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　　摘要：鉴于生物圈中微生物资源的巨大开发潜力以及测序技术不断发展，宏基因组学研究的不断深入，微生物群
落已经被看作一个整体来进行分析并且已经得到广泛应用。然而由于微生物的多样性以及微生物菌群的复杂性，使

得精确确定和定量宏基因组数据中的分类单元成为宏基因组数据分析的难点。已有的宏基因组数据标记分析工具无

法解决微生物群落预测结果重现的稳健性、准确性以及处理非冗余标记物方面遇到的问题。笔者提出了一个新的基

于宏基因组自助抽样（ｍｅｔａｇｅｎｏｍｉｃｂｏｏｔｓｔｒａｐ）的生物标志物选择方法，它结合了 ｍＲＭＲ（ｍｉｎｉｍａｌｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｍａｘｉｍａｌ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）和自助抽样方法（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ），可以更加稳健、准确而有效地通过对宏基因组数据的挖掘实现非冗余标记
物的筛选。基于模拟数据集，通过其与２种自上而下的方法（Ｍｅｔａｓｔａｔｓ、ＬＥｆＳｅ）以及自下而上的方法（Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检
验）进行对比，表明本方法可以在较高准确率的基础上更加稳健地选择更多的非冗余生物标志物。
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　　微生物一直被人们视为巨大的生物资源，尤其是其庞大
的基因组数据包含有大量不为人知的新功能基因，将对人类

的生产、生活做出卓越贡献［１］。然而，微生物资源中九成以

上的微生物是不可培养的，也就意味着在新基因探索的道路

上，人类面临着不小的困难。新一代测序技术的出现将帮助

人们揭示不可（或难）培养微生物的基因组信息，从而发现新

的微生物或新的功能基因。随着微生物基因组数据库的不断

壮大，人们普遍意识到宏基因组数据分析的难点，宏基因组数

据中生物标志物的鉴定以及应用非常重要。但宏基因组数据

分析并不简单，研究显示，微生物群落展现出了非同一般的主

体间可变性，更不可思议的是，此可变性竟然出现在人类和环

境菌群中［２－３］。目前，人们已知的宏基因组生物标志物的鉴

定方法有２种：一种是自下而上的方法，主要包括 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
秩和检验［４］，测试每个分类单元，选择群体间具有差异的元

素作为标志物；另外一种是自上而下的方法，主要包括 Ｍｅｔ
ａｓｔａｔｓ、ＬＥｆＳｅ。虽然这２种方法都可以用来统计评估宏基因组
数据的差异，对生物标志物进行鉴定，但这些方法很难解决数

据分析结果重现的稳健性、冗余性等问题。笔者提出一个自

上而下的结合 ｍＲＭＲ［５］和自助抽样法从微生物宏基因组样
本中筛选生物标志物的方法，此方法首先分析微生物群落的

整体分布，然后进行生物标志物筛选，不同于传统生物标志物

筛选的是，它结合了ｍＲＭＲ，能更为有效地避免了生物冗余标
志物这一难题。

１　材料与方法

１．１　模拟数据集的产生
Ｓ１模拟数据集：根据文献，微生物群落的分类分布都遵循

正态分布，故而基于正态分布，产生模拟数据集Ｓ１（Ｓ１未列出，
仅说明特性，其具体的结构类似于下面即将产生的数据集Ｓ３，
只是在生成数据时产生的是正态分布的数据，不同分类之间的

差异指的是均值差异。）。Ｓ１中共有１０００个变量和１２０个样
本，包含２个分类（每个分类包含３个亚类，每个亚类包含２０
个样本）。对于每一个样本来说，都包含１０个真标志物组（１０
个变量／组）和１个假标志物组（９００个变量／假标志物）。数据
集Ｓ１的特性是真标志物中的２个分类组均值差异较大，在每
个分类内部，亚类之间的差异很小（在每个标志物组内，虽然生

成数据时没有差异，但是由于随机函数的缘故，差异在所难

免）。Ｓ２模拟数据集：笔者分析以前本实验室口腔微生物宏基
因组数据［６］发现，微生物群落的宏基因组数据的分布不单是正

态分布这么简单，往往会有１０％的变量符合正态分布和伽玛
分布２种混合分布模式，因此基于正态和伽玛混合分布产生模
拟数据集Ｓ２（表１）。数据集Ｓ２有２个重要特性：第一，对于真
标志物，２个分类组参数ｓｈａｐｅ（伽玛分布中的１个重要参数）
或者均值差异较大，每个分类内部亚类之间的差异较小；第二，

对于假标志物，它们在分类、亚类之间均值没有差异（每个标志

物组内随机差异如Ｓ１所述）。此外，处在相同标志物组内的变
量被认为是冗余的变量。Ｓ３模拟数据集：根据之前口腔样本
数据发现，超过４０％的变量仅符合伽玛分布，因此基于伽玛分
布产生模拟数据集Ｓ３（表２）。数据集Ｓ３区别于Ｓ２的特性在
于真标志物中Ｓ３数据集的２个分类组在参数 ｓｈａｐｅ上差异
较大，在每个分类内，亚类之间的差异较小。

　　在真标志物中，一个小方格是一个 ２５（样本）×１０（变
量）的矩阵。矩阵每一列的值都是由正态分布函数或者伽马

分布函数（利用Ｒ语言中ｒｎｏｒｍ或者ｒｇａｍｍａ函数实现）产生
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的。表格中填充浅灰色的格子表示由伽马分布函数产生，填

充深灰色的格子表示由正态分布函数产生。而假标志物组

中，每一个都是一个２５（样本）×９００（变量）的矩阵，其数值
由正态分布函数产生。

表１　模拟合成数据集Ｓ２（混合分布数据集）的构成

分组 亚组
真标志物

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
假标志物

组１ １ ｓｈａｐｅ
７．１８

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｓｈａｐｅ
１．７０

ｓｈａｐｅ
０．８１

ｓｈａｐｅ
２．３６

ｓｈａｐｅ
７．１８

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｓｈａｐｅ
１．７０

ｓｈａｐｅ
０．８１

ｓｈａｐｅ
２．３６

ｘ
０．１４

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｓ
０．０６

２ ｓｈａｐｅ
６．９８

ｓｈａｐｅ
０．５１

ｓｈａｐｅ
１．８０

ｓｈａｐｅ
０．９１

ｓｈａｐｅ
２．４６

ｓｈａｐｅ
６．９８

ｓｈａｐｅ
０．５１

ｓｈａｐｅ
１．８０

ｓｈａｐｅ
０．９１

ｓｈａｐｅ
２．４６

ｘ
０．１４

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｓ
０．０６

组２ ３ ｓｈａｐｅ
５．７０

ｓｈａｐｅ
０．８５

ｓｈａｐｅ
１．３２

ｓｈａｐｅ
０．３３

ｓｈａｐｅ
２．８８

ｘ
０．１４

ｘ
０．００９

ｘ
０．００５

ｘ
０．００４

ｘ
０．００９

ｘ
０．１４

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
２７．４０

ｒａｔｅ
２１０

ｒａｔｅ
９１．２０

ｒａｔｅ
５０７

ｓ
０．０６

ｓ
０．００７

ｓ
０．００２

ｓ
０．００６

ｓ
０．０６

ｓ
０．０６

４ ｓｈａｐｅ
５．６０

ｓｈａｐｅ
０．７５

ｓｈａｐｅ
１．２２

ｓｈａｐｅ
０．４３

ｓｈａｐｅ
２．９８

ｘ
０．１３

ｘ
０．０１０

ｘ
０．００４

ｘ
０．００３

ｘ
０．０１０

ｘ
０．１４

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
２７．４０

ｒａｔｅ
２１０

ｒａｔｅ
９１．２０

ｒａｔｅ
５０７

ｓ
０．０６

ｓ
０．００７

ｓ
０．００２

ｓ
０．００６

ｓ
０．０６

ｓ
０．０６

表２　模拟合成数据集Ｓ３（伽马分布数据集）的构成

分组 亚组
真标志物 假标志物

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １ ２ ３
组１ １ ｓｈａｐｅ

７．１８
ｓｈａｐｅ
０．６１

ｓｈａｐｅ
２．２２

ｓｈａｐｅ
１．７０

ｓｈａｐｅ
１．２９

ｓｈａｐｅ
０．８７

ｓｈａｐｅ
０．８１

ｓｈａｐｅ
２．５６

ｓｈａｐｅ
１．５０

ｓｈａｐｅ
１．６６

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
３３．４０

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
９４．７０

ｒａｔｅ
２０３

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｒａｔｅ
４４．４

ｒａｔｅ
６６．１６

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

ｒａｔｅ
７１．１０

２ ｓｈａｐｅ
７．３８

ｓｈａｐｅ
０．７１

ｓｈａｐｅ
２．１２

ｓｈａｐｅ
１．８０

ｓｈａｐｅ
１．１９

ｓｈａｐｅ
０．６７

ｓｈａｐｅ
０．９１

ｓｈａｐｅ
２．４６

ｓｈａｐｅ
１．５０

ｓｈａｐｅ
１．５６

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
３３．４０

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
９４．７０

ｒａｔｅ
２０３

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｒａｔｅ
４４．４

ｒａｔｅ
６６．１６

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

１ｒａｔｅ
７１．１０

３ ｓｈａｐｅ
６．９８

ｓｈａｐｅ
０．５１

ｓｈａｐｅ
２．０２

ｓｈａｐｅ
１．９０

ｓｈａｐｅ
１．０９

ｓｈａｐｅ
０．７７

ｓｈａｐｅ
１．０１

ｓｈａｐｅ
２．３６

ｓｈａｐｅ
１．５０

ｓｈａｐｅ
１．４６

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
７１．１２

ｒａｔｅ
３３．４０

ｒａｔｅ
５１７

ｒａｔｅ
９４．７０

ｒａｔｅ
２０３

ｒａｔｅ
７９．７０

ｒａｔｅ
３１６

ｒａｔｅ
４４．４

ｒａｔｅ
６６．１６

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

ｒａｔｅ
７１．１０

组２ ４ ｓｈａｐｅ
５．７０

ｓｈａｐｅ
０．８５

ｓｈａｐｅ
１．７２

ｓｈａｐｅ
０．９２

ｓｈａｐｅ
０．５０

ｓｈａｐｅ
１．３７

ｓｈａｐｅ
０．５３

ｓｈａｐｅ
３．２８

ｓｈａｐｅ
０．９１

ｓｈａｐｅ
２．４９

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
２７．４０

ｒａｔｅ
３７．６８

ｒａｔｅ
２１０

ｒａｔｅ
６６．２０

ｒａｔｅ
７３４

ｒａｔｅ
９１．２０

ｒａｔｅ
５０７

ｒａｔｅ
４２．３２

ｒａｔｅ
１７１

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

ｒａｔｅ
７１．１０

５ ｓｈａｐｅ
５．６０

ｓｈａｐｅ
０．７５

ｓｈａｐｅ
１．６２

ｓｈａｐｅ
０．８２

ｓｈａｐｅ
０．４０

ｓｈａｐｅ
１．４７

ｓｈａｐｅ
０．４３

ｓｈａｐｅ
３．２８

ｓｈａｐｅ
０．８１

ｓｈａｐｅ
２．３９

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
２７．４０

ｒａｔｅ
３７．６８

ｒａｔｅ
２１０

ｒａｔｅ
６６．２０

ｒａｔｅ
７３４

ｒａｔｅ
９１．２０

ｒａｔｅ
５０７

ｒａｔｅ
４２．３２

ｒａｔｅ
１７１

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

ｒａｔｅ
７１．１０

６ ｓｈａｐｅ
５．８０

ｓｈａｐｅ
０．９５

ｓｈａｐｅ
１．５２

ｓｈａｐｅ
０．７２

ｓｈａｐｅ
０．６０

ｓｈａｐｅ
１．５７

ｓｈａｐｅ
０．３３

ｓｈａｐｅ
３．２８

ｓｈａｐｅ
０．７１

ｓｈａｐｅ
２．５９

ｓｈａｐｅ
６．２０

ｓｈａｐｅ
３．１０

ｓｈａｐｅ
０．６１

ｒａｔｅ
４４．３８

ｒａｔｅ
２７．４０

ｒａｔｅ
３７．６８

ｒａｔｅ
２１０

ｒａｔｅ
６６．２０

ｒａｔｅ
７３４

ｒａｔｅ
９１．２０

ｒａｔｅ
５０７

ｒａｔｅ
４２．３２

ｒａｔｅ
１７１

ｒａｔｅ
２４．３０

ｒａｔｅ
６６．４０

ｒａｔｅ
７１．１０

　　每个包含在真标志物中小方格都是一个２０（样本）×１０
（变量）的矩阵。矩阵每列的值都由伽马分布函数（利用Ｒ语
言中ｒｇａｍｍａ函数实现）产生。但对于假标志物组，每个格子
都是一个２０（样本）×３００（变量）的矩阵，其数值也是由伽马
分布函数产生。

１．２　分析流程
归一化：为了减少原始数据的噪声，增强 ｍＲＭＲ方法选

择具有识别能力的变量，模拟数据集需要进行离散化，即用原

始数据的均值（μ）和标准差（σ）对数据进行离散化。任何数
据大于μ＋σ／２转换为１，小于 μ－σ／２转换为 －１，其他数据
转换为０。同时，原始的读长数目需要进行归一化，转换为相
对丰度，即每个变量的读长数除以所有样本在该变量中的读

长总数，每个变量的总和为１（变量中８０％都是０将被忽略）。

主要分析流程：归一化后的数据采用变量筛选和自助重抽样

２个步骤进行去冗余，具体流程见图１。第一步的参数为１～
Ｍ，其中Ｍ为第一次变量筛选时被 ｍＲＭＲ筛选出的候选变
量，用于区分不同样本（可能含有冗余变量）；第二步为自助

重抽样，参数为２～Ｂ；第三步为变量排序，参数是３～Ｍ′，这
些变量是上一步抽样中被ｍＲＭＲ选出的，当所有的自助重抽
样与变量选取完成后，按照变量出现次数进行排序，选取最终

Ｍ′个变量作为最终用户需要的变量（Ｍ＞Ｍ′）。

２　结果与讨论

２．１　基于宏基因组的自助抽样方法的参数选择
此方法过程主要包括３步：变量筛选步骤、自助重抽样和

变量筛选过程以及变量排序，整个过程包含３个主要参数，分
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别是Ｍ、Ｍ′、Ｂ，它们对于选择生物标记物的质量有重大影响。
对于模拟数据集 Ｓ１来说，参数 Ｍ设置为５０。当 Ｍ等于５０
时，几乎全部的非冗余变量都会被 ｍＲＭＲ从１０００个变量中
选出，考虑到计算的效率，５０已经足够，因此没有选择更高的
标准。对于参数Ｂ的选择，笔者设置了一系列自助重抽样次
数的梯度，结果显示，当Ｂ超过４０时，被选择出来的真标记物
ｓ不再增加（由于原始数据 ｓ的不固定性，因此选择多个 ｓ来
表征数据的变化趋势）（图２）。Ｂ值设为４０。同样的道理，
对于数据集 Ｓ２、Ｓ３中 Ｍ′的选择，结果与 Ｓ１具有一致性（图
３）。由于Ｓ１只包含１０个真标记物组，因此参数Ｍ′设置为１０
（最为理想的结果是每个标志物组中含有１个变量 Ｍ′）。因
此，将整体数据集参数 Ｍ、Ｂ、Ｍ′分别设置为５０、４０、１０。对本
研究中基于自助抽样的生物标志物选择方法进行了去冗余性

和准确性分析，来考察本方法是否更适合于宏基因组数据分

析。冗余率、非冗余率计算公式如下：

冗余率＝冗余的标志物数目
选择标志物总数目

×１００％； （１）

非冗余率＝特异的真生物标记物数
选择标志物总数目

×１００％。 （２）

２．２　去冗余性分析
由图４可知，对于数据集Ｓ２、Ｓ３，本研究的新方法得到了

最好的分析结果（表３），同时在数据集 Ｓ１中，也得到了很好
的区分效果。此外，本研究基于自助抽样的新方法较其他方

法得到了更多的非冗余真标志物。宏基因组数据量庞大，各

种各样的微生物基因片段都包含其中，表征微生物种属特性

及其功能的特异性标准是研究生物标志物的意义所在。在复

杂的数据库中寻找特异的生物标志物来重构菌群的复杂性，

因此其选择的冗余性不可避免。本试验基于自助抽样方法很

好地解决了冗余性这个难题，对于后续宏基因组工作有重要

的应用价值。

２．３　稳健性分析
基于３个模拟数据集，笔者分析比较了本方法与其他已

经在宏基因组研究中应用的方法（如ＬＥｆＳｅ、Ｍｅｔａｓｔａｔｓ、Ｗｉｌｃｏｘ
ｏｎ）在稳健性方面存在的差异。对于每种方法，选择１００个生
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表３　去冗余性能力比较

数据集
非冗余率（％）

ＬＥｆＳｅ Ｍｅｔａｓｔａｔｓ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ＭｅｔａＢｏｏｔ
Ｓ２ ３６．０±５．５ ２６．０±５．５ ３８．０±８．４ ４２．０±４．５
Ｓ３ ４６．０±１１．４ ３１．４±９．０ ５０．０±１２．２ ５０．９±８．１

物标志物（等于每个数据集中真生物标志物数目）计算１００
个生物标志物的百分率，结果见图５、表４。在已有的研究方
法中，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ在３个模拟数据集中的稳健性是最高的，本方
法与Ｗｉｌｃｏｘｏｎ方法在３个数据集上相当，甚至表现更好。基
于宏基因组数据生物标志物选择的方法，选择出的生物标志

物具有较少的冗余固然重要，但是能够选择出在不同分组样

本中有差异的生物标志物是前提。本方法的稳健性能够保证

选出的生物标志物能够代表或者区分不同的样本，只有这样

的生物标志物才有生物学意义。

表４　稳健性分析比较

数据集
真生物标志物百分率（％）

ＬＥｆＳｅ Ｍｅｔａｓｔａｔｓ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ＭｅｔａＢｏｏｔ
Ｓ２ ６７．２±２．６ ４８．６±４．０ ６９．０±２．５ ７０．１±１．１
Ｓ３ ７０．４±５．５ ７３．３±２．９ ８３．４±２．３ ８１．６±２．８

２．４　分类准确性分析
分类准确性是生物标志物选择方法是否具有竞争力的重

要指标。分类准确率计算公式如下：

分类准确率＝准确分类的样本数目
测试样本中样本总数

×１００％。 （３）

　　此部分只采用Ｓ２及Ｓ３作为验证分类准确率与否的数据
集，由于 Ｓ１数据集内部区分非常明显，对于任何一种区分方
法都能实现很好的分类结果，因此在后２个数据集中分析比
较这几种方法的优劣更有意义。分类时，使用这４种方法选
择的１０个标志物来建模。其中，每个数据集都有２类，每类
含有６０个样本，采用５０个样本作为训练数据集，１０个样本
作为检验数据集，结果显示，在２个数据集准确性的分析中，
基于自助抽样的方法较其他３种方法具有更高的分类准确性
以及最小的区分结果变异性，即最小的 ｓ（标准方差）值（图
６）。分类准确性是笔者选择方法的一个重要指标，基于自助
抽样方法与其他生物标志物选择方法相比，在分类准确性方

面具有非常明显的优势，在今后对于宏基因组研究中，本方法

可以很好地实现对于生物标志物的选择。

３　结论

目前宏基因组数据缺乏生物标志物的背景信息，使得利

用各种方法预测宏基因组生物标志物变得困难［７］。笔者提

出了将基于自助抽样的方法用于宏基因组生物标志物的鉴

定，它是一个自上而下的方法，结合了 ｍＲＭＲ方法和自助重
抽样技术。基于模拟数据集，通过其与２种自上而下的方法
（Ｍｅｔａｓｔａｔｓ、ＬＥｆＳｅ）以及自下而上的方法（Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验）
进行对比，表明本方法可以在较高准确率的基础上更加稳健

地选择更多的非冗余生物标志物。但本方法在鉴定功能性的

生物标志物方面不是非常理想，还需进一步完善。
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