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摘要 当前的通路富集方法主要是基于基因的表达差异，很少有方法从通路变异性(方差)角度对其富集分析．我们注意到用
合适的统计量描述通路的变异性时，在疾病表型下一些通路的变异性有明显的上升或者下降．因此本研究假设：通路变异性

程度在不同表型中存在差异．本文设计了 14种描述通路变异性的统计量与检验方法，检测不同表型下变异性有差异的通路
即富集通路，并将富集结果与文献检索结果进行比较，同时，分析不同芯片预处理方法对数据和结果的影响．研究结果表

明：5种预处理方法中，多阵列对数健壮算法(RMA)是数据预处理的最优方法；不同表型下通路的变异性程度存在差异；根
据文献检索的通路结果，14种基于变异性的通路富集方法中，以通路中各基因欧氏距离的方差做统计量进行 permutation检
验(方法 11)能有效识别显著通路，其富集结果优于基因集富集分析(GSEA)．综上所述，基于通路变异性的通路富集策略具有
可行性，不仅对通路富集分析有一定的理论指导意义，而且为人类疾病研究提供新的视角．
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基因富集分析是应用生物信息数据库和统计工

具，将目标基因富集到已知功能的生物学通路和模

块上，从生物学角度深入分析疾病的发生及发病机

理．基因富集分析的目的是筛选出两组或多组间表

达水平有差异的基因集，即富集基因集，它是单个

基因研究的自然扩展．

基于不同的算法，当前基因富集分析可以分为

三类：单一富集分析(singular enrichment analysis,
SEA)、基因集富集分析(gene set enrichment analysis,
GSEA)与模块富集分析(modular enrichment analysis,
MEA)[1]．SEA是最传统和应用最广泛的富集分析
方法，它在单基因分析选出差异表达基因列表的基

础上，计算每个功能基因集被富集到的概率，富集

P值的计算方法主要有 fisher's精确检验、超几何
分布和卡方检验等，常用的 DAVID[2]、GOStat [3]、

EASE[4]等工具都属于此类富集算法．GSEA主要用
于分析两分组实验的表达谱数据，它不预先选出差

异表达的基因，而是对所有基因按照两组间的 t统
计量或者基因与表型的相关性进行排序，然后用经

过排序的所有基因列表计算每个功能基因集合的最

大富集得分MES，最后用Kolmogorov-Smirnov-like、

permutation、Z-score、t-Test 等检验方法计算每个
功能集合的富集 P 值．GSEA 工具 [5]、PAGE [6]、

GeneTrail [7]等都属于此类富集分析方法．MEA 继
承了 SEA的主要思想，需要预先选定感兴趣的基
因列表．但是在计算富集 P值时考虑了节点间或者
基因间的关系，因而此方法的优点是考虑了节点间

或者基因间关系的生物学意义．Ontologizer [8]、

topGO[9]、GENECODIS[10]等都属于此类富集分析算

法．SEA与MEA都需要预先选定感兴趣的基因列
表，GSEA富集分析则使用全部基因．这三种富集
分析策略在富集分析之前通常要求进行单基因分
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析，对基因进行 t检验找出差异表达的基因，或者
按照 t统计量对各个基因进行排序等，这些单基因
分析主要是从差异表达基因角度出发的．

2008年，Ho等[11]提出差异变异基因(differential
variability(DV) gene)的概念，即在不同表型(疾病与
正常)下基因表达值的方差存在差异的基因，并阐
述了 DV基因的生物学基础，而且将 DV基因成功
应用于人类疾病的研究中．Ho等认为，一个基因
的表达受一系列调控因子(如转录因子)的激活或抑
制，由于调控因子的活性在个体间存在差异，使得

调控因子下游的基因响应能力存在个体差异，从而

导致基因在个体间的表达出现变异．因此，我们认

为多个功能相互联系的基因构成了通路，而通路内

多个基因的表达变异的累积便构成了整个通路的表

达变异．现有的富集分析方法中罕有从变异性角度

出发进行功能富集分析的．在本文中我们假设不同

表型下通路的表达变异性(方差)存在差异，并提出
一种基于变异性的有效通路富集方法．本研究是基

于通路中所有基因，所以我们将结果与经典的

GSEA[5]方法进行了比较．在我们设计的 14种基于
通路变异性的富集方法中，跃登指数和 ROC曲线
下面积均表明第 11种方法有明显的优越性，其富
集结果优于 GSEA．
本研究从一种全新的角度来研究通路在不同表

型中的变异性程度．为寻找不同表型中存在差异的

通路提供新的方法，对通路富集分析有一定的理论

指导意义．

1 数据与方法

1援1 数据

1援1援1 表达谱数据．

所选数据是 Stearman等[12](2005年)提交的人类
Pulmonary adenocarcinoma 芯片数据，GEO 编号
GDS1650, 平台为 GPL8300 [HG-U95AV2]Affymetrix
Human Genome U95 Version 2 Array，含有 12 625
个探针．GDS1650包含 20 个肿瘤组织样本和 19
个正常组织样本．GDS1650 原始 cel 文件分别用
RMA [13]、MAS5.0 [14]、 GCRMA [15]、 FARMS [16]和

DFW[17] 5种预处理方法处理，然后对预处理结果
按照 Affymetrix芯片设计原理进行探针合并．Cel
文件的预处理使用 R工具实现，5种预处理方法都
采用默认参数，而且都对表达值做对数处理(底数
为 2)．
采用不同的预处理方法处理 Affymetrix公司的

cel文件得到的表达谱数据会有差别，进而影响富
集分析的结果．为了解决这个问题，首先我们基于

5种预处理方法处理后的 GDS1650芯片数据评价
预处理方法，其次由于 GSEA 是目前公认的全基
因组富集分析算法，所以我们用 GSEA富集结果
的重合性进一步评价这 5种预处理方法．
1援1援2 通路数据．

从 KEGG[18]上选择有节点连接关系的 169个大
通路数据，并下载其 XML格式，从中分别提取每
个通路所包含的基因 ID，并去除冗余基因 ID．这
样得到 169个只包含基因 ID的大通路数据．
根据 1援1援1所得到的表达谱数据，找到通路中

每个基因 ID所对应的表达谱数据，把同一个通路
的所有表达谱数据写到同一个文件中，最后得到

169个通路表达谱数据．对 5种预处理方法的表达
谱数据都进行此操作．

1援2 方法

1援2援1 设计统计量与定义通路变异性．

通路表达谱数据是由通路中各个基因在不同样

本条件下的表达值组成的，我们设通路中基因个数

为 p，样本由疾病类样本和正常类样本组成，令 i
代表表型：疾病或者正常，设表型 i有 n个样本．
通路表达谱数据 X 为：

X=

x11 … x1g … x1n x1(n+1) … x1(n+m)

x21 … x2g … x2n x2(n+1) … x2(n+m)

xc1 … xcg … xcn xc(n+1) … xc(n+m)

xp1 … xpg … xpn xp(n+1) … xp(n+m)

晌

尚

上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢
我们分别以样本和基因为单位设计描述通路变

异性的统计量，以样本为单位是指对样本中所有基

因表达值做相应处理后看成一个计算单位．以基因

为单位是指对基因所对应的某表型下所有样本的表

达值做相应处理后看成一个计算单位．

首先，设计 3个以样本为单位的描述通路变异
性的统计量．通路数据中样本 g的各基因表达值方

差为 vg
2=

p

i = 1
移(xig -x軃g )

2

p-1
，其中 g=[1, 2,……, n]，用表

型 i下的 n个样本方差 v2
g的均值 Si

2忆=
n

g = 1
移v2

g

n 代表

通路在 i表型下的变异程度．通路中样本 g的各基
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Method Statistic Test Distribution

1 SS1
2忆/SS2

2忆 F Fn-1, m-1

2 MAD1
2忆/MAD2

2忆 MAD Fn-1, m-1

3 SS1
2忆/SS2

2忆 F outlier removed Fn-1, m-1

4 SS1
2忆/SS2

2忆 F, permutation Empirical

5 S1
2忆/S2

2忆 F, permutation Empirical

6 S1
忆-S2

忆 SD Diff, permutation Empirical

7 MAD1
忆-MAD2

忆 MAD Diff, permutation Empirical

8 SS1
2/SS2

2 F Fp-1, p-1

9 MAD1
2/MAD2

2 MAD Fp-1, p-1

10 SS1
2/SS2

2 F outlier removed Fp-1, p-1

11 SS1
2/SS2

2 F, permutation Empirical

12 S1
2/S2

2 F, permutation Empirical

13 S1-S2 SD Diff, permutation Empirical

14 MAD1-MAD2 MAD Diff, permutation Empirical

因表达值到原点的欧氏距离为 dg =
p

i = 1
移x

2

ig蓸 蔀 1/2

，用通

路 中 n 个 样 本 的 欧 氏 距 离 的 方 差 SSi
2忆 =

n

g= 1
移 (dg -d軈g )

2

n-1
来描述通路在 i表型下的变异程度．

中位绝对差(MAD)可以很好地代替标准差(SD)，且
计算简单对奇异值不敏感，所以选择 MADi

2忆代替
通路中 n 个样本的欧氏距离的方差 SSi

2忆来描述通
路在 i表型下的变异程度[19]．MAD的定义为：对
于一组数{d1，d2，…dn}，MAD=1.4826 伊 median
(|dg-z|)，z=median(dg)，因子 1.4826用于调节 MAD
与 SD(标准差)的一致性．
其次，设计 3个以基因为单位的描述通路变异

性的统计量．通路数据中基因 c的样本表达值的方

差为 vc
2=

n

i = 1
移(xci -x軃c )

2

n-1
，其中 c=[1, 2,……, p]，用通路

中各基因在 i表型下的方差均值 Si
2=

p

c = 1
移v2

c

p 代表通

路在 i表型下的变异程度．通路中基因 c 的各样本

表达值到原点的欧氏距离为 dc =
n

i = 1
移x

2

ci蓸 蔀 1/2

，用通

路中 p 个基因的欧氏距离的方差 SSi
2=

p

c = 1
移 (dc -d軈c )

2

p-1
来描述通路在 i表型下的变异程度．同样用 MADi

2

代替通路中 p 个欧氏距离的方差 SSi
2来描述通路在

i表型下的变异程度．
我们用前面介绍的 6 种统计量描述整个通路

在 i表型下的变异程度 滓i
2，对于任何两种表型(疾

病与正常)，对每个通路有双边假设：零假设 H0，

滓1
2=滓2

2；备择假设 H1，滓1
2屹滓2

2．基于统计检验如

果零假设被拒绝，即认为此通路是变异的．在两种

表型下，变异程度存在差异的通路就是富集通路．

1援2援2 14种通路富集分析方法．
为了检测通路在两种表型下变异性是否存在差

异，我们使用 F检验方法．S1
2表示通路在疾病表

型下的变异性，疾病表型样本数为 n，S2
2代表通路

在正常表型下的变异性，正常表型样本数为 m，F=
S1

2/S2
2服从 Fn-1, m-1分布，求得 P值，进而可判断通

路是否在两种表型下的变异性有差异．中位绝对差

(MA D)近似等于标准差(SD)，因此两表型下通路变

异性比值 MAD=MAD1
2/MAD2

2也服从 Fn-1, m-1分布
[19].

F检验很简单且应用广泛，但是它对偏离正态
分布的数据或奇异值很敏感(奇异值是样本中出现
的过高或过低值)．为了克服这个缺陷，在 F检验
之前去掉计算得到的欧式距离 dc 或者 dg中的奇异

值，以便排除这些与大部分值相比过高或过低的

值．在本文中，我们用一个简单的 IQR标准来检
测奇异值．对于给定的某种表型下所有欧式距离，

定义 Q1与 Q3分别为 1/4分位数和 3/4分位数，并
且 IQ=Q3-Q1．任何欧氏距离小于 Q1-rIQ 或大于
Q3+rIQ都被视为奇异值，这里 r > 0．奇异值被去
掉后，重新确定反映不同表型下未过滤掉的欧氏距

离个数．在本文中我们用 r=1.5，因为它在实践中
可以达到理想的过滤效果[11]．

另外，我们设计了 4 种基于随机扰动
(permutation)的检验方法，随机扰动时所用的检验
统计量有两种是基于两种表型下通路变异性的比

值，即 SS1
2/SS2

2与 S1
2/S2

2．另外两种检验统计量是

基于两种表型下通路变异性的差异的，分别定义为

SD Diff=S1-S2与MA D Diff=MAD1-MAD2．随机扰动

(permutation)分为随机扰动类标签和随机扰动基因
集两类，本文应用随机扰动类标签．然后计算原始

统计量在扰动产生的统计量中的排序，进而得到 P
值．在我们的研究中，每个通路表达谱数据扰动

10 000次．14种通路富集方法见表 1．

Table 1 Fourteen pathway enrichment methods

1258· ·
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MAS5.0 GCRMA FARMS DFW

RMA 0.5631 0.9350 0.9172 -0.0015

MAS5.0 0.5856 0.4673 0.0008

GCRMA 0.8608 -0.0004

FARMS -0.0010

MAS5.0 GCRMA FARMS DFW

RMA 0.3834 0.8290 0.8419 0.6089

MAS5.0 0.1755 0.1525 -0.1345

GCRMA 0.8751 0.6500

FARMS 0.4588

b．从分别以基因和样本为单位计算的方差在
各预处理方法下的相关性角度分析预处理方法．

RMA、MAS5.0、GCRMA、FARMS 和 DFW 5 种
预处理方法分别处理 GDS1650芯片数据所得结果，
分别以样本和基因为单位计算方差(vg

2与 v c
2)，然后

计算两两预处理方法所得结果之间的相关性．表 3
与表 4分别显示以样本为单位和以基因为单位计算

的方差在各预处理方法下的相关性．从两个表中可

以看出 RMA处理得到的数据与其他几种方法得到
的数据相关性最高．

2援1援2 结合 GSEA 所富集到的通路结果评价预处
理方法．

5种预处理方法处理 GDS1650原始数据得到
的表达谱数据分别用 GSEA 工具富集分析，从富
集结果中分别选择排在前面的 40个通路，计算 5
种预处理方法处理所得数据经 GSEA 分析所富集
到的通路的重合性(表 5)．重合性为两种方法下的
通路交集个数除以 40，表 5表明 RMA方法与其他
方法的重合性最高．

RMA MAS5.0 GCRMA FARMS DFW

The average r of all the gene pairs 0.263 0.222 0.239 0.253 0.228

The fraction of the gene pairs with |r| > 0.5 17.66% 11.68% 15.90% 16.02% 11.71%

The fraction of the gene pairs with |r| > 0.6 9.47% 5.63% 8.99% 8.57% 5.30%

The fraction of the gene pairs with |r| > 0.7 4.57% 2.42% 4.51% 3.96% 2.02%

The fraction of the gene pairs with |r| > 0.8 1.71% 0.93% 1.80% 1.36% 0.59%

The fraction of the gene pairs with |r| > 0.9 0.44% 0.25% 0.50% 0.26% 0.11%

2 结果与分析

2援1 预处理方法的比较

2援1援1 基于预处理后的芯片数据评价预处理方法．

a．从真实的基因 -基因互作对之间相关性的
角度分析预处理方法．两个互作的蛋白质趋向于共

表达，它们的基因表达数据也就有高相关性[20]．我

们从人类蛋白质互作数据库(HPRD)[21]下载到所有

的蛋白质 -蛋白质互作关系对，去除自我互作数据
后得到 25 723对蛋白质 -蛋白质(基因 -基因)互作

数据．用 RMA、MAS5.0、GCRMA、FARMS 和
DFW 5 种预处理方法得到的 GDS1650 数据计算
25 723对基因 -基因表达谱数据的相关系数(r)，然
后分析相关系数绝对值 |r|的分布．结果显示，应
用 RMA处理 的数据，相关系数大于 0.7的基因 -
基因互作对最多(4.57%)，并且所有基因对的平均
相关系数最高(表 2)．由此看出，对于 GDS1650数
据集，RMA方法处理的数据最适合用于研究已经
确认的基因 -基因互作对，RMA方法得到的数据
比其他方法更能体现基因 -基因对真实的互作关系.

Table 2 The comparison of correlation coefficient (|r|) distribution of gene pairs

Table 3 The correlation of vg
2 from the GDS1650

preprocessed by five different preprocessing methods

Table 4 The correlation of vc
2 from the GDS1650

preprocessed by five different preprocessing methods

Table 5 Concordance of the 40 most enriched pathways
from the analysis of GSEA using the GDS1650

preprocessed by five different preprocessing methods
MAS5.0 GCRMA FARMS DFW

RMA 0.600 0.700 0.575 0.375

MAS5.0 0.600 0.375 0.300

GCRMA 0.475 0.375

FARMS 0.450

1259· ·
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Fig. 2 The variance of each pathway
between two conditions

: Cancer; : Health.

Fig. 1 The variance of each pathway
between two conditions

: Cancer; : Health.

MAS5.0 GCRMA FARMS DFW

RMA 6 13 1 1

MAS5.0 5 0 1

GCRMA 1 1

FARMS 0

从 5种 GSEA 结果中选择出显著的(P < 0.05)
通路，计算 5种预处理方法下显著通路的交集个数
(表 6)．从表中清楚地看出 RMA方法下显著通路
个数与其他方法的交集个数最多．

我们从两个角度三个方面分析了预处理方法对

数据和富集结果的影响．计算已知的基因 -基因对
之间的相关系数，RMA法所得数据是最优的能反
映它们之间真实互作关系的数据．以基因和样本为

单位计算的方差在各预处理方法下的相关性显示：

RMA处理得到的数据与其他几种方法得到 的数

据相关性最高，计算 5种预处理方法处理所得数据
经 GSEA 分析所富集到的通路的重合性，表明
RMA方法与其他方法的重合性最高．综合分析结
果可以得出： RMA 预处理方法处理原始的
Affymetrix芯片数据能很好地反映基因对真实的互
作关系而且数据最稳定；RMA预处理方法处理的
数据经 GSEA富集得到的结果最优．所以后续的
分析我们应用 RMA预处理方法处理所得的表达谱
数据．

2援2 基于变异性的通路富集方法研究的可行性分析

由 2援1的分析可知 RMA法是最优的预处理方
法，所以本部分我们应用 RMA方法处理得到的芯
片数据进行分析．研究 169个通路表达谱数据，观
察通路在两种表型下变异程度是否存在差异．我们

的假设是：通路变异性程度在不同表型中存在差

异．为了证明此假设成立，分别研究了 6种描述通
路变异程度的统计量，观察不同表型下统计量是否

有明显差异．

a．通路中各样本欧氏距离的方差 SSi
2忆 (方法 1,

3, 4 中的统计量)作为描述通路变异性的统计量，
观察各通路在两种表型下变异性情况(图 1)．

通路中各样本欧氏距离的方差作为描述通路变

异性的统计量，其在两种表型下的值在一些通路中

差别很明显．从图 1中可看出大部分通路在两种表
型下变异性程度变化不大，但有一些通路有比较明

显的差异．

b．通路中各基因方差均值 Si
2(方法 12, 13中的

统计量)作为描述通路变异性的统计量，观察各通
路在两种表型下的变异性情况(图 2)．

Table 6 Number of overlapping significant pathways from
the analysis of GSEA using the GDS1650 preprocessed

by five different preprocessing methods
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Method a b c d TP FP FN TN
Accuracy

(a+d)/N
Youden index

(TP-FP)

1 11 16 37 105 0.229 0.132 0.771 0.868 0.686 0.097

2 21 50 27 71 0.438 0.413 0.563 0.587 0.544 0.024

3 19 59 29 62 0.396 0.488 0.604 0.512 0.479 -0.092

4 3 0 45 121 0.063 0.000 0.938 1.000 0.734 0.063

5 22 67 26 54 0.458 0.554 0.542 0.446 0.450 -0.095

6 22 67 26 54 0.458 0.554 0.542 0.446 0.450 -0.095

7 0 0 48 121 0.000 0.000 1.000 1.000 0.716 0.000

8 0 0 48 121 0.000 0.000 1.000 1.000 0.716 0.000

11 29 45 19 76 0.604 0.372 0.396 0.628 0.621 0.232

12 47 121 1 0 0.979 1.000 0.021 0.000 0.278 -0.021

13 47 121 1 0 0.979 1.000 0.021 0.000 0.278 -0.021

14 15 27 33 94 0.313 0.223 0.688 0.777 0.645 0.089

GSEA(nom-p) 9 8 39 113 0.188 0.066 0.813 0.934 0.722 0.121

GSEA(BH) 0 0 48 121 0.000 0.000 1.000 1.000 0.716 0.000

9 0 0 48 121 0.000 0.000 1.000 1.000 0.716 0.000

10 0 0 48 121 0.000 0.000 1.000 1.000 0.716 0.000

通路中各基因方差均值作为描述通路变异性的

统计量，其在两种表型下的数值有明显差异(图 2).
169个通路在两种表型下的变异程度都存在可见的
差异，这验证了我们的假设．其他 4种统计量在通
路两种表型下的变异性情况见网络版附录(http://
www.pibb.ac.cn/cn/ch/common/view_abstract.aspx?
file_no=20120410&flag=1)．
通过 6方面的图示可以明确得出在疾病表型下

一些通路的变异性有明显的上升或者下降．我们认

为在不同表型下通路的变异性程度存在差异，即我

们的假设成立．在这一基础上，用 14种通路富集
方法检测通路变异性的显著情况，计算每个通路显

著性 P值，并分析 14种方法的效能．
2援3 评价检验方法和统计量

我们用 14 种通路富集方法和 GSEA 对 RMA
预处理后的通路表达谱数据进行富集分析，P值都
用 BH 方法进行 FDR 校正 [22]，0.05 为 P值的阈
值．为了评价所设计的基于通路变异性富集分析方

法和 GSEA法的优越性，手工检索文献，查询了
169个通路与 Pulmonary adenocarcinoma是否相关.

用此文献检索结果作为标准，分析我们的方法和

GSEA结果的敏感度和特异度(表 7)．表 7 中 a代
表真阳性数，b 代表假阳性数，c 代表假阴性数，d
代表真阴性数，N为 a、b、c、d 4个数之和．TP
表示真阳性率(敏感度)a/(a+c)，TN表示真阴性率(特
异度)d/(b+d)，FP为假阳性率 b/(b+d)，FN为假阴
性率 c/(a+c)．从表中可以看出，在 TP一列 12和
13方法的值很高，但是它们的 FP也非常高，导致
特异度很低，所以方法 12、13不可取．其他方法
诸如 1、4、7、8、9、10、14 和 GSEA 等特异度
很高，但是敏感度很低，真阳性个数很少，有的甚

至为 0，所以这些方法也不可取．我们希望所选方
法的敏感度和特异度都在一个合理的较高水平．为

了真实反映方法的分类效果，必须综合考虑敏感度

和特异度两个指标．跃登指数为真阳性率与假阳

性率之差，它能综合反映一个方法的敏感度和特异

度[23]．跃登指数越大能直观反映出此方法的分类效

果越好，方法 11的跃登指数最高，说明方法 11效
果最好．

Table 7 Sensitivity and specificity of each method

为了进一步分析各方法的富集效能，我们把文

献检索的结果作为标准，对 14种方法和 GSEA进
行了 ROC曲线分析，ROC曲线下的面积反应方法

的分类准确性，面积越大分类效果越好．表 8显示
方法 11在所有实验方法中最优．
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Method Area under ROC curve

1 0.6347

2 0.5579

3 0.5746

4 0.6366

5 0.5927

6 0.5972

7 0.5580

8 0.5000

9 0.5000

10 0.5000

11 0.6816

12 0.6294

13 0.5958

14 0.5641

GSEA 0.6585

GSEA(nom-p) 0.6756

3 讨 论

不同的芯片预处理方法对芯片原始数据采取不

同的背景校正、探针校正和数据归一化方法，这样

就导致预处理的结果数据不一致．我们通过各预处

理方法所得的芯片数据评价 5种芯片预处理方法，
同时，将 5种预处理的表达谱数据用现在最常用的
GSEA富集方法进行分析，研究预处理方法对富集
分析结果的影响．结果表明，RMA方法预处理的
数据比其他方法更能体现基因对真实的互作关系，

而且所得数据与其他方法一致性最高，同时，

RMA方法所得富集结果与其他方法所得结果的重
合性最高，这说明 RMA预处理方法预处理的芯片
数据最适合用于富集分析．

当前富集分析方法的思想主要基于超几何分布

和 GSEA算法．超几何分布原理是推断每个功能
基因集中的差异表达基因比例是否与整个基因芯片

上差异表达基因的比例相同[24]．如果功能基因集中

的差异表达基因比例远远大于整个基因芯片上差异

表达基因的比例，则认为某疾病与此功能基因集相

关．GSEA的思想是根据基因与表型的相关性先对
基因进行排秩，然后检验功能基因集中的基因在经

过排秩的基因列表中是随机排列还是主要集中在列

表的顶部或者底部[25]．基于基因集的变异性(方差)

进行富集分析很少有人研究过．我们首次设计了几

种描述通路变异性的统计量并配以合适的检验方

法，检验不同表型下基因集的变异性是否存在差

异．研究结果表明不同表型下通路的变异性程度存

在差异．为了评价设计的基于变异性通路富集分析

方法和 GSEA算法的富集效果，我们手工检索文
献查找通路与 Pulmonary adenocarcinoma是否相关,
然后用检索结果作为标准评价这些方法．在我们设

计的 14种用于通路富集分析的方法中，通路中以
各基因欧氏距离的方差 SSi

2 做统计量进行

permutation检验(方法 11)是最适宜的基于变异性的
通路富集分析方法，其富集结果优于 GSEA．
基于变异性的通路富集分析较之传统的富集分

析，具有完全不同的生物学假设，其结果可以作为

后者的有效补充．例如，本文提出的方法敏感地发

现 hsa04310: Wnt signaling pathway(P = 0.0019) [26]，

hsa04330: Notch signaling pathway (P = 0.014) [27]，

hsa04140: Regulation of autophagy(P = 0.0014) [28]等

与 Pulmonary adenocarcinoma相关，而 GSEA方法
却没有检测出这些已报道的通路，这很可能是两种

方法的生物学假设不同所导致的．基于变异性的通

路富集分析不仅会丰富富集分析方法，更重要的是

可以为人类疾病研究提供新的研究角度．
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Abstract Current pathway enrichment method is mainly based on the gene that are differentially expressed, and
no enrichment method considers pathway variability (variance). We observed that in the phenotype of disease,
some pathways have a significant increase or decrease in variability describing appropriate statistics. Therefore, in
this article, we hypothesize that the variation of single pathway is significantly different between two phenotypes.
We designed fourteen types of statistics coupled with their test methods to analyze pathways variation and the
pathways enrichment significance between two phenotypes, and we compared the results with those obtained by
document retrieval. At the same time, the results of five different data preprocessing methods on data were
investigated. The results show that RMA is stable in the five gene expression data preprocessing methods. The
pathway variation is different between the two phenotypes. According to the literature research results, the
permutation test coupled with the variance of Euclidean distance of each gene (the eleventh method) can identify
significant pathways more efficiently than GSEA. In conclusion, pathway enrichment analysis strategy based on the
pathway variation is feasible, which could be a theoretical guideline for enrichment analysis and a new biological
insights of study in human diseases.
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Fig. S1 The variance of each pathway
between two conditions

Fig. S2 The variance of each pathway
between two conditions

Fig. S3 The variance of each pathway
between two conditions

通路中各样本方差均值 Si
2'(方法 5、6中的统计量)作为

描述通路变异性的统计量，观察各通路在两种表型下变异

性情况(图 S1)．

通路中各样本欧式距离的值 MADi
2忆(方法 2、7中的统计

量)作为描述通路变异性的统计量，观察各通路在两种表型
下变异性情况(图 S2)．

通路中各基因欧氏距离的方差 SS1
2(方法 8、10、11 中

的统计量)作为描述通路变异性的统计量，观察各通路在两
种表型下变异性情况(图 S3)．

通路中各基因欧式距离的 MADi
2值(方法 9、14中的统

计量)作为描述通路变异性的统计量，观察各通路在两种表
型下变异性情况(图 S4)．

附 录

Fig. S4 The variance of each pathway
between two conditions
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