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物理学与信息科学技术专题

第五讲! 生物医学信息处理
———’() 微阵列数据在医学中的应用!
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摘! 要! ! 飞速发展的生物信息技术为现代医学提供了更为有效的工具. 特别是随着人类基因组计划的基本完成

和逐步细化，人们已经试图从基因水平上来认识生命现象，特别是一些重要疾病的机理. 由于生物特性一般都涉及

到多个基因的共同表达，这便出现了同时衡量成千上万个基因的表现水平的所谓 ’() 微阵列技术与数据. ’() 微

阵列数据也被称为大规模基因表达谱. 根据这些微阵列数据，人们不仅能够对一些疾病进行分析，并且还能够发现

一些新的生物特性与规律. 另外，利用微阵列数据能够选取出疾病的相关基因并进行疾病的分类与诊断. 这项研究

无疑将推动医学的发展. 最近，人们还进一步通过基因表达水平值来发现基因之间的调控方式，这将为疾病病理的

研究与治疗提供更科学的依据.
关键词! ! 生物信息学，’() 微阵列数据，相关基因，肿瘤诊断，基因调控
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!! 国家自然科学基金（批准号：R%#-*%&#，S%$%,%$$，*%$-*%%,）、国

家高技术研究发展计划（ 批准号：$%%$))$"#%**）、国家重点基

础研究发展计划（批准号：$%%"TU-*&S%"）资助项目

$%%# V *% V %S 收到初稿，$%%& V %" V %# 修回

+! 通讯联系人. 6J;1C：MKJ;W J;@=. EX:. 5A:. F2

*! 引言

随着科学技术的快速发展，人们对于自身的认

识在不断提高. 然而，人类本身的诞生、成长、疾病等

生命现象还存在着大量的谜团. 至今，一些重要的生

命现象依然无法得到科学的解释. 特别是在医学方

面，一些重要的疾病还很难进行诊断与治疗. 近年
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来，快速发展的信息技术与现代医学越来越紧密地

结合在一起，并产生了生物医学信息处理技术! 目

前，生物医学信息处理主要包括医学图像处理与分

析、计算机辅助诊断与治疗系统、医学信号的检测与

处理和基于基因技术的生物信息学! 而生物信息学

是一门崭新的综合性学科，并在医学应用上有着广

阔的空间和前景! 实际上，最近生物基因技术的快速

发展，使得人们能够在分子水平上认识生命现象并

在一些方面得到了突破! 由于人类或者生物所提供

的基因数据是巨大的，并且按一定的方式进行着复

杂的编码，破解这些生命的密码则需要数理科学和

计算机科学的共同努力! 这样便产生了生物信息学

和相应的生物信息技术［"］! 这门新的学科不仅为最

终揭开生命之迷奠定了科学基础，并且为现代医学

的发展提供了一些崭新的工具!
实际上，基因技术很早就被应用到医学诊断中!

一些遗传性疾病的根源大致可归结为一个或几个基

因出了问题! 也就是说，遗传疾病是有一个或几个基

因所控制的! 这些基因的缺失或没有得到充分的表

达，则会导致了这种疾病的产生! 然而，这种分析方

法很难推广到一般性疾病，如心脏病、癌症等! 实验

表明，一般疾病不是由单个或几个基因的表现所控

制，而是由许多基因的共同表现所确定的! 因此对于

一般疾病的研究则需要观察众多基因的表达水平!
根据这种实际需要，#$% 微阵列芯片技术应运而生

并得到快速发展! 这种生物芯片可以同时检测到几

千甚至上万个基因的表达水平值! 这些生物数据不

仅能够为生物特性、疾病的分析和发现提供依据，并

且能够发现与疾病相关的基因，并应用于疾病的分

类、诊断和治疗! 进一步，我们还可以通过这些数据

分析发现基因之间的调控关系，为疾病的治疗提供

依据!
本文将对于生物信息学中微阵列数据在医学中

应用进行综述! 本文在第 & 节中，我们将介绍微阵列

技术的发展和数据的采集! 第 ’ 节将介绍基于微阵

列数据的疾病聚类分析和新规则的发现! 第 ( 节将

介绍如何利用微阵列数据选取疾病的相关基因和疾

病的分类与诊断! 第 ) 节将介绍如何利用微阵列数

据来推断基因之间的调控方式! 最后，第 * 节给出了

简要的总结和展望!

&+ 微阵列技术与基因表达谱数据

我们首先介绍一下基因的生物学定义和作用!
在我们的每个细胞中，都包含着完全相同的遗传物

质，即 &’ 对染色体! 而每条染色体是由 ( 种碱基通

过双螺旋结构对偶连接而成的 #$%! #$% 是遗传的

物质基础，它决定了蛋白质的合成! 基因被定义为能

产生一个特定蛋白质的 #$% 序列片断! 它是人类遗

传的基本单元! 科学家估计，人类共有 ’—( 万条基

因并且很稳定! 然而，这些基因在每个人中的表现不

同，这就造了人类之间的千差万别! 这里包括了不同

人之间的差别和每个人不同时期之间的差别! 为了

检测基因的表达水平，人们于 &, 世纪 -, 年代开发

了 #$% 微阵列基因芯片，即基因芯片! 它能够同时

测量出成千上万个基因表达水平值! 这些数据被称

为 #$% 微阵列数据或大规模基因表达谱!
我们知道蛋白质的合成是由 #$% 决定的，但是

基因不能直接翻译成蛋白质，而是通过产生一个

./$% 中 间 体 来 进 行 蛋 白 质 的 合 成 ! 从 基 因 到

./$% 的过程称为转录（ 0123451670683），而从 ./$%
到蛋白质的过程称为翻译（ 01234920683）! 在转录阶

段，细胞核中 #$% 带有的遗传信息通过碱基配对原

则转录到 ./$%（信使 /$%）上，这些 ./$% 再通过

0/$% 进行蛋白质合成! 微阵列实验就是将一些荧光

标记的 ./$%（即 #$% 单链）通过配对杂交对应到

微阵列芯片上的 #$% 探针上，从而测量细胞当中不

同基因对应的 ./$% 丰度（ 1:;<3;235=），即基因的

表达水平值（也称为基因表达谱数据）! 根据这些数

据，我们便可以分析不同的人或人在不同条件下的

身体特征或健康的状况!
目前，微阵列芯片产品主要有两种：>96?83<59:@

806;:（寡核苷酸）阵列和 5#$%（互补 #$%）阵列［&］!
最早的 >96?83<59:806;: 阵列由 A8;81［’］等所开发! 它

是基于照相平板印刷技术（7B808960B8?127B=）的 #$%
芯片，后来由 %CC6.:016D 商业化! 该技术类似于电子

芯片制作技术，将 >96?83<59:806;: 探针（通常的长度

是 &, 或 &)E7）密集地排列在片基上，其密集度可以

达到在一片 "5. 多见方的片基上排列几百万个寡

聚核苷酸探针! 实际上，>96?83<59:806;: 阵列的成本

目前还很高! 另一方面，5#$% 芯片由 F023C81; 大学

的 G18H3 I > 实验室所发明! 它是以全长 5#$% 作

为探针（ 通常的长度为 ",,—),,,E7），并将探针附

着在固体表面（如尼龙薄膜）上制作而成! 这种方法

大大降低了制作成本! 而且在 "--* 年，G18H3 在网

上公布了制作 5#$% 芯片的详细步骤，使得该技术

被广泛采用!
在 5#$% 阵列实验过程中，./$% 先转录成为

5#$%，并加上红色 J=) 荧光标记；另外有一个参考
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样本的 ’()* 也转录为 +,)*，并以绿色 -.& 荧光

标记/ 混合以后与 +,)* 阵列上的探针进行杂交，然

后扫描检测两种荧光强度/ 通常以 012（-.& 3 -."）

作为目标的表达水平值，如图 4 所示/

图 4 ! +,)* 56+718778. 技术示意图（ 来源于美国 )9:，)8;61<80

:=’8< >?<1’? (?@?87+A 9<@;6;=;?）

为了进行某项研究，我们常常需要不同的细胞

样本进行 ,)* 微阵列实验/ 将这些实验的结果组合

在一起，就得到一个大的数据矩阵/ 我们通常以每行

代表一个基因，每列代表一个样本（ 细胞组织），实

验数据综合成一个矩阵 ! "（#$%）&’( ，其中 #$% 表示

第 $ 个基因在第 % 个样本中的表达水平值/ 这里所考

察的基因个数为 &，而所具有的样本个数为 (/ 微阵

列数据有下述三个特点：首先，由于检测的仪器尺度

的不同，我们一般需要对这些数据进行归一化处理/
目前已经有几种较成熟的方法，见文献［$］/ 其次，

由于实验条件不可能完全一样，数据中不可避免地

存在着一定的噪声/ 因此，在进行数据处理时，我们

必须要考虑消除这些噪声/ 第三，由于实验成本的原

因，并且每个芯片只能使用一次，样本个数比较少，

特别是相对于成千上万的基因个数/ 在数据分析中，

我们所面临的是一个非常典型的高维小样本问题/
这种情况无疑会给数据分析带来一定的困难/

"! 数据聚类与知识发现

为了定量地分析某种疾病或生物特性，我们可

以对所观察的研究对象做 ,)* 微阵列实验，以获得

一组微阵列数据或基因表达谱/ 对于这些数据的分

析主要是通过聚类分析方法进行的/ 聚类分析又分

为非监督的和有监督的/ 非监督聚类分析方法是不

需要微阵列数据之外的信息，直接对这些数据进行

聚类，最终获得这些数据的分类规律/ 实际中，这些

所分出的类别会与一些生物特性相对应，为我们建

立了它们的基因表达规律/ 因此，我们将非监督聚类

分类可看作一种生物知识发现或挖掘的技术/ 另一

方面，有监督聚类分析方法需要提供一定的指导信

息，如是否有某种疾病等/ 这样就可以将基因表达谱

与指导信息之间的对应关系通过聚类分析来实现/
这将为疾病的诊断提供有效的模型和方法/ 下面我

们先介绍三种典型的非监督基因表达谱的聚类分析

方法及其应用/
!" #$ 分层聚类（%&’()*%&*)+ *+,-.’(&/0）

分层聚类是应用最多的非监督基因表达谱聚类

分析方法之一［#—B］/ 根据分层聚类方法，我们将基因

表达谱矩阵的每一列或者每一行看作一个向量（ 高

维空间的一个点），根据这些向量之间的距离或者

某种相关性度量进行聚类/ 一开始，我们将每个向量

看作一类，然后相近的两个向量逐步归并，直到将所

有向量都归入一类结束/ 分层聚类的结果是一个二

叉树，其树叶对应于所有的向量/ 这个树图表示了样

本或基因之间的层次关系/ 通过树图上的主要结果，

我们可以发现样本或基因的分类规则/ 上述聚类过

程是从下向上进行的/ 从算法上讲，我们当然可以采

用从上到下的聚类过程，其结果是一样的/
分层聚类可分别对样本和基因进行处理，即将

相似的基因聚类在一起或将相似的样本聚类在一

起/ 如果对每一节点上的两个类规定一个次序，便可

以将所有点排列起来/ 这样可将基因表达谱的行列

重新排列/ 若进一步将基因表达水平用不同的颜色

表示，则重排后的表达谱将直观地显示出聚类的结

果/ 这种图示法更容易显示出基因和样本所具有的

模式特征/
C6@?< 等［#］于 4DDB 年对芽殖酵母（ @8++A87?’.E

+?@ +?7?F6@68?）（大约 G$%% 个基因）和人体纤维原细

胞（大约 BG%% 个基因）进行了自下向上的分层聚

类/ 他们引入了一种相似性度量，并选取不同时间点

的细胞做 +,)* 实验，得到基因表达谱数据/ 然后对

行数据（与基因对应）进行分层聚类/ 其结果排序采

用简单方式，如平均表达水平/ 他们发现了具有相似

功能的基因确实聚集在一起了/
随后，H?71= 等［&］于 4DDD 年继续采用 C6@?< 等的

方法对乳腺皮细胞的基因表达谱进行了分层聚类分

析/ 他们所使用的微阵列中包含了大约 &%%% 个基因/
根据实验数据，他们对于基因进行分层聚类，并对某

些重要基因的表达谱进行进一步的聚类，达到了对乳

腺癌的合理分类/ 另外，*06I8J?A 等［G］也采用了 C6@?<
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等的分层聚类方法，但所使用的距离度量是 !"#$%&’
相关性( 他们研究了弥漫型大 ) 细胞淋巴腺瘤［*+,-
,.%" /#$0" )-1"// /2345&3#（67)87）］，其中采用了正

常和有病的样本共 9: 个( 通过 16;< 微阵列实验获

得基因表达谱数据，其中基因个数为 =>?:( 分层聚类

后发现正常和肿瘤的基因表达谱基本上是能够分开

的( 进一步，他们使用了部分基因（即 0"$3+’#/ 1"’@$"
)-1"// 0"’ 0 Td
(")Tj
0.434d
(+)Tj
0.274Td
<B7D6>Tj
1.028 299. 0 Td
(")Tj34 0 Td
(")Tj
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#! 相关基因选取与疾病诊断

在进行疾病研究中，我们通常积累了一定数量的

样本，并且知道它们的诊断结果（有病或无病，或属于

哪一类型的疾病）’ 根据这些样本并通过 ()* 微阵列

实验，我们可以得到它们的基因表达谱’ 在这种情况

下，我们自然希望通过对这些数据及其诊断结果的学

习建立一个合理的疾病诊断（即分类模型），能够对新

的病例进行诊断和分析’ 这就是基因表达谱的有监督

聚类或学习问题’ 实际上，人们在这方面已经做了许

多努力，一些典型的有监督的学习方法都被用到了’
这方面的研究主要是解决两个问题’ 首先，如何在大

批的基因中选取出与所研究的疾病相关的基因’ 相关

基因也被称为疾病的信息基因或具有在疾病与正常

样本上表现出显著差异的基因（简称具有差异的基

因）’ 但实际中，为了应用的广泛性，()* 微阵列一般

都设计了几千甚至上万的基因点’ 对于一种疾病来

说，与其相关的基因个数一般远低于阵列中的基因个

数’ 也就是说，许多基因的表达水平值对于该疾病的

诊断不仅没有用，而且变成为一种噪声，干扰着诊断

的结果’ 因此，为了疾病诊断模型的合理建立，我们必

须预先将相关基因选取出来，并将无关的基因及其表

达谱数据去掉’ 另外，相关基因的选取也是疾病病因

研究的基础，具有重要的生物学意义’ 其次，如何选取

合理的非监督聚类方法，建立诊断模型’ 目前，人们已

经发现了一些较好的聚类方法可用于诊断模型的建

立，并且获得了很高的正确率’ 本节将从这两方面介

绍一些典型的方法和应用结果’
!’ "# 相关基因选取

相关基因选取最常用的方法就是单基因打分法’
按照一定的度量，对每个基因与所考虑疾病的相关性

打分，并按分数排列，最后选取出分数最高的一组基

因作为相关基因组’ 实际中，相关性的度量，即打分的

方法，是衡量每个基因的表达水平值在两类样本上分

布的差异性’ 这显然是合理的，因为当一个基因与疾

病相关性越强时，这两个分布的差异就越大’ 相反，若

这两个分布是一致的，这个基因的表现对于类别（或

者说疾病）是不起作用的’ 我们一般选用能够反映这

两个分布差别的统计量进行比较或检验’
+,-./ 等［0］提出的打分方法是衡量每个基因的

表达水平值在两类分布的中心值（均值）的差，并进

行适当的归一化’ 也就是说，这两个分布的中心之间

的差别越大，该基因对于疾病越重要’ 他们从分数的

正负两端选择相关基因’ 随后，1.234 等［55］采用了两

类分布的中心值（均值）差的绝对值进行打分，选择

最高分的基因为相关基因’
(.6,78 等［5"］提出的基因打分法建立于类别之

间的方差与类别本身的方差之比，同样也反映了两

个分布之间的差异，具有合理性’ 93:6,2 等［5#］则根

据每个基因表达水平值在两类样本上线性可分的程

度来打分，也反映了两个分布的差异’ 进一步，93:;
6,2 等［5&］还提出了按两个分布的互信息量打分的方

法’ 这是因为当两个分布差异大时，呈现出相互独立

的特性，而互信息量趋于零’ 相反，当它们的差别很

小时，则共性增大，则互信息量也变大’ 最近，一种基

于两个分布的 <.--/=>?;@37/32 判别信息量的基因打

分方法也被提了出来［5A，5B］’ 由于 <.--/=>?;@37/32 判

别信息量能很好地反映了两个分布之间的差别，这

种方法选取相关基因的效果更为显著’
基因打分的方法的缺点是很难判断选择多少个

相关基因是合理的’ 这往往需要许多实验进行判断’
但如果按某种置信水平，对于两个分布是否一致做

出统计假设检验’ 若是一致的，则认为这个基因是不

相关的，否则是相关的’ 这样则可以直接得到相关基

因的个数’ 显然，采用 ! C 检验就可以达到相关基因

选取’ 但 ! C 检验是需要正态假设的’ 这一假设在一

般情况下并不成立［5B，5D］’ 为了克服这一缺点，邓林

等［5D］提出了秩和相关基因选取方法’ 实验表明，这

种方法在一定的置信水平下是合理的和有效的’
从组合数学上讲，我们需要找到一个合理的基

因集合，在分类器上取得最好的分类效果’ 根据这种

理解，人 们 就 提 出 了 基 于 某 种 分 类 器 的 搜 索 算

法［50，$%］’ 搜索算法是利用某种分类器，尝试不同的

基因集合，挑选接近最佳的基因集合’ 因此，它的计

算量很大’ 最常用的是根据遗传算法进行搜索’ 遗传

算法是模仿生物进化的方式，将特征组合进行二进

制编码，对这种编码进行交叉、组合等变换，试图寻

找最优的特征组合的方法’ 对每一个组合，需要用分

类器进行评价’ @7. 等［50］应用遗传算法来进行基因

选择’ 他们对每一种组合定义一个“适应度”并依此

进行搜索’ 他们采用并行计算，并将 EFG 作为分类

器’ 实验结果表明，对于文献［0］中的白血病数据集

选出了 $0 个基因，交叉检验正确率为 0&H ，测试集

上正确率为 DDH ’ 对于文献［B］中的结肠癌数据集，

则选出了 "% 个基因，交叉检验正确率达 0$H ’
I7,:J 等［$%］采用了逐步选择法和 G,:83 K=2-,

方法进行搜索，并应用 17LM32 线性判别法’ 逐步选择

法是首先找出分类效果最好的两个基因的组合，然

·$%&·
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后从剩下的基因中每次选择一个加入选择的基因集

合，使得分类正确率达到最高! "#$%& ’()*# 方法是

随机模拟的方法，每次反复 +,,+,, 次选择出 ! 个基

因，测试出分类效果，记录分类效果最好的基因集

合! 然后逐步增加 ! 选择更好的基因集，直到增加 !
不能得到更好的结果为止!

实际中，人们还从其他角度得到了一些相关基

因选取方法，如文献［+-—+.］所给出的方法! 它们

也都通过一些数据验证了其合理性! 但它们没有直

接使用基因表达谱在两类样本上的差异，因此是一

些间接性的方法! 这些方法具有一定的局限性，还有

待于进一步的研究和发展!
!! "# 用于肿瘤分类和诊断的模型

在病理分析和肿瘤诊断中，我们希望能够根据

一组已知的基因表达谱数据建立分类或诊断（ 二元

分类模型）模型，用于对未知样本进行分类或诊断!
这些已知的样本一般包括某种疾病的和正常的（ 或

其他病种）确诊信息! 根据这些数据，我们首先将与

该疾病（或分类）相关的基因选择出来! 然后，利用

一种有监督的分类器根据相关的基因表达谱和分类

结果进行训练，最终建立分类模型! 当然，在一些早

期的研究工作中，人们还没有考虑提取相关的基因，

而是直接进行训练和分类! 这种直接建立分类模型

的方法现在越来越被实验证明是不够精确的! 近年

来，人们在这方面做了很多探索! 下面我们介绍三种

典型的有监督的分类模型和学习方法!
/! +! - 加权基因投票法

加权基因投票法是一种很直接的肿瘤分类方

法［0，+1］! 对于每一个基因 "，设第 - 类和第 + 类样本

的表达水平值的均值分别为 !-（"），!+（"），标准差

分别为 "-（"），"+（"），则定义两类之间的相关性为

#（"，$）%［!-（"）& !+（"）］’［"-（"）& "+（"）］! 对

于一个新样本，根据基因 " 的表达水平值 #"，可以得

到此基因的投票值：

#（"，$）（#" &
!-（"）& !+（"）

+ ）(

将所有相关基因的投票结果中的正值累加表示

对第 - 类的投票结果，而所有负值累加则表示对第

+ 类的投票结果! 这两个投票结果的绝对值的较大

值所对应的类别就是新样本的分类结果! 同时，还需

要定义一个预测强度! 当预测强度低于一定程度时，

可以不做分类，待进一步分析研究! 这样便可减少错

误分类的机会!
2#*34 等［0］在实验中使用 56678&%)9: 微阵列，得

到了 ;1 个白血病样本（+. 个 5<<，-- 个 5"<）的

=1-. 个基因表达谱，然后根据加权基因投票法建立

分类模型，并对另外的 ;/ 个测试样本进行分类! 投

票结果作出了 +0 个分类，全部都正确! >*#$98 等［+.］

对于同样的数据集进行了研究，在 ;1 个样本的训练

集上作了交叉检验，作出了 ;= 个分类，全部正确! 另

外，他们还对 5<< 进行了分类（? 细胞，@ 细胞）实

验，在 ;; 个 5<< 样本上做交叉检验，作出了 ;+ 个

分类，全部正确!
/! +! +A B9CD&) 线性判别法

B9CD&) 线性判别法是一种重要的分类方法! 其

基本思想是寻找一个方向，使高维空间的样本点投

影在这个方向上，能最容易地分开! 我们首先定义各

类样本的均值为 )* % -
+),-1.*

,- ，类间离散度矩阵 /

%（)- & )+ ）（)- & )+ ）0，类内离散度矩阵 1 %

)
,-1.-

（,- & )-）（,- & )-）0 2)
,-1.+

（,- & )-）（,- & )+）0 (

然后，寻找一个最佳方向 $，使样本点投影到方向 $
上以后，两类样本的类间离散度尽量大，而类内离散

度尽量小! B9CD&) 线性判别法就是优化目标函数 3 %
$0/$ ’ $01$ ! 该问题可转化为求 1 & -/ 的特征值问

题! 实际上，该矩阵的最大特征值对应的特征方向就

是最佳投影方向! 这样，高维空间的分类问题转化到

一维上，只需要确定一个点即可分开两类样本! 由于

基因表达谱是一个典型的高维数据，B9CD&) 线性判

别法也常被用来解决基于基因表达谱的肿瘤分类问

题［-;，+,］! 实验结果表明，B9CD&) 线性判别法能够得到

比较满意的分类结果!
/! +! ;A 支持向量机

支持向量机是根据统计学习理论建立的一种有

监督的二元分类学习机器［+0］! 其目标是通过学习寻

找到划分两类样本的最优分类线（或面），达到最小

风险或最大的推广能力! 在操作中，我们可以通过优

化分类线在两类样本点上的间隔来实现! 实际上，支

持向量机已经有许多成熟的软件可供我们使用，并

且可以通过参数和核函数的选择增大其灵活性和适

应行性! 当然，随着软件技术的提高，支持向量机的

学习能力会越来越强!
@)#E$ 等［;,］用 >F" 对酵母基因表达谱数据［/］

中的基因进行分类，学习样本包含了 +/=. 个基因，

待测的有 ;.G/ 个基因! 他们对比了其他分类方法，

发现 >F" 的分类结果优于其他的方法! "3HD&)I&&
等［;-］采用线性 >F" 在白血病数据［0］上进行了肿瘤
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! "# 卷（$%%& 年）& 期

分类’ 在训练集上的交叉检验结果完全正确’ 在 "#
个样本的测试集上，则有 %—$ 个分类错误（ 使用不

同数量的基因）’
()*+, 等［-$］也 使 用 ./0 对 123*4356 数 据 集

（78%9$ :;< =>?5+6，"- 个样本）进行分类，交叉检

验的最好结果是在选取了 &% 个基因的时候出现的

（有 & 个分类错误）’ 另外，他们 试 验 了 白 血 病 数

据［7］，"9 个样本的训练集上交叉检验全部正确，测

试集中的 "# 个样本测试结果有 "% 到 "$ 个正确’ 另

外，在结肠癌数据集［8］上，@$ 个样本作交叉检验的

结果有 @ 个分类错误’ 他们对比了感知机形式的分

类器，发现 ./0 的分类结果更好些’

&! 基因调控关系分析

在上述研究中，我们未考虑基因之间的相互作

用’ 实际上，基因之间存在着一定的调控关系’ 这些

关系对于生物机理的分析和理解尤为重要’ 许多学

者在这方面做了研究，提出了一些从基因表达谱数

据中发现基因之间的调控关系的方法’ 比较典型的

方法有 布 尔 网 络（ A??>+35 5+BC?*D）、贝 叶 斯 网 络

（A3,+6435 5+BC?*D）和决策树（E+=464?5 B*++）’ 下面我

们逐一介绍这三种方法的基本模型和算法思路’
!’ "# 布尔网络

布尔网络是一种单元间的逻辑分析网络’ 其中

单元状态是二元变量，而单元之间则通过一定的逻

辑关系相互联系’ 应用布尔网络的关键是根据给定

样本的二元表格来建立单元或变量之间的逻辑关

系’ F435G 等［"$，""］首先将布尔网络的概念引入到基

因表达的时间序列谱数据分析之中，以基因作为布

尔网络的单元，单元之间的连接则表示基因之间的

相互作用关系’ 他们期望从表达数据中发掘出基因

之间的调控关系以及相应的调控模式’ 首先，将每个

基因的表达水平值与平均表达水平值对比，进行二

值离散化，即得到高表达（对应于 -）和低表达（对应

于 %）；其次，列出所考虑基因在不同时刻的表达值

（状态转移表），即一个输入 H 输出表格；最后，根据

状态转移表格推断出变量之间的逻辑关系’ 他们使

用了一种基于互信息的推断方法’ 下面我们简要介

绍其基本思想’
给定逻辑变量 ! 与 " 的一组数据’ 根据其状态

出现的频率，可以定义信息熵以及互信息：

#（!）$ % )
& $ %，-

’（&）>?G ’（&），

(（!，"）$ #（!）) #（"）% #（!，"），

其中 ’（&）表示状态 & 出现的频率’ 如果 (（!，"）$
#（!），则变量 " 完全被变量 ! 所决定’ 这一简单事

实是他们进行逻辑推断的依据’ 也就是去搜索满足

(（!，"）$ #（!）的模式，从而找出 ! 决定 " 这样的

逻辑规则’ 当然，这里 ! 可以不限于单个基因’ 它可

以是两个基因的联合，也可以是三个基因的联合甚

至更多基因的联合’ 相应地可推导出多个基因决定

某个或多个基因的表达值的逻辑规则’ 不过，相关个

数越高，计算量就越大，并且计算量是相关基因个数

的超指数函数’ 因此，在实际计算中，相关基因个数

不可能太大’ 所幸的是，生物学知识告诉我们，绝大

多数基因只受到一小部分基因的调控，如果我们将

讨论范围限制在一定规模的相互作用之上，所需要

的计算量还是可以容忍的’
!’ $# 贝叶斯网络

贝叶斯网络是目前在生物信息学中广泛应用的

一种概率图模型［"@，"8］’ 它把要分析的对象间的相互

关系表示为一个有向无环图’ 在基因调控网络分析

中，图的节点是基因或者某个影响基因表达的条件，

而有向边则表示两个节点之间的关系’ **+ 表示节

点 * 对节点 + 有直接的影响，通常称 * 为 + 的父节

点，即 * I J3*+5B6（+）’ 我们可以用概率语言来描述

这个图，即把节点看成随机变量，节点之间的相互关

系通过条件概率来表达，并且假定在父节点状态给

定的条件下，每个节点与其非子节点之间相互独立’
如果用 ! $｛!-，!$，⋯，!,｝表示这些随机变量，则

这些随机变量的联合概率 -.（!）可以分解为

-.（!）$ !
,

/ $ -
-.［!/ J3*+5B6（!/）］0

这种因子分解特性为概率计算以及参数估计带来了

极大的便利’ 不妨假设 !/ 只可能取 %，- 两个值’ 首

先，如果每个节点 !/ 最多有 1 个父节点，那么最多

有 $1 个参数来描述局部的相互作用关系’ 根据以上

公式，最多有 ,$1 个参数就可以描述全部随机变量

的联合分布，即参数的个数是变量个数的线性函数’
其次，由于联合概率可因子分解，当给定完全学习样

本时（即每个节点对应的随机变量的状态已知），似

然函数同样可以因子分解，变为形如 !2K（- % !）2(

的表达式的乘积，其中 2K 和 2( 是在与该参数对应

的条件下，随机变量 !/ 处于状态 - 与状态 % 的次

数’ 从而得到该参数的估计量为 2K 3（2K ) 2(），就

像在掷硬币的实验中，通过出现正面的频率来估计

硬币出现正面的概率一样简单’
贝叶斯网络更为精彩的一面是其结构学习功
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能! 也就是说，在给定学习样本的情况下，怎样的基

因间相互关系才能够最好地匹配目前的观测数据？

当然，一个首要的问题是如何衡量结构与数据的匹

配程度! 一种量度就是 "#$%#&’()［*+］所定义的分数

,-#，即

,-#（! " #）$ % % % % % % % % % % %

./0#&’（# !，!）&’（! !）(! ) ./0&’（!）

其中 # 代表数据，! 代表网络结构，! 代表参数! 然

而，由于结构空间维数是变量个数的超指数函数，要

搜索一个分数最大的网络结构是一个非常困难的问

题! 即使限制每个节点最多有 * 个父节点，而当 * 大

于 1 时，该问题仍然是一个 +& 完全问题! 如何在实

际过程中寻找“足够好”的结构，人们给出了一些方

法! 一种非常简单的方法就是只搜索树形结构，利用

图论中的算法可以有效地得到结果! 但这样得到的

结构可能与真实结构相差甚远! 另一种方法是可采

用一些启发式的搜索方法，从一个简单的网络或根

据已有的生物知识所确定的某个初始网络出发，对

其进行一些微小的变动，计算其对贝叶斯分数的改

变量，根据改变量来确定变化后的网络结构的取舍!
如此迭代直到某个适当的终止条件得到满足! 最终

得到的网络结构就是学习的结果! 还有一种选择是

只看每个特定的子结构（比如从某个节点到另外一

个节点之间的关系或者某个特定的通道）是否存

在，如果用一个函数 ,（!）表示这个特定的子结构

在网络结构 ! 中存在与否，那么就是要计算如下的

后验概率：

&’（, - !）$ )
!

,（!）&’（! - #）.

然而用这个公式很难直接计算! 一个比较简单的近

似方法就是选择一些（ 比如 1222 个）后验概率比较

高的结构 !，根据它们的平均效果来估计子结构的

存在! 在具体的实现中，可以从某个已知的结构出

发，对其进行微小的扰动，根据各自的得分保留一定

（比如 1222 个）的得分高的结构；逐次扰动，逐次更

新高分结构集合! 直到满足一定的终止条件结束迭

代过程! 最后根据所保留下来的高分结构集合对子

结构给出一个分数! 当所有的子结构都确定下来时，

那么最好的结构也就确定下来了!
3&4#5’() 等［*6］利用贝叶斯网络分析了酵母细

胞周期基因表达谱数据［*7］! 这个数据包含了 7+ 个

表达谱数据，对应于 + 个实验条件下的时间序列

（+177 个基因）! 89#..’() 等［*7］检测到 :22 个基因

的表达量在整个细胞周期中有明显变化! 3&4#5’()

等［*6］对这 :22 个基因的表达谱数据应用贝叶斯网

络学习算法，得到了一个庞大的网络! 很多具有生物

意义的基因间调控关系都能够被该算法恢复出来!
"(&;#’4)% 等［*<］用贝叶斯网络分析了另一组酵母基

因表达数据! 这组数据包含了 *=2 个样本在不同的

生长环境下的表达谱（+1*< 个基因）! 他们挑选了

*= 个参与酵母 >?#&/’/)# 或 @(;4)0 &#A9/)A# 基因，

应用贝叶斯网络学习算法，得到了许多与生物学知

识相符合的基因间调控关系!
!! "# 决策树

决策树是信息科学中常常采用的一种机器学习

方法! 该方法从学习样本出发，逐次选择样本特征，

使得该特征能够最好地划分当前样本集合（用信息

熵的原则来评价样本划分的好坏），将当前样本划

分成两部分! 当然，这种分割过程并不能无限地进行

下去，通常需要采用所谓的最小描述长度（@-B）原

则来决定以上迭代过程是否中止! 这些原则都被实

现到决策树算法 C6! < 中!

图 =D 决策树示意图（原图见文献［*:］）

8/4)/E 等［*:］将决策树应用于基因表达数据分

析之中! 基于 89#..’() 酵母细胞周期基因表达实验

数据［*<］，他们利用决策树生成算法 C6! < 对参与细

胞周期的基因建立了决策树! 图 = 是一个简单的决

策树例子! 从图 = 中我们可以清楚地看出基因间的

相互影响关系，而且还能看出这种关系是如何具体

表现的! 例如，上游基因的表达在一个什么样的范围

时会引起下游基因的表达水平的变化，是上调了其

表达量还是下调了其表达量等等! 与前两种方法相

比，该方法不要求事先对每个基因的表达水平进行

离散化，而是通过数据本身来决定离散化水平的! 另

外，根据学习建立起的决策树，我们则可以推导出一

些规则! 比如，基因 F 和基因 , 的表达水平值同时

上调时引起基因 C 的表达水平值的下调! 这样的规

则正是生物学家所需要的! 当然，决策树模型本身具
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有一定的局限性，特别是它对数据比较敏感’ 而基因

表达数据往往包含了大量噪声’ 因此，要想得到稳健

的相互作用关系，需要有多个数据的分析加以证实’

(! 总结与展望

本文对于 )*+ 微阵列技术和数据的处理及其

在肿瘤分类与诊断方面的应用进行了综述和分析’
目前，)*+ 微阵列芯片已经越来越可靠，精度也越

来越高’ 价格也变得越来越便宜’ 数据的获得也相当

容易’ 对于 )*+ 微阵列数据的研究已经持续了近 ,
年的时间，在生物特性的发现、相关基因的提取、肿

瘤的分类和诊断等方面取得了重要的研究成果’ 这

些结果不仅受到生物学家的重视，也越来越被其他

领域的科学家和医学界的重视，因为它提供了一种

分析基因功能和认识生命过程的新方法’ 我们相信

这项技术必将给生物学和医学带来一场新的革命’
然而，微阵列数据的分析和处理又是一项艰巨的任

务，因为过去人们很少遇见和处理如此高维的数据’
即使采用最好的降维方法，如何控制差错依然是一

个大问题’ 因此，这方面的研究才刚刚起步，还需要

对这些数据做进一步的分析和研究，寻找它们的规

律和数学模型，才有可能广泛地应用到医学中去’
另一方面，人们也开始研究蛋白质的表现水平，

因为这对于生命过程的分析和理解更为重要’ 实际

上，测量蛋白质表达值的生物技术已经出现，即蛋白

质芯片技术（-./0123 4..45，-./0123 672-）［"8］’ 但由于

该技术成本太高，目前还无法满足大规模测量的要

求’ $%%# 年初，9:;< 的一个研究小组给出了一种实

验方法可以测量约 =%> 的 酵 母 蛋 白 质 表 达 水 平

值［#%］’ 我们相信，随着生物技术的飞速发展，在不久

的将来将会有更多的蛋白质表达数据公布’ 随着

?@*+ 表达数据和蛋白质表达数据的不断积累，生

物信息学必将发挥越来越重要的作用’

致谢! 感谢葛菲同学为本文查阅了大量的资料’
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!"#$%! 在微电子器件中取代硅材料的前景

据预测，到 ABBN 年，信息产业的发展将遭遇基本物理限制的阻滞7 例如，基于 6) 和 6)UA 的晶体管，其单位面积的集成数将

不再能以 .0%10* I00%’ 定律的速度（每两年翻一番）增长7 鉴于氧化物材料 6%5)U! 有可能以纳米精度控制其电子特性，人们看

好这类材料在微电子领域的应用前景7
满足理想化学计算比的 6%5)U! 是绝缘晶体7 在 AB 世纪 EB 年代，6%5)U! 晶体因其具有宝石一样光泽而被用作金刚石装饰

品的替代物7 如果在 6%5)U! 中移去一些氧原子，它将变成暗蓝色，并从绝缘体转变为导体7 这是因为，每当出现 C 个氧原子空

位，就相当于大晶体中添加了 A 个电子7 或者说，氧空位的作用等效于电子的施主掺杂7 通常，CV—DV 的氧空位掺杂，便可将

6%5)U! 的低温载流子迁移率提高到 CBD9(AW XC = X C 7 制备 6%5)U! X 6%5)U! X ! 超晶格将有助于增长电荷载流子的寿命7 问题是：

（C）6%5)U! X !组分的尺寸可以做到多小，并且保持组分不扩散7（A）在氧空位浓度很低的条件下，如何从成像角度表征材料7 最

近，美国贝尔实验室的 I>44’% 2 , 等，以精巧的实验回答了这两个问题7
研究者使用脉冲激光淀积法，在 6%5)U! 衬底的 5)UA（BBC）端面上外延生长出 6%5)U! X ! 均匀薄膜，并制备出 6%5)U! X 6%;

5)U! X !超晶格结构；使用扫描透射电镜的“电子能量损失谱”和“圆环（$**>4$%）X 暗场像”等手段，表征样品断面，进而以前所

未有的精度定位了氧空位7 他们的结果证明：6%5)U! 区和 6%5)U! X ! 区两者之间，可以是突变方式的渡越，转变区小至 C 个单胞

层；并且没有因扩散而导致边界轮廓模糊7

（戴闻Y 编译自 K$&>%’，ABBD，D!B：EAB 和 E"N
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