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摘  要 

为了探究二型糖尿病早期动态变化，本文通过分析小鼠标本的组织特异性表达数据，获得相邻时间段之

间的差异表达的证据，以表征基因差异表达的动态变化。该数据集中含有丰富的时空信息，但以往的研

究中很难充分利用。我们通过在潜在状态上指定马尔可夫随机场(MRF)合并具有时空结构的复杂数据，

用蒙特卡洛期望最大化(MCEM)算法计算模型参数，其关键特征是同时考虑基因表达水平的空间相似性

和时间依赖性，仿真研究与实例分析结果都表明该方法具有更高的灵敏度，能识别更多的DE基因，能从

数据中提取更多生物学上有意义的结果。 
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Abstract 
In order to explore the early dynamic changes of type 2 diabetes mellitus, this paper analyzed the 
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tissue-specific expression data of mouse specimens to obtain the evidence of differential expres-
sion between adjacent time periods, so as to characterize the dynamic changes of differential gene 
expression. This dataset contains abundant spatiotemporal information, but it is difficult to make 
full use of it in previous studies. We pass in the potential state specified on Markov random field 
(MRF) combined with space-time structure of complex data, using the Monte Carlo calculation 
model for the expectation maximization (MCEM) algorithm parameters, its key characteristic is 
also considering gene expression level of similarity space and time dependence, simulation re-
search and the example analysis results show that this method has higher sensitivity. More DE 
genes can be identified and more biologically significant results can be extracted from the data. 
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1. 引言 

糖尿病是一种难以根治的慢性疾病，慢性并发症可遍及全身重要器官，急性并发症严重时可危及生

命。其中二型糖尿病(T2D)占糖尿病患者总数的九成以上，糖尿病早期由于因胰岛 β细胞的代偿机制代偿

机制，血糖变化与正常人群差别较小，做专项检查成本高，容易造成医疗资源浪费。因此，诊断出“糖

尿病早期”并积极采取干预治疗手段，将有利于推进治愈二型糖尿病这一难题。 
自 20 世纪 90 年代中后期，基因微阵列技术问世以来便受到科学界的广泛关注，是基因组学中能有

效地测量有机体的基因表达水平所使用最广泛的工具。揭示生物网络是系统生物学中的一个关键目标，

现在我们能通过微阵列在各种条件下测量基因组水平的表达情况，这些数据可以从统计上推断基因调控

网络。在生物学中，许多不同的生物过程都用图表示，比如：包括蛋白质–蛋白质相互作用网络(PPI)，
转录调控网络和基因共表达网络，生物途径等。 

我们用由节点 { }1, ,V p= � ，边 E V V⊂ × 组成的图 ( ),G V E= 表示生物网络。对于条件独立图，当且

仅当节点 i 和节点 j 在给定所有其他节点都不条件独立的情况下， ( ),i j E∈ 。高斯图形模型(GGMs)则已

经被证明是推断条件独立图的最佳方法之一。高斯图模型是一种概率图模型，GGMs 起源于 20 世纪 70
年代早期，这一概念源于 AP Dempster [1]的经典论文，是研究基因之间关联网络的工具。在 GGM 中， 
假定 p 维随机变量 ( )1, , pX X X= � 服从多元高斯分布 ( ),Ν µ Σ ， 1−Θ = Σ ，可以证明 iX 和 jX 的条件独立

性等效于 \{ , }0 : 0ij i j V i j ijX X XΘ ≠ ⊥ ⇔Θ = 。在 GGM 中，估计条件独立图等效于估计Θ中的非零条目。 

为了估计 GGM，Meinshausen & Buhlmann [2]证明了使用套索的邻域选择是一个计算吸引力的标准

协方差稀疏高维图选择模型。邻域选择分别估计了图中的每个节点的条件独立性限制，因此等价于高斯

线性模型的变量选择。同时证明了稀疏的邻域选择方案对于高维图是一致，其一致性取决于惩罚参数的

选择。Yuan & Lin [3]提出了一种有效的算法来扩展 Lasso 方法的特征选择，并表明这些扩展具有优越的

性能，在一定条件下，Lasso 变量的选择具有一致性。Friedman et al. [4]考虑用逆协方差矩阵上的 Lasso
惩罚来估计稀疏图的问题.，利用 Lasso 的坐标下降过程，开发了一种简单的图形 Lasso 算法，命名为图

形套索(glasso)。Cai et al. [5]，Dobra et al. [6]，Wang et al. [7]等三人同样对估计 GGM 做出了许多贡献。 
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本文提出的工作是基于对小鼠标本的组织特异性表达数据的分析所激发的，我们希望通过分析小鼠

标本的组织特异性表达数据，在小鼠发育的不同时期，不同的器官组织基因表达动态发育过程不同，为

了有效利用该数据集中丰富的时空信息，我们的方法基于马尔可夫随机场(MRF)模型识别相邻时间点的

差异表达基因(DE)，用蒙特卡洛期望最大化(MCEM)算法计算模型参数，考虑不同时间不同器官组织的

病理性变化。我们的方法的关键特征是同时考虑基因表达水平的空间相似性和时间依赖性，获得相邻时

间段之间的差异表达的证据，以表征基因差异表达的动态变化，从而探究二型糖尿病早期动态变化。以

更好地从数据中提取生物学上有意义的结果。  

2. 模型构建 

2.1. 差异基因的潜状态模型 

对于二型糖尿的早期患者，因胰岛 β 细胞的代偿机制，血糖波动于正常人群差异很小，通过现有检

测方式诊断时患者已经不可能自愈。为了探究二型糖尿病早期动态变化，我们通过分析小鼠标本的组织

特异性表达数据，获得相邻时间段之间的差异表达的证据，以表征基因差异表达的动态变化。 
首先我们假设 3B = 为脂肪，肝脏及胰腺这三处采样组织， 3T = 为小鼠发育的第 1 周、9 周、18 周

三个年龄阶段， 45101G = 为基因数。令 btn 表示在区域 b 处，年龄为 t 的小鼠的重复次数， 

( )1, , , ,b b bt bTN n n n ′= � � 为区域 b 中重复次数的列向量， ( )1, , , ,b BN N N N= � � 为重复次数 
我们假设 ,  1, ,bgtk bty k n= � 服从均值为 bgtµ 和方差为 2

0σ 的正态分布 ( )2
0~ ,bgtk bgty Ν µ σ 。 bgtx 为二进制

潜状态，表示基因 g 是否在区域 b 时刻 t 中表达，以 bgtx 为条件，我们假设 bgtµ 遵循高斯分布： 

( )
( )

2
1 1

2
2 2

0 ~ ,

1 ~ ,

bgt bgt b b

bgt bgt b b

x

x

µ Ν µ σ

µ Ν µ σ

=

=
 

我们假设在特定的区域，混合成分的均值和方差不同，用 1 2 1 2, , ,µ µ σ σ 表示所有区域的参数向量。 bgtky
在 bgtx 条件下的分布具有以下形式： 

( )
( )

2 2
1 1 0

2 2
2 2 0

0 ~ ,

1 ~ ,

bgtk bgt b b

bgtk bgt b b

y x N

y x N

µ σ σ

µ σ σ

= +

= +
 

给定潜变量数组 X ，假定 ( ) ( )
1 1 1

B G T

bgt bgt
b g t

f Y X f y x
= = =

=∏∏∏ 条件独立，则 

( ) ( )
1

btn

bgt bgt bgt bgt
k

f y x f y x
=

= ∏ . 

下面我们对于差异表达基因(DE)的分析，我们首先将观察到的数据转换为数组 ( )1B G T× × − ，在相

邻时段之间执行 t 检验并将 t 统计量转换为 ~ scoresz 。设 ( 1)bg ty − 和 bgty 分别为 t-1 与 t 时刻区域 b 中基因 g
的表达值的向量，双样本 t 统计量为： 

( 1)
( 1)

bgt bg t
bg t

y y
t

s
−

−

−
=  

其中 s 为 ( 1)bgt bg ty y −− 的标准误差的估计值。然后将检验统计量 ( 1)bg tt − 转换为 ~ scoresz ： 

( )( )( 1) 2

1
( 1) ( 1)bt b tbg t n n bg tz F t

− −

−
− + −= Φ . 

其中 ( 1)bg tn − 和 bgtn 是 ( 1)bg ty − 和 bgty 中重复的数目。 
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基因表达数据由 ( )1B G T× × − 数组 Z 表示。 bgts 表示表示基因 g 在区域 b 是否在时段 t 和 t+1 之间差

异表达的二进制潜状态，这是我们推断的目的。设 S 为维数 ( )1B G T× × − 的潜状态数组。在 bgts 条件下，

我们假设 bgtz 遵循混合分布： 

( ) ( ) ( ) ( )0 11bgt bgt bgt bgt bgt bgtf z s s f z s f z= − + . 

其中 ( )0f z 是零密度， ( )1f z 是非零密度。我们假设零密度遵循标准的 ( )0,1N 分布。我们采用非参数经验

贝叶斯框架(Efron [8])，通过使用 R 包 locfdr 将非空密度与自然样条拟合。给定 S ，假定条件独立： 

( ) ( )
1

1 1 1

B G T

bgt bgt
b g t

f Z S f z s
−

= = =

=∏∏∏ . 

2.2. MRF 模型的先验概率 

上述模型和推理目标中的一个关键组成部分是我们未知的潜在状态数组 X ,下面我们用 MRF 模型生

成 X 的先验值 ( )p X 。对于每个基因 g ，我们构建一个无向图 ( ),g g gG V E= ，其中 
{ }: 1, , , 1, ,g bgtV x b B t T= = =� � 是节点的集合， gE 是边的集合， gE 由 1gE 与 2gE 组成， 

( ){ }1 , : ,g bgt b gtE x x b b t t′ ′ ′ ′= ≠ = 为包含捕获的区域之间空间依赖性的边缘 ( ){ }2 , : , 1g bgt b gtE x x b b t t′ ′ ′ ′= = − =  

为包含捕获的相邻周期之间时间依赖性的边缘。 
对于 ( )p X 的联合分布概率，我们建立下列成对交互的 MRF 模型(Besag [9], Lin et al. [10])： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1

2

0 0 1 1
1

1 0 0 1 1

2 0 0 1 1

exp

                             

                             

g g

g

g

G

bgt bgt
V Vg

bgt b gt bgt b gt
E

bgt b gt bgt b gt
E

p X I x I x

I x I x I x I x

I x I x I x I x

γ γ

β

β

=

′ ′ ′ ′

′ ′ ′ ′

Φ ∝ +


 + + 

 + +  

∑ ∑∏

∑

∑

               2-(1) 

其中 0 ()I 与 1()I 为指标函数，令 1 0γ γ γ= − ，可得条件概率： 

( ) ( ){ }
( ){ }

( ) ( ) { }1 2 1 ( 1) ( 1)

exp ,
;

1 exp ,

, 2 1 2 1 2 1

bgt bgt
bgt

bgt

bgt b gt t bg t t T bg t
b b

x F x
p x X

F x

F x x I x I xγ β β′ ≠ − ≠ +
′≠

Φ
Φ =

+ Φ

   Φ = + − + − + −   ∑
           2-(2) 

其中 1β 为捕获空间依赖性的参数， 2β 为捕获时间间依赖性的参数。 
接下来，我们考虑先验分布 ( )p S 的 MRF 模型，同时考虑了时间依赖性和空间相似性。我们将 3 个

区域分成两组：用 pB 表示胰腺区域， nB 非胰腺区域。联合概率类似于 2-(1)，可以计算条件概率并具有

以下形式：  

( ) ( ){ }
( ){ }

exp ,
;

1 exp ,
bgt DE bgt DE

bgt bgt DE
DE bgt DE

s F s
p s S s

F s

Φ
Φ =

+ Φ
                       2-(3) 

如果 pb B∈ ： 

( ) ( ) ( )

{ }
/

1 ( 1) ( 1)

, 2 1 2 1

2 1 2 1
n b n

DE bgt DE DE pp b gt pn b gt
b B b B

t t bg t t T bg t

F s s s

I s I s

γ β β

β

′ ′
′ ′∈ ∈

≠ − ≠ +

Φ = + − + −∑ ∑

   + − + −   
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如果 nb B∈ ： 

( ) ( ) ( )

{ }
/

1 ( 1) ( 1)

, 2 1 2 1

2 1 2 1

n b p
DE bgt DE DE nn b gt np b gt

b B b B

t t bg t t T bg t

F s s s

I s I s

γ β β

β

′ ′
′ ′∈ ∈

≠ − ≠ +

Φ = + − + −∑ ∑

   + − + −   

. 

其中 ( ), , ,DE pp nn pn npβ β β βΦ = ， ppβ 为胰腺区之间的空间系数， nnβ 为非胰腺区之间的空间系数， pnβ 为胰

腺区到非胰腺区之间的空间系数， npβ 为非胰腺区到胰腺区之间的空间系数，由对称性可得， pn npβ β= 。 

3. 参数估计与后验概率估计 

3.1. 参数估计 

3.1.1. p(X)的参数估计算法 
估计 MRF 参数 ( )1 1 2, ,γ β βΦ = 和高斯混合模型参数 ( )1 1 2 2, ; ,µ σ µ σΘ = ： 

如果给定数组 X，Φ ，Θ ,可以通过最大似然估计(MLE)进行估计。但是，潜伏状态 X 是未观察到的，

因此也需要进行估计。通常针对缺失数据估计实施期望最大化(EM)算法，但由于期望项难以控制，因此

不适用于我们的模型。因此，我们提出以下 MCEM 算法[11]来估计： 
1) 通过无偏估计量估计 0σ ： 

( )
( )22

0
1 1 1 11 1

1ˆ
1

btnG B T

bgtk bgtB T
g b t kbtb t

y y
G n

σ
= = = == =

−
× −

∑∑∑∑
∑ ∑

 

2) 在不考虑空间和时间依赖性的情况下，通过简单的高斯混合模型获得初始估计值 X̂ 和 Θ̂。 
3) 因为没有针对Φ 的显式 MLE，所以选择初始估计 Φ̂ ，将该估计将最大化得到以下伪似然函数

( )ˆ ;l X Φ  (Besag [12])： 

( ) ( )
1 1 1

ˆ ˆˆ ˆ; ;
B G T

bgt bgt
b g t

l X p x X x
= = =

Φ = Φ∏∏∏  

4) 令 ( ),Ψ = Φ Θ ，EM 算法中预期的完整数据对数似然可通过蒙特卡罗方法(Wei and Tanner [11])进
行近似： 

( ) ( )( ) ( )

1

1ˆ ln ,
m

r r
m l

l
Q f Y X

m =

Ψ Ψ = Ψ∑                            3-(1) 

其中 ( ) ( )
1 , ,r r

mX X� 通过吉布斯采样获得。从 ( )r
lX 到， ( 1)r

lX + 中的所有条目都被下列公式按顺序更新， 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )ˆ ˆˆ, ; ; ;r r r
bgt bgt bgt bgt bgt bgtp x Y X x p x X x f y xΨ ∝ Φ Θ                 3-(2) 

5) 用 ( 1)ˆ r+Ψ 更新，使 3-(1)最大化： 

( )( 1) ( )ˆ ˆarg maxr r
mQ+

Ψ
Ψ = Ψ Ψ  

与步骤 3 相同，我们用 ( )( )ˆ r
mQ Ψ Ψ 中的伪似然函数替换似然函数。包含Φ ，Θ的项是可分离的，因

此可以分别进行优化。 
6) 重复步骤 4，步骤 5，直至收敛。 

3.1.2. p(S)的参数估计算法 
为了随着时间的推移识别 DE 基因。在该模型中，只需要迭代地更新 MRF 先验中的参数Φ 。该算法
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与上面的算法有一些相似之处： 
1) 汇总 Z 中的 ~ scoresz 并通过 locfdr 程序估算 1f 。 
2) 不考虑空间和时间依赖性的情况下，通过简单的混合模型获得初始估 Ŝ 。 
3) 获得初始估计 ˆ

DEΦ ，其最大化的伪似然函数： 

( ) ( )
1

1 1 1

ˆ ˆˆ ˆ; ;
B G T

DE bgt bgt DE
b g t

l S p s S s
−

= = =

Φ = Φ∏∏∏  

其中 ( );bgt bgt DEp s S s Φ 如 2-(3)所定义。 

4) 通过蒙特卡罗近似估计预期的完整数据对数似然： 

( ) ( )( ) ( )

1

1ˆ ln ,
m

r r
m DE DE l DE

l
Q f Z S

m =

Φ Φ = Φ∑                         3-(3) 

其中 ( ) ( )
1 , ,r r

mS S� 由 Gibbs 采样获得，从 ( )r
lS 到 ( )

1
r

lS + 中的所有条目都下列公式被按顺序更新。 

( ) ( ) ( )( ) ( )ˆ ˆ, ; ;r r
bgt bgt DE bgt bgt DE bgt bgtp s Z S s p s S s f z sΦ ∝ Φ                   3-(4) 

5) 通过 DEΦ 更新 ( 1)ˆ r
DE
+Φ ，直至得到最大化 3-(3)。 

6) 重复步骤 4，步骤 5，直至收敛。 

3.2. 后验概率估计 

为了获得后验概率的估计，我们实现了一个单独的 Gibbs 采样，并通过 MCEM 算法估计模型参数。

潜在状态根据 3-(2)和 3-(4)依次更新，关于对 DE 基因的推断，我们采用基于后验概率的 FDR 定义(Newton  
et al. [13]；Li，Wei and Maris [14])。局部后验 f.d.r ( )0bgt bgtq p s Z= = 由 Gibbs 采样估计得来。 ( )sq 为 bgtq

的升序排序值。让 ( )1

1max : t
ssk t q

t
α

=

 = ≤ 
 

∑ ，然后我们拒绝所有零假设 ( )sH ， 1, ,s k= � 。 

4. 仿真模拟与实例分析 

4.1. 仿真模拟 

为了评估我们提出的 MRF 模型的性能本节进行了仿真模拟。在模拟中通过 3 轮重复次数生成了在 3
个区域，3 个时间点的 500 个基因的数据。我们考虑了两种模拟设置模拟的： 

模拟设置 1：用 Gibbs 采样器模拟潜状态阵列。采样器从一个可能是 EE 或 DE 随机数组开始，在每

一轮吉布斯抽样中，每个潜在状态都根据 3-(7)顺序更新一次。我们进行了三轮吉布斯抽样，以获得潜在

的状态数组 S。参数为： 0.10DEγ = − ， 0.31ppβ = ， 0.52nnβ = ， 0.06pnβ = ， 0.14tβ = 。 
模拟设置 2：在时间点 1 中，所有基因的死亡概率均为 0.1。隐马尔可夫状态随时间模型改变：如果

一个基因在 t−1 时刻为 DE，t 时刻变成 EE 概率为 0.5；为了保持 DE 基因的数量不变，我们随机选择相

同数量的 EE 基因在 t 时刻切换到 DE。三层的潜在状态最初设置是相同的。然后随机选择 DE 状态的不

同比例(0.1、0.2、0.5)切换为 EE；相同数量的 EE 状态也切换为 DE，以保持 DE 基因总数不变。 
我们在敏感性、特异性和 FDR 这三个方面比较了这两个模型(见表 1)。对于 MRF 和 EB 模型，我们

选择了 0.01α = ，满足 p-values 0.05≤ ，控制 FDR 小于 0.05，与 EB 相比，我们的方法(MRF)了更高的灵

敏度。而当相似度降低时，即，从 HMM(0.1)到 HMM(0.5)，FDR 在我们的模型中略有增加，但在 EB 模

型中并没有完全增加。 
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Table 1. Comparison between MRF model and EB model 
表 1. MRF 与 EB 的比较 

Simulation Model Sensitivity Specificity FDR 

MRF 
MRF 0.654(0.031) 0.997(0.001) 0.035(0.012) 

EB 0.500(0.035) 0.998(0.001) 0.037(0.011) 

HMM(0.1) 
MRF 0.698(0.042) 0.998(0.001) 0.037(0.011) 

EB 0.498(0.051) 0.998(0.001) 0.035(0.010) 

HMM(0.2) 
MRF 0.628(0.040) 0.997(0.001) 0.037(0.011) 

EB 0.496(0.045) 0.998(0.001) 0.035(0.010) 

HMM(0.5) 
MRF 0.535(0.036) 0.997(0.001) 0.049(0.013) 

EB 0.511(0.037) 0.998(0.001) 0.038(0.010) 

4.2. 实例分析 

本文数据来自小鼠标本的组织特异性表达数据数据集，编号为 GSE77943。 
我们应用 MRF 模型来识别相邻时期之间的 DE 基因。运行 20 次 MCEM 算法的迭代，Gibbs 采样器

的设置为 500/1500，估计的 MRF 参数为 0.21DEγ = − ， 0.34ppβ = ， 0.53nnβ = ， 0.06pnβ = ， 0.15tβ = 。

胰腺与非胰腺区域系数 pnβ 远小于胰腺与胰腺 ppβ 和非胰腺与非胰腺系数 nnβ ，表明胰腺与非胰腺区域之

间的组间差异。当假设没有空间和时间依赖性时，模型简化为简单的经验贝叶斯(EB)模型，基于局部 FDR
控制程序，MRF 和 EB 模型中的阈值分别为 0.46 和 0.32。在两个模型中被鉴定为 DE 的基因数量是 30,605 
(MRF)和 13,273 (EB)，其中 11,149 (84%)重叠。较高的阈值导致在 MRF 模型中识别为 DE 的更多基因。 

后验概率对超参数的选择敏感，我们通过改变后局部 FDR 的阈值来计算灵敏度和特异性，我们将本

文提出的 MRF 模型与 EB 模型进行了比较，该模型假设没有时间和空间依赖性。对于两组分别绘制 ROC
曲线如图 1 所示，与 EB 模型相比，MRF 模型 AUC 面积更大，MRF 模型的性能更好，MRF 模型从空间

相似性中获益更多。 
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Figure 1. The ROC curve of EB and MRF model 
图 1. EB 与 MRF 模型的 ROC 曲线 

5. 结论 

图形模型在基因表达数据的分析中应用广泛，基于基因表达数据的图形模型可以为可视化基因之间

的关系和生成生物假设提供一个有用的工具，我们对图形模型之间的差异很感兴趣。在本文中，我们使

用了一种贝叶斯邻域选择程序来估计高斯图形模型，结合了马尔可夫随机场来合并具有时空结构的数据。

仿真研究和实例分析表明，将复杂的数据结构合并到联合建模框架中有助于估计，与常用的高斯混合模

型相比，该模型具有灵敏度更高，能识别更多的 DE 基因。 
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