX ）， 里面包含了一族参数 Θ

 

一个贝叶斯网络可以确定在X上唯一的联合概率分布，如下给出： 

 

通过给定X的一个样本 { }1,......, ND X X= ，找出一个和D最为相配的网络结构。

一般是通过一个打分函数，利用打分函数在条件独立性的条件下可分解性： 

 

采用局部搜索的方法寻找使得得分增加的路径。使得最后得到的网络结构的

得分是全局最大的。 

在基因网络结构的研究中，贝叶斯网络方法有其局限性：有向无环结构的假

设与生物体的生命周期现象并不符合。生物体中出现的周期现象如蛋白的合成到

分解是周而复始循环出现的，这就说明生物体中的基因网络结构应该是一个有

向、有环的网络结构。其次，在贝叶斯网络的学习过程中，网络的结构会非常的

复杂。假设有N个节点的话，网络里面可能会有 2
NC 条边，最少是没有边。对于



有向边的网络结构，可能的结构数目超过 之多。要在如此多的网络结构中寻

找最大的得分结构，计算量是非常之大的。最后，从数据的角度看，表达数据间

并不包含因果关系，只有相关关系，只有在贝叶斯网络的特定结构下，才能给出

基因间因果关系的推断。 

2

2 NC

（二）基因序列调控区的信息挖掘 
基因表达调控的另一个非常重要的研究方面是调控区域的数据挖掘。调控因

子通过基因启动子区域的转录结合位点TFBS结合到DNA序列上去，对基因表

达的过程产生调控作用。寻找转录因子的DNA结合位点和其他的调控motif（一

段具有特色功能的生物序列），对于研究基因的调控是有重要意义的。 
转录调控机器需要“安装”在基因DNA上，才能对基因的表达调控起作用。

在数以千计的基因中，转录因子如何识别出目标调控基因，目前还不清楚。一

个比较直观的理解是，转录机识别出目标调控基因的一段有“特异性”的序列

或序列的组合并结合到上面，而这段序列的特异性是其他的非目标调控基因的

序列中所没有的。 
 一定程度上，这种有生物意义的特征序列（motif）的搜索可以在基因组的层

次上用纯计算的工具进行。目前在这方面有不少的模型和算法用于实现motif
的预测，包括AlignACE等[10]。其基本思想是计算每种长度为N的词（N－mers）
在全基因组或基因组的一个特定区域（一般是基因转录起始点上游区域）里出

现的次数。由生物学的知识可以知道，一般有意义的调控motif的长度在5～
25bp范围内，太大的N会使得目标motif在大部分得基因序列中出现的次数为0，
使得对于motif出现频率分布推断得有效样本量太小，缺乏统计上的可靠性。所

以，在一般的问题研究中，N的值通常为6到10。出现次数超过一般水平的词

成为超频词（overrepresented N-mers）。超频词构成了很多已知的调控motif。
超频词的分布也包含很多的信息。如何找到一个好的统计背景模型来估计超频

词也是很重要的。目前用计算的方法找到的motif，只有一小部分能在

TRANSFAC数据库和文献中找到，其他部分motif有待于未来实验检验。 
 在表达数据的聚类方法之外，由于有了这样一些预测转录结合位点序列的方

法，Blussemarker et al[11] 提出了一种调控因子结合位点序列和基因表达数

据的线性关系模型： 

 

gA 是基因g的表达数据。 gNµ 代表结合位点序列M µ 在基因g的上游启动子区域

出现的次数。集合M代表一组显著的和某些调控因子结合位点有关的特征序列。

C是一个常量，Fµ代表序列M µ 对于基因表达 gA 的贡献系数。通过逐步回归的

方法可以得到基因和每个特征序列的相关系数Fµ，再通过特征序列把对应的蛋

白和基因相关联，这样就可以推断基因表达和调控因子的关系。 
 这是较早提出结合表达数据和序列数据分析基因关系的一个模型。尽管模型

中有着一些限制，如特征序列和表达数据间的线性关系以及特征序列之间作用

的独立性，并没有什么可靠的依据。而且目前知道特征序列M µ 的调控因子很



少，不能给出基因和调控因子之间的关系。但是，这篇文章提出的结合表达数

据和序列数据的思想是有意义的。因为表达数据有不确定性的特点。受实验的

方法、条件和设备等一些外部条件的影响，表达数据的模式会有差异。而且实

验中会有噪音，仅依靠表达数据并不能取得比较好的效果，而通过测序方法得

到的基因序列相对于表达数据要稳定的多，调控模式体现在序列上的特征比表

达模式中的特征更为稳定，但在调控因子结合位点不清楚的情况下，基因序列

间的联系没有表达模式上的联系明显。结合序列和表达数据的方法不仅使预测

的模型看上去更加可靠，而且可以起到相互验证的作用。 
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