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Abstract: In the context of the development of next generation sequencing, a large amount of 
genetic data is accumulated. We usually focus on the extraction of meaningful information from 
these data, considering the problem of computation cost and the challenges in traditional 
statistical method.Consequently, variable selection and dimension reduction play important 
roles in genomics. Here, I reviewed some popular methods referring to that, classifying them to 
three main types along with their properties and application fields. 
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遗传数据中的变量选择与降维 
徐珂琳 
复旦大学生命科学学院现代人类学教育部重点实验室, 上海 200433 

摘要：随着新一代测序技术与芯片杂交技术的发展，海量高维数据涌现在研究者们的面前，如何从这些高维

数据中提取有效信息成为摆在人们面前的一大难题。在这种高维问题的背景下，许多基于低纬度的统计结论

不再成立；另外，庞大的数据量对计算速度提出了很高的要求。于是，在这种数据驱动的研究背景下，变量

选择与降维成为主要的研究方向。本文从当下遗传数据的特点出发，回顾了当今几种主流的变量选择与降维

方法，如主成分分析、偏最小二乘回归、切片逆回归、LASSO 等，并就这几种方法的性质与适用范围展开讨

论。 
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随着基因组测序技术的发展，特别是以

Roche 公司的 454 技术、Illumina 公司的

Solexa 技术和 ABI 公司的 SOLiD 技术为标

志的第二代测序技术的产生，使得测序通量

得到显著提升。与第一代测序技术相比，第

二代测序技术测序在保证高准确率的同时提

高了测序速度，降低了测序成本，使得研究

者可以以较低的成本更全面深入的对人类基

因组进行研究[1]，催生出了海量的测序数据。 
然而，从这些测序得出的海量信息中选

出真正与性状相关的位点是非常困难的。一

些研究人员倾向于选择编码区的变异位点进

行研究，即采用外显子捕获技术，但是这种

技术从产生之初就具有着不可忽视的局限：

只能获得获得外显子区域内部及边界的变异

信息，对大部分发生在非编码区的遗传变异

束手无策，并且不能检测到基因组内较大结

构性的变异及基因拷贝数变化[2]。由此，我

们只能返回以数据为导向，大规模、工业化

的研究模式，以求在数据处理方法上得到突

破。 
另外，在基因表达芯片数据中也存在着

类似的问题。随着芯片杂交技术的不断发展

成熟，用十几个芯片得到上千个基因的表达

数据成为现实。但是这种数据中存在着大量

的未知相关关系结构的信息[3]，又由于变量

的维数 p 远大于样本的个数 n，传统的统计

方法此时不再适用。 
在这些高维数据中，不同基因间的相关

关系所造成的复共线性也将对模型结果造成

很大影响[4]，且会使得系数的估计值远大于

真实值[5]。当所选基因之间存在相关性，如
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线性相关时，若采用传统的线性回归模型，

设此时的表达量矩阵为 X，则 X'X 至少有一

个特征值很小，由 

E൫β෠ଶ൯ ൌ βଶ ൅ σଶ෍
1
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可知此时系数估计值过大，需要对βଶ做惩罚。 
另外，无关基因的选入也将会使模型的

噪声增大，且使检验的功效降低[6]。Fan 在

其 1996 年的文章中用数值模拟的方法得出：

当模型的维度非常高时，变量之间存在着许

多假的相关关系，也就是说，即使使用计算

随机模拟出的线性无关变量间计算它们之间

的相关系数，当这些变量的数量非常大时，

它们之间的相关系数也会显著的偏离零——
这个结果显然违背了人们对线性无关变量性

质的预期。而针对实际数据，他得出，当不

加选择的加入所有变量时，模型的结果与随

机猜想的结果是没有差别的[6]。由此，在不

损失疾病相关基因的前提下选择合适的变量、

降低模型的维度是非常重要的。 
现今，降低模型维度的方法主要分为以

下几种：1、按一定的惩罚规则筛选出目的基

因，利用传统的统计方法进行分析，如 t 检

验法与秩和检验[7-8]；2、对多个基因的信息

进行组合后，利用约束统计量等进一步分析，

如主成分分析、因子分析、偏最小二乘与切

片逆回归[9-13]；3、基于稀疏性假设的降维

预 测 方 法 ， 如 LASSO (Least Absolute 
Shrinkage and Selection Operator) [14-15]等。 

 

筛选法 

在利用高维基因表达芯片数据进行复杂

疾病关联分析研究时，由于疾病相关位点的

复杂性，传统的关联分析方法此时不再有效。

另外，在测序数据处理中，由于位点数量庞

大且相关关系纷繁复杂，逐个位点进行相关

性筛选显然是无效的[16]。由此，我们考虑最

简单直接的方法——筛选出与疾病密切相关

的基因表达数据集，从而降低变量的维数，

之后再用传统的统计学方法进行关联分析。

这种筛选方法的一般思路是按照一定的顺序

在模型中添加删除变量，直到约束统计量达

到最优值。在这种方法中，常用的约束统计

量有Akaike在 1973年提出的AIC准则[17]，
即最小化： 
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其中，ℓ୬൫θ෠൯表示对数似然函数。这种原则保

证了在缩小变量集合的前提下最大化模拟参

数出现的概率。类似的约束统计量还有

Schwartz 在 1978 年提出的 BIC 准则[18]等。 
另外一种筛选基因的方法是单纯排序方

法：通过对基因与疾病的相关系数等统计量

的排序，选出与疾病最相关的几个基因，然

后建立回归模型。此外还可以考虑逐步计算

模型的功效函数值，取此值达到最优时的基

因数据集。这种基于变量选择筛选方法的思

路比较直观简单，但由于会重复建立模型，

计算量很大，当数据维数过高时便不太适应；

另外，这种筛选方法基于检验统计量的值随

模型维度改变能取到最优值的假设，且这种

最优值是向前或向后回归中的局部最优，故

而在许多情形下并不能有效降维。 
 

信息组合方法 

信息组合方法是通过对变量(测序位点、

基因等)计算加权线性值建立新的变量代替

原始变量，从而达到降维的目的。在多元统

计中，最经典的组合降维方法是主成分分析

方法(PCA)。在基因表达芯片分析中，主成分

分析方法利用各基因表达数据的线性组合信

息，根据累计贡献率等统计量的大小，选取

所含信息最多的多基因组合变量[19]。另一种

组合降维方法——因子分析的基本出发点与

主成分分析有异曲同工之处，相较于主成分

分析的由原始基因表达数据出发计算出几个

有代表性的线性组合量，因子分析从假设存

在的因子出发，根据需要的性质计算出这些

因子的表示形式[20]，于是，在方法与性质方

面，因子分析比主成分分析有更大的灵活性。 
然而，无论是主成分分析还是因子分析

都存在着一个致命的弱点，即主成分或因子

在实际问题中代表的含义很难解释。另外，

在主成分的选取方法中，并没有考虑综合变
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量与疾病间的相关关系，由这种方法选出的

变量可能与所研究的疾病性质并没有很大的

相关性。 
Xiong 在 2002 年提出了一种基于

Hotelling's T2 检验统计量的综合多基因位点

信息的统计方法[21]，这种方法在综合了多个

基因位点的表达信息的同时考虑了它们之间

的互作，但这种互作只是局限在一个单倍型

中，对于更高程度的相互作用这种方法是无

能为力的。另外，由于 Hotelling's T2检验统

计量的自由度等于标记的个数，当同一区域

能的标记间的存在着很强的连锁关系时，就

会造成该统计量中一些自由度的浪费，导致

检验功效的降低[16]。 
另外，在这种综合多位点信息处理高维

芯片数据的方法中，偏最小二乘是最近比较

常用的一种。这种方法通过计算芯片表达数

据与目标函数之间的协方差矩阵，充分利用

了变量的先验信息，可以看做是一种先验的

PCA 方法，而且相较于 PCA 方法有更好的功

效[22]。此外，这种计算方法的效率很高，灵

活性很强，有很多不同的算法可以选择[11]，
但是当芯片数据维数过高，远大于 n 时，这

种方法的效力是有限的，可以考虑运用稀疏

性方法与偏最小二乘的组合[23]。 
另外一种比较常用的、基于目标因素考

虑的组合信息降维方法是切片逆回归方法

[24-26]。与偏最小二乘相比，这种方法不受

线性模型的限制，即在表达数据与研究目标

之间存在非线性关系时仍然适用[27]，但也存

在着它本身的弊端：当表达数据本身存在着

很强的相关性时效果很差[28]，这时我们可以

考虑采用切片逆回归与偏最小二乘的一种结

合方法——部分逆回归[29]。此外，切片逆回

归算法非常灵活，还可以根据实际需要与变

量选择方法或稀疏性假设方法综合使用

[30-31]。 
 

基于稀疏性假设的几种方法 

高维基因表达数据的一个主要特点就是

所要研究的基因数远大于样本的个数，但是，

真正的疾病相关基因往往是比较少的，这样，

我们可以考虑对这些数据运用稀疏性假设，

即认为大部分基因与疾病无关，它们的回归

系数为零。 
在稀疏性假设的前提下，最直接的方法

是对非零系数的个数设定约束后运用传统的

线性回归建立模型。但是这种基于 L0 范数的

方法在具体算法上是 NP 难问题，计算代价

太高，于是基于 L1 范数的 LASSO 方法应运

而生。由于 LASSO 方法在将无关变量的系数

归零方面的卓越性质，统计学家们对其的发

展热情可谓经久不衰[15, 32-33]。此外，统计

学家还在对惩罚函数pλሺβሻ的选择上进行了

一系列的尝试： 
Fan和Li在 2001年总结出惩罚函数选择

的三个条件[34]： 
1、稀疏性条件模型将小的估计参数归零； 
2、无偏性条件模型的估计参数是无偏的；

此条件特别强调在估计参数比较大时成立； 
3、连续性条件模型的估计参数是连续的，

即在芯片数据有微小变动时，模型结果不会

有很大改变。 
针对以上三个条件，他们推导出了惩罚

方程在各条件下需满足的性质，其中，针对

范数惩罚方程 Lq，稀疏性条件要求 q 值大于

零小于 1，而连续性条件要求 q 值大于 1，这

显然是矛盾的，于是他们提出了 SCAD 
(Smoothly Clipped Absolute Deviation)方法，

惩罚方程的导函数可化为如下形式： 

p஛ᇱ ሺtሻ ൌ λ ቄIሺt ൑ λሻ ൅ ሺୟ஛ି୲ሻశ
ሺୟିଵሻ஛

Iሺt ൐   ሻቅߣ

for some a>2 
具有这种导函数的惩罚方程所建立的模型是

满足 Fan 与 Li 所提出的三个条件的。类似的，

Zhang 在 2009 年推导出满足： 

p஛ᇱ ሺtሻ ൌ
ሺaλ െ tሻା

a  

的惩罚方程也是满足如上三条性质的，由此

建立了 MCP (Minimax Concave Penalty)方法

[35]。 
另外，对于超高维数据，Fan 与 Lv 提出

了一种 ISIS (Iterative Sure Independence 
Screening)数据筛选方法，即在独立性假设下，

交替进行粗筛与精筛，从而达到降低模型维

度的目的。当将此方法适用于分类问题时，

还 衍 生 出 了 FAIR (Features Annealed 
Independence)方法。 
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讨论与展望 

在当下这种实验技术逐步成熟，各种数

据海量涌现的大背景下，以数据为导向的研

究模式成为一种趋势。针对这些海量高维数

据，各种统计方法也不断发展起来。针对高

维数据处理方法中的问题，我们有两种主要

研究方向，即变量筛选与降维(在最少的损失

所得变量信息的前提下)，而稀疏性假设下的

模型建立可以看做是这两种方向的综合。然

而，除稀疏性假设下的 ISIS 方法外，其余方

法都局限在普通的高维问题(p ൌ Cn஑)中,而
对现在所面临的超高维问题有些“鞭长莫及”，
我想，如何更好的处理这些问题将成为以后

数据处理方法研究中的热点。 
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