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一种新型多类别生物芯片 cDNA 基因表达数据标准化方法 
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摘  要：cDNA 生物芯片表达数据广泛用于生物医学研究，利用计算机对其进行处理还有很多挑战性课题。该文提

出了一种新的基于不变基因的多类生物芯片监督型集合 cDNA 表达数据标准化方法。在达到标准化的同时，该方

法也可直接用于基因表达数据的特征选择，实验证明效果较好。 
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Abstract: cDNA microarray expression data is widely used to help biomedical research. There are so many 
challenges when the computer and pattern recognition methods are used to process and analysis the data. In this 
paper, a novel hybrid cross-phenotype normalization method is proposed which deals with supervised multi-class 
multi-sample cDNA expression data set based on invariantly expressed genes. The algorithm can be directly used 
as a feature selection method for gene classifier. The result is satisfactory.   
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1  引言  

cDNA 生物芯片数据广泛用于生命科学研究。每个组织

样本所包含的生物芯片基因数可达数万，哪些基因与疾病有

关，其相互之间的关系如何，如何利用计算机来处理是研究

人员最关心的问题。 

利用模式识别处理数据，首先要对需分类数据进行标准

化处理。数据的标准化就是将各个数据按比例缩放或通过函

数变换将其映射到某个小的数值区间[1]，以便可比较可计算。 

生物研究人员在获得各样本基因表达数据的过程中，由

于存在具体实验操作环境不一致而导致基因表达量

(intensity)的变化，生命组织和疾病类型差异以及所用生物

芯片的差异，可使各个样本以及平行实验的数据处于不相同

的水平。为获取精确的生物信息，滤除表达数据中的实验噪

声，消除基因芯片内染色偏差和探针引起的空间差异，改进

不同基因芯片间的探针标记误差，浓度误差，杂交效率等各

种因素而对此数据处理的过程称为基因表达数据标准化[2]。

本文所言的数据标准化指对样本的cDNA基因表达数据的标

准化，此研究是一项具备挑战性的工作。对此，当前学术界
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已经提出很多方法，例如，线性回归(Linear Regression, LR)，

位序不变(Invariant Ranking, IR)，分位数(Quantile)，非线

性迭代回归(Iterative Nonlinear Regression, INR)等方法，

还有些研究人员提出利用小波(Wavelets)，支持向量机(SVM)

等方法完成非线性回归运算。以上各算法可参见文献[2, 3]。 

对于上面提到的各种标准化处理方法，一般含有两个步

骤：(1)选定参与系数计算的基因，(2)选择具体的线性或非

线性回归方法。除个别算法(例如分位数方法)，大部分标准

化方法局限于将单个样本X回归到单个样本Y的范围，难以

处理多类-多样本型集合数据的情况。 

本文讨论了一种基于不变基因(数据表达不变的基因，

Invariantly Expressed Genes, IEGs)的监督型多类(生物类型

≥2)多样本(每类样本数≥2)基因表达数据的组合型标准化

方法。然后根据找到的不变基因集合，完成上述数据集合标

准化工作。 

本文分为以下各部分：(1)讨论了不变基因和监督型多类

多样本数据集合的概念；(2)讨论了如何利用分位数方法以获

得类内的虚拟代表样本；(3)讨论了多维散点图以及如何利用

该种散点图和 INR[4]方法找到不变基因集合的算法步骤，完

成 跨 类 型 基 因 数 据 集 合 标 准 化 (Cross-Phenotype 

Normalization, CPN)；(4)给出实验结果以及结论，说明本
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算法与特征选择的关系。 

2  监督型多类多样本数据集合标准化和不变基因 

2.1 多类多样本监督型数据集合 

若所获数据为非监督型，处理起来困难较大。本文讨论

的是监督型数据，即已知总的生物种类，以及各样本集合的

具体归属类。 

2.2 不变基因与非不变基因 

生物学已有研究结果。对于各种生物而言，其大部分的

基因相同或相似。例如，国外上百位科学家已在英国《自然》

杂志上联合宣布，他们成功破译了老鼠基因组序列。研究发

现，老鼠体内约有 3 万个基因，数量与人类基因接近，其中

绝大部分相同，人类与老鼠共享着 80%的遗传物质和 99%的

基因，了解老鼠非常有助于了解人类自身。其基因组草图显

示，老鼠的 20 对染色体上共有约 25 亿个碱基对，与人类 23

对染色体上的 29 亿个碱基对相当接近，DNA 链上基因之间

的“空白”片断也非常相似。 

与正常人之间相比较，某种基因疾病病人也只会有少数

基因产生变化。那些数据表达相同的基因称之为不变基因

(IEGs)，而产生了变异或导致生物体不同的基因，称之为非

不变基因(Non-IEGs)，非不变基因的数据表达应不相同。 

2.3 全局型和局部型标准化方法 

所谓全局型标准化方法是指在完成回归系数的计算时，

使用待处理样本的全部基因表达数据；而局部型标准化方法

使用待处理样本的部分基因表达数据完成回归系数的计算。 

对于数据标准化而言，最终结果的评估标准非常重要。

早期某些算法[5]在两个样本间进行数据标准化时，所使用的

一些评判参数如整体均方差等，希望它越小越好，此观点不

够全面。例如，对于不同种类所属的样本数据，其本质上就

存在着一些不同的基因数据点，若经标准化处理后，两者全

局相似程度越接近，表示引起种类差异的那些基因数据点的

表达数据也接近，后续处理就越困难，因此，这不是一种好

现象。对于这种情况，全局型标准化方法并不适用。常用的

全局型标准化方法有Affymetrix 的 LR 方法[5] ，Loess 方

法[6]等。这些方法适用于纠正类内各样本间的整体性数据偏

差或操作偏差。 

对于跨类样本数据，常用局部型标准化方法。主要有

INR[4]，IR[7]等，均使用不变基因(IEGs)进行回归系数的计

算。 

由此，本文基于如下假设： 

(1)对于不同生物种类样本，必然存在部分基因数据导致

它们产生生物现象差异，对此，局部型方法比较适合，关键

是要找到与这些生物种类无关的基因。 

(2)对于同种生物种类，除误差和干扰外，类内各样本数

据的分布在很大概率上应为一致。对此种数据，全局或局部

型标准化方法均可使用。 

(3)基于(2)，对于每个多样本生物种类，我们可以找出

一个虚拟的统计样本模型，用来作为该类的代表来参与跨类

数据标准化。 

(4)若样本基因数据分析只局限于同种生物种类，应使用

类内标准化方法(Within-Phenotype Normalization, WPN)，

此类方法已有较多论文[2,3]讨论。若样本基因数据分析工作为

多生物种类类型，需使用基于局部型方法的跨类数据标准

化，例如本文的CPN方法。 

2.4 高维散点图  

在两个样本间进行标准化处理时，常使用二维散点图，

其二维平面中的每个点对(a,b)反映了参与处理的样本 A 和

样本 B 中同一基因的值。若进行 3 个不同类样本数据的标准

化，可用三维散点图，同理，三维立体空间中的每个点对(a,b,c)

反映了参与处理的样本 A，样本 B 和样本 C 中同一基因的

值，见图 1；多于 3 样本时可类推。 

图 1 中箭头为三维散点图的对角线，连接原点(0,0,0)至

基因点(a,b,c)的连线与对角线间有一个“ β ”角，该连线可以

投影到立方空间的 3 个二维平面上。各条投影线与其对应二

维平面对角线有一个“α ”角，例见图 2。 

 

图 1 3D 散点图示意       图 2 2D散点图数据标准化示意 

图 2 中黑点是所有基因点(以“+”表示)的均值点，将它

与原点(0,0)作一联线，此联线与 2 维对角线也有一个“ α ”

角。从概率角度分析，可见“α ”角越大，越需要对有关样本

进行标准化处理工作。 

注意到： 

(1)跨类数据样本中的不变基因 IEG 的分布应围绕着对

应散点图空间的对角线。 

(2)3D 对角线上的某一点必在其所有各个 2D 投影面对

角线上。 

(3)3D 空间内某点(a,b,c)趋向其 3D 对角线的行为可以

分解为相应各个 2D 投影平面上的移动步。 

由此，有第 4 节介绍的组合型跨类数据标准化 CPN 算

法。  

3  获得某一类的统计代表样本 

若某 d 维数据类由 n 个样本组成，这些样本代表不同的

测试对象，基于第 2.3 节假设(2)，可以先使用分位数方法[8]

以获得各类类内虚拟统计代表样本，然后再使用这些代表样
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本参与跨类数据标准化 CPN 方法的运算。所以说，本文讨

论的 CPN 方法是一种组合方法。 

4  CPN 算法 

下面讨论基于 INR 方法[4]的跨类数据标准化方法 CPN。   

对于 2 类数据，可命名相应 CPN 算法为 CPN-2；对于

n 类数据，则为 CPN-n。同样，可将 n 类数据所具有的共同

不变基因集命名为 IEGs-n。 

4.1 基本算法概念 

本 CPN 算法是 INR 算法[4]一种扩展。所谓 INR 算法，

适用于 2 样本之间的数据标准化，方法是先找出散点图中围

绕在 2D 对角线周围较小范围内的基因，作为不变基因，进

行一次数据标准化；然后对新产生的数据，作出新的 2D 散

点图，再找出此时围绕在 2D 对角线周围较小范围内的基因

作为新的不变基因，再进行一次数据标准化；周而复始，直

至所选定的不变基因集合趋于驻点，基本不再发生变化，此

即为最终的不变基因集合。利用它可以完成最终的数据标准

化工作。 
本算法中，以三维为例，先找到 3 个投影面中具备最大

“α ”角的，完成一次 INR 运算。由于处理数据的变化，

对于各平面中形成的新的数据分布，重复前面步骤，直至 3

个平面“α ”角之和基本不再变化，围绕对角轴的基因部分

即为 IEGs-3。 

最后再利用常规的线性回归式进行基于 IEGs-3 的数据

标准化工作。 

4.2 算法步骤 

由于 CPN 算法完全基于 INR 算法[4]，而 INR 算法需要

使用不变基因集 IEGs，所以在开始 CPN 算法前，需要确定

初始的不变基因集 IEGs。本文首先使用文献[2]中叙述的算

法，从 π /2 开始，使用有限步数，人为地将扇区逐渐缩小靠

近对角线，得到扇区角度参数“ 4ε ”，该参数的含义即为前

述的“对角线周围较小范围”(由于 CPN 算法是 INR 算法[4]

的扩展，所以沿用了其中的符号“ 4ε ”)。CPN 运算开始时，

可将该范围内的基因作为初始不变基因集 IEGs。 

若所获 3 类数据的 3 个 D 维类代表样本表示为 

1 2 3{ , , , , }i i i i idX x x x x= ，其中 i=1,2,3，为类别号。 

它们将用作 CPN-3 算法初始时的“当前样本”。 

步骤 1  计算当前 3 个代表样本的 X X1 2-  平面， X1 -  

3X 平面， X X2 3- 平面上各基因点的均值，以及各均值点在

该平面对应的各个“α ”角。 

步骤 2  计算所有各个“α ”角之和，若此值(1)与之前各

次运算所得的该值相比变化很小，表示趋于它的驻点；或，

(2)小于预先确定的某个很小的角度值，则认定围绕 3D 对角

线一定范围“ 4ε ”内的基因可看成 IEGs-3，转向步骤 5；

否则，转向步骤 3。 

步骤 3  找具备最大“α ”角的平面，设为 -i jX X 平面。 

步骤 4  利用 INR 方法[4]，在 -i jX X 平面上找到对应的

IEGs_2，完成一次 -i jX X 样本间的 2D 数据标准化。由于形

成了新的数据，新的 X X1 2-  平面、 X1 - 3X  平面、 X X2 3-

平面因而形成。即得到新的“当前数据”。 转向步骤 1。 

步骤5  根据所得的 IEGs-3，计算回归式 i ij ijY a X= ijb+

的系数 ija 和 ijb ，其中 j 是类 i 的样本编号。i=1, 2, 3，为类

号。 iY 是类 i 的已经过上述 CPN 标准化虚拟样本代表。 ijX

是类 i 的第 j 个代表样本。最终，利用公式 -newij ijX a=  

oldij ijX b−⋅ + 完成对每个样本的数据标准化。算法结束。 

4.3 算法收敛性和停止 

由上可见，CPN 算法是由一系列 INR 算法[4]构成，其

实质是完成了高维空间下一系列二维子空间对应基因样本

的数据标准化，它是一种扩展的 INR 算法。关于 INR 算法

的收敛性，在文献[4]中已有讨论。INR 算法的“ 4ε ” 角度参

数的选择将决定其运算结果。CPN 算法基于 INR，“ 4ε ” 角

度参数同样重要。对于不同的原始 cDNA 数据集分布，“ 4ε ” 

角度参数将不同，需要根据发散情况进行具体调整。INR 发

散的现象表现为所得到的 IEGs 集合为空，此时 CPN 也无法

计算。 

对于本文 CPN 算法而言，只需考虑最终停止条件。在

本文中，只要各个 2 维平面的“α ”角之和不再减小，算法即

停止。 

5  结果 

作为测试，本文算法使用了美国国家儿童医疗中心提供

的cDNA基因样本表达数据。 

数据集共有15类121个样本，代表15种不同病型。每样

本含22215个基因。这里随机选用了3类样本数较多的数据作

为输入：第4类，10个样本；第11类，14个样本；第15类，

21个样本。在图3和图4的座标名称上，分别表为样本 4C ，

样本 11C ，样本 15C 。 

图 3(a)为所选数据进行 CPN 之前的经过 WPN 处理后

的 3 个代表基因 4C ， 11C ， 15C 的初始 3D 散点图及其在 2D

上的投影(图 3 的 3(b)，3(c)，3(d))；图 4(a)为对上述数据

进行CPN 处理之后的 3D 散点图及其在 2D 上的投影(图 4

的 4(b)，4(c)，4(d))。对照其数据分布坐标值，可见经过

CPN 算法处理之后，三类基因的代表数据的分布相对于图 3

而言，图 4 更近地围绕于 3D 散点图对角线，表示各类的代

表样本的平行实验表达数据处于相对类似的水平，达到标准

化的目的。对于本实验表达数据的 22215 个基因中，最终所

获得的这些数据的 IEGs-3 有 22174 个，其他的有 41 个。 

本文还试验了该数据集中其他样本类，其 IEGs-3 的数

量为 21950 至 22180。所得图形也具有如图 3和图 4的性质。

由于数据集中存在一个奇异基因点，因而所显示图的各维坐

标轴不等长。给出各 2D 投影后，容易理解算法结果。 
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图 3 未经 CPN 处理的 3D 散点图及其各 2D 投影 

 

图 4 经 CPN 处理后的 3D 散点图及其各 2D 投影 

6  结束语  

在模式识别中，如何从维数较高的原始特征集中挑出有

效特征，完成降维，是特征选择要解决的问题。常用的特征

选择方法有退火法，遗传法等[1]。对于生物芯片数据的计算，

找到与疾病有关基因与选择有效分类特征实际是等价的。基

于此概念，作为一个有意义的推论，由于本文的CPN计算中

是已经考虑了数据集的整体信息才获得IEGs集合，我们称不

包含在IEGs集合中的其他基因为非不变基因non-IEGs。上面

试验结果中，有41个为non-IEGs-3。对于生物医学研究， 

non-IEGs非常重要，包含了主要的分类/致病信息。本文实 

验结果意味着引起样本所患疾病的可疑基因可能就在这41

个non-IEGs之中。因此，我们可使用它们作为后续分类工作

的特征，所以本文工作也是一种有效的新的模式识别特征选

择方法。 
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