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基于加性噪声模型的基因调控网络构建算法
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（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， １５０００１ 哈尔滨）

摘　 要： 为在统计推断方法通过相关性来筛选基因对时，能够体现调控关系的因果性，受因果定向算法能够有效定向调控关

系的启发，将加性噪声模型与因果定向算法相结合，用基于加性噪声的定向算法度量因果关系的程度，提出了一种基因调控

网络构建的算法． 该算法首先将加性噪声模型的因果定向算法扩展为一个特征选择算法，并通过建立调控因子集合与每个基

因间的加性噪声模型来选择基因的调控因子． 在 ＤＲＥＡＭ５ 的 ３ 个数据集上的实验结果显示，结果比其他算法有明显提升，该
算法可有效构建基因调控网络．
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　 　 基因调控网络构建算法通过基因表达的观测数

据发现基因间的调控关系，调控网络有助于理解生

物基因转录、翻译的深层调控机制，同时，基因调控

网络的变化能够体现细胞分化和癌症生成等生物现

象． 由于生物体是一个复杂的有机体，基因在生物

体中并不是孤立的，基因之间的相互作用非常复杂．
这种作用表现为一个基因的表达受其它基因直接或

间接影响，同时又影响其它基因的表达，这种相互影

响与制约的关系构成了复杂的调控网络．

基因调控网络构建算法常用 ＤＮＡ 基因表达微

阵列数据． ＤＮＡ 微阵列是一种能够快速、高效检测

ＤＮＡ 片段序列、基因型多态性或基因表达水平的技

术，可并行检测上千万个基因的活动，通过检测

ｍＲＮＡ 水平来指示基因表达情况．
利用基因表达数据和调控因子信息，本文提出

一种基因调控网络构建算法，该算法将基于加性噪

声模型 ＡＮＭ（ａｄｄｉｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ）的因果定向算法

扩展为特征选择算法，以此构建调控网络． 该算法

的特点是利用加性噪声模型得到的噪声变量与自变

量的相关性来选择特征，即基因的调控因子，以降低

的假阳性． 结果表明基于加性噪声模型的因果算法

可以反映变量间因果关系的程度，通过扩展的特征

选择算法在一定程度能够提取变量的原因变量，在
基因调控网络构建问题中，表现为能够提取出基因

的受调控因子．



１　 相关研究

１．１　 基因调控网络构建算法

目前，已有很多模型和方法用于构建基因调控

网络，文献［１］从模型构建的角度对这些方法进行

总结和比较． 主要的调控网络构建模型包括逻辑模

型、微分方程模型和贝叶斯模型等． 文献［１］提出的

布尔模型，将基因间相互作用理解为逻辑规则，但只

能定性地描述调控网络，很难准确描述基因间的复

杂关系． 文献［２］用线性常微分方程来描述网络系

统，能定量的表示调控网络的复杂关系，但缺乏抗噪

声能力，且计算量较大． 贝叶斯网模型可作为上述

两种方法的折中，其原本就表示不确定事物的相互

作用，可用来表示复杂的基因调控关系，而且能自然

融入先验知识． 文献［３］用爬山法和 ＢＤｅ 评分函数

学习 酵 母 细 胞 周 期 的 调 控 网 络， 并 用 “ ｓｐａｒｓｅ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ”减小搜索空间． 为更好的描述调控关系的

动态特征，文献［４］引入动态贝叶斯模型（ＤＢＮｓ），
理论分析 ＤＢＮｓ 从时序基因表达数据中学习调控网

络的问题． 贝叶斯网虽能够较精确的描述调控网

络，但时间复杂度高，无法构建大规模网络． 文

献［５］从统计推断的角度分析和比较了基因调控构

建算法，根据所用统计量的不同，将统计推断方法分

为基于相关性和基于互信息两类．
统计推断构建基因调控网络的基本思路是：计

算每对基因间的相关性或互信息，通过阈值筛选统

计显 著 的 基 因 对， 并 认 为 具 有 调 控 关 系． 如

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ 算法［６］ 和互信息快速算法［７］ 等．
为提高构建网络的精度并降低假阳性，Ａｒａｃｎｅ 算

法［ ８ ］利用了 ＤＰＩ（ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ）过滤假

阳性的调控关系；ＣＬＲ 算法［ ９ ］利用自适应的阈值选

择 方 法， 通 过 背 景 分 布 筛 选 基 因； Ｃ３ＮＥＴ
（ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ ｃａｕｓａｌ ｃｏｒｅ）算法［１０］选各基因最显著连

接为调控网络的边． 统计推断方法假设基因间的相

关性反映调控关系，准确的说，基因间的调控关系是

调控因子表达量与基因表达量的一种因果关系，即
调控因子是被调控基因表达量的原因． 统计学认为

相关关系不等价于因果关系，所以有必要研究以因

果关系为基础的基因调控构建算法．
值得一提的是，很多基因调控网络构建算法来自

ＤＲＥＡＭ （ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｏｎ ｒｅｖｅｒｓｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ）计划［１ １ ］，其目标是促进系统生物学的分

子网络推导、加强定量模型构建与实验的相互作用．
该计划通过实验数据来推导分子网络并构建定量模

型，再利用这些网络和模型来指导实验，将理论与实

验相结合． 文献［１１］总结 ＤＲＥＡＭ５ 中出现的各种

调控网络构建算法，并使用几个标准数据集比较和

分析不同的算法，并通过主成分分析法说明几类方

法的不同偏向．
研究表明［１ ２ ］，基因的表达由一些特殊的蛋白

质转 录 因 子 控 制， 转 录 因 子 形 成 美 杜 莎 结 构

（ｍｅｄｕｓａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）调控基因网络． 因此，结合物种的

转录因子信息，可将基因调控网络的构建问题简化

成每个基因的调控因子选择问题． 如果将物种已知

的调控因子作为特征，基因调控网络构建就是对每

个 基 因 做 特 征 选 择， 筛 选 出 其 调 控 因 子．
ＴＩＧＲＥＳＳ［１ ３ ］利用 Ｌａｓｓｏ 回归作为特征选择方法，并
采用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样克服 Ｌａｓｓｏ 选择的不稳定性；
ＧＥＮＩＥ３［１ ４ ］通过训练以调控因子为节点的随机森林

预测目标基因的表达水平，根据构建的随机森林构建

基因调控网络． 目前，大多数的特征选择算法是为了

提高分类或回归模型的精度和泛化能力，而不是从因

果关系的角度提取目标变量的原因变量，本文认为因

果定向算法在某种程度上可用于提取原因变量．
１．２　 基于加性噪声模型因果定向算法

因果定向算法的目的是识别两个观测变量的因

果方向，最近几年已有相关模型和方法． 可描述为：
假设有观测变量 Ｘ 和 Ｙ ，取值为连续或离散的，通
过它们的观测值集合

｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝ （１）
确定 Ｘ 和 Ｙ 的因果关系．

现有的模型和方法假定：若 ｃａｕｓｅ 为成因变量，
ｅｆｆｅｃｔ 为结果变量，那么观察数据联合概率分布

ｐ（ｃａｕｓｅ，ｅｆｆｅｃｔ）沿因果方向（ｃａｕｓａｌ→ｅｆｆｅｃｔ）的分解

ｐ（ｃａｕｓｅ）ｐ（ｅｆｆｅｃｔ ｜ ｃａｕｓｅ）比其反方向（ｅｆｆｅｃｔ→ｃａｕｓａｌ）
的分解 ｐ（ｅｆｆｅｃｔ）ｐ（ｃａｕｓｅ ｜ ｅｆｆｅｃｔ）复杂度更低，可通过

比较两个方向分解的复杂度来识别因果方向［ １５ ］ ．
根据复杂度表示法的不同，可将模型分为两类．

第一类通过独立性测试识别因果方向，如加性噪声

模型［１ ６ ］和 ＰＮＬ（ｐｏｓｔ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ）方法［１ ７ ］ ． 这两个模

型都是通过检验假设的成因变量与噪声之间的独立

性来判别因果方向，加性噪声模型通过回归获得噪

声，而 ＰＮＬ 利用了独立成分分析（ ＩＣＡ）技术． 第二

类定义复杂性度量，直接计算两个方向的复杂度．
复杂度小的为因果方向，包括 ＧＰＩ 方法［１ ８ ］ 和 ＩＧＣＩ
（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｕｓａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）方法［１ ９ ］ ． ＧＰＩ
方法利用贝叶斯网络作为因果产生的机制，通过计

算网络的复杂性识别因果方向，而 ＩＧＣＩ 方法通过相

对熵来计算因果关系的复杂性． 研究表明因果定向

算法可较为准确的判别基因间的调控方向［ １５ ］，由
于很多现有的基因调控网络构建算法对调控方向没

有判别性，因此利用因果定向算法可对预测的调控
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关系定向．
基于加性噪声模型的因果发现模型假设因果关

系的产生过程为

ｘｉ ＝ ｆｉ（ｘｐａ ｉ( ) ） ＋ ｎｉ ． （２）
式中： ｘｉ 为观测变量， ｎｉ 为其双亲节点的函数加上

相互独立的噪声变量， ｆｉ 为任意函数．
在满足一定条件下，加性噪声模型可判断观测

变量 Ｘ、Ｙ 间的因果关系． 首先，测试两变量间的统

计独立性，若相互独立则说明两变量间不存在因果

关系． 其次，若不相互独立，则测试模型 Ｙ ＝ ｆ（Ｘ） ＋ ｎ
是否和数据一致，方法是检验通过非线性回归分析

得到的噪声变量 ｎ 是否和 Ｘ 相互独立，如果相互独

立则认为是一致的，否则不一致． 如果一致，则接受

该模型，即 Ｘ→ Ｙ的因果关系成立． 如果两方向的模

型均不成立，则两个观测变量没有因果关系．

２　 基于 ＡＮＭ 基因调控网络构建算法

受到因果定向算法能够有效定位基因调控关系

的启发，本文认为基因间的调控关系可用因果定向

算法度量，通过计算每个基因对因果方向的复杂性

可识别出调控关系．
假设调控因子调控基因表达的过程符合加性噪

声模型，通过检验观测数据与模型的一致性来判别

调控关系． 构建调控因子与基因间的 ＡＮＭ 模型，并
用模型得到 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 作为调控关系强弱的表示，利用

阈值筛选出预测的显著调控关系． 但是，基因调控

关系复杂，每个基因的调控因子可能有多个，单纯的

考虑基因与单调控因子间的作用不够准确，需要同

时考虑多调控因子对基因的作用． 本文的方法是建

立式（３）所示所有调控因子与基因间的 ＡＮＭ 模型．
然后通过算法检验每个调控因子与噪声变量 ｎ 的独

立性来筛选调控因子．
ｇｉ ＝ ｆｉ（ ｔｆ１，ｔｆ２，…，ｔｆｋ） ＋ ｎ ． （３）

　 　 算法如下．
　 　 输入：基因表达数据 Ｄ （行为实验，列为基因），
基因索引数组 Ｇ ，调控因子索引数组 ＴＦｓ （基因表

达数据的索引），自定义阈值 Ｔ．
　 　 输出：基因调控关系集 Ｒ
ｂｅｇｉｎ
　 １．将 Ｇ 划分为 ＴＦｓ 和非调控因子索引数组 ｎｏｎ
－ ＴＦｓ；
　 ２．对 Ｄ 的每列规范化，使每列均值为 ０、Ｌ１－范数

为 １，即 Ｄ（：，ｉ） ＝ １，Ｅ Ｄ ：，ｉ( )( ) ＝ ０ （ ｉ 为列号）；
　 ３．初始化集合 Ｒ ＝ Ø
　 ４．ｆｏｒ ｅａｃｈ ｇ ∈ Ｇ ｄｏ
　 　 　 ５．建立所有调控因子与 ｇ 的 ＡＮＭ 模型，即

Ｄ ：，ｇ( ) ＝ ｆ Ｄ ：，ＴＦｓ( )( ) ＋ ｎ ，得噪声变量 ｎ
　 　 　 ６．ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｆ ∈ ＴＦｓ＆ｔｆ ≠ ｇ ｄｏ
　 　 　 　 　 ７．计算Ｄ（：，ｔｆ） 与Ｄ（：，ｇ） 间的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ，表
示为 ｐ⁃ｖａｌｕｅ （ＴＦｓ → ｇ，ｔｆ）
　 　 　 　 　 ８．ｉｆ ｐ⁃ｖａｌｕｅ （ＴＦｓ → ｇ，ｔｆ） ≤ Ｔ ｔｈｅｎ
　 　 　 　 　 　 　 ９． Ｒ ＝ Ｒ ∪ ｛（ ｔｆ，ｇ）｝
　 　 　 　 　 １０．ｅｎｄ ｉｆ
　 　 　 １１．ｅｎｄ ｆｏｒ
　 １２．ｅｎｄ ｆｏｒ
　 １３．输出 Ｒ
ｅｎｄ

如果构建网络的基因数为 Ｎ 调控因子数为 Ｍ
时，需要构建 Ｎ 次 ＡＮＭ 模型和 Ｍ × Ｎ 次独立性检

验，而由 ＡＮＭ 模型中回归算法获得噪声变量的复

杂性，可得算法 １ 时间复杂度是 Ｎ 次回归与 Ｍ × Ｎ
次独立性检验之和．

当用两个成因变量的 ＡＮＭ 模型分析时，该模型为

Ｙ ＝ ｆ Ｗ１·Ｘ１ ＋ Ｗ２·Ｘ２( ) ＋ Ｎ ． （４）
　 　 利用皮尔森相关系数说明变量间的独立性，并
归一化变量 Ｘ１ 、 Ｘ２ 和 Ｙ ，使 Ｅ（Ｘ１） ＝ Ｅ（Ｘ２） ＝ ０，
Ｘ１ ＝ Ｘ２ ＝ １，那么归一化后变量的相关系数等于

两变量的余弦值，另外假设函数 ｆ 为简单的线性函

数，即 Ｎ ＝ Ｙ － Ｗ１ Ｘ１ － Ｗ２ Ｘ２， 那么

ρＸ１，Ｎ
＝ Ｘ１·Ｎ ＝ Ｘ１· Ｙ － Ｗ１ Ｘ１ － Ｗ２ Ｘ２( ) ＝
Ｘ１·Ｙ － Ｗ２ Ｘ１ Ｘ２ － Ｗ１， （５）

ρＸ２，Ｎ
＝ Ｘ２·Ｎ ＝ Ｘ２· Ｙ － Ｗ１ Ｘ１ － Ｗ２ Ｘ２( ) ＝
Ｘ２·Ｙ － Ｗ１ Ｘ１ Ｘ２ － Ｗ２ ． （６）

其中， ρＸ１，Ｙ
＝ Ｘ１·Ｙ， ρＸ２，Ｙ

＝ Ｘ２·Ｙ ，上述两个相关性

比值为

ρＸ１，Ｎ
ρＸ２，Ｎ

＝
ρＸ１，Ｙ ＋Ｗ１ Ｘ１ Ｘ２ － １( ) － Ｗ１ Ｘ１ Ｘ２ ＋Ｗ２ Ｘ１ Ｘ２( )

ρＸ２，Ｙ ＋Ｗ２ Ｘ１ Ｘ２ － １( ) － Ｗ１ Ｘ１ Ｘ２ ＋Ｗ２ Ｘ１ Ｘ２( )
． （７）

ρＸ１，Ｎ

ρＸ２，Ｎ
反映出成因变量 Ｘ 与结果变量 Ｙ 之间的

相关性大小和成因变量之间的重要程度，从特征选

择的角度来看，式（７）结合相关性和回归系数筛选

重要特征． 另外，成因变量间的相关性 ρＸ１，Ｘ２
＝ Ｘ１ Ｘ２

为回归系数的权重，负相关性越大（系数绝对值越

大）则回归系数的权重越大． 两变量正相关性越大，
与结果变量 Ｙ 的相关性差距越小，比值主要由回归

系数决定．

３　 实验与分析

３．１　 实验数据

实验数据见表 １，采用 ３ 个数据集，均来自

ＤＲＥＡＭ５，包括由 ＧＮＷ（ｇｅｎｅ ｎｅｔ ｗｅａｖｅｒ） ［ ２０ ］ 生成的
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模拟数据集、酵母细胞和大肠杆菌数据集，包括用于

构建调控网络的基因表达数据集和用于验证的调控

关系数据集，调控关系数据指定了基因间验证过的调

控关系． 另外，还有对应的调控因子数据库，结合已知

的调控因子，可降低程序运行时间和提高预测的精度．
ＧＮＷ 是第一个能够生成模拟基准和分析网络

推导算法性能的工具，很容易生成基因调控网络的

精细模型． 相对于活体的实验，ＧＮＷ 能够快速和简

单的产生表达数据，而且其数量和质量能够得到控

制． 大肠杆菌调控关系验证数据来自 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ
（ｖｅｒｓｉｏｎ ６．４）数据库，这些调控关系主要是通过手

工从文献中检索，Ｃｈｉｐ⁃ｑＰＣＲ 数据显示 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ
具有 ８５％ 的完整性． 酵母细胞的验证数据集通过在

ＣｈＩＰ⁃ｏｎ⁃ｃｈｉｐ 数据集定位启动子序列．
表 １　 实验数据集

数据集 基因数 转录因子数 样本数 调控关系数

ＧＮＷ １ ６４３ １９５ ８０５ ４ ０１２
Ｅｃｏｌｉ ５ ９５０ ３３３ ５３６ １ ８８５
Ｙｅａｓｔ ４ ５１１ ３３４ ８０５ ３ ５４１

３．２　 实验方法与评价

实验分别用 Ｌａｓｓｏ 回归和 ＳＶＲ（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｐｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）回归构建 ＡＮＭ 模型，用 ＬＡＲＳ 算法［ ２１ ］

求解 Ｌａｓｓｏ 回归模型，用 ｌｉｂｓｖｍ 工具包［ ２２ ］求解 ＳＶＲ
回归，用皮尔森相关系数计算变量间的相关性．

Ｌａｓｓｏ 回归是一种收缩和选择方法，给定一组输

出变量 Ｙ 的观测值和输入变量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ 的观测

值，优化线性模型为

Ｙｈａｔ ＝ ｂ０ ＋ ｂ１ Ｘ１ ＋ ｂ２ Ｘ２ ＋ … ＋ ｂｐ Ｘｐ ． （８）

优化准则是 ｍｉｎ Ｙ － Ｙｈａｔ( ) ２ 且满足∑
ｐ

ｊ ＝ ０
ｂｊ ≤ ｓ．

ＳＶＲ 是支持向量机在回归问题上的扩展，它所要求

解的优化问题是

ｍｉｎω，ｂ，ξ，ξ∗，ε
１
２

ωＴω ＋ Ｃ υε ＋ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋ ξ∗

ｉ( )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （９）

且满足 ωＴφ ｘｉ( ) ＋ ｂ( ) － ｚｉ ≤ ε ＋ ξｉ 和 ｚｉ －
ωＴφ ｘｉ( ) ＋ ｂ( ) ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ 其中 ε≥０， ξｉ，ξ∗
ｉ ≥０（ ｉ ＝

１，…，ｌ） ． 实际上不直接求解该优化问题，而是通过

转化成对偶问题来求解．
实验结果用 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＲＯＣ 来说明算法

的效果，首先定义两个变量 ＲＴＰ （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ）
和 ＲＦＰ （ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ）， 分别定义为 ＲＴＰ ＝
ＮＴＰ ／ （ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ） 和ＲＦＰ ＝ ＮＦＰ ／ （ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ），其中ＮＴＰ

和 ＮＦＮ 分别为预测正确和错误的调控关系数，ＮＴＮ 和

ＮＦＰ 分别为预测正确和错误的非调控关系数．
通过设定不同阈值， 获得不同阈值条件下的

ＲＴＰ 和 ＲＦＰ， 根据这些数据绘制 ＲＯＣ 曲线，并计算

ＲＯＣ 曲线下的面积 ＡＵＲＯＣ． 为说明算法的有效性，
给出了两个对比实验．

１）说明加性噪声模型得到的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 可作为调

控关系的度量，建立每个调控因子与目标基因的

ＡＮＭ 模型，并计算 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 作为之间调控关系的度

量，通过阈值筛选出显著的调控关系，并与多调控因

子对目标基因的 ＡＮＭ 模型比较．
２） 用 Ｌａｓｓｏ 和 ＳＶＲ 实现了 ＡＮＭ 模型，并与

Ｌａｓｓｏ 回归和皮尔森相关系数方法进行比较，皮尔森

相关系数方法是计算每对调控因子与非调控因子的

皮尔森相关系数，再通过阈值筛选出相关性比较大

的基因对作为预测，而 Ｌａｓｓｏ 回归选择对应回归系

数不为零的调控因子作为目标基因的调控因子．
３．３　 实验结果与分析

　 　 实验一的 ＲＯＣ 曲线位于 ｙ ＝ ｘ 上方如图 １
说明单个调控因子与目标基因的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 作为度量

是可以的，并且所有的调控因子的 ＡＮＭ 模型（Ａｌｌ
ＴＦｓ）比单个 ＡＮＭ 模型（Ｓｉｎｇｌｅ ＴＦ）能更准确的度量

调控关系． 由实验二的 ＲＯＣ 曲线 （见图 ２） 和

ＡＵＲＯＣ 结果（见表 ２），可看出基于 ＡＮＭ 的特征选

择方法比 Ｐｅａｒｓｏｎ 和 Ｌａｓｓｏ 特征选择的预测效果好，
模拟数据 ＧＮＷ 上 ＡＮＭ 效果比 Ｐｅａｒｓｏｎ 方法差，而
且 Ｌａｓｓｏ 方法比 Ｐｅａｒｓｏｎ 方法差，说明 ＡＮＭ 能够提

高 Ｌａｓｓｏ 特征选择的能力，其中在 Ｅｃｏｌｉ 数据集上，
本文方法提高的效果很明显．
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图 １　 单调控因子与多调控因子作用
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图 ２　 基因调控网络构建方法的 ＲＯＣ 曲线比较实验

表 ２　 基因调控网络构建方法的 ＡＵＲＯＣ

数据集 ＧＮＷ 模拟数据 大肠杆菌（Ｅｃｏｌｉ） 酵母（Ｙｅａｓｔ）

Ｐｅａｒｓｏｎ 方法 ０．７５７ ６ ０．６２３ ３ ０．５４３ ９
Ｌａｓｓｏ 回归方法 ０．７３５ ４ ０．６０４ ７ ０．５２７ ２
ＡＮＭ＿Ｌａｓｓｏ 方法 ０．７６３ ７ ０．６８２ １ ０．５５４ ６

４　 结　 语

本文在加性噪声模型的基础上，提出基于加性

噪声的特征选择，并用该算法构建基因调控网络，算
法将加性噪声模型中产生的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 作为因果强度

的度量，而不仅仅是判别因果方向． 为了综合多个

调控因子的作用，本文扩展该模型，适用于多个调控

因子与目标基因的加性噪声模型，实验结果表明，这
样做能够提高预测的效果． 将改进后的多调控因子

的加性噪声模型与皮尔森相关系数和 Ｌａｓｓｏ 方法比

较，在 ＲＯＣ 曲线上和 ＡＵＲＯＣ 上可以看出本文方法

比后两种方法好． 对此，本文给出相关的理论解释，
公式推导的结果看出多调控因子的加性噪声模型综

合了目标基因与调控因子的皮尔森相关系数和回归

系数的作用． 当然，这种解释不够精确，需要进一步

说明超参数对权值的影响．
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