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〔摘要〕　介绍序列相似性分析、基因表达分析、基因转录调控网络分析和序列结构与模式识别分析中统计
学方法的应用情况，为科研人员系统学习生物分析技术提供理论依据。
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１　引言

２０世纪８０年代末人类基因组计划启动，基因
组学测序数据迅猛增加，随之兴起生物信息学这门

新的交叉学科。伴随生物学和医学的迅速发展，特

别是人类基因组计划的顺利推进，产生海量生物学

数据，特别是生物分子数据积累速度在不断快速增

加［１－２］。由此产生的数据具有丰富内涵，隐藏着很

多生物学知识。如何充分利用这些数据，通过合理

分析和处理揭示其内涵，获得对人类有意义的信

息，为生物学科研工作者带来挑战。

２　生物信息学与医学统计学概述

２１　生物信息学

包含基因组信息获取、处理、存储、分配、分

析和解释的所有方面，是基因组学研究不可分割的

一部分；是当下自然科学和技术科学领域中 “基因

组”、“信息结构”和 “复杂性”这３个重大科学问
题的有机结合［３－５］。生物信息学研究是为了揭示基

因组信息结构的复杂性及遗传语言的根本规律，人

类在认识自身的基础上可以丰富和发展现有的生物

学和信息科学，推动学科群发展，使其成为自然科

学中多学科交叉的新领域。

２２　医学统计学

２２１　概述　从２０世纪２０年代起，统计学理论
与方法日益广泛地被生物医学研究工作者所应用。
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随着流行病学、基因组学、蛋白质组学、代谢组学

等学科迅猛发展，促使统计学与这些学科的交叉融

合，对医学统计学研究人员提出很多实践中的新课

题。为解决这些新课题，统计学家在对经典统计理

论研究和认识的基础上不断探索和发展统计新理论

和新方法。医学统计学研究内容主要包括 ３个方

面：统计设计、统计分析和其他复杂分析方法。

２２２　统计设计　包括对资料收集、整理和分析

全过程的设想和安排。在设计前，研究者必须明确

的重要问题包括研究目的、研究总体、研究对象、

研究内容、样本量、干预措施和研究结果等。在研

究设计的构思过程中还应注意几个关键问题，例如

抽样方法、控制偏倚和设置对照方法等。

２２３　统计分析　主要包括统计描述和统计推断

两个部分。统计描述是指用合适的统计图表或统计

方法对数据资料的分布状态、数量特征和随机变量

之间关系进行估计和测定。统计推断是指在一定的

可信程度下由样本信息推断总体特征，包括由样本

统计指标 （统计量）来推断总体相应指标 （参数），

即参数估计；由样本差异来推断总体之间是否可能

存在差异，即假设检验。

２３　其他复杂分析方法

在理论统计研究方面，涉及各种概率分布研

究、分布偏差的有效性推定以及综合评价方法与理

论的研究；在应用统计研究方面，涉及综合评价方

法及其应用、统计预测理论与模型研究、各种多元

统计方法及其应用的研究、生存时间与生存质量的

研究、计算机辅助诊断与治疗模型的研究等。对于

这些方面，医学统计学都有相应统计分析方法。

３　统计学方法在生物信息学分析中的应用

３１　概述

生物信息学中的许多分析方法基本原理都是医学

统计学方法的应用和拓展［６－７］。目前生物信息学中常

见的问题有序列相似性分析、基因表达分析、基因转

录调控网络分析和序列结构与模式识别分析等，本文

将介绍这４类问题中统计方法的应用情况。

３２　序列相似性

３２１　概述　在分子生物学研究中，对于待研究

的碱基序列或由此翻译得到的氨基酸序列，往往需

要在数据库搜索到具有一定相似性的同源序列，以

推测该未知序列可能属于哪个基因家族，具有哪些

生物学功能。序列比较结果一般要经过统计学检验

才能判断是否具有显著意义［８］。

３２２　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真法　将序列中的符号

随机改变后再在同样条件下计算新的配准得分，重

复约１００次后计算样本配准得分的均值和标准差，

常被用来判断一对序列配准得分值的统计显著性。

在随机序列配准积分符合正态分布的假设下，结果

显著性由配准得分高于均值多少个标准差的数目

（Ｚ值）决定。当 Ｚ值为 ３１、４３和 ５２ＳＤ单位

时，配准积分的随机出现概率分别是１０－３、１０－５和

１０－７。通常认为当Ｚ值 ＞５ＳＤ时，两个被比较的序

列在进化上相关；当 Ｚ值在３～５ＳＤ之间时，如果

两者在其他方面有相类似的证据可表明两者同源；

当Ｚ值＜３ＳＤ时，表示两者不同源。

３２３　Ｋａｒｌｉｎ－Ａｌｔｓｃｈｕｌ公式　由于各得分

随机变量是在大量分值数据中的最大值 （最优配

准），正态性假设不尽合理，因此 Ｋａｒｌｉｎ和 Ａｌｔｓｃｈｕｌ

提出计算 ＢＬＡＳＴ得分显著性的 Ｋａｒｌｉｎ－Ａｌｔｓｃｈｕｌ公

式。Ｖｉｎｇｒｏｎ和Ｗａｔｔｅｒｍａｎ将此公式推广为适用于计

算局部配准得分统计显著性的公式，将序列长度作

为其一个参数。对两个序列ａ、ｂ，ＢＬＡＳＴ发现的高

分区匹配域称为 ＨＳＰｓ（ｈｉｇｈｓｃｏｒｉｎｇｐａｉｒｓ）ａｉ…ａｉ＋ｋ
与ｂｊ…ｂｊ＋ｋ。最佳 ＨＳＰ得分 Ｈ （ａ，ｂ）超过阈值 ｔ

的概率为：

Ｐ（Ｈ（ａ，ｂ） ＞ｔ）≈１－ｅ－ｒｎｍｐｔ （１）

式中ｒ和ｐ可以通过解一个方程或直接计算得

到，ｍ、ｎ分别是两个序列的长度。式 （１）反映

ＨＳＰｓ得分高于阈值ｔ的数目近似为Ｐｏｉｓｓｏｎ分布。

３２４　非重叠局部亚优化配准 （Ｎｏｎ－ｏｖｅｒｌａｐ

ｐｉｎｇＬｏｃａｌＳｕｂｏｐｔｉｍａｌＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＮＯＬＳＡ）

　那些使局部 Ｓｍｉｔｈ－Ｗａｔｅｒｍａｎ配准的期望分值随

着被比较序列的长度而呈对数关系增长的罚分称为

强ｇａｐ罚分。在强ｇａｐ罚分的情况下，Ｋａｒｌｉｎ－Ａｌｔｓ
·１２·
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ｃｈｕｌ公式近似适用于局部配准分析。Ｗａｔｅｒｍａｎ和
Ｅｇｇｅｒｔ提出ＮＯＬＳＡ算法，其中任何一对已经在一种

配准中使用过的残疾不再在接下去的较小得分的配

准中使用。此算法在每次进行新的次优配准时不必

重新计算整个动态规划矩阵，只需重做上一次配准

的一个领域，得到的次优配准间的依赖性较低。最

优ＮＯＬＳＡ是 Ｓｍｉｔｈ－Ｗａｔｅｒｍａｎ配准。记 ω（ｔ）表

示分支不小于阈值 ｔ的 ＮＯＬＳＡｓ数目，可以用 Ｗａ

ｔｅｒｍａｎ－Ｅｇｇｅｒｔ算法计算ＮＯＬＳＡｓ，直到第１个ＮＯＬ

ＳＡ分值＜ｔ来计算ω（ｔ）。Ｋａｒｌｉｎ－Ａｌｔｓｃｈｕｌ公式近

似适用于整个区域中的局部配准分析时需要满足３

个条件：（１）ω（ｔ）近似 Ｐｏｉｓｓｏｎ分布 （均值 λｎ，ｍ
（ｔ） ＝Ｅ（ω（ｔ））；（２）Ｅ（ω（ｔ）） ＝γｐｔ，据此

可用仿真计算ｒ、ｐ，此处不需要分布尾部的大量数

据；（３）γ＝ｒｍｎ，据此从一些任意长度的序列得到

的ｐ与ｒ值可以应用于不同长度序列对间配准得分

的统计显著性检验，不需要对每对分析的序列重新

仿真。在满足这３个条件的基础上可以近似计算局

部配准的显著性：

Ｐ（ω（ｔ） ＞ｔ）≈１－ｅ－ｒｎｍｐｔ （２）

３３　基因表达

３３１　概述　随着生命科学进入后基因组时代，

基因芯片技术所面临的挑战早已不再是基因表达芯

片本身，而是在于发展实验设计方法以对基因表达

进行时空全面探索［９］。数据分析与挖掘对其来说是

最大挑战。基因芯片表达实验产生海量数据，隐藏

着丰富信息，通过数据统计或可视化方法可以发现

新的知识。聚类分析是目前运用最多的一种表达数

据分析方法。一块基因芯片上往往载有成千上万个

基因，一次实验可同时检测这些基因的表达情况。

应用同一种芯片在不同条件下 （如不同时间、细胞

等）进行基因表达实验，搜集表达数据，将原始数

据放在一起，生成一个数据表格。表格每一行代表

一个基因，每一列代表在不同实验条件下得到的基

因表达强度。表格中每一行数据可作为一个向量，

聚类分析是将这些向量按照相似程度进行归类。

３３２　分层聚类分析［１０－１１］　在分层聚类情况下，

数据被看作是一种二元树结构，在最高层上所有数

据同属于一个类。其原理与树的分叉结构相似，类

被一分为二，相似的类被保留在同一个子类中，不

相似的类则被分开。在进行聚类分析时，从类的每

个元素出发将类的集合分为只含有两个类的一组二

元类对合集。每个时间中一个类对被合二为一，这

样类的数目就减少一个，连续向后进行此过程，最

终得到树图的数据分层结构。

３３３　Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类［１２］　在数据划分上不考虑

类的分层结构问题。将Ｒ矩阵的Ｐ列数组聚为Ｋ个

类，具体方法如下： （１）随机将 Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＰ
分配到Ｋ个类中。（２）计算 Ｋ个类的重心 Ｙ１，Ｙ２，

…，ＹＫ。 （３）按照由１到 Ｐ的顺序计算 Ｒ１，Ｒ２，

…，ＲＰ到重心 Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＫ间的距离，Ｒｉ将分

配到距离最近的类中。 （４）如果 Ｒｉ被分配到一个

新的类中，则重新计算两个受影响的类的重心。

（５）重复步骤 （３），直到不再有新的类划分出现。

３４　基因转录调控网络

３４１　概述　基因芯片表达数据不仅可用于分析

基因表达的时空规律、研究基因功能，还可用于分

析基因间的相互关系和基因转录调控网络。单一基

因表达结果受其他基因影响，而这个基因同时能影

响其他基因表达，这种相互影响、制约的关系构成

复杂基因表达调控网络。基因调控网络的研究意义

在于通过建立基因转录调控网络统计模型，对某个

物种或组织的全部基因的表达关系进行整体分析和

研究，分析基因间相互作用。

３４２　布尔网络模型　一种以有向图为基础的离

散系统，是基因调控分析中最简单的一种模型。在

此模型中每个基因只有两种状态， “开”表明基因

转录表达，形成基因产物； “关”则表明基因未转

录。基因间的相互关系可表示为：

→ＡａｎｄｎｏｔＢ Ｃ （３）

即如果基因Ａ表达，而且基因Ｂ不表达，则基

因Ｃ表达，其网络图，见图１。在布尔网络模型中

各个基因状态的集合是整个系统的状态，当系统从

一个状态转换为另一个状态时，各基因下一时刻的

状态由其连接输入机器布尔规则确定。布尔规则用

“真值表”的形式表示，当基因 Ａ和基因 Ｂ处于不
·２２·
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同状态时，基因Ｃ的状态随之发生变化，见表１。

图１　布尔网络模型

表１　基因Ｃ真值

Ａ Ｂ Ｃ
０ ０ ０
０ １ ０
１ ０ １
１ １ ０

３４３　线性组合模型　一种连续网络模型，在此
模型中假设基因之间的相互作用是线性的，一个基

因的表达值是若干个其他基因表达值的加权和。线

性组合模型可表示为：

Ｘｉ（ｔ＋△ｔ） ＝∑ＷｉｊＸｊ（ｔ） （４）

其中Ｘｉ（ｔ＋△ｔ）是基因 ｉ在 ｔ＋△ｔ时刻的表
达水平，Ｘｊ（ｔ）是基因 ｊ在 ｔ时刻的表达水平，为
Ｗｉｊ代表基因ｊ的表达水平对基因 ｉ的影响。在这种
基因相互关系表达形式中还可以增加其他数据项，

以模拟基因调控的真实情况。

３５　序列结构与模式识别

结构复杂的蛋白质实际上是由一些相同或不同的

结构域缔结而成，每一结构域承担一定功能，各结构

域协同作用体现了蛋白质总的生物学功能。测定大量

的蛋白质结构可简化为对数量、残基数目较少的结构

域结构测定，了解它们如何组装成完整的蛋白质，需

要发展新的检索结构域的模式匹配方法。频率表法最

先用于核酸序列特殊信号的模式识别，随后逐渐应用

于蛋白质结构域的模式匹配分析中。由于蛋白质的结

构域通常由几十个或几百个残基组成，属于同一类

结构域的序列的类似性可能很小。结构域保守区决

定了结构域的同源，因此其存在确定了结构域的存

在，可以用结构域的保守顺序直接分析蛋白质与蛋

白质超家族的类似性，增加检测敏感性。

４　结语

作为连接生命科学和信息科学的新兴学科，生

物信息学发展前景广阔。而统计学作为生物信息学

分析的重要工具，可以探查和提取数据之间的因果

关系，揭示数据内涵，从而获得更多有价值的信

息。本文通过介绍序列相似性分析、基因表达分

析、基因转录调控网络分析和序列结构与模式识别

分析中统计学方法的应用，为科研人员学习系统的

生物分析技术提供理论依据。
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