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融合多平台表达数据的转录组差异表达分析
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摘　要　差异表达分析是转录组研究的基本目标之一，对揭示基因功能和调控规律以及选择性剪切的波动变化具

有重要作用．基因芯片与ＲＮＡＳｅｑ是当前主流的测量转录组表达水平的两种实验平台，并被广泛应用于转录组差

异表达分析．随着测序技术的发展，测序成本不断降低，许多研究采用多种测量平台以获得更为准确的结果．当前

公共数据库中积累了大量的基因芯片和ＲＮＡＳｅｑ表达数据，为多平台转录组数据分析提供了研究空间．研究表

明：融合多平台表达数据能够提高差异表达分析的准确性和可靠性．大多数现有的融合多平台表达数据的差异检

测研究主要对多种类型的基因芯片表达数据进行融合，较少考虑ＲＮＡＳｅｑ表达数据．并且现有方法忽略了很多有

用的信息，例如测量误差和重复实验产生的波动性．针对现有方法存在的问题，该文提出了融合多平台转录组数据

的差异检测模型ｍｐＤＥ（ｍｕｌｔｉｐｌａｔｆｏｒｍＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ），寻找差异表达的基因和异构体．该模型将不

同实验平台的表达数据和表达水平的技术性测量误差融入到模型中，同时考虑了同一平台在不同条件下的生物重

复或技术重复的波动性，从而提高差异检测准确度．该文将 ｍｐＤＥ应用到两个人类多平台表达数据集进行差异表

达检测，涉及了Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ的传统３’芯片、外显子芯片、ＨＴＡ２．０芯片，ＲＮＡＳｅｑ四种常用的转录组表达水平测量

平台．该文将ｍｐＤＥ计算结果与单平台的差异检测结果和其他多平台表达数据融合算法进行了对比．实验结果表

明，ｍｐＤＥ获得了更为准确的差异检测结果，差异基因检测准确率与以往方法相比提高了２％～８％；差异异构体检

测准确率提高了１％～１５％．
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ｇｅｎｅｓａｎｄｉｓｏｆｏｒｍｓａｎｄｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ．Ｗｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｍｐＤＥｗｉｔｈｅａｃｈｓｉｎｇｌｅｐｌａｔｆｏｒｍａｎｄｏｔｈｅｒｍｕｌｔｉｐｌａｔｆｏｒｍｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓ，ＭＲＳ

（ＭｅｄｉａｎＲａｎｋＳｃｏｒｅ）ｃｏｍｂｉｎｅｄｌｉｍｍａａｎｄＲＳＰ（ＲａｎｋｅｄｂａｓｅｄＳｅｍｉＰａｒａｍｅｔｒｉｃ）．Ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ

ｔｈａｔｍｐＤＥｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ．

Ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｅｎｅｓ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｐＤＥｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ２％－８％ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｉｓｏｆｏｒｍｓ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｍｐＤＥｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ１％－１５％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｕｌｔｉｐｌａｔｆｏｒｍ；ｄａｔａｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ；ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ；ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ；ＲＮＡ

Ｓｅｑ；ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ

１　引　言

转录组差异表达分析是通过分析不同条件下的

转录组表达数据，识别发生差异表达（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ

Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＤＥ）的基因或异构体，这对揭示基因调

控规律或基因选择性剪切的变化具有重要作用．随

着测序技术的发展，测序成本不断降低，许多研究选

择采用多种表达水平测量平台进行转录组分析，因

此公共数据库（例如ＮＣＢＩＧＥＯ
［１］）积累了大量的多

平台表达数据．研究表明，融合多平台数据能够增加

差异检测的性能和可靠性［２４］．

基因芯片和基于高通量测序的ＲＮＡＳｅｑ是转

录组研究中两大高通量基因表达水平测量技术．基

因芯片实验一般是将带有荧光标记物的待测样本与

芯片上的探针进行杂交．杂交完成后，处理并扫描芯

片得到芯片的荧光图像（如图１所示），最终得到连

续的图像灰度值即基因芯片原始数据．探针的灰度

值大小表示了样本中对应ＲＮＡ片段的浓度．ＲＮＡ

Ｓｅｑ实验一般将待测样本片段化后反转录成ｃＤＮＡ，

通过桥式扩增等处理后进行测序，之后根据测序顺

序将测序结果中同一位置的碱基连成读段（ｒｅａｄ），

６１４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



映射到基因参考序列上的读段计数反应了对应基因

的表达水平，如图２所示．利用基因芯片实验产生的

探针灰度值以及ＲＮＡＳｅｑ实验得到的离散的读段

计数，均可以计算出相应基因的表达水平．基因芯片

出现时间较早，重复实验较多，而且具有成熟的数据

分析方法，但是由于其固有的技术限制，导致背景噪

声大而且难以消除．ＲＮＡＳｅｑ测序技术背景噪声

小，对于低表达的基因或异构体更加敏感，但很多实

验中重复实验少，降低了实验结果的可靠性．因此如

何结合这些平台的特点，系统地分析多平台表达数

据并从中获取具有价值的信息是一种挑战，这也促

使了许多融合、聚类等算法应运而生．

图１　基因芯片实验的荧光图像示意图

图２　ＲＮＡＳｅｑ实验读段计数产生过程

　　目前多平台差异表达分析研究方法主要分为两

类，一是采用荟萃分析（ｍｅｔａａｎａｌｙｓｉｓ）进行差异检

测，通过对多个同类研究结果进行合并汇总，增大样

本总量，提高检测准确率和统计分析结果的一致性．

例如文献［５］通过对多种基因芯片表达数据分析，发

现某些实验平台存在未测量到但可能具有研究价值

的基因，因此他们采用荟萃分析框架为这些缺失的

基因产生一个元分数（ｍｅｔａｓｃｏｒｅ），从而能够对多

平台的所有基因进行后续差异表达分析．文献［６］采

用荟萃分析对多个基因芯片的骨肉瘤表达数据进行

差异表达分析，揭示了差异表达基因对于骨肉瘤与

正常组织之间生物变化的影响．二是通过数据转换

的方法，例如中位值排序转换方法（ＭｅｄｉａｎＲａｎｋ

Ｓｃｏｒｅ，ＭＲＳ）
［７］、基于排序融合方法（ＲａｎｋＢａｓｅｄ，

ＲＢ）
［８］等经典方法以及较新的ｖｉｔｒｕａｌＡｒｒａｙ

［９］方法，

将多平台表达数据合并成一个表达矩阵，然后采用

相应的差异检测方法进行后续差异表达分析．

现有的多平台表达数据分析研究主要通过融合

不同平台获得的基因或异构体表达水平，结合现有

的差异检测方法寻找差异基因或异构体，大部分方

法都是基于点估计值来计算基因或异构体的表达水

平，忽略了很多有用的潜在信息，例如不同实验平台

下表达水平的技术性测量误差．另外，由于样本采

集、实验环境以及实验平台等因素，导致同一测量平

台在不同实验条件下会产生技术重复或生物重复的

波动性，降低了差异表达分析的准确性，但是现有的

多平台差异表达分析方法均未考虑这些问题．针对这

些存在的问题，本文提出了多平台转录组差异检测

模型ｍｐＤＥ（ｍｕｌｔｉｐｌａｔｆｏｒｍＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ）．该模型基于多层贝叶斯模型，结合不同的

基因表达水平测量平台的特点，对多个平台的表达

水平和表达水平的技术性测量误差进行建模，同时

考虑了同一测量平台在不同实验条件下的生物重复

或技术重复的波动性，最终得到独立于平台、重复实

验的基因或异构体表达值的概率分布．ｍｐＤＥ模型

采用ＥＭ算法和变分方法估计模型中参数的后验

分布，并采用ＰＰＬＲ
［１０］标准来判断差异表达的基因

或异构体．本文采用两个人类基因表达数据集从基

因及异构体差异表达分析两方面来验证 ｍｐＤＥ模

型的性能，并与单平台的差异检测结果、ＭＲＳ
［７］结

合ｌｉｍｍａ
［１１］方法以及较新的多平台差异基因检测

模型ＲＳＰ（ＲａｎｋｅｄｂａｓｅｄＳｅｍｉＰａｒａｍｅｔｒｉｃ）
［１２］差异

检测的结果进行对比．

本文第２节介绍相关工作并对几种融合多平台
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表达数据方法进行分析；第３节介绍本文提出的

ｍｐＤＥ模型；第４节通过实验将 ｍｐＤＥ与单平台和

其他方法进行对比；第５节对本文工作进行总结并

展望未来的研究工作．

２　相关工作

基于排名的无参数统计方法ＲａｎｋＰｒｏｄ
［１３］是较

常用的荟萃分析方法之一，通过对基因在任意两个

条件下的ｆｏｌｄｃｈａｎｇｅ对基因排名并采用狆ｖａｌｕｅ和

ＦＤＲ（ＦａｌｓｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙＲａｔｅ）的方法来判断差异基

因．与线性模型相比，ＲａｎｋＰｒｏｄ模型简单，对噪声具

有一定的鲁棒性．另外，ＲａｎｋＰｒｏｄ方法不需要对原

始的多平台表达数据进行归一化处理，通过排名克服

多平台表达数据的不一致性，提高实验结果的灵敏度

和可靠性．但是该方法使用固定规则的无参数模型，

即采用基因在任意两个实验条件下的ｆｏｌｄｃｈａｎｇｅ

的排名规则，无法模拟出原始表达数据的结构．

在最新的研究进展中，文献［１２］针对多平台表

达数据，提出了基于排名的半参数荟萃分析统计模

型ＲＳＰ，并将其应用到多平台差异基因检测上．ＲＳＰ

模型采用Ｃｏｐｕｌａ混合模型模拟数据的结构，使其既

适应数据结构又对噪声具有很强的鲁棒性．首先该

模型通过对基因差异的方向进行建模，模拟了不同

平台中基因差异表达方向的偏好．其次，该模型考虑

了基因是否差异以及差异的方向（下降规则或上升

规则），这种三分量聚类框架更能够适应数据的结

构．例如当下降规则差异的基因与上升规则差异

的基因的比例不对称时，三分量聚类框架可以反映

出这种不对称性．相反，常用的荟萃分析方法（如

ＲａｎｋＰｒｏｄ）假设的拒绝域是对称的，处理这种不对

称的数据时，其分析结果是不可靠的．最后ＲＳＰ模

型与尺度无关的，因此ＲＳＰ非常适合用于不同平台

的表达数据融合．但是ＲＳＰ模型仅适用于两个平台

的表达数据的融合，并且没有考虑每个条件下技术

性重复或生物性重复实验的波动性．而 ｍｐＤＥ模型

能够融合任意多个平台的表达数据，且考虑了重复

实验的波动性，应用范围更加广泛．

中位值排序转换方法（ＭＲＳ）
［７］是较经典的融

合多平台表达数据的方法．对原始表达数据进行去

噪和归一化等预处理后，该方法首先选择重复实验

最多的平台作为对照平台，计算基因在该平台所有

样本中的中位值并排名；然后其他平台的基因根据

表达值大小的排名替换成对照平台中相应排名的中

位值；最后合并所有平台替换后的表达数据，并结合

现有的差异检测方法进行后续差异表达分析，差异

表达分析一般过程如图３所示．中位值排序转换方

法能够将不同平台的表达水平归一化至相同的数值

范围内，通过增加样本数量，提高后续差异表达分析

的准确度，但是该方法依赖于对照平台的表达数据，

其准确性对后续差异表达分析会产生一定的影响，

而且该方法也改变了基因之间的相关性．

图３　融合多平台表达数据的差异表达分析的一般过程

基于排序融合方法（ＲＢ）
［８］不需要归一化处理

原始的表达数据，只需对所有平台的原始表达数据

进行去噪等处理．ＲＢ方法对所有平台的每个基因

在每个样本中的表达值进行排名，然后用排名替换

基因的表达值；最后直接合并所有平台替换后的表

达数据，并结合无参打分方法进行差异表达分析．基

于排序融合方法相对比较简单，与中位值排序转换

方法相比，该方法不需要选择对照平台，但是该方法

仅考虑了基因表达值的排名，忽略了基因表达值之

间的差别，改变了不同平台的原始表达数据的结构．

ｖｉｔｒｕａｌＡｒｒａｙ
［９］是一个能够实现融合多种类型

基因芯片表达数据的Ｒ／Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ软件包．该软

件包首先根据不同平台获得的探针水平表达数据以

及探针与基因和异构体之间的映射关系，得到不同

平台所获得的基因或异构体的表达值，然后所有平

台进行基因或异构体匹配，并将匹配后的基因或异

构体的表达值合并成一个表达矩阵（即虚拟阵列）．

最后采用 ＥＢＭ（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＢａｙｅｓＭｅｔｈｏｄｓ）
［１４］和

ＱＤ（ＱｕａｎｔｉｌｅＤｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ）
［７］等方法处理表达矩

阵，以减少不同类型芯片表达数据之间的影响，得到
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最终的表达矩阵，并结合相应的差异检测方法寻找

差异基因或异构体．

由图３可知，ＭＲＳ、ＲＢ与ｖｉｒｔｕａｌＡｒｒａｙ需要结

合相应的差异检测方法寻找差异基因或异构体，应

用范围受到一定的限制，而且 ＭＲＳ和ＲＢ方法均改

变了基因之间相关性，降低了差异分析结果的可靠

性，ｖｉｒｔｕａｌＡｒｒａｙ仅适用于多种类型的基因芯片表

达数据的融合．ｍｐＤＥ模型充分利用实验数据，直接

将不同平台测量到的表达值和表达值的技术性测量

误差融入模型中，并且能够获得与平台无关的表达

值概率分布，差异表达分析结果的可靠性更高．

３　犿狆犇犈模型

本节首先介绍ｍｐＤＥ模型，然后给出详细的参

数估计过程，最后介绍任意两个实验条件下差异基

因和异构体的评估标准．

３１　犿狆犇犈模型描述

不同实验平台原始数据格式不同，本文的目标

是设计一个通用的多平台表达数据融合模型．所以对

于不同的实验数据，我们首先采用各个平台的原始数

据处理方法，如 ｍｍｇＭＯＳ
［１５］、ＧＭＥ

［１６］、ＰＧＳｅｑ
［１７］

等，得到连续的基因表达水平的概率分布，然后设计

多层贝叶斯模型将不同平台获得的基因表达水平概

率分布进行融合，以获得最终的平台无关的基因表

达水平．通常假设每个基因或异构体的真实对数表

达值服从高斯分布［１８２０］，因此ｍｐＤＥ模型假设观察

到的数据犇 中每个基因或异构体的对数表达值服

从高斯分布．为了提高计算效率，该模型加入了一层

隐含的变量，代表真实的对数表达值［２１］．在第犮个

实验条件下第狆个实验平台的第狉个重复实验中某

个基因或异构体的所观察到的对数表达值狓　^狉狆犮和真

实的对数表达值狓狉狆犮分布形式如下：

狓^狉狆犮 ～犖（狓狉狆犮，狊
２
狉狆犮）

狓狉狆犮 ～犖（μ狆犮，λ
－１
狆犮）

（１）

其中，狊２狉狆犮表示每个基因或异构体表达值的测量误

差，可由原始数据分析方法获得，比如基因芯片原

始数据分析方法ＲＭＡ
［２２］、ｍｍｇＭＯＳ和ＧＭＥ以及

ＲＮＡＳｅｑ原始数据分析方法ＰＧＳｅｑ等．μ狆犮表示在

第犮条件下第狆个平台测量到的基因或异构体对数

表达值的均值，λ
－１
狆犮 表示第犮个条件下第狆个平台的

重复实验之间的方差，模拟同一平台在不同实验条

件下的生物重复或技术重复的波动性．

对于参数μ狆犮和λ狆犮，ｍｐＤＥ模型假设两者相互

独立，并且假设μ狆犮服从高斯分布，λ狆犮服从共轭的伽

玛先验分布，形式如下：

μ狆犮 ～犖（μ犮，λ
－１
犮 ）

λ狆犮 ～犌犪（α狆犮，β狆犮）
（２）

其中，μ犮和λ
－１
犮 分别表示第犮个实验条件下基因或异

构体的平台无关的对数表达值的均值和所有重复实

验之间的方差．由于式（１）中λ
－１
狆犮 已经考虑了平台有

关的方差，覆盖了大多数平台有关的不确定性．因此

为了减少模型隐含变量的个数，控制模型的复杂程

度，ｍｐＤＥ模型假设在λ犮不同实验条件下共享，即

λ
－１
犮 ＝λ

－１，因此μ狆犮可以写成如下形式：

μ狆犮 ～犖（μ犮，λ
－１） （３）

为了方便模型求解，我们在对式（３）进行先验概率假

设时考虑到共轭性，假设μ犮服从参数不包含任何先

验信息的高斯分布，λ服从共轭的伽玛先验分布，形

式如下：

μ犮～犖（μ０，η
－１

０
）

λ～犌犪（α０，β０）
（４）

　　这样ｍｐＤＥ模型的隐含变量θ＝｛犡，犝′，λ′，犝，

λ｝，犡表示所有基因或异构体的真实表达值狓狉狆犮．犝′

和λ′分别表示所有条件下所有平台的μ狆犮和λ狆犮．犝

表示所有条件下的μ犮．超参数＝｛μ０，η０，α０，β０，

α狆犮，β狆犮｝，超参数的个数取决于实验条件和实验平台

的个数，模型概率图表示如图４所示．

图４　ｍｐＤＥ模型概率图表示（犆代表实验条件，犘代表实验

平台，犚是在条件犆下犘 平台的重复实验）
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在ｍｐＤＥ模型中，我们关心的是第犮个实验条

件下平台无关的表达值后验分布犘（μ犮｜犇，）．假设

观察到的数据之间是相互独立的，因此数据犇 的似

然函数如式（５）：

犘（犇｜θ）＝∏
犆

犮＝１
∏
犘

狆＝１
∏
犚

狉＝１

犘（狓^狉狆犮｜狓狉狆犮，狊
２
狉狆犮）

∝∏
犆

犮＝１
∏
犘

狆＝１
∏
犚

狉＝１

狊－１狉狆犮ｅｘｐ －
（狓^狉狆犮－狓狉狆犮）

２

２狊２狉狆（ ）
犮

（５）

　　隐含变量θ的先验分布如式（６）：

犘（θ狘）＝犘（λ狘α０，β０）∏
犆

犮

犘（μ犮狘μ０，η
－１

０（ ））·

∏
犆

犮
∏
犘

狆

犘（λ狆犮狘α狆犮，β狆犮（ ））·

∏
犆

犮
∏
犘

狆

犘（μ狆犮狘μ犮，λ
－１（ ））·

∏
犆

犮
∏
犘

狆
∏
犚

狉

犘（狓狉狆犮狘μ狆犮，λ
－１
狆犮（ ）） （６）

　　早期对基因表达水平进行分析的多层贝叶斯模

型［１８２０］主要解决的是由于单一基因芯片实验平台

重复实验次数较少，引起的在基因表达值计算中方

差估计过拟合的问题．相比以往的这些工作，ｍｐＤＥ

有两点改进，一是融合多个实验平台的表达数据，通

过式（３）中的正态分布模拟平台无关的表达值分布，

有利于充分利用实验数据，提高数据分析精度；另一

个是我们先前提出的一系列原始数据分析方法，如

ＧＭＥ
［１６］、ＰＧＳｅｑ

［１７］等，能够计算出不同实验平台表

达水平的技术性测量误差，ｍｐＤＥ考虑了这些平台

相关的技术性测量误差，有利于获得真实的平台无

关表达值分布．

３２　参数估计

ｍｐＤＥ模型采用ＥＭ算法结合变分方法优化模

型中的隐含变量，通过迭代不断优化犘（犇｜）的下

界，最后估计出后验分布犘（θ｜，犇）
［２３］．假设模型参

数之间相互独立，则变分ＥＭ 算法中隐含变量θ的

后验分布犙（θ）被分解成式（７）：

犙（θ）＝犙（犡）犙（犝′）犙（λ′）犙（犝）犙（λ）

＝∏
犚

狉
∏
犘

狆
∏
犆

犮

犙（狓狉狆犮）∏
犘

狆
∏
犆

犮

犙（μ狆犮）·

∏
犘

狆
∏
犆

犮

犙（λ狆犮）∏
犆

犮

犙（μ犮）犙（λ） （７）

　　在Ｅ步中分别对犙（狓狉狆犮），犙（μ狆犮），犙（λ狆犮），犙（μ犮），

犙（λ）进行迭代优化．迭代开始需要初始化超参数，

记为
０，迭代过程如式（８）所示．

Ｅｓｔｅｐ：犙（θ）
狋＋１
＝犘（θ狘

狋，犇）

Ｍｓｔｅｐ：
狋＋１
＝ａｒｇｍａｘ

 ∫ｄθ犙（θ）
狋＋１ｌｏｇ犘（犇狘θ，）犘（θ狘）

（８）
其中Ｅ步中隐含变量的分布形式如式（９）

犙（狓狉狆犮）＝犖 狓狉狆犮；
狓^狉狆犮＋狊

２
狉狆犮〈μ狆犮〉〈λ狆犮〉

１＋狊
２
狉狆犮〈λ狆犮〉

，
狊２狉狆犮

１＋狊
２
狉狆犮〈λ狆犮（ ）〉

（９）

犙（μ狆犮）＝

犖 μ狆犮；

〈μ犮〉〈λ〉＋〈λ狆犮〉∑
狉

狓狉狆犮

〈λ〉＋∑
狉

〈λ狆犮〉
，（〈λ〉＋∑

狉

〈λ狆犮〉）
－

烄

烆

烌

烎

１

（１０）

犙（λ狆犮）＝犌犪（λ狆犮；α狆犮＋∑
狉

１

２
，β狆犮＋

１

２∑狉
〈（狓狉狆犮－μ狆犮）

２〉）

（１１）

犙（μ犮）＝犖 μ犮；
μ０η０＋λ∑

狆

〈μ狆犮〉

η０＋∑
狆

〈λ〉
，η０＋∑

狆

〈λ（ ）〉－

烄

烆

烌

烎

１

（１２）

犙（λ）＝犌犪λ；α０＋∑
狆犮

１

２
，β０＋

１

２∑狆犮
〈（μ狆犮－μ犮）

２（ ）〉
（１３）

　　当 ＥＭ 算法收敛时，犙（μ犮）近似于后验分布

犘（μ犮｜犇，），由式（１２）可知每个条件下的μ犮相互独

立，可以很容易得到每个条件下与平台无关的基因

或异构体表达值的均值与方差．

３３　差异评估

由于犙（μ犮）近似于后验分布犘（μ犮｜犇，），因此

得到的犙（μ犮）分布后，我们即可评估数据集中任意

两个实验条件下，显著差异表达的基因或异构体．假

如数据集包含两个实验条件，条件ｃ１的表达水平高

于条件ｃ２，则差异表达分布犘（μｃ１＞μｃ２｜犇，）的概

率值为

犘（μｃ１＞μｃ２｜犇，）＝∫
＋∞

０
ｄ（μｃ１＞μｃ２）犘（μｃ１＞μｃ２｜犇，）

（１４）

　　通过式（１４）计算得到的概率值被称为ＰＰＬＲ

值［１０］．ＰＰＬＲ值与传统统计测试中显著性概率值

狆ｖａｌｕｅ类似，设置一个阈值来判断上升规则差异的

基因或异构体，并通过公式１
２
－
１

２
－犘犘犔犚 可将

ＰＰＬＲ值转化为狆ｖａｌｕｅ．而下降规则差异的基因或

异构体，同样可以由式（１４）识别到，只需要将积分区

间改为（－∞，０）即可．
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４　实验数据集

４１　犕犃犙犆数据集

ＭＡＱＣ来自美国食品药品监督管理局的生物

芯片质量控制项目（ＭｉｃｒｏａｒｒａｙＱｕａｌｉｔｙＣｏｎｔｒｏｌ，

ＭＡＱＣ），该项目主要用来评估不同测序平台下高

质量样本的基因表达水平，项目包括 ＭＡＱＣ＿Ｉ
［２４］、

ＭＡＱＣ＿ＩＩ
［２５］和 ＭＡＱＣ＿ＩＩＩ（即ＳｅｑｕｅｎｃｉｎｇＱｕａｌｉｔｙ

Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＳＥＱＣ）
［２６］三部分．ＭＡＱＣ数据集被当作

标准数据集被广泛应用于评估不同测量平台的不

同方法的性能．ＭＡＱＣ数据集主要采用两种人类

的样本，分别是普遍参考 ＲＮＡ（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＨｕｍａｎ

ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＲＮＡ，ＵＨＲＲ）和大脑参考ＲＮＡ（Ｈｕｍａｎ

ＢｒａｉｎＲｅｆｅｒｅｎｃｅＲＮＡ，ＨＢＲＲ）．实验包括四个实验

条件，实验 Ａ中只包含 ＵＨＲＲ样本，实验Ｂ只包

含 ＨＢＲＲ样本，实验 Ｃ和实验 Ｄ的样本分别由

ＵＨＲＲ和 ＨＢＲＲ样本以３∶１与１∶３的比例混合

构成．本文采用该数据集在实验条件 Ａ和Ｂ下的

ＨｕｍａｎＧｅｎｏｍｅＵ１３３Ｐｌｕｓ２．０Ａｒｒａｙ（ＨＧＵ１３３），

ＨｕｍａｎＥｘｏｎ１．０ＳＴＡｒｒａｙ（ＨｕＥｘ１．０ＳＴ）和 Ｈｕｍａｎ

ＴｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅＡｒｒａｙ２．０（ＨＴＡ２．０）三种芯片数

据，其中 ＨＧＵ１３３数据和 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ数据在每个

实验条件下各包含５个技术重复芯片，ＨＴＡ２．０数

据每个实验条件下包含３个技术重复芯片．

另外，ＭＡＱＣ数据集提供了１０００个经过ｑＲＴ

ＰＣＲ（ＱｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌＲｅａｌＴｉｍｅＰＣＲ）实验验证的

基因．本文对ｑＲＴＰＣＲ数据进行过滤处理，筛选出

高置信度的差异结果，筛选结果可作为基因真实的

差异表达情况．根据文献［２７］提出的 ＬＦＣ（ｌｏｇ２

ｆｏｌｄｃｈａｎｇｅ）方法，计算两个实验条件下基因表达值

的ＬＦＣ．ＬＦＣ的绝对值大于２．０的基因被认为是差

异表达的基因，记为ＤＥ．ＬＦＣ的绝对值小于０．２的

基因则是未发生差异表达的基因，记为ｎｏｎＤＥ．由

于ＬＦＣ绝对值在０．２与２之间的数据置信度较低，

不能确定基因是否发生差异表达，因此这里不作为

差异表达分析的衡量标准．经过筛选得到３０５个基

因的高置信度的差异表达结果，其中包括２１８个ＤＥ

基因和８７个ｎｏｎＤＥ基因．

４２　犛犈犙犆数据集

ＳＥＱＣ
［２６］是 ＭＡＱＣ项目提供的最新的实验数

据集，其主要目的是评估ＲＮＡＳｅｑ技术．ＳＥＱＣ与

ＭＡＱＣ数据集均采用ＵＨＲＲ和 ＨＢＲＲ两个样本，

并且分别以３∶１与１∶３的比例混合构成样本Ｃ和样

本Ｄ，但ＳＥＱＣ实验中采用的测序平台为Ｉｌｌｕｍｉｎａ

ＨｉＳｅｑ２０００，增加了测序深度和测序长度．本文主要

采用ＳＥＱＣ数据集中实验条件Ａ和Ｂ下ＲＡＮＳｅｑ

的双末端测序数据，其中在每个实验条件下包括８

个测序通道，可当作８个技术重复．另外，ＳＥＱＣ数

据集提供了经过 ＲＴｑＰＣＲ（ＲｅｖｅｒｓｅＴｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｑＰＣＲ）实验验证的两万多个异构体，同样采用ＬＦＣ

方法对ＲＴｑＰＣＲ数据进行筛选，筛选结果可作为

异构体真实的差异情况．经过筛选得到了１００２个单

一异构体的高置信度的差异表达结果，其中包括

６４３个ＤＥ异构体和３５９个ｎｏｎＤＥ异构体．

４３　人类骨髓数据集

文献［２８］采用人类骨髓数据集（ＨｕｍａｎＢｏｎｅ

Ｍａｒｒｏｗ，ＨＢＭ）对基因芯片和ＲＮＡＳｅｑ技术进行

了对比研究，并且针对特定转录组，引入转录模式来

识别跨平台的探针（集）．ＨＢＭ 数据集包含了来自安

捷伦人类普遍参考ＲＮＡ（Ａｇｉｌｅｎｔｕｎｉｖｅｒｓａｌｈｕｍａｎ

ｒｅｆｅｒｅｎｃｅＲＮＡ）和正常骨髓的ＲＮＡ（ｎｏｒｍａｌｄｏｎｏｒ

ｂｏｎｅｍａｒｒｏｗＲＮＡ）．该数据集包含 ＨＴＡ２．０芯片

和采用ＲＮＡＳｅｑ技术的ＩｌｌｕｍｉｎａＨｉＳｅｑ２５００测序

数据，其中 ＨＴＡ２．０数据在每个样本下各包含２个

技术重复芯片，ＲＮＡＳｅｑ数据集在每个样本下只包

含一个测序通道，无重复实验．

本文使用 ＭＡＱＣ、ＳＥＱＣ数据集和 ＨＢＭ 数据

集验证 ｍｐＤＥ模型的差异基因检测的性能，使用

ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集验证 ｍｐＤＥ模型的差异异

构体检测的性能，并与单平台的差异表达分析结果，

ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合以及ＲＳＰ模型进行对比．本文中

ＨＧＵ１３３芯片原始数据分析方法为 ｍｍｇＭＯＳ
［２２］，

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和 ＨＴＡ２．０芯片原始数据分析方法为

ＧＭＥ
［１６］，ＲＮＡＳｅｑ原始数据分析方法为ＰＧＳｅｑ

［１７］．

这些方法在获得每个平台基因和异构体表达水平的

同时，还得到该表达值的技术性测量误差，这些结果

可作为多平台数据源直接用于 ｍｐＤＥ模型．在差异

表达检测中，三种基因芯片均采用ＰＰＬＲ方法
［１０］寻

找差异基因或异构体，ＲＮＡＳｅｑ采用ＰＧ＿ｂａｙｅｓ
［２９］

方法．

５　结果与讨论

本节首先验证了 ｍｐＤＥ模型计算合理性，其次

验证了ｍｐＤＥ模型基因表达水平计算的准确性，并

１２４１６期 王凯莉等：融合多平台表达数据的转录组差异表达分析

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



与单平台的表达水平计算方法进行对比．然后分别

从基因和异构体差异表达分析两方面验证 ｍｐＤＥ

模型差异检测的性能，并与单平台差异检测结果，

ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合以及ＲＳＰ模型进行对比．最后

评估 ｍｐＤＥ模型的时间和空间复杂度，并与 ＭＲＳ

和ＲＳＰ进行对比．

５１　模型计算合理性验证

本文随机选取 ＭＡＱＣ数据集中的一个ｑＲＴ

ＰＣＲ验证基因ＥＮＳＧ０００００１５２５８３，经ｑＲＴＰＣＲ实

验验证该基因显著差异表达，在 ＵＨＲＲ条件下表

达水平较低，在 ＨＢＲＲ条件下表达水平较高．本文

通过对比该基因的不同平台测量到的原始表达水平

分布和ｍｐＤＥ模型计算获得的平台相关（μ狆犮）和平

台无关（μ犮）的表达水平分布来验证模型的合理性，实

验结果如图５所示．图５中的ＨＧＵ１３３、ＨｕＥｘ１．０ＳＴ、

ＨＴＡ２．０和ＲＮＡＳｅｑ分别表示通过基因表达水平

计算获得的四个平台的原始表达数据（用细线表

示）；与四个平台相同线型，但是线条较粗的是

ｍｐＤＥ计算获得的每个条件下的平台相关基因表达

水平，即μ狆犮的后验分布，最粗的线表示ｍｐＤＥ计算

获得的平台无关的基因表达水平，即μ犮的后验分

布．由该图可以看出 ｍｐＤＥ模型排除了技术性测量

误差以及重复实验波动性的影响，通过变分ＥＭ 算

法计算出了较为合理的平台相关以及平台无关基因

表达水平分布，达到了融合多平台实验数据的目的．

最终获得的平台无关表达水平分布可以应用于各种

基因表达后续分析中，如寻找差异基因、聚类等．本

文后续部分将其应用到转录组的差异表达检测．

图５　（ａ）和（ｂ）分别是基因ＥＮＳＧ０００００１５２５８３在ＵＨＲＲ和

ＨＢＲＲ两个条件下的ｍｐＤＥ模型表达水平分布计算结果

５２　表达水平计算准确性验证

为验证ｍｐＤＥ模型获得的平台无关的基因表

达值的准确性，本文将 ＭＡＱＣ数据集中经ｑＲＴ

ＰＣＲ验证的１０００个基因与四个实验平台的注释文

件进行匹配，筛选出四个实验平台共同检测到的

ｑＲＴＰＣＲ验证的基因有８０４个，并将ｑＲＴＰＣＲ实

验测量结果作为真实的基因表达水平．分别计算

ＵＨＲＲ和 ＨＢＲＲ两个条件下的ｑＲＴＰＣＲ数据与

四个平台融合后的 ｍｐＤＥ计算结果之间的相关系

数（ｓｑｕａｒｅｄＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，犚
２），并

与单平台表达数据进行对比．相关系数越接近１，则

表示表达水平计算的准确度越高，实验结果如表１

所示，每个条件下相关系数最高的结果用黑体和下

划线标注．从表１可以看出，不同平台测量到的基因

表达水平准确性差异较大，其中 ＲＮＡＳｅｑ在单平

台测量结果中最为准确，而 ｍｐＤＥ模型计算结果的

准确性相比于三种基因芯片获得了显著提高，并且

高于ＲＮＡＳｅｑ．由此可见融合多平台表达数据能够

提高表达水平计算的准确性，有助于提高后续差异

表达检测的精度．

表１　不同平台的不同原始数据分析方法以及犿狆犇犈获得的

基因表达水平与狇犚犜犘犆犚数据的相关系数

平台 ＨＧＵ１３３ ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ＨＴＡ２．０ＲＮＡＳｅｑ ｍｐＤＥ

ＭＡＱＣ．ＵＨＲＲ ０．８３１５ ０．６９３５ ０．７２０４ ０．８６７２ ０８９７９

ＭＡＱＣ．ＨＢＲＲ ０．８１５２ ０．６８００ ０．７０４６ ０．８６４６ ０８８５８

５３　基因的差异表达分析

本文采用 ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集验证 ｍｐＤＥ

模型在差异基因检测方面的性能，并分别与单平台和

融合多平台表达数据的差异检测方法进行对比．将

３０５个高置信度的ｑＲＴＰＣＲ验证基因与四个实验平

台的注释文件进行匹配，ＨＧＵ１３３、ＨｕＥｘ１．０ＳＴ、

ＨＴＡ２．０芯片和ＲＮＡＳｅｑ筛选出的基因数目分别

是１５２、３０５、２８０、２７０，四个平台共同检测到的ｑＲＴ

ＰＣＲ验证基因有１２１个，包括了９７个 ＤＥ基因和

２４个ｎｏｎＤＥ基因，并作为真实的基因差异情况．我

们利用这１２１个基因的四个平台的表达数据验证了

ｍｐＤＥ算法，对实验结果绘制接受者特征曲线

（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ），并根据

ＲＯＣ曲线下的面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲｏｃＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）

来对比评估 ｍｐＤＥ模型与单平台以及融合多平台

表达数据差异表达分析方法的性能．ＡＵＣ值越接近

于１，差异检测结果的准确度越高．其中，三种基因

芯片均采用ＰＰＬＲ方法寻找差异基因，ＲＮＡＳｅｑ采
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用ＰＧ＿ｂｙｅｓ方法寻找差异基因．多平台差异检测分

别采用经典算法 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ方法的组合以及最

新的ＲＳＰ，实验结果如图６和表２及表３所示．另

外，由于 ＨＧＵ１３３芯片与其它三个平台测量到的基

因重叠度较低，因此我们排除了 ＨＧＵ１３３芯片，其

它三个平台共同检测到的ｑＲＴＰＣＲ验证基因有

２４８个，相比四个平台的１２１个共同基因具有更好

的统计特性．我们采用这２４８个基因数据进一步验

证ｍｐＤＥ模型的性能，并与单平台和融合多平台表

达数据的差异检测方法进行对比，实验结果分别如

图７和表４及表５所示．

图６　ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集下ｍｐＤＥ与四个单平台及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的１２１个共同基因差异检测的ＲＯＣ曲线

表２　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下四个单平台的

１２１个共同基因差异检测的犃犝犆值

平台 ＨＧＵ１３３ ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ＨＴＡ２．０ ＲＮＡＳｅｑ

犃犝犆 ０．９２８３ ０．９２４９ ０．９１８８ ０９６６９

表３　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下犿狆犇犈与犕犚犛和犾犻犿犿犪组合、

犚犛犘的１２１个共同基因差异检测的犃犝犆值

平台＋方法 ＭＲＳ＋ｌｉｍｍａ ＲＳＰ ｍｐＤＥ

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ０．９５６６ ０．９５０２ ０．９７１２

ＨＧＵ１３３＋ＨＴＡ２．０ ０．９３３４ ０．９３６９ ０．９４７２

ＨＧＵ１３３＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９４６７ ０．９３１２ ０．９８０２

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ０．９３２９ ０．９３４９ ０．９４４２

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９６３９ ０９６９１ ０．９９４８

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９６７８ ０．９６２６ ０９９５７

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ０．９５９２ — ０．９７６４

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９６６５ — ０．９９０９

ＨＧＵ１３３＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９６２２ — ０．９９２６

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０９７２５ — ０．９９５３

ＡｌｌＰｌａｔｆｏｒｍｓ ０．９７２１ — ０．９９４４

　　实验结果显示，与单平台差异检测结果、ＭＲＳ

和ｌｉｍｍａ组合以及 ＲＳＰ相比，ｍｐＤＥ获得了更为

准确的差异检测结果．其中，融合三种基因芯片的

ｍｐＤＥ获得的差异检测准确度显著高于三种基因芯

片．由于 ＲＮＡＳｅｑ数据在单平台中获得了最为准

确的检测结果，三种基因芯片分别与 ＲＮＡＳｅｑ数

据融合的 ｍｐＤＥ差异检测的犃犝犆 均达到了９９％

以上，表明与ｑＲＴＰＣＲ数据吻合程度较高，具有较

高的准确度．另外，我们发现虽然 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和

ＨＴＡ２．０芯片的基因表达水平与ｑＲＴＰＣＲ的相关

系数较低（如表１所示），但是 ｍｐＤＥ模型中融入了

表达水平的技术性测量误差，极大地提高了差异基

因检测的准确性．

对比融合多平台表达数据的差异检测结果，可

以发现ｍｐＤＥ模型的准确率均高于ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ
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图７　ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集下ｍｐＤＥ与三个单平台及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的２４８个共同基因差异检测的ＲＯＣ曲线

表４　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下三个单平台的２４８个共同

基因差异检测的犃犝犆值

平台 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ＨＴＡ２．０ ＲＮＡＳｅｑ

犃犝犆 ０．９４５３ ０．９２４９ ０９７８４

表５　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下犿狆犇犈与犕犚犛和犾犻犿犿犪组

合、犚犛犘的２４８个共同基因差异检测的犃犝犆值

平台 ＭＲＳ＋ｌｉｍｍａ ＲＳＰ ｍｐＤＥ

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ０．９１４４ ０．９３５３０．９５３０

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９５２５ ０９７０２０．９９１１

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０．９５６５ ０．９６９１０９９１５

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０９６５８ — ０．９９０７

组合及ＲＳＰ．ＭＲＳ方法虽然能够融合多平台表达数

据，但其采用排序的方法，改变了基因之间的相关性，

而且对照平台的选择也会影响后续差异表达分析的

准确性．ＲＳＰ模型仅能够融合两个平台的表达数据

进行差异基因检测，而 ｍｐＤＥ模型可以融合任意多

个平台的表达数据，应用范围更广，准确率更高．由

于在真实的实验中，研究人员往往更关注假阳率较

小的差异基因结果，从图６和图７中可以看出，在假

阳率小于０．１的范围中，ｍｐＤＥ模型获得的ＲＯＣ高

于单平台、ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合及ＲＳＰ模型．

本文随机选择ＭＡＱＣ数据集中的一个经ｑＲＴ

ＰＣＲ实验验证发生差异表达的基因 ＥＮＳＧ０００００

１４１５７０．对于该基因，ｌｉｍｍａ方法检测到的狆ｖａｌｕｅ为

０．６６，ＲＳＰ检测到的ＩＤＲ（ＩｒｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｌｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

Ｒａｔｅ）
［３０］值为０．２３，所以ｌｉｍｍａ和ＲＳＰ判断该基因

未发生显著差异表达．ｍｐＤＥ方法获得的ＰＰＬＲ值

为０．０３，判断该基因发生显著差异表达，ｍｐＤＥ计

算结果如图８所示．ｑＲＴＰＣＲ实验得到该基因的

ＬＦＣ值为２．３，根据文献［２７］的ＬＦＣ筛选方法，说

明该基因的差异变化相对较低，因此识别出该基因

发生差异表达具有一定的难度．而 ｍｐＤＥ考虑了不

同平台的技术性测量误差，以及同一平台在不同实

验条件下的生物重复和技术重复的波动性，最终获

得了较为准确的平台无关的表达水平和较为合理的

测量误差，提高了差异表达分析的准确度和灵敏度，

因此获得了较高的犃犝犆值．

另外，本文采用 ＨＢＭ数据集进一步对比ｍｐＤＥ

与单平台差异基因检测方法、ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合及

ＲＳＰ模型的性能．由于 ＨＢＭ 数据集未提供ｑＲＴ
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ＰＣＲ实验验证数据，无法提前知道哪些基因是真实

发生差异表达的．而且不同差异检测方法采用不同

的统计测试来判别差异基因，它们之间无法直接比

较，因此本文根据文献［１７］中的验证方法，利用多个

差异检测方法获得的高置信度的差异基因作为衡量

标准，并将分析结果作为 ＭＡＱＣ数据验证结果的

一个补充．本文首先选择每种差异检测方法的前

１０００个置信度最高的差异基因，对利用不同方法寻

找到的共同差异基因用维恩图（Ｖｅｎｎｄｉａｇｒａｍ）表示，

如图９所示．图９中考虑了ＨＴＡ２．０和ＲＮＡＳｅｑ两

种单平台差异检测方法，以及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、

ＲＳＰ和ｍｐＤＥ三种融合多平台表达数据的差异检

图８　（ａ）和（ｂ）分别是基因ＥＮＳＧ０００００１４１５７０在ＵＨＲＲ和

ＨＢＲＲ两个条件下的ｍｐＤＥ模型表达水平分布计算结果

图９　ＨＢＭ数据集下不同方法寻找到的差异基因的维恩

图．每个椭圆表示每个方法检测到的前１０００个高置

信度的差异基因．相邻椭圆重叠区域中的数字表示椭

圆对应的方法共同找到的差异基因

测方法．从图中可以看出，有１２１个基因被五个方法

共同判定为差异基因，具有较高的置信度，因此本文

将这１２１个基因当作真正的差异基因，其他基因当

作非差异基因．通过ＲＯＣ曲线和犃犝犆评估不同方

法差异基因检测的性能，实验获得了与 ＭＡＱＣ和

ＳＥＱＣ数据集一致的对比结果，实验结果如图１０和

表６所示．由图１０可以看出，ｍｐＤＥ模型的ＲＯＣ曲

线最靠近纵坐标，表明 ｍｐＤＥ模型具有较高的灵敏

度．由表６可知，ｍｐＤＥ模型获得了最高的犃犝犆值，

表明ｍｐＤＥ的准确率显著高于单平台差异检测方

法以及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ模型．

图１０　ＨＢＭ数据集下ｍｐＤＥ与两个单平台及 ＭＲＳ和

ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的差异基因检测的ＲＯＣ曲线

表６　犎犅犕数据集下犿狆犇犈与两个单平台 犕犚犛和犾犻犿犿犪

组合、犚犛犘的差异基因检测的犃犝犆值

平台＋方法 犃犝犆

ＨＴＡ２．０＋ＰＰＬＲ ０．８４９９

ＲＮＡＳｅｑ＋ＰＧ＿ｂａｙｅｓ ０．９３６２

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ＋ＭＲＳ＋ｌｉｍｍａ ０．８７２８

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ＋ＲＳＰ ０．９０２３

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ＋ｍｐＤＥ ０９６１１

５４　异构体的差异表达分析

由于 ＨＧＵ１３３芯片无法测量异构体的表达水

平，本文将采用 ＭＡＱＣ数据集中的 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ、

ＨＴＡ２．０芯片以及ＳＥＱＣ数据集中的ＲＮＡＳｅｑ的

表达数据验证ｍｐＤＥ模型在差异异构体检测方面的

性能．本文将筛选出的１００２个高置信度的ＲＴｑＰＣＲ

验证的单一异构体，与 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ、ＨＴＡ２．０芯片

以及 ＲＮＡＳｅｑ的注释文件进行匹配，三个平台共

同检测到的 ＲＴｑＰＣＲ 验证的异构体有５２９个．

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和 ＨＴＡ２．０均采用 ＰＰＬＲ方法寻找
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差异异构体，ＲＮＡＳｅｑ采用ＰＧ＿ｂａｙｅｓ方法寻找

差异异构体．最后通过ＲＯＣ曲线与犃犝犆对比评估

ｍｐＤＥ模型与单平台差异检测方法以及 ＭＲＳ和

ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ模型的差异异构体检测的性能，

实验结果如图１１和表７及表８所示．

图１１　ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集下ｍｐＤＥ与三个单平台及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的５２９异构体差异检测的ＲＯＣ曲线

表７　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下三个单平台的５２９个共同

异构体差异检测的犃犝犆值

平台 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ＨＴＡ２．０ ＲＮＡＳｅｑ

犃犝犆 ０．８２２８ ０７６５９ ０８９８７

表８　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集的下犿狆犇犈与 犕犚犛和犾犻犿犿犪

组合、犚犛犘的５２９个共同异构体差异检测的犃犝犆值

平台 ＭＲＳ＋ｌｉｍｍａ ＲＳＰ ｍｐＤＥ

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ０．７８８１ ０．８０５６０．８４９１

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ０．８８７９ ０９０８３０９２６６

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０．８７９９ ０．９０４９０．９１０６

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０８９１３ — ０．９０２１

　　实验结果显示，与单平台差异检测方法相比，

ｍｐＤＥ模型差异异构体检测的灵敏度和准确度均有

所提升，其中融合ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和ＲＮＡＳｅｑ的表达

数据的ｍｐＤＥ模型的差异检测准确度最高，且显著

高于三个单平台差异检测结果的准确度．对比两种

融合多平台表达数据差异检测方法，ｍｐＤＥ的准确

率高于 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合及ＲＳＰ模型．由于异构

体表达水平计算难度较大，表达水平计算结果的准

确性会影响异构体差异表达分析结果，所以总体上

差异异构体检测的准确度低于差异基因检测，但是

多平台数据融合能够一定程度地提高差异异构体检

测的精度．

５５　低表达异构体的差异表达分析

为了进一步研究 ｍｐＤＥ模型在最难计算的低

表达区间上差异异构体检测的性能，本文根据

ＲＴｑＰＣＲ测量值，将５２９个ＲＴｑＰＣＲ验证的异构

体分为高中低三个区间．将ＲＴｑＰＣＲ测量值小于

０．０２的异构体划分为低表达区间，共筛选出２７０个

低表达异构体．利用低表达区间的２７０个异构体数

据集对比评估 ｍｐＤＥ模型与单平台差异检测结果

以及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ模型，实验结果如

图１２和表９及表１０所示．

实验结果显示在低表达区间，ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和

ＨＴＡ２．０芯片以及ＲＳＰ模型的差异检测准确率显

著下降，ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合在融合 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ和
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图１２　ＭＡＱＣ和ＳＥＱＣ数据集下ｍｐＤＥ与三个单平台及ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的２７０个低表达异构体差异检测的ＲＯＣ曲线

表９　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集下三个单平台的２７０个

低表达异构体差异检测的犃犝犆值

平台 ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ＨＴＡ２．０ ＲＮＡＳｅｑ

犃犝犆 ０．７７２８ ０．７２２１ ０９０３７

表１０　犕犃犙犆和犛犈犙犆数据集的下犿狆犇犈与 犕犚犛和犾犻犿犿犪

组合、犚犛犘的２７０个低表达异构体差异检测的犃犝犆值

平台 ＭＲＳ＋ｌｉｍｍａ ＲＳＰ ｍｐＤＥ

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ０．６９７０ ０．７５７８ ０．８０５４

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ０．８８９４ ０８５５２ ０９１３８

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０．８８８４ ０．８５２６ ０．９０５７

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ０８９０４  ０．９０８１

ＨＴＡ２．０芯片数据的差异表达分析中准确率有所

下降．虽然与全表达区间的差异检测相比，ｍｐＤＥ的

准确率有所下降，但在低表达区间仍高于单平台差

异检测的准确率，并显著高于ＲＳＰ模型．该实验结

果表明ｍｐＤＥ在低表达差异异构体检测方面显著

优于ＲＳＰ模型，并优于ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ方法的组合．

５６　评估犿狆犇犈的时空复杂度

为评估ｍｐＤＥ的计算时间与内存使用率，本文

采用 ＭＡＱＣ数据集中四个平台共同检测到的９６２４

个基因进行验证，并与 ＭＲＳ以及ＲＳＰ进行对比．测

试工作站的配置为４核３．２ＧＨｚ的ＣＰＵ和１６ＧＢ

内存，由于ＲＳＰ模型仅用于融合两个平台的表达数

据，因此只对比两个算法在融合两个平台表达数据

方面的计算时间和内存使用率，实验结果如表１１所

示．实验结果显示，由于 ｍｐＤＥ采用了复杂概率方

法，在获得计算准确性的同时牺牲了计算时间和空

间的效率．虽然 ＭＲＳ和ＲＳＰ在计算时间和内存使

用率方面比ｍｐＤＥ有一定的优势，但是ＲＳＰ仅能用

于两个平台数据的融合，应用范围有一定局限性；

ＭＲＳ虽然能够应用于多平台表达数据融合，但其采

用的排序策略改变了基因之间的相关性，并且对照

平台的表达数据的准确性会影响后续差异检测的准

确度，同时也忽略了不同平台的技术性测量误差．

ｍｐＤＥ不仅能够应用到多个实验平台数据的融合，

并且考虑了每个平台的技术性测量误差，能够获得

比较准确的计算结果．随着高性能计算环境的日益

普及，对于大规模数据集 ｍｐＤＥ可以通过并行计算

来提高计算速度，以进一步提高其实用性．
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表１１　犿狆犇犈与 犕犚犛以及犚犛犘的计算时间与内存使用率的对比

平台
ＭＲＳ

Ｔｉｍｅ／ｓ ＭＥＭ／ＭＢ

ＲＳＰ

Ｔｉｍｅ／ｓ ＭＥＭ／ＭＢ

ｍｐＤＥ

Ｔｉｍｅ／ｓ ＭＥＭ／ＭＢ

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ ４．３ ９５ 　５．３ ４８ １５０．０ ２３２

ＨＧＵ１３３＋ＨＴＡ２．０ ４．３ ９５ ５．０ ４８ ２１６．０ ２３１

ＨＧＵ１３３＋ＲＮＡＳｅｑ ４．３ ９５ ５０．１ ４８ １０８．０ ２３１

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ４．２ ９５ ９０．０ ４６ ３４８．０ ２３３

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ４．３ ９５ １６８．０ ４８ １０８．０ ２３３

ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ４．０ ９５ １３．０ ４８ １３８．０ ２３５

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０ ５．４ ９６ — — １５０．０ ２３４

ＨＧＵ１３３＋ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＲＮＡＳｅｑ ５．６ ９５ — — １１２．０ ２４０

ＨＧＵ１３３＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ５．５ ９６ — — １０２．０ ２４７

ＨｕＥｘ１．０ＳＴ＋ＨＴＡ２．０＋ＲＮＡＳｅｑ ５．５ ９６ — — １１３．０ ２４３

ＡｌｌＰｌａｔｆｏｒｍｓ ６．８ １０１ — — ９０．０ ２５２

６　结束语

本文针对目前融合多平台表达数据的转录组差

异表达分析方法存在的问题，提出了多平台转录组

差异检测模型ｍｐＤＥ．该模型利用多平台表达数据，

同时考虑了技术性测量误差和同一平台在不同实验

条件下产生的生物重复实验或技术重复实验导致的

波动，能够更好地模拟基因或异构体真实表达值的

概率分布，从而提高差异检测的准确度．该模型获得

的平台无关的表达值不仅可应用于差异表达检测，

还能应用于聚类、调控网络分析等其他多平台数据

的分析，因此ｍｐＤＥ模型的应用前景较为广阔．

本文采用 ＭＡＱＣ、ＳＥＱＣ数据集和 ＨＢＭ 数据

集来验证ｍｐＤＥ模型的差异表达分析性能，并与单

平台的差异表达分析结果以及多平台差异检测方法

ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ进行对比．实验结果表

明，在差异基因检测中，ｍｐＤＥ模型灵敏度和准确度

均高于单平台差异检测结果以及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组

合、ＲＳＰ模型，而且在ＨＢＭ数据集上其准确度显著

高于 ＨＴＡ２．０芯片的单平台差异检测结果以及

ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ的多平台检测结果．在差

异异构体检测中，ｍｐＤＥ与单平台差异检测方法以

及 ＭＲＳ和ｌｉｍｍａ组合、ＲＳＰ相比，获得了较高的准

确度．在异构体低表达区间，ｍｐＤＥ模型的准确率显

著高于ＲＳＰ模型．另外，在时间和空间复杂度方面，

由于ｍｐＤＥ模型采用了复杂概率方法，其计算时间

和空间的效率低于 ＭＲＳ和ＲＳＰ．在未来工作中，对

于大规模数据集我们可以通过并行计算提高ｍｐＤＥ

的计算速度，以进一步提高其实用性．

从整体上看，多平台数据融合模型能够显著提

高单平台在差异基因检测方面的准确性，但是在差

异异构体检测上，由于异构体的表达水平计算有一

定难度，尤其是基因芯片采用有限数量的探针检测

样本中相应转录本的丰度，而生物选择性剪切的多

样性对该技术的性能构成极大挑战，导致目前差异

异构体检测精度较低．另外原始数据分析方法依赖

于基因、异构体和探针的注释信息，而注释信息的完

善程度对表达水平的计算精度也有一定影响．相比

之下 ＲＮＡＳｅｑ技术没有固定探针的限制，转录本

检测的广度和深度均远超基因芯片，故在选择性剪

切研究中具有更高的准确度．由于基因芯片技术在

异构体表达水平测量中的局限性，所以目前在异构

体差异表达分析方面，多平台数据融合模型相比

ＲＮＡＳｅｑ单平台的优势不够显著．随着芯片实验技

术的提高以及注释信息的不断完善，异构体表达水

平计算的准确度也将随之提高，多平台数据融合模

型在异构体差异表达分析方面的准确率将会有所提

升．最后，寻找差异基因是基因表达测量实验的一个

最基本的目的，我们目前的工作主要针对这个方面

展开研究．在此基础上，我们将在未来的工作中，将

这些研究思路扩展到差异基因集的检测中，从系统

生物学的角度提高数据分析方法的有效性．
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［１５］ ＬｉｕＸ，ＭｉｌｏＭ，ＬａｗｒｅｎｃｅＮＤ，ｅｔａｌ．Ａｔｒａｃｔａｂｌｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌｆｏｒＡｆｆｙｍｅｔｒｉｘｐｒｏｂｅｌｅｖｅｌａｎａｌｙｓｉｓａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｃｈｉｐｓ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００５，２１（１８）：３６３７３６４４

［１６］ ＬｉｕＸ，ＧａｏＺ，ＺｈａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｐｕｍａ３．０：Ｉｍｐｒｏｖｅｄｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｇｅｎｅａｎｄｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１３，１４（３）：１１５

［１７］ ＬｉｕＸ，ＺｈａｎｇＬ，ＣｈｅｎＳ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｅｘｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃｂｉａｓｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆＲＮＡＳｅｑｄａｔａ．ＰＬｏＳＯｎｅ，

２０１５，１０（１０）：ｅ０１４００３２
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