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摘要：选择性剪切与许多人类疾病有关，基因以及基因异构体水平的表达分析是揭示选择性剪切变化情况的常

用研究方法，Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ外显子芯片为测量基因以及基因异构体表达水平提供了一种重要方法。由于外显子芯

片基于杂交技术进行设计，实验数据中存在大量噪声，并且选择性剪切导致一个探针往往对应多个剪切异构体，

这些给剪切异构体表达水平的计算带来了挑战。为此在先前提出的基于伽玛分布的概率模型（Ｇａｍｍａｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｅｘｏｎａｒｒａｙｄａｔａ，ＧＭＥ）基础上，提出了ｉＧＭＥ模型，进行基因以及异构体表达水平的计算。该模型利用已知

的基因剪切异构体与探针的对应关系，模拟了条件独立的探针特性。通过采用真实实验数据进行验证，并与传

统方法进行比较，结果表明ｉＧＭＥ模型获得了较高的计算精度和更快的计算速度。
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高等真核生物中普遍存在选择性剪切（Ａｌｔｅｒ

ｎａｔｉｖｅｓｐｌｉｃｉｎｇ，ＡＳ）现象
［１］，即一个基因的多个外

显子以多种选择方式进行连接，从而导致产生多种

蛋白质异构体（Ｉｓｏｆｏｒｍ），如图１所示。研究表明

超过９４％的人类基因发生选择性剪切
［２］，同时选

择性剪切与许多人类疾病有关［３］。因此，研究选择

性剪切对于联系蛋白质和转录体的意义重大，同时

它也是致病机制研究的重要内容之一。基因以及

基因异构体水平的表达分析为揭示 ＡＳ的变化情

况提供了一种可行的研究方式。基因芯片由于其

在参考基因序列上的高覆盖率、低成本、使用简单、



数据收集方便等优点，在过去十多年来被广泛应用

于高通量基因表达水平的测量，至今仍然是基因表

达水平测量的可靠工具。特别对于低表达水平的

基因，基因芯片技术仍具有明显的优势［４］。近年

来，随着选择性剪切成为生物医学领域的研究热

点，外显子芯片技术提供了一种测量基因异构体表

达水平的方法，比如 Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ公司的外显子芯

片（ＧｅｎｅＣｈｉｐｅｘｏｎａｒｒａｙｓ）。

Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ基因芯片采用２５个碱基长度的探

针来测量样本中转录本的丰度，Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ传统

的３’基因芯片使用完全匹配（Ｐｅｒｆｅｃｔｍａｔｃｈ，ＰＭ）

和错位（Ｍｉｓｍａｔｃｈ，ＭＭ）这两种类型的探针，其中

ＰＭ探针碱基序列和目标序列完全匹配。为了测

量基因芯片实验中存在的交叉杂交以及其他类型

的背景噪声，基因芯片在设计中引入 ＭＭ 探针，

ＭＭ探针仅将中间一位碱基换成互补碱基，其余

各位与目标序列完全匹配［５］。而Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ外显

子芯片没有像传统芯片那样使用两种类型探针，而

仅采用了ＰＭ 探针，约９０％的外显子被４个探针

覆盖（如图１所示），这样使外显子芯片获得了更高

的集成度和覆盖率，从而可以在外显子、基因异构

体以及基因等不同层次上测量转录本的表达水

平［６］。一些传统３’芯片原始数据分析方法，如鲁

棒多芯片平均算法（Ｒｏｂｕｓｔｍｕｌｔｉａｒｒａｙａｖｅｒａｇｅ，

ＲＭＡ）
［７］以及探针对数灰度误差算法（Ｐｒｏｂｅｌｏｇａ

ｒｉｔｈｍｉｃｉｎｔｅｎｓｉｔｙｅｒｒｏｒ，ＰＬＩＥＲ）
［８］，由于仅采用

ＰＭ探针信号进行计算，可以直接应用于外显子芯

片基因以及外显子表达水平计算。根据已知的探

针和外显子以及探针和基因的映射关系，可以进行

外显子以及基因表达水平的计算，通过获得的外显

子／基因表达比率，可以进行选择性剪切事件检

测［９１１］。除可计算外显子／基因表达比率外，还可

计算基因以及基因异构体表达水平。所计算得到

的表达水平传递到后续分析中，可以进行更为精细

的寻找差异表达、聚类、基因调控网络分析等研究。

所以准确的基因以及异构体表达水平计算方法对

后续分析以及生物学发现具有重要作用。

图１　选择性剪切以及外显子芯片探针设计

基因表达水平的计算可以采用一些传统基因

芯片数据处理方法，如ＲＭＡ以及ＰＬＩＥＲ，但是基

因异构体表达水平的计算面临新的挑战，因为一个

探针可能被多个基因异构体共享，该探针所测量到

的信号可能来自所有可能映射到的异构体，故分离

这些共享的探针信号是解决异构体水平计算，获得

了准确基因表达水平的一个难点。此外，基于杂交

技术的基因芯片原始数据一个重要特征是探针特

性（Ｐｒｏｂｅｅｆｆｅｃｔｓ），即探针信号分布与探针碱基序

列内容有较强相关性。一些３’芯片数据分析方法

考虑到这种探针特性，获得了较好的分析结

果［１２１３］。最后，人们希望获得表达值的同时能够得

到该表达值的方差，这样将计算结果的不确定程度

一起传递到后续分析中，可以获得更具有意义的分

析结果［１４１５］。随着基因组注释信息的完善，人们可

以获得探针和已知Ｅｎｓｅｍｂｌ转录本的映射关系，

近年来出现了计算已知异构体表达水平的方法，如

多映射贝叶斯基因表达计算方法（Ｍｕｌｔｉｍａｐｐｉｎｇ

Ｂａｙｅｓｉａｎｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＭＢＧＸ）
［１６］和多外显

子芯片预处理方法（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｅｘｏｎａｒｒａｙｐｒｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，ＭＥＡＰ）
［１７］。ＭＭＢＧＸ通过一个多层贝

叶斯模型计算转录本表达水平，获得异构体表达水

平的后验分布。该模型采用 ＭＣＭＣ（Ｍａｒｋｏｖ

ｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）求解，故计算效率较低，在实际

中应用很困难。ＭＥＡＰ采用非负矩阵分解的方法

计算异构体表达水平的点估计值，而不能得到该估

计值的分布情况。另外，这两种方法均没有考虑探

针有效信号中的探针特性问题。

考虑到现有方法存在的这些问题，在先前工作

中设计了基于伽玛分布的概率模型（Ｇａｍｍａｍｏｄ

ｅｌｆｏｒｅｘｏｎａｒｒａｙｄａｔａ，ＧＭＥ）
［１８］，利用通过 ＧＡ

ＴＥｘｐｌｏｒｅｒ
［１９］获得的外显子芯片探针、异构体以及

基因三者之间的对应关系，计算基因以及基因异构

体的表达水平及其分布。该模型采用 Ｒ语言实

现，并包含国际生物信息学组件Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ中

的ｐｕｍａ
［２０］软件包中。该方法通过引入服从伽玛

分布的隐含变量，有效模拟了探针信号的探针特

性，并利用伽玛分布随机变量的叠加性质，将多异

构体共享探针信号进行分离。模型采用最大似然

法求解，计算较为简单。在文献［１８］和［２０］中通过

实验验证了该方法能够获得较为准确的基因以及

异构体表达水平。但是，该方法存在两个问题。首

先该方法是一个多条件模型，即假设探针特性被多

个实验条件共享，但目前并没有证据表明探针特性

能够作为一种芯片特征被所有实验条件共享。当
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实验条件较少的时候，探针特性表现较为分散，并

不能用一个概率分布较好地表示一个芯片的探针

特性。另外，由于多个实验条件同时处理，一个基

因所包含的异构体个数也较多的时候，会导致模型

参数个数较多，给模型优化带来困难，使计算速度

较慢。为此，本文提出了改进的 ＧＭＥ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＧＭＥ，ｉＧＭＥ）模型，取消对探针特性模拟的多条

件共享，为每个实验条件分别模拟探针特性，以降

低模型复杂程度，简化模型参数的优化计算，并在

３个真实的实验数据集上进行验证，以证明该方法

的有效性。

１　本文方法

１１　犌犕犈模型

ＧＭＥ是一个概率模型，它利用通过ＧＡＴＥｘ

ｐｌｏｒｅｒ
［１９］获得的外显子芯片探针、异构体以及基因

三者之间的对应关系，计算基因以及基因异构体的

表达水平及其分布。ＧＭＥ的概率图模型表示如

图２所示。对于每个基因，狔犪犼是芯片犪上观测到

的第犼个ＰＭ探针信号（用实心圆表示），该探针信

号来自该基因上的多个剪切异构体。犕 矩阵表示

探针与该基因异构体之间的对应关系，矩阵元素

犕犼犽取值０或１，０表示探针犼与异构体犽没有映射

关系，１表示有映射关系。犃为实验中涉及的芯片

总数，犓 为该基因包含的异构体个数，犑为探针个

数。假设狔犪犼＝∑犽
犕犼犽狊犪犼犽，其中狊犪犼犽为异构体犽对

探针犼贡献的信号强度，且服从参数为α犪犽和β犼 的

伽玛分布狊犪犼犽～犌犪α犪犽，β（ ）犼 。根据服从伽玛分布随

机变量的性质，狔犪犼由以下伽玛分布产生

狔犪犼 ～犌犪 ∑
犽

犕犼犽α犪犽，β（ ）犼 （１）

　　假设β犼 为隐含变量（在图２中用空心圆表

示），且来自参数为犮和犱的伽玛分布，即

β犼～犌犪犮，（ ）犱 （２）

图２　ＧＭＥ的图模型表示

　　图２中犮，犱，α犪犽以及犕 为模型超参数（用小实

心点表示），其中犕 已知。ＧＭＥ模型产生探针信

号的过程为：首先，根据式（２）中的伽玛分布为每个

探针产生β犼；然后，根据式（１）为每个探针产生在每

个芯片上的信号狔犪犼。由此可见，β犼 表示了探针特

性，与芯片和实验条件无关。在该模型假设条件

下，观测到的探针信号的对数似然为

犔 狔犪｛ ｝犼 狘α｛ ｝犪犽 ，犮，（ ）犱 ＝∑
犼

ｌｏｇ∫ｄβ犼犘β犼狘犮，（ ）犱

　　∏
犪

犘 狔犪犼 ∑
犽

犕犼犽α犪犽，β（ ）犼 （３）

　　通过最大似然估计法计算参数α｛ ｝犪犽 ，犮，犱的估

计值 α^｛ ｝犪犽 ，^犮，^犱。利用该估计值来计算剪切异构体

表达水平狊犪犼犽的概率密度分布函数

犘狊犪犼（ ）犽 ＝∫ｄβ犼犘狊犪犼犽狘^α犪犽，β（ ）犼 犘β犼狘^犮，^（ ）犱 （４）

　　假设基因的表达值是所含异构体表达值之和，

即∑犽
狊犪犼犽 ，则根据伽玛分布的性质，基因表达值

也服从伽玛分布，∑犽
狊犪犼犽 ～犌犪 ∑犽

α犪犽，β（ ）犼 。类

似地，基因表达值的分布可以表示为

犘 ∑犽
狊犪犼（ ）犽 ＝

∫ｄβ犼犘 ∑犽
狊犪犼犽 ∑犽

α^犪犽，β（ ）犼 犘β犼狘^犮，^（ ）犱 （５）

　　基因以及异构体的对数表达值的后验分布可

以由式（４，５）进行计算，进而可得到其对数表达值

的期望，并可用一个高斯分布来近似表示。高斯分

布表示的基因以及异构体表达水平，可以较为方便

地将原始数据中的不确定度传递到后续表达值分

析中，以获得更具生物学意义的分析结果。在文献

［１８，２０］中通过实验验证了该方法在基因以及异构

体表达水平计算上的有效性。

１．２　犻犌犕犈模型

ＧＭＥ模型方法是一个多芯片模型，多个芯片

不区分所属的不同实验条件，探针特性β犼 被多个

实验条件共享。当实验条件较少，探针特性表现较

为分散的时候，用一个概率分布不能较好地表示一

种类型芯片探针特性的统计特性。另外，由于实验

中所有芯片同时处理，一次模型优化涉及的参数个

数为犃×犓＋２。如果实验涉及１００个芯片，每个

人类基因平均４个异构体，则每个基因平均需要计

算的模型参数总数为４０２个，而人类外显子芯片设

计为４万多基因，这样在较大数据集上模型优化较

为困难，容易陷入局部极值点，且计算速度较慢。

基于上述考虑，本文提出了ｉＧＭＥ模型，取消对探

针特性模拟的多条件共享，为每个实验条件分别模

拟探针特性，这样可以更好地获得探针特性的统计
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特征，同时降低模型复杂程度，简化模型参数的优

化计算。

ｉＧＭＥ的概率图模型表示如图３所示，犆表示

实验条件的个数，犚表示每个实验条件中涉及的芯

片个数。由图３可以看出，探针特性β犮犼与实验条

件犮有关，针对每个实验条件，产生该条件下的探

针信号，具体数据产生过程如下：

（１）在实验条件犮下，根据伽玛分布为每个探

针产生β犮犼，β犮犼～犌犪犮犮，犱（ ）犮 ；

（２）对于该条件下的第狉个芯片，根据伽玛分

布产生探针信号狔犮狉犼，狔狉犮犼～犌犪 ∑
犽

犕犼犽α犮狉犽，β犮（ ）犼 。

每个条件下探针信号的对数似然函数为

犔 狔犮狉｛ ｝犼 狘α｛ ｝犮狉犽 ，犮犮，犱（ ）犮 ＝∑
犼

ｌｏｇ∫ｄβ犮犼犘β犮犼狘犮犮，犱（ ）犮

　　∏
狉

犘 狔犮狉犼狘∑
犽

犕犼犽α犮狉犽，β犮（ ）犼 （６）

图３　ｉＧＭＥ的图模型表示

　　通过最大似然法求解模型参数，在条件犮下模

型参数个数为犚×犓＋２。由于ＧＭＥ模型中犃＝

犆×犚，故ｉＧＭＥ在每个条件下需要优化的参数个

数大大少于ＧＭＥ模型参数，简化了参数计算。得

到模型参数的最大似然估计值后，类似地根据式

（４，５）可以得到条件犮下异构体以及基因的表达水

平后验分布分别为

犘狊犮狉犼（ ）犽 ＝

　　∫ｄβ犮犼犘狊犮狉犼犽狘^α犮狉犽，β犮（ ）犼 犘β犮犼狘^犮犮，^犱（ ）犮 （７）

犘 ∑犽
狊犮狉犼（ ）犽 ＝∫ｄβ犮犼犘 ∑犽

狊犮狉犼犽狘∑犽
α^犮狉犽，β犮（ ）犼 ·

　　犘β犮犼狘^犮犮，^犱（ ）犮 （８）

　　最后，ｉＧＭＥ模型采用高斯分布来近似表示基

因及异构体在每个条件下每个芯片上的对数表达

值的期望。

１．３　犻犌犕犈模型处理流程

图４显示了采用ｉＧＭＥ方法进行外显子芯片

图４　ｉＧＭＥ模型处理流程

数据处理的流程图。对于包含犆个实验条件的数

据集，首先输入全部原始数据，然后按照条件依次

处理每个条件下的数据，进行模型优化计算并计算

基因及异构体表达水平。全部数据处理完之后进

行基因表达值标准化。标准化是基因芯片数据处

理中必要的步骤，以消除实验中不同芯片上的技术

误差带来的整体信号偏移［２１］。由于标准化不是本

文主要工作，故本文采用了较为简单的基因表达水

平对数中值中心化的方法进行标准化，即每个芯片

最终获得的基因表达水平对数中值一致。最后，输

出所获得的基因及异构体表达水平最终结果。

２　实验数据集

本文采用基因芯片质量控制（Ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ

ｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＡＱＣ）数据集
［２２］、人类头颈鳞状

细胞癌（Ｈｅａｄａｎｄｎｅｃｋｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ，

ＨＮＳＣＣ）数据集
［１７］以及人类先天免疫反应数据集

（Ｉｎｎａｔｅｉｍｍｕｎｅｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｏｖａｃｃｉｎｅｓ，ＩＩＲＶ）
［２３］

来验证ｉＧＭＥ模型在计算准确度以及计算速度方

面的性能，这３个数据集均采用了 Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ人

类外显子芯片ＨｕｍａｎＥｘｏｎ１．０ＳＴ。

２．１　犕犃犙犆数据集

ＭＡＱＣ项目通过测量高质量ＲＮＡ样本中基

因表达水平来比较不同测量平台的性能［２２］。本文

选取Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ外显子芯片测量的通用人类参考

ＲＮＡ（ＵｎｉｖｅｒｓａｌｈｕｍａｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅＲＮＡ，ＵＨＲＲ）

以及人类大脑参考ＲＮＡ（Ｈｕｍａｎｂｒａｉｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ＲＮＡ，ＨＢＲＲ）两组实验结果，每组实验包括５次
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重复 式 样。该 实 验 分 别 在 ＭｃＧｉｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

（ＭＵ）和 ＶｉｒｇｉｎｉａＴｅｃｈ（ＶＴ）两个独立的实验室

进行了两次，本文随机选取 ＭＵ获得的数据验证

本文的方法。除了基因芯片实验外，ＭＡＱＣ项目

另外对大约１０００个基因进行了ｑＲＴＰＣＲ实验，

这些结果可以作为其他测量平台实验结果的参照，

用以评价其他平台的性能。

在这些ｑＲＴＰＣＲ数据中，本文参照文献［２４］

中的方法将两个实验条件下确定为差异（ＤＥ）的基

因和没有差异（ｎｏｎＤＥ）的基因过滤出来，具体数

据过滤方法请参考文献［２４］。过滤出来的基因在

外显子芯片上共有３０５个，其中８７个ｎｏｎＤＥ基

因，２１８个ＤＥ基因。在ＤＥ基因中，有１１６个基因

在ＵＨＲＲ样本中是表达值上升的，记为“ＤＥ＋”，

而另外１０２个在 ＵＨＲＲ样本中是表达值下降的，

记为“ＤＥ”。这些数据作为参考标准，可以绘制出

从基因芯片实验中计算获得的相应基因表达水平

结果的接收者操作特征（Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒ

ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线，并同时考虑基因在不同条

件下的调控方向。

２．２　犎犖犛犆犆数据集

ＨＮＳＣＣ数据集也包含ｑＲＴＰＣＲ验证数据，

本文采用该数据集验证ｉＧＭＥ在基因异构体表达

水平上的计算性能。该数据集包含从口腔和喉部

获得的１５个细胞样本，采用Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ外显子芯

片进行表达值测量。在人类头颈鳞状细胞癌中，染

色体１１ｑ１３区域扩增是一种常见的基因变异现象。

这１５个样本分为两组，一组带有１１ｑ１３扩增区域

（记为１１ｑ１３＋），包含７个样本，另外一组没有

１１ｑ１３扩增区域（记为１１ｑ１３），包含８个样本。针

对该数据集位于染色体１１ｑ１３扩增区域并且与

ＨＮＳＣＣ相关的两个多异构体基因（ＯＲＡＯＶ１和

ＮＥＯ１）进行了ｑＲＴＰＣＲ实验。本文采用ｉＧＭＥ

计算与这两个基因相关的４个异构体的表达值，并

采用基于概率模型的寻找差异表达方法ＩＰＰＬＲ
［２５］

计算差异异构体，将计算结果与ｑＲＴＰＣＲ的结果

进行对比，以验证ｉＧＭＥ在基因异构体表达水平

上的计算性能。根据文献［１７］记录的实验结果，获

得了ｑＲＴＰＣＲ实验中４个异构体在两个不同条

件中，以及一个条件同一基因的不同异构体共８种

表达调控比较结果。

２．３　犐犐犚犞数据集

ＩＩＲＶ数据集用来研究人类对疫苗的先天免疫

反应。在该实验中，对实验对象注射 ＭＲＫＡｄ５／

ＨＩＶ疫苗后一周内测量 ＨＩＶ 相关细胞的反应。

样本采集自５个时间点，注射疫苗的时候以及４～

６，２４，７２，１６８ｈ的时候，在每个时间点对样本进行

外显子基因芯片实验，测量基因表达水平。本文选

取其中１０个参与者的数据，共包括１０×５＝５０个

芯片，用来验证本文提出的ｉＧＭＥ的计算效率，并

与先前提出的ＧＭＥ方法进行对比。

３　结果和讨论

本文分别采用ＭＡＱＣ和ＨＮＳＣＣ数据集对所

提出的ｉＧＭＥ方法在基因以及基因异构体表达水

平计算两个方面进行计算准确度验证，并与目前流

行的方法 ＲＭＡ，ＰＬＩＥＲ 以及 ＭＥＡＰ进行对比。

另外，采用这两个数据集以及较大的ＩＩＲＶ数据集

比较ｉＧＭＥ和ＧＭＥ的计算速度。

３．１　基因表达水平计算结果验证

本文采用 ＭＡＱＣ数据集验证ｉＧＭＥ在计算基

因表达水平方面的性能，并与之前的ＧＭＥ以及传

统的ＲＭＡ和ＰＬＩＥＲ进行对比。采用这４种方法计

算２．１节过滤出来的３０５个具有ｑＲＴＰＣＲ结果验

证的基因的表达水平，根据所计算的基因表达水平，

采用寻找差异基因的方法来确定差异基因，并与

ｑＲＴＰＣＲ的结果进行对比，由对比结果的一致性来

评价基因表达水平计算方法的性能。ｉＧＭＥ采用Ｒ

语言实现，ＧＭＥ采用Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ中的ｐｕｍａ包实

现，ＲＭＡ和ＰＬＩＥＲ采用ａｆｆｙ包实现。

由于 ＭＡＱＣ数据集涉及两个实验条件，每个

条件有５次重复实验，故寻找差异基因的时候需要

将每个条件下的重复实验结果进行结合，并计算差

异重要性检验。由于ｉＧＭＥ，ＧＭＥ以及ＲＭＡ能

够得到基因表达水平以及相应方差，所以本文采用

基于概率模型的寻找差异方法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄｐｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｌｏｇｒａｔｉｏ，ＩＰＰＬＲ）
［２５］来确定差异

基因。ＰＬＩＥＲ方法仅能得到基因表达水平的点估

计值，不能获得该估计值的方差，故采用传统的狋

ｔｅｓｔ来寻找差异基因。

图５显示了ＧＭＥ和ｉＧＭＥ获得的 ＭＡＱＣ数

据集ＲＯＣ曲线，该曲线表示了基因芯片结算结果

与ｑＲＴＰＣＲ结果一致性的程度。ＲＯＣ曲线下面

积越接近于１，表示所获得的基因芯片计算结果越

接近ｑＲＴＰＣＲ结果。由于在真实的实验中人们

往往更关注假阳率较小的差异基因结果，从图５可

以看出，在假阳率小于０．１的范围中，ｉＧＭＥ相比

ＧＭＥ得到ＲＯＣ曲线下面积更大。表１第１行数
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图５　ＧＭＥ和ｉＧＭＥ方法获得的 ＭＡＱＣ数据集ＲＯＣ曲线

据显示了ｉＧＭＥ，ＧＭＥ，ＰＬＩＥＲ以及ＲＭＡ四种方

法获得的ＲＯＣ曲线下面积。可以看到在这四种

方法中，ＲＭＡ获得了最为准确的基因表达水平计

算结果，ｉＧＭＥ准确度比 ＧＭＥ略微提高，ＰＬＩＥＲ

准确度最低。表１第２行显示了四种方法获得的

差异基因在两个条件下表达值变化倍数与ｑＲＴ

ＰＣＲ结果相比的相关系数，该结果越接近于１表

示相应计算方法越准确。由表１可以看到ＲＭＡ

获得了最高相关系数，ｉＧＭＥ相比 ＧＭＥ结果略

优，ＰＬＩＥＲ结果最低；ｉＧＭＥ的基因表达水平计算

精度相比ＧＭＥ得到略微提升。虽然 ＲＭＡ能够

得到相对更为准确的基因表达水平计算结果，但是

该方法不能计算异构体表达水平，故无法用来进行

选择性剪切的研究。

表１　犕犃犙犆数据集计算结果

方法 ｉＧＭＥ ＧＭＥ ＰＬＩＥＲ ＲＭＡ

ＲＯＣ曲线下面积 ０．９３５６ ０．９３４８ ０．９２９１ ０．９４９３

与ｑＲＴＰＣＲ结果

相关系数
０．８６７８ ０．８６２５ ０．７９４１ ０．８８５７

３．２　异构体表达水平计算结果验证

采用具有ｑＲＴＰＣＲ验证数据的ＨＮＳＣＣ数

据集来验证ｉＧＭＥ模型计算异构体表达水平的准

确度。在 ＨＮＳＣＣ数据集中，基因ＯＲＡＯＶ１的两

个异构体（ＯＲＡＯＶ１２０１和 ＯＲＡＯＶ１２０２）以及

基因 ＮＥＯ１的两个异构体（ＮＥＯ１２０１和 ＮＥＯ１

２０２）通过ｑＲＴＰＣＲ实验进行了表达水平的验证。

本文采用ｉＧＭＥ对该数据集进行了处理，得到这４

个异构体在１５个芯片上的表达值以及方差。根据

ｑＲＴＰＣＲ结果，这４个异构体在１１ｑ１３＋样本中

均为显著超表达。在１１ｑ１３＋和１１ｑ１３－两组样本

中，异 构 体 ＯＲＡＯＶ１２０１ 表 达 水 平 要 高 于

ＯＲＡＯＶ１２０２，而异构体 ＮＥＯ１２０２表达水平要

高于ＮＥＯ１２０１。

表２显示了ｑＲＴＰＣＲ，ｉＧＭＥ和ＧＭＥ得到的

８种表达调控变化方向，其中“＋”表示上升调控

（Ｕｐｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ），“－”表示下降调控（Ｄｏｗｎｒｅｇｕ

ｌａｔｉｏｎ）。对于ｉＧＭＥ和ＧＭＥ，本文采用ＩＰＰＬＲ计

算了差异表达的重要性，用 ｍａｘ（ＰＰＬＲ，１－

ＰＰＬＲ）表示，其中 ＰＰＬＲ（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｌｏｇｒａｔｉｏ）表示正对数倍数的概率。ＰＰＬＲ值大于

０．５表示上升调控，小于０．５ 表示下降调控，

ｍａｘ（ＰＰＬＲ，１－ＰＰＬＲ）越接近于１，表示差异表达

越显著。由表２可见ｉＧＭＥ在全部８组对比结果

中有７组（除了第３组对比）获得了较为显著的差

异表达，而ＧＭＥ有６组（除了第３组和第６组）显

著差异表达，故ｉＧＭＥ获得了与ｑＲＴＰＣＲ更为一

致的结果，体现了更高的异构体表达水平计算精

度。表２最后两列显示了 ＭＥＡＰ方法的计算结果

（数 据 来 自 文 献 ［１７］），其 中 第 ２ 行 异 构 体

ＯＲＡＯＶ１２０２表达水平ｑＲＴＰＣＲ 结果在条件

１１ｑ１３＋中相比１１ｑ１３－要显著上升，而 ＭＥＡＰ得

到的变化倍数仅为１．０４０，差异不明显。另外

ＭＥＡＰ方法仅能得到每个异构体表达水平的点估

计值，不能得到该值的方差，限制了在后续处理步

骤中采用概率方法进行差异重要性检测，这在一定

表２　犎犖犛犆犆数据集计算结果

比较分组
ｑＲＴＰＣＲ

（狆ｖａｌｕｅ

＜０．１）

ｉＧＭＥ ＧＭＥ ＭＥＡＰ

调控

方向

ｍａｘ（ＰＰＬＲ，

１－ＰＰＬＲ）

调控

方向

ｍａｘ（ＰＰＬＲ，

１－ＰＰＬＲ）

调控

方向

变化

倍数

ＯＲＡＯＶ１ ＯＲＡＯＶ１２０１ １１ｑ１３＋ｖｓ．１１ｑ１３－ ＋ ＋ ０．９９９４ ＋ １．００００ ＋ ３．８４５

ＯＲＡＯＶ１ ＯＲＡＯＶ１２０２ １１ｑ１３＋ｖｓ．１１ｑ１３－ ＋ ＋ １．００００ ＋ ０．９９７４ ＋ １．０４０

ＮＥＯ１ ＮＥＯ１２０１ １１ｑ１３＋ｖｓ．１１ｑ１３－ ＋ ＋ ０．５３４８ ＋ ０．５７４０ ＋ ３．２８３

ＮＥＯ１ ＮＥＯ１２０２ １１ｑ１３＋ｖｓ．１１ｑ１３－ ＋ ＋ ０．９６６５ ＋ ０．９６９３ ＋ ２．４５９

ＯＲＡＯＶ１ １１Ｑ１３＋ ＯＲＡＯＶ１２０１ｖｓ．２０２ ＋ ＋ ０．８６２１ ＋ ０．９１５５ ＋ ５．５９８

ＯＲＡＯＶ１ １１Ｑ１３－ ＯＲＡＯＶ１２０１ｖｓ．２０２ ＋ ＋ ０．９９９９ ＋ ０．５７２３ ＋ １．５１４

ＮＥＯ１ １１Ｑ１３＋ ＮＥＯ１２０１ｖｓ．２０２ － － ０．９９９９ － ０．９９９９ － ９．７６１

ＮＥＯ１ １１Ｑ１３－ ＮＥＯ１２０１ｖｓ．２０２ － － ０．９４２２ － １．００００ － １３．０３２
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程度上限制了该方法的实际应用。

３．３　计算速度比较

在大多真实的外显子芯片实验中，涉及的芯片

数目往往几十到上百个［２３，２６２７］，先前提出的ＧＭＥ

模型在计算大数据集的时候面临参数过多、优化困

难的问题，而本文提出的ｉＧＭＥ由于在每个实验

条件中单独模拟探针特性的分布，在一次优化中大

大减少了模型参数的个数，从而显著提高了模型计

算速度。为了验证ｉＧＭＥ模型相比之前提出的

ＧＭＥ方法在计算效率上的提高，本文在 ＭＡＱＣ，

ＨＮＳＣＣ和ＩＩＲＶ三个数据集上对比这两种方法的

计算时间，结果如表３所示（计算环境为戴尔Ｐｒｅ

ｃｉｓｉｏｎＴ３５００工作站，ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵｗ３５５０３．０７

ＧＨｚ，２４ＧＢ内存）。由表３可以看出，随着数据

集芯片个数增加，ｉＧＭＥ和ＧＭＥ所需的计算时间

均增加。但是在每个数据集上ｉＧＭＥ所需计算时

间比 ＧＭＥ少，并且随数据集增大，计算效率比

ＧＭＥ显著提高。在涉及５０个芯片的ＩＩＲＶ数据

集上，ｉＧＭＥ在一天之内可以处理完，而 ＧＭＥ则

估计需要４０多天，这使得ＧＭＥ在这种大规模的

数据集上无法使用。另外，作者试图采用另外一个

外显子芯片数据处理方法 ＭＭＢＧＸ
［１６］来处理本文

中的３个数据集，但是在采用并行计算技术的前提

下每个数据集估算计算时间仍均需２周以上，故同

样难以使用。通过表３的比较可以看到，在较大数

据集上ｉＧＭＥ具有较高计算效率，使其具有较好

的应用前景。

表３　犻犌犕犈和犌犕犈方法在不同数据集上计算时间比较

数据集 ｉＧＭＥ ＧＭＥ

ＭＡＱＣ（１０个芯片，２个实验条件） ３．９５ｈ ５．４ｈ

ＨＮＳＣＣ（１５个芯片，２个实验条件） ６．３３ｈ １０．４２ｈ

ＩＩＲＶ（５０个芯片，５个实验条件） １８．６７ｈ 估计４２．５ｄ

４　结束语

本文针对Ａｆｆｙｍｅｔｒｉｘ外显子芯片数据分析中

基因以及基因异构体计算中的探针特性模拟和模

型计算效率的问题，在先前工作的基础上提出了改

进的处理方法ｉＧＭＥ。该方法利用已知的探针、异

构体以及基因之间的映射关系，解决了探针对基因

异构体的多源映射问题；取消对探针特性模拟的多

条件共享，为每个实验条件分别模拟探针特性，更

好地获得探针特性的统计特征，降低了模型复杂程

度。本文将ｉＧＭＥ应用到具有ｑＲＴＰＣＲ实验验

证的 ＭＡＱＣ和 ＨＮＳＣＣ数据集，以及较大的ＩＩＲＶ

数据集进行性能验证。在 ＭＡＱＣ数据集上验证

了ｉＧＭＥ基因表达水平计算的准确度，并和ＧＭＥ

以及目前流行的方法 ＲＭＡ和ＰＬＩＥＲ进行了对

比。在ＨＮＳＣＣ数据集上验证了ｉＧＭＥ基因异构

体表达水平的准确度，并和 ＧＭＥ以及 ＭＥＡＰ方

法进行了对比。此外，在这３个数据集上验证了

ｉＧＭＥ相对 ＧＭＥ在计算效率方面的提高。对比

结果表明，ｉＧＭＥ相比其他方法获得了较为准确的

基因以及异构体表达水平计算结果，并且相比

ＧＭＥ显著提高了计算效率，在选择性剪切研究中

具有较好的应用前景。最后，虽然ｉＧＭＥ获得了

相对较高的计算精度和计算效率，但在现实中特别

大规模的数据集上其计算效率仍然可能成为瓶颈。

由于ｉＧＭＥ逐个处理每个基因的数据，因此在后

续工作中可以对现有计算程序进行并行化改进，充

分利用多核处理器以及集群等大规模计算环境，使

该模型更好地应用于大规模数据的处理。
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