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摘　要　RNAＧSeq技术凭借测序成本低、精度高、覆盖范围广等优点,已经成为了转录组分析的重要方法,为研究基因表达模

式、疾病的生物标志物探测、作物抗逆性研究和分子育种等提供了新的手段.然而,RNAＧSeq产生的海量数据也给数据分析带

来了挑战,如何有效地对 RNAＧSeq数据进行处理和分析成为了生物信息学研究的热点.文中对基于 RNAＧSeq技术的转录组

分析流程进行介绍,包括 RNAＧSeq数据预处理、差异表达分析和高层分析.其中,RNAＧSeq数据预处理即对原始测序数据进

行质控和定量计算;差异表达分析则是对基因进行筛选,通常基于统计学或机器学习两种方法;高层分析是对差异基因进一步

处理,通过富集分析等手段确定基因功能和调控网络.最后,对基于 RNAＧSeq的转录组分析方法的发展进行了探讨.
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Abstract　RNAＧSeqtechnologyhasbecomeanimportantmethodoftranscriptomeanalysisbecauseofitsadvantagesoflowcost,

highprecisionandwidecoverage．Itprovidesnew＋meansforthestudyofgeneexpressionpatterns,diseasebiomarkerdetection,

cropstressresistanceresearchandmolecularbreeding．However,themassivedatageneratedbyRNAＧSeqalsobringschallenges
todataanalysis．HowtoeffectivelyprocessandanalyzeRNAＧSeqdatahasbecomeahottopicinbioinformaticsresearch．ThepaＧ
perintroducesthetranscriptomeanalysisprocessbasedonRNAＧSeqtechnology,includingRNAＧSeqdatapreprocessing,differenＧ
tialexpressionanalysisandhighＧlevelanalysis．RNAＧSeqdatapreprocessingistoperformqualitycontrolandquantitativecalculaＧ
tionsontheoriginalsequencingdata,anddifferentialexpressionanalysisistoscreengenes,usuallybasedonstatisticsormachine
learning．HighＧlevelanalysisistofurtherprocessthedifferentialgenesanddeterminegenefunctionandregulatorynetwork
throughenrichmentanalysisandothermeans．Finally,thedevelopmentprospectsofRNAＧSeqＧbasedtranscriptomeanalysismeＧ
thodsarediscussed．
Keywords　RNAＧSeq,Transcriptomeanalysis,Machinelearning,Differentialexpressionanalysis,Enrichmentanalysis
　
　　２０世纪７０年代发表的Sanger法奠定了人类全基因组计

划的基础[１],使得测序量提高、测序成本下降,各种基于基因

测序数据的研究也自此增多,比如基于基因芯片技术的目标

区域测序.然而,通过下一代测序技术进行全基因组测序工

作依然需要很大的成本,而且测得大量的数据需要消耗更多

的时间和资源进行数据的筛选和分析,由此产生了 RNA 测

序(RNAＧSeq),其通过处理转录组图谱来进行研究.
转录组分析是一个强大的工具,是更好地了解控制宿主

细胞命运、发展和疾病进展的潜在途径[３],同时,它也是一种

快速有效的基因组调查、大规模功能基因和分子标记鉴定的

方法[４].二十年来,转录组分析经历了基因芯片技术、基于标

签的测序方法(如基因表达序列分析(SAGE)和cap分析基因

表达(CAGE))到 RNAＧSeq的过程.相比于其他方法,RNAＧ
Seq不依赖于生物体基因的先验知识,可以揭示转录物之间

连接的精确位置和外显子之间的连接点,发现单核苷酸多态

性(SingleNucleotidePolymerphism,SNP).已有研究表明,
相比于基因芯片,RNAＧSeq增加了转录组的覆盖范围,并且

为鉴定组织特异性表达以及区分密切相关的旁系同源物的表



达谱提供了更高的分辨率[５].RNAＧSeq的最大优点是它既

定性又定量,因此可以测量低丰度转录物的表达水平.此外,
它允许定量亚型的表达水平[６].而且,RNAＧSeq的成本更

低,具有更好的覆盖范围和分辨率,还可研究总 RNA,preＧ
mRNA和非编码 RNA[７].但是,由于RNAＧSeq对全体RNA
进行测序,而细胞内核糖体 RNA 和线粒体 RNA 的占比很

大,导致其余 RNA的读取数量和表达水平降低.
随着国内外众多学者研究的推进,基于 RNA 测序数据

的转录组分析流程已经趋于成熟,然而,少有学者对其进行系

统的总结.针对这个情况,本文对基于 RNAＧSeq的转录组分

析方法进行了介绍,以加深对转录组分析的理解,同时为准备

加入转录组分析研究的学者提供帮助.文章首先简单介绍了

RNAＧSeq数据的测序方法,然后对 RNAＧSeq原始数据格式、
预处理方法、差异表达分析和高层分析的方法进行讨论,最后

进行总结和展望.

１　RNAＧSeq数据预处理

RNAＧSeq数据包含了样本中不同基因片段的表达水平

和转录丰度.对 RNAＧSeq数据进行高层分析之前,首先要对

每个样本数据进行预处理,使样本间的基因表达量达到一个

共同标准,如此才具有可比性.RNAＧSeq数据预处理及分析

流程如图１所示.

(a)RNAＧSeq数据分析流程

(b)RNAＧSeq原始数据的预处理流程

图１　RNAＧSeq数据预处理及分析流程

Fig．１　RNAＧSeqdatapreprocessingandanalysisprocess

１．１　RNAＧSeq原始数据

已有的 NGS测序平台有 Roche４５４焦磷酸测序平台、IlＧ
lumina/Solexa合成测序平台和 ABISOLiD连接法测序平台

等,其中以Illumina/Solexa平台使用最多.通过Illumina/

Solexa测序需要经过制备cDNA文库、桥式PCR扩增和荧光

信号分析等过程.
使用 Illumina/Solexa 测 序 平 台 得 到 的 原 始 文 件 为

FASTQ 格 式.如 图 ２ 所 示,每 ４ 行 作 为 一 个 完 整 读 段

(read),其中第一行以“＠”开头,后接序列标识和对应的描述

信息;第二行为该读段的碱基序列;第三行以“＋”开头,后接

内容与第一行相同,也可以省略标识信息;第４行对应第２行

的碱基序列,是每一个碱基的测序质量得分.有关 FASTQ
格式的碱基质量得分体系等详细定义可查阅文献[８].

图２　FASTQ格式的原始测序数据示例

Fig．２　ExampleofrawsequencingdatainFASTQformat

１．２　测序质量控制

得到 RNAＧSeq原始数据后,首先需要对数据进行筛选,
去除原始数据中测序质量比较低的读段(read)和 衔 接 子

(adaptor)序列,同时过滤掉读段长度异常的序列,其中读段的

测序质量在不同的平台有不同的评分标准.目前已经开发了

许多工具用于原始数据的质量控制,比如Fastqc和RSeQC等.

１．３　读段定位

原始数据经过质控后,需要将全部读段通过序列映射

(mapping)定位到参考基因组,这样才能进行后续的一系列操

作.序列定位的操作需要消耗大量的计算资源,因此需要高

效的算法支持,主要有空位种子索引法 (spacedＧseedindeＧ
xing)和 BurrowsＧWheeler转换(BWT)[９].空位种子索引法

的思想是将一段读段拆分成几个子段(称为种子),然后对每

个子段进行定位,并扩展到整段读段上;如果一个完整的读段

能够完美定位到基因组上,那么其子段显然也能完全定位到

同样的位置.BWT的方法则是对基因组进行压缩,然后对待

定位读段一次读取一个碱基并将其与压缩后的基因组进行比

对,先解决一个碱基的定位,在此基础上解决两个碱基的定位,
依次类推到整个读段完成定位.基于 BWT的算法比空位种

子索引法要复杂得多,然而其速度能够达到后者的３０倍.
基于上述两种算法的程序,如 Map和 Bowtie最初开发

出来是用于解决短读段(２０~４０bp)的定位,默认允许两个错

配,现在的测序数据已经能够产生超过１００bp的读段,相应

地需要允许更多的错配.另一方面,当待比对的序列中存在

碱基的插入和缺失时,上述两种算法无法取得良好的结果,于
是文献[１０]开发了改进的局部比对 SmithＧWaterman算法.

SmithＧWaterman算法是一种动态规划算法,该算法在给定的

打分模式下可以找到两个序列间最优的局部比对,算法核心

是构造两个序列间的得分矩阵,并从矩阵中得分最高的元素

开始回溯到得分为０的元素,其回溯路径揭示了两个序列间

的最优比对方式.
值得注意的是,进行定位时,由于序列中存在的外显子的

接合位点会影响比对效果,因此还需要利用基因组注释文件

提取外显子序列来解决这个问题.此外,在排除测序错误和

噪声的影响后,仍然可能存在无法定位到参考基因组的序列,
这些序列可能就是潜在的未注释的新基因.因此,RNAＧSeq
技术能够检测新基因,这也是其相对于基因芯片的一个优势.

原始数据完成定位后以SAM 或者BAM 格式保存,其中

BAM 是 SAM 文 件 二 进 制 转 化 后 的 格 式,能 够 降 低 存 储

负担.

１．４　基因表达水平定量

完成读段的比对定位后,每一个基因都有一个表达计数,
这个计数就是该基因在转录样本中的表达次数,它由定位到

该基因的读段数决定.显然,越长的基因,其表达计数也会更

多.另外,由于测序深度的影响,以及考虑到有可能的样本间

表达量的比较,一般都会对表达计数进行标准化,常用的标准

化方式有计算基因的 RPKM 和FPKM 值.计算公式为:

RPKM＝１０６×nr

L×N
(１)

FPKM＝１０６×nf

L×N
(２)

其中,nr 和nf 分 别 为 比 对 至 目 标 基 因 的 读 段 (read)、片 段

(fragment)数量;L是目标基因的外显子长度之和除以１０００,
单位是kb;N 是总有效比对至基因组的read数量.
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Wagner等人认为 RPKM 的预期含义是相对摩尔 RNA
浓度(rmc)的度量,并且表明对于每一组转录本,平均rmc是

一个常数,即映射的转录本数量的倒数;并证明 RPKM 不能

保证不变性,因而不能作为rmc的精确度量,从而提出了改进

后的 TPM 标准化方法,以消除 RPKM 中的度量偏差[１１].而

FPKM 因为与 RPKM 的类似定义,尤其当原始数据是单端

(SE)测序时,二者完全一致,因此也不适合作为精确度量.

２　基因差异表达分析

RNAＧSeq数据的差异表达分析是后续高层分析的基础,

本节对主流的差异表达分析方法进行了介绍.

２．１　基于统计学的假设检验

一类方法是使用统计学的假设检验进行差异表达分析,

常用的方法有Fisher精确检验[１２]、似然比检验(LRT)[１３]等.

而当 RNAＧSeq数据中存在大量样本重复时,已有的微阵列数

据分析方法同样可以用来处理 RNAＧSeq数据.

早期的研究方法是使用泊松分布对数据进行建模[１４],由

于泊松分布下均值等于方差,因此可以使用负二项分布更好

地拟合 RNAＧSeq数据.已有研究人员基于负二项分布开发

了一些用于差异表达分析的R包,如edgeR[１５]和DESeq２[１６].

edgeR最初用于两组数据的精确检验,之后通过广义线性模

型进行了拓展以用于多因素设计,此外,edgeR还可以用于分

析复制水平极低的数据;DESeq２则通过对数据施加层次模型

得到关于对数倍数变化和离散的收缩估计,其分析结果具有

稳定性和可重复性.然而,在较小的显著性水平下,基于负二

项分布的方法会提高I型错误率(TypeIErrorRate)[１７Ｇ１８].

Fisher精确检验基于超几何分布,是在零假设的情况下

检验两类样本中数据是否有非随机相关性的统计学方法,利

用列联表计算P值(PＧvalue)以验证零假设.Chen等人采用

Fisher精确检验检测了人类口腔鳞状细胞癌中 p７３,p６３和

p５３基因的差异表达[１９];Torres和 David等则通过限制基因

集中单个基因的p值来防止一小部分基因决定整个基因组的

统计显著性,从而改进了Fisher对基因集的差异表达分析[２０].

似然比检验的主要思想是检验在有、无约束条件的情况

下似然函数最大值的差别,若约束条件有效,那么该条件下似

然函数的最大值不会大幅减小.为了简化对上千基因进行似

然比检验的计算复杂性,Hossain等人提出了近似似然比检

验(ALRT).为了从 RNAＧSeq数据中检测差异表达的单核

苷酸变体(SNV),Fu等提出了 MutRSeq[２１].该方法使用层

次似然方法对突变事件和 RNAＧSeq数据的读段计数进行建

模,并引入了基于似然比的检验统计量,不仅能够检测总体表

达水平的变化,还可以检测等位基因特异性表达模式的变化.

MutRSeq还具有检测一个基因/途径中的多个突变的能力.

Fu等人还将 MutRSeq用于乳腺癌数据集并成功检测出三阴

性乳腺癌肿瘤和其他乳腺癌肿瘤亚型之间具有非同义突变的

差异表达基因.此外,RNAＧSeq数据异质性的特点使得对数

据的分布拟合变得困难,传统的非参数检验(如基于秩的

Wilcoxon检验)虽然对异质性鲁棒,却会丢失数据信息[２２].

Xu等针对 RNAＧSeq数据特征,提出了一种具有均值Ｇ方差关

系约束的经验似然比检验(ELTSeq)方法[２２]进行差异表达分

析.该方法能够保留原始数据的大量信息,并且可以处理每

个组的不同程度的异质性.

２．２　结合机器学习的方法

寻找差异表达基因可以转换为提取数据特征的操作,此

时每个基因的表达量(如 RPKM,TPM)都被当作一个特征.

此类方法通常是在通过假设实验得到差异表达基因之后,结

合 RNAＧSeq数据的标签(例如患病组和对照组)对其进行进

一步的筛选,以得到范围更精确的候选基因集合.

一种筛选差异表达基因的思想是,首先确定每个差异表

达基因的重要性(即在分类器中的权重)并进行排序,然后以

此确定差异表达基因.Zhao等人使用随机森林算法对差异

表达 miRNA进行排序后,通过包裹法确定了与肝癌相关性

最高的１４个 miRNA[２３].Bai将经过 DESeq２筛选过的差异

表达基因放入３种机器学习模型(随机森林、支持向量机、逻

辑回归)中进一步筛选肝癌中糖链相关的关键候选基因(hubＧ

gene)[２４].

非负矩阵分解是一种无监督的、基于部分的表示和降维

范式,它通过乘法更新规则将一个非负矩阵V 分解为两个低

阶非负矩阵,于１９９９年提出并首次用于面部表情识别和文本

挖掘[２５].NMF对因子分解的直观解释和对复杂性的隐式稀

疏表示的优势使其能够识别突出特征,并且已有应用于差异

表达分析的案例[２６].由于 NMF不利用样本标签信息聚类,

导致它的预测性能可能差于表型特征精确的直接样本分配.

Wang等人通过将Fisher判别准则集成到 NMF中,即将类内

散布和类间散布之间的差异作为惩罚项,发展了判别非负矩

阵分解[２７];Jia等人则将其用于 RNAＧSeq数据的差异基因排

序,并通过比较实验验证了其性能[２８].DNMF尽管对噪声鲁

棒且具有学习稀疏和基于部位的表示的潜力,但其理论上仍

然存在缺陷,即当收敛到固定极限点时,它不能稳定识别上调

和下调的基因.

支持向量机是一种对数据进行二元分类的有监督机器学

习分类器,具有稀疏性和稳健性.２００２年,Isabelle等人提出

了一种基于递归特征消除的支持向量机(SVMＧRFE)方法,根

据基因在分类器中的权重进行选择[２９].相比于基线方法,

SVMＧRFE能够消除基因冗余,得到更紧凑的差异表达子集.

Zhang等提出了一种具有与SVMＧRFE类似的递归策略的方

法(RＧSVM)[３０],其与SVMＧRFE的预测性能相近,但 RＧSVM
对噪声和异常值具有更强的鲁棒性.另外,基于 SVM 的方

法在数据的分类精度上表现更好,但对差异表达基因的筛选

要弱于单变量方法[３０].为了减小表达数据的高维度对分类

效果的影响,Wang等人在SVM 方法上加入遗传算法,对初

步得到的差异表达基因再次进行特征筛选,实验表明加入遗

传算法对数据进行降维可以提高之后SVM 分类器的分类准

确率[３１].

３　数据高层分析

得到差异表达基因只是通过转录组分析研究目标生物问

题的基础,想要揭示基因调控的分子机制,还需要从功能上对

其进行研究.该部分遇到的问题与对基因芯片的研究中的问

题相同,因此可以借鉴对芯片数据后续高层分析的方法.此

外,对差异表达基因的功能分析,还需要结合已有的生物学

知识.
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基因组测序已明确表明,所有真核生物中指定核心生物

学功能的基因大部分是相同的,一类共享蛋白在一种生物中

的生物学作用的知识通常可以转移到其他生物中[３２].基因

本体(Geneontology,GO)是一个生物信息学领域广泛使用的

本体,分为细胞组分(CellularComponent)、分子功能(MoleＧ

cularFunction)、生物过程(BiologicalProcess)３个独立的本

体[３２].GO使用有向无环图连接不同的术语,统一了不同的

生物学数据库中基因和基因产物的注释,使得人们能够基于

共同的生物学查询、检索基因和蛋白质.使用计算机,利用基

因信息预测高层次和更复杂的细胞活动和生物体行为的想

法,催生了京都基因与基因组百科全书(KEGG),它整合了基

因组、化学和系统功能信息.KEGG作为解释生物系统的高

级功能的知识库,已经广泛用于高通量测序数据的注释和整

合.在生物信息学研究中,对差异表达基因进行 GO 类别富

集分析和 KEGG信号通路富集分析,能够解释基因的功能和

分子调控机制.常用的富集分析工具有 David,Metascape和

String等.

基因共表达网络可将功能未知的基因与生物学过程关

联,对候选基因进行排序或识别转录调控机制,通过 RNAＧ

Seq数据构建的共表达网络还可以推断非编码基因与疾病的

关联[３３].共表达网络可以分为有向和无向共表达网络、权重

和非权重共表达网络等,通常使用机器学习的聚类算法对相

似基因进行分组.常用的是基于层次聚类的加权基因共表达

网络分析(WGCNA),已有大量实验证明 WGCNA 对多个条

件下的共表达模块的识别效果良好,但是 WGCNA的良好表

现需要有关样本条件的信息.如果希望从样本组中鉴定亚

组,那么双聚类算法则是更适合的方法.此外,随着 RNAＧ

Seq数据样本量和测序质量的不断提高,应用双聚类算法也

能更准确地识别组织特异性和细胞类型特异性疾病的相关模

块和调控机制.

此外,完成差异表达分析之后的数据还可以结合机器学

习的方法进行特征筛选,以获得疾病早期诊断和预后的生物

标志物,如 miRNA[２３],lncRNA[３４]等.

结束语　近年来测序技术进展迅速,尤其是 RNAＧSeq技

术的诞生,使得获取测序数据的成本越来越低,大量的测序数

据为人们对生物信息学的研究提供了极大的支持.基于高通

量测序技术的转录组分析可用于发现生物不同发育阶段的基

因表达模式、疾病的发病机制和作物的抗逆性研究等.本文

尝试对基于 RNAＧSeq的转录组分析的方法进行梳理,内容涵

盖 RNAＧSeq数据格式、数据预处理方法、差异表达分析方法

和高层分析方法,以期对利用 RNAＧSeq数据进行转录组分析

的研究人员提供帮助.

在转录组测序方面,Roche４５４焦磷酸测序平台、IllumiＧ
na/Solexa合成测序平台和 ABISOLiD 连接法测序平台等

NGS测序平台已经发展出了成熟的测序技术,并被广泛应用

于各种生物的测序.针对原始数据的预处理流程,学者们已

开发出了各种成熟的工具,如用于测序数据的质量控制的

Fastqc和 RSeQC,用于读段比对定位的基于不同计算机算法

的 Map,Bowtie和 Hisat２等.针对样本间数据的表达水平定

量,研究者们也已经提出了多种计算方法,如 RPKM,FPKM,

TPM 等[１１],并在大量的文献中进行了应用.在基因差异表

达分析方面,则有使用统计学的假设检验进行差异表达分析

的Fisher精确检验[１２]、似然比检验(LRT)[１３]等方法,还有结

合机器学习对差异分析结果进行进一步挖掘的方法,如使用

判别非负矩阵分解算法[２８]和基于递归特征消除的支持向量

机(SVMＧRFE)算法[２９]对差异表达基因排序以发现 hub基

因.数据高层分析方面,目前已发展出了基因 GO 分析[３２]、

KEGG富集分析、WGCNA等方法用于对差异基因进行功能

上的挖掘.

尽管 RNAＧSeq技术已经展现出了显著的优势,如测序成

本低、测序精度高等,但是其庞大的数据量也对数据分析带来

了极大的挑战.传统的统计分析方法已经无法满足转录组分

析的需求,机器学习技术的发展为此提供了可能的解决途径,

其中的支持向量机、聚类等算法已经广泛用于差异表达分

析[３０]、富集分析[２３,３３]等方面,结合机器学习算法进行转录组

分析已经成为了一种趋势,有待于更多学者对此进行研究.
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