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摘  要: 动态基因调控网是展现生物体内基因与基因之间相互关系随时间变化而变化的动力学行为的复杂网络.
这种相互作用关系可以分为两类:激励和抑制.对动态基因调控网网络演化的研究,可以预测未来时刻生物体内的基

因调控关系,从而在疾病预测和诊断、药物开发、生物学实验等领域起到重要的指导和辅助作用.现实世界中,动态

基因调控网的网络演化是一个复杂而巨大的系统,当前,对于其演化机制的研究存在只关注静态网络而忽略动态网

络和只关注相互作用关系而忽略相互作用类型的缺陷.针对上述问题,提出了一种动态基因调控网演化分析方法

(dynamic gene regulatory network evolution analyzing method,简称 DGNE),将研究扩展到了动态带符号网络领域.通
过该方法包含的基于模体转换概率的连边预测算法(link prediction algorithm based on motif transfer probability,简称

MT)和基于隐空间特征的符号判别算法,能够动态地捕捉基因调控网的演化机制,并准确地预测未来时刻基因调控

网的连边情况.实验结果表明,DGNE 方法在仿真数据集和真实数据集上均有良好的表现. 
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Dynamic Gene Regulatory Network Evolution Analysis 
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Abstract:  Dynamic gene regulatory network is a complex network representing the dynamic interactions between genes in organism. 
The interactions can be divided into two groups, motivation and inhibition. The researches on the evolution of dynamic gene regulatory 
network can be used to predict the gene regulation relationship in the future, thus playing a reference role in diagnosis and prediction of 
diseases, Pharma projects, and biological experiments. However, the evolution of gene regulatory network is a huge and complex system 
in real world, the researches about its evolutionary mechanism only focus on statics networks but ignore dynamic networks as well as 
ignore the types of interaction. In response to these defects, a dynamic gene regulatory network evolution analyzing method (DGNE) is 
proposed to extend the research to the field of dynamic signed networks. According to the link prediction algorithm based on motif 
transfer probability (MT) and symbol discrimination algorithm based on latent space character included in DGNE, the evolution 
mechanism of dynamic gene regulatory network can be dynamically captured as well as the links of gene regulatory network are predicted 
precisely. The experiment results showed that the proposed DGNE method performs greatly on simulated datasets and real datasets. 
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在生物体内,基因通过调控相互作用实现它们的生物学功能,并完成复杂的生命活动.基因之间的调控关系

可分为两类:激励与抑制.当一个基因的表达增强致使另一个基因的表达增强时,称前者对后者存在激励关系;
反之,当一个基因的表达增强致使另一个基因的表达减弱时,称为抑制关系.将这种调控关系以图的形式呈现,
就是基因调控网.在基因调控网中,将每个基因视作一个节点,具有调控关系的两节点间存在有向边,由调控基

因指向被调控基因.有向边的符号代表了调控关系的类型.将基因调控网在某个时刻的采样称作基因调控网在

该时刻的快照.将若干个在时间上具有先后关系,能够反映基因调控网在一段时间内的动态演化过程的快照集

合称作动态基因调控网.动态基因调控网的网络演化,就是有向边随时间变化而形成、消亡或转变方向的过程.
对动态基因调控网网络演化的研究有许多重要意义,例如,可以对未来的基因调控关系进行预测,从而预测并探

明癌症等疾病的发病机制;为疾病的诊断和治疗提供依据;并在基因靶向药物的开发和测试领域进行仿真实验.
当前,对动态基因调控网的研究包括两个方面:其一是研究如何根据某时刻的基因表达数据推断该时刻的基因

调控网快照[1−4];其二是研究在已知基因调控网的部分拓扑结构信息的情况下,如何准确预测基因调控网未知

部分或未来时刻的连边[5,6].对于前者,近年来已经有许多较为成熟的工具和方法出现,如 TRACE[7,8]、GENIE3[3]

等,借助这些工具和方法,可以准确地将输入的基因表达数据映射为基因调控网.但是在获得了动态基因调控网

后,还无法应用于实际工作.只有进一步研究其网络演化机制,才能准确地预测基因调控网未来的连边,从而应

用于医学和药学研究等领域. 
当前,对基因调控网网络演化的研究仍有一些不足:(1) 大部分的研究对象是静态无符号网络[9,10],但基因

调控网的演化模式并非一成不变.研究带符号的动态基因调控网的网络演化有更为重要的意义;(2) 学术界对

基因调控网的演化规律和机制虽有一些猜想[11−14],但目前尚未有公认的、合理的解释,人们对于基因调控网的

网络演化的认知仍然存在一些不足.针对上述缺陷,考虑到基因调控网与社会网络在拓扑结构特征上有一定的

相似性[15],本文试图借鉴较为成熟的社会网络研究技术对动态基因调控网网络演化展开研究,以揭示动态基因

调控网网络演化的秘密. 
在社会网络研究中,有许多关于网络演化和链路预测的方法被提出.传统的链路预测方法主要分为 3 类:基

于相似性的链路预测、基于最大似然估计的链路预测与概率模型方法. 
• 基于相似性的链路预测方法衡量两个节点之间的相似性,并据此估算两节点之间产生连边的可能性.

基于节点相似性的链路预测算法包括共同邻居算法(CN)[16]、AA 算法[17]、RA[18]等.类似地,还有基于

路径的相似性算法,如 LP[19]、Katz[20]等,它们相对于之前的算法考虑了二阶乃至更高阶的间接共同邻

居.有最新的研究[21]考虑到节点的差异性,将上述多种相似性指标综合地应用于链路预测,在实验中取

得了更好的表现. 
• 第 2 类是基于最大似然估计的链路预测方法.通过似然估计值和马尔可夫-蒙特卡洛算法,可以得到两

节点之间产生连边的概率,最大似然估计方法在面对有明显层次结构的复杂网络时有较好的效果. 
• 概率模型方法的基本思想是建立一个具有多参数的概率模型,通过调节参数,使模型能够再现该网络

的真实连边关系.基于这类思想的经典算法有马尔可夫网络模型(RMN)、朴素贝叶斯[22]等. 
以上的传统链路预测方法都是根据网络的某些局部或全局的某些拓扑结构特征来进行预测.如果某种网

络的某项特征比较突出,则可能有较好的预测效果. 
基因调控网与社会网络具有某些相似的拓扑结构特征,如它们都呈现出了无标度网络和小世界网络的特

性.这些相似的特征表明将社会网络研究方法应用于基因调控网在一定程度上是可行的.但上述的传统方法的

研究对象局限于静态网络,无法将其直接应用于本文所研究的动态基因调控网.一些较新的方法弥补了这个缺

陷,如 Li 等人提出的基于深度学习的动态社会网络链路预测模型 ctRBM[23],它考虑了节点自身的历史连接情况

和邻居节点对其连边产生的影响;Zhu 等人使用基于隐空间的时序链路预测方法[24]将所有节点映射到一个高

维空间中,并认为距离较近的节点更有可能产生边.有研究[25,26]表明,链路预测可以反映网络演化机制,两者在

分析网络演化上具有内在的一致性.这些方法将基于相似性的链路预测方法扩展到了动态社会网络上,在网络

演化分析上取得了良好的效果. 
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综合考虑了现有方法的各种优点和不足,本文最终将目光放在一种被称为“模体”的网络子结构上.模体是

一种特殊的网络子图,在复杂网络研究中引起了广泛的关注.有研究[27,28]表明,在基因调控网中,模体所占的比

例远高于其他类型的子图,且模体与基因功能、网络演化都有着密切的关系.从模体的角度开展研究,既能适应

基因调控网的动态性,也能帮助我们寻找其与社会网络演化的相似特征.另一些社会网络的研究者通过迁移学

习进行链路预测[29,30].考虑到动态社会网络与基因调控网本质上的不同,动态基因调控网的网络演化研究应当

具有较强的针对性,迁移学习为这种特异性的网络演化模型的构建提供了借鉴.本文同时将迁移学习的思路应

用于带符号基因调控网的符号判别中,将动态基因调控网网络演化的研究扩展到有向带符号网络领域. 
基于以上认识,本文提出一种两阶段动态基因调控网网络演化分析方法(dynamic gene regulatory network 

evolution analyzing method,简称DGNE):第 1阶段将深入研究模体的转换规律,以模体演化的视角预测动态基因

调控网未来时刻的快照;第 2 阶段在一阶段的基础上采用基于隐空间特征的符号判别方法对快照中有向边的

符号进行判别.最后得到带符号基因调控网在未来时刻的网络快照,为本文提出的 DGNE 方法的正确性和有效

性提供校验.本文的工作和贡献可总结如下. 
(1) 提出一种基于模体转换概率的动态基因调控网连边预测算法(link prediction algorithm based on motif 

transfer probability,简称 MT),弥补了以往研究中只考虑静态网络未考虑动态网络的缺陷.该算法将基

因调控网网络演化的研究由静态网络扩展到动态网络范围,能够更加准确地把握网络演化模式,提高

网络连边预测的准确性. 
(2) 在考虑动态基因调控网有向边符号信息的情况下,提出一种基于隐空间特征的符号判别算法,对有向

边进行符号判别.该算法弥补了以往研究只考虑无符号网络未考虑带符号网络的缺陷.将基因调控网

网络演化的研究扩展到带符号网络领域,使网络演化模型更贴近现实,有利于研究成果在生物医学和

药学中的应用. 
(3) 本文首次从模体演化的视角考察了基因调控网的演化.模体作为重要的功能和结构单位,其演化对于

网络整体演化有着不可忽视的作用.对模体演化意义的挖掘,为本方法提供了良好的可解释性.从模

体的角度研究基因调控网,为今后生物信息学和生物医学的研究提供了一种新的观点. 
本文第 1 节描述动态基因调控网的网络演化问题,包括相关概念的定义、背景知识的简要介绍,以及对所

研究问题的建模.第 2 节介绍 MT 算法和基于隐空间特征的符号判别算法.第 3 节在大量数据集上进行实验,包
括算法内相关模型的选取和参数检验,以及对本文提出的方法进行有效性验证和健壮性测试等. 

1   问题描述 

本节对动态基因调控网及网络演化的相关概念进行描述,包含了对基因调控网、模体、隐空间的定义和介

绍.然后对动态基因调控网网络演化问题进行形式化描述. 

1.1   相关定义 

定义 1(基因调控网). 基因调控网是由基因表达数据经过推断生成的、用来描述基因间调控关系的带符号

的有向图.其生成过程如图 1 所示. 

时序基因
表达数据 基因调控网快照

网络推断方法

1

2

34

5

 
Fig.1  Diagram of inferring gene regulatory network from temporal gene expression data 

图 1  从时序基因表达数据推断得到基因调控网方法示意图 

基因表达数据是一个 l×m 的矩阵,表示 l 个基因在 m 个不同时刻上的表达强度高低.通过该矩阵,可以计算

基因间表达强度变化的相关性:若为正相关,即一个基因的表达强度的提高导致另一个基因表达强度提高,称这
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种调控关系为激励关系;反之为抑制关系.将这种基因调控关系映射为复杂网络中节点和边的关系,就是基因调

控网的基本形式. 
定义 2(模体). 模体是网络中的一种特殊的子图结构,它在网络所有子图中占较大比例.在基因调控网中,某

些模体已被确定具有生物学意义[28].由于模体种类和结构复杂多样,本文无法完全覆盖,因此,本文研究的模体

仅限于由 3 个节点构成的子图.在有向网络中,3 个节点按照两两之间的连边状况,总共存在 64 种可能的连边情

况.为方便描述,将这 64 种模体分别编号并枚举,如图 2 所示.在网络中,任意 3 个节点都可以映射成一个模体. 

 
Fig.2  Diagram of enumeration of motifs of gene regulatory network 

图 2  基因调控网模体枚举示意图 

定义 3(隐空间). 隐空间是一个人为设定的高维空间.将网络中的一条有向边映射到这个空间后,得到一个

用来表示其拓扑结构的特征向量,称为隐空间特征.将源网络中的有向边映射到隐空间后,就可以通过机器学习

方法进行目标网络的符号判别.其映射和符号判别过程如图 3 所示. 

1
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34

5
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+
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-
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源网络

1 2-

12 +
...
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分类模型

学习

 
(a) 将符号已知的源网络的每条边映射到隐空间中,并以其符号为标签训练得到分类模型 

1
2

34

5

目标网络

映射

隐空间

分类模型

1
2

34

5

带符号目标网络
 

(b) 将符号未知的目标网络用同样方法映射到隐空间中,利用上一步得到的分类模型预测目标网络有向边的符号 

Fig.3  Diagram of symbol discrimination process based on latent space character 
图 3  基于隐空间特征的符号判别过程示意图 

1.2   基于模体的基因调控网问题建模 

本文采用复杂网络的方法来描述基因调控网,基因调控的复杂网络定义如下. 
一个有向图 G(V,E),其中,V 是所有节点的集合,E⊆V×V 是所有边的集合.节点的数量|V|被称为图的规模.在

有向图中,一条边是以二元组(u,v)的形式定义的(其中,(u,v)∈E),由节点 u 指向 v.本文通过如下形式将基因调控

网映射到一个复杂网络上:将每一个基因当作点集中的一个点,两点之间的有向边表示两基因之间存在调控关

系,从调控基因指向被调控基因.本文使用邻接矩阵对基因调控网进行描述,当|V|=M 时,Π是该基因调控网的邻

接矩阵,Π∈{−1,0,+1}M×M.对矩阵中的元素Π (u,v)做以下规定:Π (u,v)=0 当且仅当基因 u 不存在对基因 v 的调控

关系,Π (u,v)=1 当且仅当基因 u 对基因 v 存在激励的调控关系,Π (u,v)=−1 当且仅当基因 u 对基因 v 存在抑制的

调控关系.这样,基因调控网就以复杂网络的形式被表示出来了. 
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动态基因调控网是由若干个以一定时间按序排列的基因调控网快照组成的.将各快照中的所有节点 3 个

一组进行排列组合,即得到该快照中的所有模体.网络中的每一个模体都有且仅有一个代表其类型的编号.网络

演化的过程可以看作是模体转换的过程.从微观来看,一个模体在下一时刻要么保持原有类型不变,要么转换成

另一种类型的模体.本文通过描述统计 64 类模体的相互转换及概率,从而描述网络的演化过程.我们可以对比

从一种模体到另一种模体的转换过程中,哪些有向边产生、消失或方向改变,从而预测基因调控网中对应改模

体的子图在下一时刻的结构.上述过程如图 4 所示. 
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(a) 某子图从快照 T 到快照 T+1 的演化,其中,节点 1 和节点 2 之间的有向边发生了方向反转. 
(b) 从快照 T 到快照 T+1 共涉及到了 4 个模体的转换,其中,与节点 1 和节点 2 之间连边变化相关的 

两个模体转换被标记出来,用作下一步的模体转换概率统计. 
(c) 统计这两个模体的转换概率.Count(i→j)表示快照 T 中第 i 种三元组转换成第 j 种三元组的计数. 
(d) 利用模体转换概率预测未来快照的连边情况(如在快照 T+N 中,节点 1 和节点 2 间是否存在连边). 

Fig.4  Diagram of modelling of gene regulation network based on motifs 
图 4  基于模体的基因调控网建模示意图 

综上所述,本文所研究的问题可以描述为:对一个动态基因调控网络 G=(G1,G2,…,GT)的两两相邻快照间对

应节点组成的模体的变化趋势进行分析,结合隐空间特征中蕴含的有向边符号信息,最终揭示基因调控网络的

结构随时间变化的演化规律,得到未来时刻的基因调控网快照. 

2   DGNE 方法 

模体是基因调控网的功能单位.虽然当前基因调控网模体的结构与其生物学功能尚未一一对应,但至少可

以知道,在生物体内中,生命活动与基因调控网的模体演化是存在相互作用关系的.众所周知,生物的成长过程

具有一定的共性和规律,因此可以推断基因调控网模体演化也是具有共性和规律的,进而可以得出整个网络的

演化模式.本节将描述这种以模体演化为中心的 DGNE 方法. 

2.1   DGNE方法框架 

本文提出的 DGNE 方法以模体演化为中心.如图 5 所示,对于一个输入的动态基因调控网,首先将其映射为

模体,对相邻快照间的模体变化进行统计分析,同时结合其他网络拓扑结构特征,最终得到基因调控网未来时刻
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的网络结构.DGNE 方法由两种算法构成,分别是基于模体转换概率的动态基因调控网连边预测算法 MT(link 
prediction algorithm based on motif transfer probability)和基于隐空间特征向量的符号判别算法(将在第 2.2 节和

第 2.3 节详细描述):MT 算法将动态基因调控网进行模体演化分析,得出未来时刻基因调控网的快照;基于隐空

间特征的符号判别算法进一步为未来时刻的基因调控网的快照的边进行符号判别. 

模体转换统计

隐空间映射

数据预处理

基因调控网快照

基于模体转换概率的连边预测算法MT
(输出无符号的未来时刻基因调控网快照)

基于隐空间特征的符号判别算法

(输出有符号的未来时刻基因调控网快照)

①

②

②

③

动态基因调控网网络演化分析方法
(DGNE)

未来时刻动态

基因调控网快照

④

 
Fig.5  Framework of DGNE 

图 5  DGNE 框架 

2.2   MT算法 

由于受到不同生命周期的发展特征、生长环境以及各种内外部因素的影响,模体之间相互转换的概率随时

间变化是非线性关系,不同的模体在基因调控不同阶段转换到其他模体的概率是不同的,不能简单地采用线性

模型来估计未来时刻的模体转换概率.本节提出一种基于模体转换概率和张量分解的算法,即 MT 算法进行时

间序列预测. 
本文将相邻两个快照间模体转换概率用一个 64×64 的矩阵来表示,称为模体转换概率矩阵,记作 TCM.矩阵

中元素的值 TCMt(i,j)=P(trit[i]→trit[j])表示从 t 时刻到 t+1 时刻编号为 i 的模体转换为编号为 j 的模体的概率,
其中,trit[i]表示 t 时刻编号为 i 的模体.构建一个模体转移概率张量(TCT)来表示模体转换的时间序列,若一个动

态基因调控网中有 T 个快照 ,则 TCT=(TCM1,TCM2,…,TCMT−1),张量中的元素 TCT(i,j,T)=TCMT(i,j).通过

MATLAB 的 tensor toolbox[31]工具箱中的 cp_nmu 函数对 TCT 张量进行非负 CP 分解,得到参数λ和 3 个因式矩

阵 A,B,C,其中,ABT 表达了不同类型模体间的转换关系;而 C 则包含了该关系在时间维度上的信息,称为时间因

式矩阵.使用恰当的模型对时间因式矩阵 C 的前 T−1 行进行时间序列预测(见第 3.2.1 节),得到矩阵 C 的第 T 行

元素,从而预测得到 T 时刻~T+1 时刻的一种可能的模体转换概率矩阵,称为模体转换似然矩阵(TCLM),如公式

(1)所示. 

 
1

( , ) ( , ) ( , ) ( , )
R

r
r

TCLM i j A i r B j r C T rλ
=

= ⋅ ⋅∑  (1) 

将 TCLM 按行归一化,便得到了 T 到 T+1 时刻的模体转换概率矩阵 TCMT.获得了 TCMT,便可以对 T+1 时刻

的链路状况进行预测.连边预测的目的就是给未来时刻的基因调控网快照的每一个节点对(u,v)赋予一个分数

score(u,v),该分数越高,意味着该节点对之间存在边的可能性越大.特别地,由于本文所研究的基因调控网是有

向网络,所以对一个节点对的两种可能的边的方向——即 score(u,v)和 score(v,u)分别赋分.从上述描述可知,所
有包含了 u 和 v 两节点的模体的转换都可以为下一时刻该节点对之间存在边的可能性产生影响,但显而易见的

是,不同模体的影响力不是一样的.越有影响力的模体,在连边预测中所占的比重越大.本文将模体的“影响力”定
义为两个方面:一是历史快照内该模体中的连边形成频率,二是历史快照内该模体形成闭合的频率.总的来说,
该模体越稠密,则说明其内部节点关系越紧密,在链路预测中发挥的作用相对于其他稀疏模体更重要.除此之

外,对节点对之间形成连边的概率还有一条假设,即某条历史连边产生的时刻距离待预测时刻越近,预测结果中

这条边仍然存在的可能性越高. 



 

 

 

3340 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.11, November 2020   

 

由以上描述,本文对模体在链路预测中的影响力定义如公式(2)所示. 

 
1 1

1 2
1 1

( , ) ( , ) 1
T T

T t T t
i

t t
W g i t f i tθ θ

− −
− −

= =

= + +∑ ∑  (2) 

Wi 是表示第 i 个模体的影响力的分值;g(i,t)表示 t 时刻第 i 个模体中各节点连边个数;f(i,t)表示 t 时刻第 i
个模体是否闭合,即 3 个节点两两之间是否至少存在一条有向边,闭合时为 1,不闭合为 0;θ 1,θ 2 是控制不同时期

的历史快照对 Wi 贡献的系数,距当前时刻越近,贡献越大. 
由此,根据 T 到 T+1 时刻的模体转换概率矩阵 TCMT 和模体的影响力 W,可以为每一对节点对赋予一个得

分,表示 T 时刻每个边存在的概率高低,如公式(3)所示. 

 
| ( , )|

1
( , ) ( )

tri u v

m
m

score u v W T m
=

⋅= ∑  (3) 

其中,|tri(u,v)|表示 T−1 时刻包含节点对 u,v 的模体的总数,T(m)表示包含了边(u,v)的第 m 个模体从 T 时刻到 T+1
时刻的转移概率.具体算法如算法 1 所示. 

算法 1. MT. 
输入:时刻 1 到时刻 2,时刻 2 到时刻 3,…,时刻 T−2 到时刻 T-1 的模体转换概率矩阵 TCM1,TCM2,…,TCMT−1,

张量分解参数 K. 
输出:时刻 T+1 的基因调控网快照. 
1. 构造张量 TCT=(TCM1,TCM2,…,TCMT−1)对张量 TCT 进行 CP 分解,获得系数λ和大小为(T−2)×K 的矩阵

A,B,C. 
2. 根据公式(3)计算模体转换似然概率矩阵 TCLM. 
3. 根据公式(4)计算模体重要性得分. 
4. 据公式(5)得到分数矩阵 score. 
5. 取 score 矩阵中分数最高的前 L 个元素对应的节点对作为预测的连边(L 表示每个快照中包含的边的平

均数量),得到时刻 T+1 的连边邻接矩阵. 

2.3   基于隐空间特征的动态基因调控网符号判别算法 

在第 2.2 节研究的基础上,将动态基因调控网分为源网络和目标网络,其中,前 T−1 时刻的所有快照集合为

源网络,作为该算法的训练集,记作 Gs=(G1,G2,…,GT−1);由 MT 算法得到 T 时刻的快照为目标网络,记作 Gt=(GT).
在已经获得关于未来时刻基因调控网已知存在的边的情况后,对已知存在的边的符号仍所知极少,因此本文借

鉴了迁移学习的思路,寻找源网络和目标网络拓扑结构上共有的特征空间[30],并通过机器学习的方法进行符号

判别.对于动态基因调控网来说,各快照都是同一网络在不同演化阶段的不同形态,因此各快照之间必定存在一

些内在的联系.本节通过寻找这种共有的特征空间,以提取其显式特征和隐空间特征,并构造一个高效的分类

器,在目标网络上对其边的符号进行判别. 
与其他机器学习方法不同的是,在基因调控网编的符号判别中,没有任何“先验”的特征向量可以来对训练

集中一条边的符号来进行描述.因此,需要自己来根据源网络和目标网络的拓扑结构进行特征空间的构造.本文

构造的特征分为两类:(1) 显式特征,用以表达实例中显而易见的属性;(2) 隐空间特征,不能直接由网络拓扑结

构看出,但也表达了源网络和目标网络之间所共有的一些模式. 
2.3.1   显式特征 

对一个有向边(u,v),本文为其定义的显式特征包括节点的度数、中介中心性、模体个数以及共同邻居等.
这里需要注意的是,在为每一个样本定义这些特征的时候,完全不考虑这条边的符号,因为在目标网络中,对于

绝大部分边的符号都是未知的.各个特征的描述具体如下. 
(1) 节点的度数.对一个有向边(u,v),通过 degout(u)和 degin(v)来分别指代节点 u 的出度和节点 v 的入度.节

点的度数代表着它与图中其他节点连接的紧密性. 
(2) 中介中心性.对一个有向边(u,v),采用两端点的中介中心性 fbc(u)和 fbc(v)作为它的两个特征.中介中心
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性代表着一个点在图中作为中心节点的地位. 
(3) 模体个数.对一个有向边(u,v),考虑将包含了(u,v)的模体个数作为其特征.设该模体的第 3 个节点为 w.

若该模体中存在有向边(u,w),则称此边为前向边(F),若存在有向边(w,u)则称此边为后向边(B),或者 w
和 u 之间没有边存在,则记为 N.w 和另一个节点 v 的关系同理.这样,对于一条边(u,v)有 8 个特征,分别

为 fFF,fFB,fBF,fBB,fFN,fNF,fBN,fNB. 
(4) 共同邻居.对一个有向边(u,v),如果存在另一个节点 w,使得 w 与 u 和 v 之间均有边相连,则 w 为 u,v 的

共同邻居.fcn(u,v)指有向边(u,v)的两端点的共同邻居的个数. 
以上的显式特征是非常直观的,但基因调控网的网络演化规律十分复杂,仅使用以上特征无法很好地对基

因调控网的符号进行准确的判别.为了更好地利用源网络中已知符号的边所蕴含的信息,本文还构造了隐空间

特征以捕捉蕴藏在拓扑结构之下的源网络和目标网络之间共有的模式. 
2.3.2   隐空间特征提取 

通过 MT 算法,可以得到源网络 Gs 以及目标网络 Gt 的邻接矩阵 As 和 At.使用非负矩阵三因子分解将这两

组邻接矩阵在同一特征空间中进行因式矩阵分解,得到源网络和目标网络中边的隐空间特征. 
非负矩阵三因子分解是非负矩阵分解的衍生,它的非负性和对稀疏矩阵的控制,可以有效地刻画数据中潜

藏的局部属性,并进行细粒度的特征提取.传统的非负矩阵分解用于将一个矩阵分解为两个非负矩阵的乘积,其 

可以描述如下:给定矩阵 n mZ R ×
+∈ ,寻找非负矩阵 n rH R ×

+∈ 和非负矩阵 m rD R ×
+∈ ,使得 Z≈HDT.Ding等人[32]在此基 

础上引入了第 3 个因子,以调和 Z,H,D 之间可能存在的尺度上的不平衡,将问题重新描述为 Z≈HNDT,其中, 

, ,n k k l n lH R N R D R× × ×
+ + +∈ ∈ ∈ .基于非负矩阵三因子分解,本文将寻找隐特征空间的问题表示如公式(4)所示. 

 

2 2 2

( ) ( ) ( ) ( )
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⎪
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| |⋅ | |F 为弗罗贝尼乌斯范数 ,M 为基因调控网规模 .公式(4)的目标是寻找合适的矩阵分解 ,使 T
s s k sA U VΣ≈ 且

T
t t k tA U VΣ≈ .矩阵 k k

k RΣ ×
+∈ 是源网络和目标网络共有的特征空间,两个网络所提取出的特征都在同一个特征空 

间中表达.Us,Vs,Ut,Vt 是提取出的 4 个隐空间特征矩阵:Us 的第 i 行代表源网络第 i 个节点作为边的出节点的特

征向量,Vs的第 i行代表源网络第 i 个节点作为边的入节点的特征向量,Ut,Vt同理.α为正则化系数.由于上式所有

变量都非负,在求最小值的过程中,Σk 中过大的值将会使 Us,Vs,Ut 以及 Vt 中的某些值趋于 0,这会使网络中每个

节点的隐空间特征向量难以区分.因此,需要加上一个正则项参数Σk. 
本文使用一种迭代更新的算法来求解上式.首先将上式改写成公式(5),便于用代码描述的形式. 

 ( 2 ) ( 2 ) ( )T T T T T T T T T T T T T
s s s s k s s k s s k s t t t t k t t k t t k t k ktr A A A U V V U U V tr A A A U V V U U V trΣ Σ Σ Σ Σ Σ α Σ Σ= − + + − + +J  (5) 

其中,tr(⋅)是指矩阵的迹.以 Us 为例介绍求解上式的方法.由于约束条件中包含 Us≥0,可以使用拉格朗日乘子法 
解决此问题.本文引入拉格朗日乘子

s

M k
U

×∈L \ ,并使拉格朗日函数 ( ) ( )
ss U sL U tr U= −J L 最小.设∂L(Us)/∂Us=0,

与 KKT 条件联立
( , ) ( , ) 0

s i jU s i jU =L ,可得 ( , ) ( , )( 2 2 ) 0T T T T
s s k s s k s s k i j s i jA V U U V V UΣ Σ Σ− + = . 

基于上式和文献[33]的方法,本文按公式(6)所示规则迭代更新 Us. 
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同理可得 Vs,Ut,Vt 和Σk 的迭代规则如公式(7)~公式(10)所示, 

 ( , )
( , ) ( , )

( , )

( )
( )

T
s s k i j

s i j s i j T T
s k s s k i j

A U
V V

V U U
Σ

Σ Σ
←  (7) 



 

 

 

3342 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.11, November 2020   

 

 ( , )
( , ) ( , )

( , )

(
( )

)T
t t k i j

t i j t i j T T
t k t t k i j

AV
U U

U V V
Σ

Σ Σ
←  (8) 

 ( , )
( , ) ( , )

( , )

( )
( )

T
t t k i j

t i j t i j T T
t k t t k i j

A U
V V

V U U
Σ

Σ Σ
←  (9) 

 ( , )
( , ) ( , )

( , )

( )
( )

T T
s s s t t t i j

k i j k i j T T T T
s s k s s t t k t t k i j

U A V U AV
U U V V U U V V

Σ Σ
Σ Σ αΣ

+
←

+ +
 (10) 

通过以上算法,可以在若干次迭代后,获得使J取得最小值的 Us,Vs,Ut,Vt.这 4 个矩阵就是本文要求得的基因 

调控网络的隐空间特征.对于训练集和测试集的每条边,将两端点的显式特征和隐空间特征向量作为特征、将

边的符号作为标签进行训练和预测,得到符号判别的结果. 
以上基于隐空间特征的动态基因调控网符号判别算法伪码如算法 2 所示. 
算法 2. 基于隐空间特征的动态基因调控网符号判别算法. 
输入:邻接矩阵 As 和 At、显式特征矩阵(记作 Ks 和 Kt)、参数 k. 
输出:带符号的 T 时刻基因调控网邻接矩阵. 
1. 初始化隐空间特征矩阵 Us,Vs,Ut,Vt 和Σk. 
2. WHILE 根据公式(8)极值 J 收敛. 
3. 根据公式(9)更新 Us. 
4. 根据公式(10)更新 Vs. 
5. 根据公式(11)更新 Ut. 
6. 根据公式(12)更新 Vt. 
7. 根据公式(13)更新Σk. 
END WHILE 
8. 将 Us,Vs,Ks 按行拼接作为特征矩阵,使用 LibSVM 工具[34]对 As 上的边的符号进行学习,得到分类模型. 
9. 将模型应用到 At 上,得到符号判别的结果. 

3   实  验 

为了验证本文提出的 DGNE 方法在基因调控网的演化预测分析上的有效性,本节设计了一系列实验对本

文提出的 DGNE 方法进行分析和描述.本节首先设计了模型的选取和参数检验实验,在仿真数据集上测试,并获

得了能使本文提出的 DGNE 方法取得最优效果的算法参数的取值;然后对 DGNE 的时间复杂度进行了分析;最
后,本节设计了针对 DGNE 方法有效性的验证实验,在真实数据集上和对比算法进行比较,验证了该方法在动态

基因调控网网络演化分析中的有效性. 

3.1   数据集描述 

本文使用如下数据集对算法进行实验验证. 
(1) 基因调控网仿真数据 3 组(以下分别记作 SynA、SynB、SynC).本文使用 GeneNetWeaver 3.1 工具[35]

自带的 Ecoli 数据集,分别生成包括 300 个、600 个和 900 个基因,以及 20 个快照的动态基因表达数

据,每个快照的时间间隔为 1 000s.然后使用 TRaCE 程序[7,8],将各快照的基因表达数据作为输入,得到

各个快照的基因调控网的邻接矩阵.该数据为通过仿真软件得到仿真实验数据,在软件中,我们可以

方便地对数据中的噪声和产生的环境进行控制,不同的规模可以用来验证算法的普适性. 
(2) 果蝇基因调控网数据(以下记作 Dro)是一组无符号动态基因调控网数据集,由 Song 等人[36]在文献中

直接以邻接矩阵的形式提供.该数据集包括果蝇在其不同的生命周期中基因调控网拓扑结构.Dro 直

观且真实地展示了低等生物在正常生理周期中的基因调控网的自然演化情况,在科研中非常具有现
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实意义. 
(3) 小鼠烟雾暴露基因调控网数据(以下记作 Rat).原始基因表达数据来自 Stevenson 等人的研究[37].为研

究长期处于吸烟环境对机体的影响,原作者将小鼠完全暴露于吸烟环境中,并每隔一段时间采集小鼠

的基因表达数据.该数据集包括跨度 238 天、共 12 次采样的基因表达数据,采集时间间隔不固定,为 2
天~70 天.在对原始数据进行 log2 归一化后,本文使用 DeltaNet 程序[38]将原始数据中的 12 个时间点

的基因表达数据分别作为输入,得到对应的 12 个基因调控网网络快照.该数据集展示了较高等的哺

乳动物在人为干预的非自然状态下的基因调控网的网络演化过程,与 Dro 数据集形成对照. 
上述实验数据集的网络拓扑信息见表 1.其中,Dro 数据集是无符号基因调控网,网络数据中不包含激励边

和抑制边信息.与其他类型的复杂网络相比,基因调控网非常稀疏.对比几个基因调控网的网络拓扑结构,可以

发现它们具有一定的共性.例如,节点和边的数量大约在 1:1.5~1:3 左右、相对其他类型的复杂网络非常稀疏.
此外,由于基因调控网中每个节点对应着一个实际存在的基因,因此这类网络规模较为有限,局限在几百或几千

个节点之内.从带符号基因调控网激励边和抑制边分布上看,两种类型的有向边各占一半,这有利于保证在符号

判别过程中学习样本数量的平衡性. 

Table 1  Network topology information of the datasets 
表 1  各数据集网络拓扑结构信息表 

 快照数 节点数 平均边数 激励边比例(%) 
SynA 30 300 712.0 44.4 
SynB 20 600 1 040.0 47.6 
SynC 20 900 1 451.6 51.6 
Rat 12 3 525 7 609.6 56.1 
Dro 66 588 1 889.3 不适用 

 

3.2   模型的选取及参数检验 

3.2.1   时间因式矩阵预测模型和参数选取 
在 MT 算法里,要获得准确的从 T−1 时刻到 T 时刻模体转换似然矩阵,就要使用合适的模型和参数对时间

因式矩阵 C 进行时序分析.由 T−1 个模体转换概率矩阵组成的张量 TCT,其因式分解后得到的时间因式矩阵

C∈R(T−1)×k,其每行分别存储着 TCT在时间维度上的隐含信息.时序分析的本质就是选取合适的分布模型,根据不

同快照距离待预测网络时间的远近,为每一行其分配合适的权重,得到 C(T).根据常识,距离待预测网络越近的

快照,其对于链路预测的作用就越大,应该被赋予更高的权重.其网络节点的度分布都大致遵循指数分布或类似

分布.公式(11)和公式(12)分别为在两种分布模型下 C(T)的计算方式: 
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其中,a 是未知参数.本文在 synA,synC 数据集上分别对两种模型和其参数进行检验,寻求可以取得最佳效果的

模型和参数,其结果如图 6 所示. 
当 ROC 曲线越向左上角凸出时,表明在该参数的取值下连边预测算法具有更好的预测效果.从图 6 的实验

结果可以得到如下结论. 
(1) 当采用幂律分布时,α取值为−4 或−5 时效果最佳;当采用指数分布模型时,α取值为 0.2 时可以取得最

好的结果.而且无论是哪种取值,其 ROC 曲线大致相仿,考虑到两种分布模型计算复杂度相似,所以可

任选其中一种作为后续实验中该算法的参数. 
(2) 在 SynA数据集中无论取那种参数和模型,ROC曲线的形状差别非常小.SynA数据集中网络规模只有

300 个节点,这说明 MT 算法在小规模网络上参数不敏感,在一定程度上不适用于这类网络. 
MT 算法参数检验为探究 MT 算法中张量分解的维度 K 对算法的表现是否具有影响,本文在 SynA、SynB、
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SynC 数据集将不同值赋予 K 并运行算法,得到 T 时刻的网络连边矩阵,并根据 AUC 和准确率来进行评价.结果

如图 7 所示. 

 
Fig.6  ROC curves under different models and parameters 

图 6  各模型及参数下的 ROC 曲线 

AU
C

 
Fig.7  Influence of the dimension K of the tensor decomposition on algorithm MT 

图 7  张量分解维度 K 对 MT 算法表现的影响 

从图 7 的实验结果可以得到如下结论. 
(1) 在 synA、synB、synC 数据集上,MT 算法的准确率一开始随着张量分解维度的增加而增加,但随着张

量分解的维度到达 16 之后,准确率便不再升高,而是开始小幅波动直至最终收敛.因此,实验选定张量
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分解维度为 16 为宜,过低则算法表现较差,过高则增加无意义的计算开销. 
(2) MT 算法的 AUC 值随张量分解的维度增加无明显变化趋势,只是一直围绕着固定值做小于±0.1 的波

动.因此可得出,张量分解的维度仅对算法的准确率有影响,而对衡量算法表现的另一指标 AUC 无明

显影响. 

3.2.2   基于隐空间特征的动态基因调控网符号判别算法 
本文提出的DGNE方法中的基于隐空间特征的符号判别算法是以隐空间特征和显示特征共同作为符号判

别的特征向量,对基因调控网中边的符号进行学习.为探究在特征向量中两类特征的比例对算法效果的影响,即
隐空间特征向量的维度对算法的影响,需要对此算法中非负矩阵三因子的分解维度 k 进行参数检验,以确定最

佳取值.如图 8 展现了在不同维度分解下符号判别的准确率的变化. 

 
Fig.8  Influence of the dimension k of the non-negative tri-matrix factorization 

图 8  非负矩阵三因子分解维度 k 对算法表现的影响 

从图 8 中的实验结果可以得到以下结论. 
(1) 随着非负矩阵三因子分解维度 k 的增加,开始时算法的准确率会上升,在 k 为 10 左右的时候达到最高

值;但之后随着 k 的增加,准确率会小幅下降;当 k 大于 20 后趋于收敛. 
(2) 算法准确率随 k 增加达到最大值的速度在 synA、synB、synC 中依次递减.这可能与数据集规模有关,

随着基因调控网数据集规模的增大,在该算法中应选用的 k 值也要逐渐增加,以取得更好的效果.鉴于

此,表 2 给出了数据集规模与参数 k 的建议取值. 

Table 2  Recommended values of parameter k in symbol discrimination algorithm based on 
latent space character under different scales of gene regulatory network 

表 2  基因调控网规模与基于隐空间特征的符号判别算法中参数 k 的建议取值 

基因调控网规模 k 建议取值 
小于等于 500 节点 10 

500 节点~1 000 节点 13 
大于等于 1 000 节点 15 

 

3.3   时间复杂度分析 

本文提出的算法可以分为 3 个部分:一是相邻模体间转换概率统计,构建模体转移概率张量;二是以张量分

解为基础,对下一时刻的基因调控网快照进行连边预测;三是进行显式特征和隐空间特征的提取,以每条有向边

的符号为标签进行学习和分类.其中,第 3 部分是可以和第 1、第 2 部分很大程度上并行完成的.将一个快照中
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所有模体遍历的时间复杂度是 O(n3),n 是基因调控网的规模,即节点数.那么,若一个动态基因调控网包含 T 个快

照,则总的时间复杂度是O(Tn3).由于获得的张量大小是 64×64×(T−1),由第 3.1节数据集描述可知,现有的动态基

因调控网快照数都不大,当 T 是一个不大于 100 的数时,其张量分解和时间因式矩阵预测的时间复杂度都可以

视作常量 O(K)(无论是采用幂律分布模型还是指数分布模型),K 是张量分解的维度.进行连边预测时,需要对每

一个节点对进行打分,时间复杂度是 O(n2).特征提取是针对每一条边进行的提取,所以第 3 部分的时间复杂度是

O(k|E|),其中,k 是非负矩阵三因子分解的分解维度,|E|是涉及到的的边的总数.通常来说,基因调控网是及其稀疏

的,即|E|≈ξn,ξ是一个 1.5~3 左右的数.总的来说,DGNE 方法的瓶颈在于第 1 部分,算法的最大时间复杂度为

O(n3). 

3.4   DGNE方法有效性验证 

本节对 DGNE 方法的相关表现与目前已有的基础和最新方法进行对比分析,评价其在动态基因网网络演

化分析方面的表现.鉴于目前已有的相关方法无法对网络符号进行判别,因此本节首先验证在不进行符号判别

的情况下算法的表现(此时该方法退化为 MT 算法),再验证加入了符号判别算法之后 DGNE 方法的表现. 
本节使用若干对比性算法,包括 4 种基准算法与 2 种最新算法与本方法进行对比,它们是: 
(1) 共同邻居(CN)[16]:该方法假设在网络中,两个节点之间如果有更多的共同邻居,则它们在下一个时刻

的快照中更倾向于连边. 
(2) Adamic-Adar(AA)[17]:是共同邻居算法的改良版.该方法假设两个节点如果都与一个度比较小的节点

相连,那么这两个节点在下一时刻的快照中连边的概率更大.即,度小的共同邻居节点的贡献要大于

度大的共同邻居节点. 
(3) Katz[20]:是一种基于网络全局拓扑结构的链路预测算法.该方法遍历两节点间的所有路径,并假设若

这些路径中距离短的数量越多,那么这两个节点在下一时刻快照中连边的概率更大. 
(4) Preferential Attachment(PA)[39]:是一种基于网络局部拓扑结构的链路预测算法.在该方法中,两节点在

下一时刻快照中相连的概率正比于两节点各自的度的乘积. 
(5) ctBRM[23]:是一个基于受限玻尔兹曼机的深度学习方法,面对噪声有较好的稳定性. 
(6) BCGD[24]:是一个基于隐空间的动态社会网络链路预测算法.该方法假设所有的节点都存在于某个不

可观测的隐空间中,在该空间中,距离较近的节点对更容易形成连边. 
3.4.1   不进行符号判别的情况下 DGNE 方法的有效性验证 

在不进行符号判别的情况下,本文的 DGNE 方法退化为 MT 算法.由于 3 个仿真数据集仅载数据规模有所

差别,故选取其中最具有代表性的 SynC 数据集与 Dro 和 Rat 分别对 DGNE 的有效性进行验证.实验结果 AUC
值见表 3,各算法准确率如图 9 所示.当 AUC 大于 0.5 时,其分数越高,表示算法在此数据集上拥有越高的预测准

确性;当 AUC 值小于等于 0.5 时,表示该算法在该数据集上的预测准确性约等于随机效果,或不如随机过程. 
基于表 3 和图 9 的实验结果,可以得到以下结论. 
(1) 总体来说,MT 算法效果优于其他算法.这说明 MT 算法能够正确地预测动态基因调控网的连边状况,

即,其在一定程度上对动态基因调控网网络演化机制具有正确的把握.其中,Katz 算法在 synC 数据集

上具有非常良好的表现,但在真实的数据集中其表现并不如在仿真数据集中那么优秀.这是由于本文

使用的仿真工具的数据生成模型过于强调了基因调控网的小世界特性,而小世界特性与 Katz 算法的

特点相性很好,导致结果出现异常.在以后的研究中,应适当调整仿真工具的模型和参数. 
(2) 大部分基准算法的 AUC 指标表明,它们的预测效果与随机过程几乎无异.该结果说明,这些算法不适

用于对动态基因调控网进行演化分析.动态基因调控网网络演化具有其独特的特性,从结果上来看,
只有本文提出的 DGNE 方法以及 BCGD 在一定程度上可以把握其演化模式. 

(3) 本文提出的 MT 算法与大部分最新算法在真实数据集上(Dro,Rat)的表现不如仿真数据集上好,这是

由于在真实的生物体内,基因调控网的演化还受到众多外部因素的干扰,如疾病、环境、食物和药物

等.小鼠作为哺乳动物其基因调控网受到的各类外部影响更甚于果蝇,因此,单纯地用模体演化解释
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这种情况下的动态基因调控网网络演化是不足的,但即使如此,它也比其他现有算法在 AUC 和准确

率指标上有更好的表现. 

Table 3  AUC of MT and its contrastive algorithms 
表 3  MT 算法及其对比算法 AUC 

 SynC Dro Rat 
MT 0.816 6 0.723 0 0.600 2 

BCGD 0.712 2 0.694 4 0.519 8 
ctRBM 0.790 1 0.680 1 0.501 6 

PA 0.480 9 0.639 0 0.503 8 
Katz 0.941 7 0.599 6 0.495 0 
AA 0.524 9 0.687 9 0.500 2 
CN 0.498 8 0.581 3 0.501 7 

 
准

确
率

 
Fig.9  Precision of MT and its contrastive algorithms 

图 9  MT 算法及其对比算法的准确率 

3.4.2   进行符号判别的情况下 DGNE 方法的有效性验证 
在考虑了符号判别的情况下,为验证算法在仿真与真实基因调控网上的性能表现,本文在 synC、Dro 和 Rat

数据集上进行各算法的比较.在考虑连边符号的状况下,不仅要考虑连边的有无,还要考虑连边的符号正负,因
此不再适用于 AUC 这一评价指标.图 10 是各算法的准确率的对比,其中,为了验证本文提出的符号判别算法中

显式特征和隐空间特征各自对算法表现的贡献,我们用 DGNE-E 指代在符号判别算法中只使用显式特征, 
DGNE-L 指代在符号判别算法中只使用隐空间特征.需要强调的是,在本实验中,只有本文提出的 DGNE 方法是

与带符号的测试集进行对比,其他算法在进行准确率计算时,均忽略了测试集的符号信息(上述对比算法不提供

符号判别功能). 
从图 10 的实验结果中可以得到以下结论. 
(1) 与图 9 对比可以看出,在引入了符号判别之后,本文提出的 DGNE 方法的在各个数据集上的准确率略

低于其他对比算法.这是因为在该实验中,只有 DGNE 方法进行了符号判别,而其他算法并没有(也并

不能做到符号判别).相对于其他方法“一阶段”地对无符号网络的连边预测,本文创新地提出“两阶段”
的适用于带符号网络的 DNGE 方法对动态基因王进行连边预测,虽然为算法的整体性能引入了额外

的噪声与误差,但这种框架与网络模型更加贴近真实的动态基因调控网,从而能够在实际的生物医学

的应用中发挥更大的作用. 
(2) 显式特征与隐空间特征的结合,能够使符号判别取得更好的效果,从而提升算法的整体性能.相对于

与仅仅使用显式特征进行符号判别,本文提出的将两类特征结合的 DGNE 方法能够提升 5%~10%的

准确率 ;隐空间特征对符号判别效果的贡献大于显式特征 ,相对于仅使用隐空间特征进行符号判

别,DGNE方法也有约 3%~5%的提升.这说明在使用机器学习方法对带符号网络的符号进行判别的时

候,特征的构造的选取十分重要. 
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Fig.10  Precision of DGNE and its contrastive algorithms 
图 10  DGNE 及其对比算法的准确率 

4   总结和展望 

本文提出的 DGNE 方法对动态基因调控网网络演化的研究分成两个步骤来进行:首先,通过 MT 算法对网

络中模体的转换进行了研究,并通过实验证实了本研究的有效性;其次,通过基于隐空间特征的符号判别算法对

将来时刻基因调控网快照的连边符号进行了判别,将研究领域扩展到带符号网络.对动态基因调控网网络演化

的研究,可以为生物学实验节约成本,并为基因组学、药物研发的相关科研人员提供可靠的参考,促进生物医学

事业的进步.本文的研究成果如下. 
(1) 研究了基因调控网的演化机制,提出了 MT 算法.将以往对基因调控网的研究扩展到了动态的领域,能

够更好地捕捉到基因调控网的演化模式.实验结果表明,基于模体演化概率的演化模型能够较好地解

释基因调控网的演化机制,在连边预测上有较好的准确性. 
(2) 在连边预测的基础上,提出了基于隐空间特征的符号判别算法,填补了以往相关研究中忽略了基因调

控网的特有的网络符号缺陷,将对基因调控网的研究带入了有符号网络的领域.本文将以上两种算法

共同结合成了 DGNE 方法,弥补了以往相关算法不能进行符号判别的缺陷,在动态基因调控网的网络

演化领域具有开创性意义. 
与其他类型的复杂网络相比,对基因调控网网络演化的研究尚处于起步阶段,在未来,可以从以下几方面改

进和进一步探索. 
(1) 模体转换分析中,只关注由 3 节点构成的模体,而忽视了其他类型的模体(如 4 节点模体和扇形模体)

转换对网络演化的影响.这些更复杂的模体在基因调控网中同样起到很重要的作用,它们拓扑结构的

转换对基因调控网网络演化的作用需要进一步的研究. 
(2) 本文提出的 DGNE 方法由于加入了符号判别功能,虽然在模型理论性和真实性上得到了提升,但也不

可避免地引入了一定误差.在今后的研究中,我们将致力减少这类误差.此外,在基于隐空间特征的符

号判别算法中,本文使用支持向量机作为符号判别的分类模型.是否存在效果更好的非线性分类器有

待研究. 
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