
应用昆虫学报 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｙ　 ２０１３ꎬ５０(５):１４５８ － １４６８. ＤＯＩ:１０. ７６７９ / ｊ. ｉｓｓｎ. ２０９５ － １３５３. ２０１３. ２００

昆虫 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据的分析流程∗

刘金定１ꎬ２ 　 张　 赞１ 　 黄水清２ 　 李　 飞１∗∗

(１. 南京农业大学植物保护学院　 南京　 ２１００９５ꎻ２. 南京农业大学信息科学技术学院　 南京　 ２１００９５)

摘　 要　 随着高通量 ＲＮＡ 测序(ＲＮＡ￣Ｓｅｑ)技术的发展和测序成本迅速下降ꎬＲＮＡ￣Ｓｅｑ 技术已经成为生物学研究

的重要工具ꎬ为生物学家全面地了解和研究转录组提供了机遇ꎮ 高通量测序具有读长短、存在一定比例的测序错

误、数据量大等特点ꎬ因此 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析与基因组分析和传统的 ＥＳＴ 数据分析有所不同ꎮ 本文通过介绍不同

的测序平台、原始数据产生和低质量数据过滤的计算流程ꎬ对短序列比对、转录组拼接、功能注释、以及差异表达

分析进行了研究和分析ꎬ最后对 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 在昆虫学研究中的应用进行了综述ꎬ并对 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 技术进行了总结和展

望ꎮ
关键词　 高通量 ＲＮＡ 测序ꎬ段序列比对ꎬ转录组拼接ꎬ基因功能注释ꎬ基因表达定量ꎬ基因差异表达

Ｉｎｓｅｃｔ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ
ＬＩＵ Ｊｉｎ￣Ｄｉｎｇ１ꎬ ２ 　 ＺＨＡＮＧ Ｚａｎ１ 　 ＨＵＡＮＧ Ｓｈｕｉ￣Ｑｉｎｇ２ 　 ＬＩ Ｆｅｉ１∗∗

(１. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｎｔｏｍｏｌｏｇｙꎬ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｐｌａｎｔ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ　 ２１００９５ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ　 ２１００９５ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ( ＲＮＡ￣Ｓｅｑ) ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｐｉｄｌｙ
ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｃｏｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｉｓ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ
ｇｅｎｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｌｅｖｅｌ. ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｒｅａｄｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｒａｐｉｄｌｙ ｗｉｔｈ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｂｉａｓ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｈｕｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ. ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆａｃｅｓ ｌｏｔｓ ｏｆ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ. Ｈｅｒｅꎬ ｗｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍｓꎬ ｒａｗ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｈｏｒｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ａｓｓｅｍｂｌｙꎬ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｂｒｉｅｆｌｙ ｒｅｖｉｅｗ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｉｎ ｉｎｓｅｃｔｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｒｅ ａｌｓｏ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇꎬ ｓｈｏｒｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ｇｅｎｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｎｎｏｔａｔｉｏｎꎬ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｇｅｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

∗资助项目:国家自然科学基金 (３１１７１８４３)ꎻ国家高技术研究发展计划(“８６３”计划) (２０１２ＡＡ１０１５０５)ꎮ
∗∗通讯作者ꎬＥ￣ｍａｉｌ:ｌｉｆｅｉ＠ ｎｊａｕ. ｅｄｕ. ｃｎ
收稿日期:２０１３￣０７￣１９ꎬ接受日期:２０１３￣０８￣０３

　 　 利用新一代高通量测序技术ꎬ生物学家可在

短时间内以较低成本获得大量的基因序列ꎬ开创

了生物数据获取的新局面ꎮ 除基因组测序外ꎬ目
前高通量测序技术还广泛应用于转录组研究中ꎮ
理论上ꎬ转录组测序可获取某一物种特定器官或

者组织在某个特定状态下的所有转录本序列以及

表达量数据ꎬ对从组学水平研究生物学问题具有

十分重要的推动作用ꎮ 本文对高通量 ＲＮＡ 测序

(即 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ)的数据产生、转录组拼接、功能注释

以及表达分析等各个方面进行介绍ꎬ简要综述

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 在昆虫学研究中的应用ꎬ对 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 技

术进行了总结和展望ꎬ为 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 在昆虫学领域

中的应用提供参考ꎮ

１　 高通量 ＲＮＡ 测序

１. １　 高通量测序平台

目前ꎬ Ｒｏｃｈｅ 公司 ４５４ 技术、 Ｉｌｌｕｍｉｎａ 公司

Ｓｏｌｅｘａ 技术和 ＡＢＩ 公司 ＳＯＬｉＤ 技术是三大主流测

序技术ꎬ占据绝大部分市场份额ꎮ 其中ꎬＩｌｌｕｍｉｎａ
Ｓｏｌｅｘａ 技术平台性价比高ꎬ广泛受到科研人员青

睐ꎮ ２０１２ 年 ２ 月份统计数据表明ꎬＩｌｌｕｍｉｎａ 占据

８０％左右市场份额ꎮ Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｓｏｌｅｘａ 测序技术的基
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本原理是边合成边测序( ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｂｙ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓꎬ
ＳＢＳ)(Ｒｕｐａｒｅｌ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００５ꎻＳｅｏ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００５)ꎮ 为

保证准确性ꎬＩｌｌｕｍｉｎａ Ｓｏｌｅｘａ 的早期平台只能产生

２０ ~ ３０ ｂｐ 的读长ꎮ 近几年ꎬ相继推出了 ＧＡ ＩＩＸ、
ＨｉＳｅｑ 和 ＭｉＳｅｑ 等系列测序仪ꎬ测序读长也得到了

明显增加ꎮ ＨｉＳｅｑ２０００ 于 ２０１０ 年推出ꎬ其测序通

量达到 ６００ Ｇｂ / ｒｕｎꎬ一次运行可以独立测试 １６ 个

样ꎬＨｉＳｅｑ２０００ 实现了当时行业内最高的测序产量

和最 快 的 数 据 产 生 速 率ꎮ ２０１２ 年 推 出 的

ＨｉＳｅｑ２５００ 的测序通量进一步提高ꎬ可以在 １ ｄ 内

完成个人基因组的重测序ꎮ ＭｉＳｅｑ 于 ２０１１ 年推

出ꎬ属于个人型测序平台ꎬ在单个仪器上实现了扩

增、测序和数据分析的一体化ꎬ是快速、经济高效

的遗传分析平台ꎮ Ｒｏｃｈｅ ４５４、ＡＢＩ ＳＯＬｉＤ 等其他

平台可参考相关文献(Ｍａｒｄｉｓꎬ２００８ꎻＦｕｌｌｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００９ꎻＳｈｅｎｄｕｒｅ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１１)ꎮ

１. ２　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序

以 Ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｓｏｌｅｘａ 技术平台为例ꎬ简要阐述

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序数据的产生过程以及原始测序数据

质量过滤的流程ꎮ 在 Ｉｌｌｕｍｉｎａ 测序平台上进行

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序通常需要经过以下几个步骤:(１)
ＲＮＡ 提取和 ＲＮＡ 纯化ꎻ(２) ＲＮＡ 反转录为双链

ｃＤＮＡ 序列ꎻ(３)序列片段化处理ꎻ(４)增加测序接

头ꎻ(５)ＰＣＲ 扩增及序列片段选择ꎻ(６)测序产生

序列 文 件ꎮ 具 体 的 测 序 过 程 可 以 参 见 文 献

(Ｗｉｌｈｅｌｍ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 在 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 中有两个过

程应该注意: (１) ＲＮＡ 提取和纯化ꎮ 在提取总

ＲＮＡ 后ꎬ需根据测序目的对总 ＲＮＡ 进行预处理ꎬ
在进行 ｍＲＮＡ￣Ｓｅｑ 时ꎬ需利用 Ｐｏｌｙ(Ｔ)提取总 ＲＮＡ
中的信使 ＲＮＡ(ｍＲＮＡ)ꎬ构建 ｍＲＮＡ 测序文库ꎻ如
果研究对象为小 ＲＮＡꎬ需从总 ＲＮＡ 中分离出长度

小于 ２００ ｂｐ 的小片断 ＲＮＡꎬ构成小 ＲＮＡ 文库ꎮ
(２)ＲＮＡ 反转录时的引物设计ꎮ 在进行 ｃＤＮＡ 反

转录时ꎬ可以设计两种引物:ｐｏｌｙ(ｄＴ)引物和随机

引物ꎮ 采 用 ｐｏｌｙ ( ｄＴ ) 引 物 可 以 进 一 步 富 集

ｍＲＮＡꎬ但不利于基因 ５′端序列的反转录ꎻ采用随

机引物进行反转录ꎬ虽然不再进一步富集 ｍＲＮＡꎬ
但可以提高 ＲＮＡ 序列反转录的均一性ꎮ

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序产生的原始数据为图像文件ꎬ
其数据总量可以达到太字节(ＴＢ)大小ꎮ 利用软

件可以从图像中获得核苷酸的信号强度ꎬ推测

ＲＮＡ 序列中的碱基ꎬ最终得到 ＦＡＳＴＱ 格式的序列

文件ꎮ 在 ＦＡＳＴＱ 格式文件中每条 ｒｅａｄ 序列(测序

仪产生的读段序列)对应 ４ 行ꎬ第 １、３ 行对应序列

标识ꎬ第 ２、４ 行对应碱基序列和测序质量得分ꎬ见
图 １ꎮ 碱基序列由 Ａ、Ｃ、Ｇ、Ｔ、Ｎ ５ 个字母的组合ꎬ
得分序列对应各种碱基的测序质量ꎮ 在碱基序列

中ꎬＮ 表示不能确定为哪种具体碱基的字母ꎮ 得

分采用压缩的 ＡＳＣＩＩ 字符形式表示ꎬＡＳＣＩＩ 值越

大ꎬ则表示测序结果越可靠ꎬＦＡＳＴＱ 格式的说明可

参考文献(Ｍａｍａｎｏｖａ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 得到 ＦＡＳＴＱ
格式文件后ꎬ通常需要进行质量过滤ꎬ去除低质量

的 ｒｅａｄｓ 序列ꎬ以提高后续分析数据的可靠性ꎬ降
低计算时间ꎮ 常用的质量过滤标准有:(１)ｒｅａｄ 序

列中各个碱基的平均得分低于某个阈值ꎻ(２)Ｎ 字

母在 ｒｅａｄ 序列中出现的位置过于靠前ꎮ 质量过滤

标准可根据研究目的而改变ꎬ提高或放宽标准的

阈值(Ｗｉｌｈｅｌｍ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 对 ＦＡＳＴＱ 格式文件

处理有专用的软件包ꎬ如 ｆａｓｔｘ ＿ ｔｏｏｌｋｉｔ ( ｈｔｔｐ:∥
ｈａｎｎｏｎｌａｂ. ｃｓｈｌ. ｅｄｕ / ｆａｓｔｘ ＿ ｔｏｏｌｋｉｔ / )ꎮ ＦＡＳＴＱ 格式

的 文 件 可 以 被 压 缩 为 ＳＲＡ ( Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｒｅａｄ
Ａｒｃｈｉｖｅ ) 格 式 文 件ꎬ 存 放 在 共 享 数 据 库 中

(Ｋａｍｉｎｕｍａ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＳｈｕｍｗａｙ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ

图 １　 ＦＡＳＴＱ 格式结构

Ｆｉｇ. １　 ＦＡＳＴＱ ｆｏｒｍａｔ

２　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析

利用 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序平台获得大量测序数据

后ꎬ结合研究目的ꎬ选择相关分析工具对测序数据

进行分析ꎮ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 工作在样品准备和测序上花

费的时间相对较少ꎬ通常 １ 周左右就可以完成ꎬ而
且技术也相对成熟ꎬ因此难度不大ꎮ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 工

作的重点是下游数据分析ꎬ时间消耗较长ꎬ需要花

费几周甚至几个月时间ꎮ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 的数据分析主

要有:转录组拼接、转录组功能注释ꎬ差异表达分

析等ꎮ 其中ꎬ转录组拼接是所有后续数据分析工

作的前提ꎮ 常见的 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析流程如图 ２
所示ꎮ 由于 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 产生的数据量非常巨大ꎬ少
则几百万条短序列ꎬ多则上亿条短序列ꎬ对这些序

列进行分析需要非常有效的计算方法做支撑ꎬ本
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文将重点围绕这 ４ 个方面对相关计算方法和分析

工具进行阐述ꎮ

图 ２　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析流程

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ

２. １　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｒｅａｄ 序列比对

短序列比对是把 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序获得的 ｒｅａｄ
序列比对到已知的转录组或基因组上ꎬ是基于基

因组的转录组拼接、基因表达定量及差异表达分

析的 重 要 依 据 ( Ｍｏｒｔａｚａｖｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２００８ꎻ Ｗａｎｇ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ꎻ Ｃｌｏｏｎａｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２００９ꎻ Ｂｅｒｇｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１０ꎻＧｒｉｆｆｉｔｈ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 短序列比对和 ＥＳＴ 比

对的流程相似 ( Ｋｅｎｔꎬ ２００２ꎻ Ｗｕ ａｎｄ Ｗａｔａｎａｂｅꎬ
２００５)ꎬ但计算复杂度更高ꎬ主要有以下 ４ 个方面

原因: (１) ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序获得的序列较短ꎻ (２)
ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 存在一定的测序错误ꎻ(３)存在跨外显子

的 ｒｅａｄꎬ不能连续比对ꎻ(４)ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序获得的

序列数量非常巨大ꎮ 根据 ｒｅａｄ 序列是否跨外显

子ꎬ短序列比对可以分为 ｕｎ￣ｓｐｌｉｃｅｄ ｒｅａｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
和 ｓｐｌｉｃｅｄ ｒｅａｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ典型的比对算法工具见

表格 １ꎮ

表 １　 短序列比对工具

Ｔａｂｌｅ １　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ ｒｅａｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｏｌｓ

比对类型

Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｔｙｐｅ
软件包

Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｃｋａｇｅｓ
网址

Ｗｅｂｓｉｔｅｓ

Ｕｎｓｐｌｉｃｅｄ ＭＡＱ ｈｔｔｐ: / / ｍａｑ. ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ. ｎｅｔ

Ｓｔａｍｐｙ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｗｅｌｌ. ｏｘ. ａｃ. ｕｋ / ｐｒｏｊｅｃｔ￣ｓｔａｍｐｙ

ＢＷＡ ｈｔｔｐ: / / ｂｉｏ￣ｂｗａ. ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ. ｎｅｔ /

Ｂｏｗｔｉｅ ｈｔｔｐ: / / ｂｏｗｔｉｅ. ｃｂｃｂ. ｕｍｄ. ｅｄｕ

Ｓｐｌｉｃｅｄ ＳｐｌｉｃｅＭａｐ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｓｔａｎｆｏｒｄ. ｅｄｕ / ｇｒｏｕｐ / ｗｏｎｇｌａｂ / ＳｐｌｉｃｅＭａｐ /

ＭａｐＳｐｌｉｃｅ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｎｅｔｌａｂ. ｕｋｙ. ｅｄｕ / ｐ / ｂｉｏｉｎｆｏ / ＭａｐＳｐｌｉｃｅＭａｎｕａｌ

Ｔｏｐｈａｔ ｈｔｔｐ: / / ｔｏｐｈａｔ. ｃｂｃｂ. ｕｍｄ. ｅｄｕ /

ＧＳＮＡＰ ｈｔｔｐ: / / ｒｅｓｅａｒｃｈ￣ｐｕｂ. ｇｅｎｅ. ｃｏｍ / ｇｍａｐ /

ＱＰＡＬＭＡ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ２. ｆｍｌ. ｔｕｅｂｉｎｇｅｎ. ｍｐｇ. ｄｅ / ｒａｅｔｓｃｈ / ｓｏｆｔｗａｒｅ / ｑｐａｌｍａ. ｈｔｍｌ

　 　 Ｕｎ￣ｓｐｌｉｃｅｄ ｒｅａｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ 是指把来自同一个

外显子的 ｒｅａｄ 序列比对到基因组中ꎬ主要有空位

种子索引法 ( ｓｐａｃｅｄ￣ｓｅｅｄ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ) 和 Ｂｕｒｒｏｗｓ￣
Ｗｈｅｅｌｅｒ 转换法(Ｂｕｒｒｏｗｓ￣Ｗｈｅｅｌｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＢＷＴ)
两大类ꎮ 空位种子索引法假设每个 ｒｅａｄ 中至少有

一个种子和参考序列完全匹配ꎬ通过种子缩小比

对序列范围ꎬ然后在缩小范围的比对序列中进行

扩展ꎬ使得 ｒｅａｄ 序列能够完整比对 ( Ｊｉａｎｇ ａｎｄ
Ｗｏｎｇꎬ２００８ꎻＬｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ａꎬ２００８ｂꎻＳｍｉｔｈ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００８ꎻＨｏｍｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９ꎻＲｕｍｂｌｅ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９ꎻＲｉｚｋ

ａｎｄ Ｌａｖｅｎｉｅｒꎬ２０１０ꎻＬｕｎｔｅｒ ａｎｄ Ｇｏｏｄｓｏｎꎬ２０１１)ꎬ经
典的比对工具有 ＭＡＱ(Ｌｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ａ)ꎬＳｔａｍｐｙ
(Ｌｕｎｔｅｒ ａｎｄ Ｇｏｏｄｓｏｎꎬ２０１１)ꎮ Ｂｕｒｒｏｗｓ￣Ｗｈｅｅｌｅｒ 转

换法是把参考序列按照一定规则压缩并建立索

引ꎬ在 通 过 查 找 和 回 溯 的 方 法 来 定 位 读 段

(Ｌａｎｇｍｅａｄ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２００９ꎻ Ｌｉ ａｎｄ Ｄｕｒｂｉｎꎬ ２００９ꎻ Ｌｉ
ｅｔ ａｌ. ꎬ ２００９ｂ )ꎬ 典 型 的 算 法 有 ＢＷＡ ( Ｌｉ ａｎｄ
Ｄｕｒｂｉｎꎬ２００９)ꎬＢｏｗｔｉｅ(Ｌａｎｇｍｅａｄ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９)ꎮ 一

般而言 Ｂｕｒｒｏｗｓ￣Ｗｈｅｅｌｅｒ 转换法比空位种子索引法

的计算速度更快ꎬ但是灵敏度较低(Ｄｅｇｎｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ
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２００９)ꎮ
Ｓｐｌｉｃｅｄ ｒｅａｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ 是指把跨外显子的 ｒｅａｄ

序列比对到参考基因组中ꎬ这种比对通常用于真

核生物的 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序分析中ꎬ在基因组上定位

跨外显子的 ｒｅａｄｓ 可提高表达定量分析的可靠性ꎬ
而且有助于转录本的基因结构识别(Ｂｌａｃｋꎬ２００３ꎻ
Ｇｕｔｔｍａｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 在基因组上定位跨外显子

ｒｅａｄｓ 的方法通常分为两大类:“外显子优先法”和
“种子扩充法”ꎮ 外显子优先法通常分为两步执

行:首先利用 Ｕｎ￣ｓｐｌｉｃｅｄ ｒｅａｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ 算法把

ｒｅａｄｓ 比对到基因组上ꎻ然后把不能比对到基因组

上的 ｒｅａｄｓ 分割成更短的片段进行单独比对ꎮ 该

方法第一步确定基因组上转录区域ꎬ大大缩小的

后续短片段比对的范围ꎮ 然后ꎬ利用内含子剪接

信号特征(供体、受体位置的碱基构成)快速定位

跨越外显子的 ｒｅａｄｓꎬ确定外显子边界ꎮ 典型的外

显子优先算法有 ＭａｐＳｐｌｉｃｅ(Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ａ)、
ＳｐｌｉｃｅＭａｐ ( Ａｕ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２０１０ ) 和 ＴｏｐＨａｔ ( Ｔｒａｐｎｅｌｌ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９) 等ꎮ 种子扩充法 ( Ｄｅ Ｂｏｎａ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００８ꎻＷｕ ａｎｄ Ｎａｃｕꎬ２０１０)把 ｒｅａｄｓ 分割成更短的

种子序列ꎬ定位到基因组上ꎬ缩小了参考序列比对

的范围ꎬ然后利用更为灵敏的方法去检查、扩充、
合并比对区域ꎬ最终确定比对位置ꎮ 典型的种子

扩充法算法有 ＧＳＮＡＰ (Ｗｕ ａｎｄ Ｎａｃｕꎬ２０１０ ) 和

ＱＰＡＬＭＡ(Ｄｅ Ｂｏｎａ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８)ꎮ 由于假基因的

存在ꎬ跨外显子的 ｒｅａｄｓ 往往会因为外显子优先的

原则被定位到假基因上ꎬ因此外显子优先算法获

得的拼接位点数量往往少于种子扩充法ꎬ但是外

显子优先算法的计算速度更快ꎮ
由于 ｒｅａｄｓ 序列数量巨大ꎬ因此短 ｒｅａｄｓ 序列

比对输出结果占用空间很大ꎬ存储、处理以及检索

输出结果都不方便ꎮ 目前短 ｒｅａｄｓ 序列比对结果

通常以 ＳＡＭ(Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ / Ｍａｐ)格式或者

压缩 的 二 进 制 ＢＡＭ 格 式 来 存 储 ( Ｌｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００９ａ)ꎮ 对 ＳＡＭ 或者 ＢＡＭ 格式的输出结果处理

可采用 ｓａｍｔｏｏｌｓ( ｈｔｔｐ:∥ｓａｍｔｏｏｌｓ. ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ. ｎｅｔ)
工具辅助操作ꎮ

２. ２　 转录组拼接

转录组拼接是从 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序获得的短

ｒｅａｄｓ 序列拼接出转录本ꎮ 目前转录组拼接方法可

分为基因组导向法和从头组装法ꎮ 基因组导向法

依赖于 ｒｅａｄｓ 在参考基因组上的位置信息去拼接

转录本ꎬ而从头组装法则依赖于 ｒｅａｄｓ 之间的重叠

区 进 行 序 列 拼 接 ( Ｚｅｒｂｉｎｏ ａｎｄ Ｂｉｒｎｅｙꎬ ２００８ꎻ
Ｇｕｔｔｍａｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＭａｒｔｉｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＲｏｂｅｒｔｓｏｎ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻ Ｔｒａｐｎｅｌｌ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻ Ｇａｒｂｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１１ꎻＧｒａｂｈｅｒｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１１)ꎮ

基因组导向法把 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序的 ｒｅａｄｓ 序列

通过前述方法比对到基因组上ꎬ获得基因组上的

转录区域ꎬ然后利用不能连续比对到单个基因组

区域的 ｒｅａｄｓ 在转录区域间建立联系ꎬ构建一个由

转录区域组成的有向图ꎬ最后获得转录本被归约

为求解图上的路径ꎮ 算法构建图的数量对应着基

因座的数量ꎬ图上的路径对应基因座上的一个转

录本ꎮ 典 型 的 两 个 算 法 有 Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ ( Ｔｒａｐｎｅｌｌ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０) 和 Ｓｃｒｉｐｔｕｒｅ ( Ｇｕｔｔｍａｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ
这两种算法均利用拼接比对的 ｒｅａｄｓ 位置信息直

接组装转录本ꎬ但两者有区别:Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ 求解转录

本时ꎬ用最少数量的路径覆盖整个图ꎬ而 Ｓｃｒｉｐｔｕｒｅ
则求解出图上所有的路径ꎮ 因此ꎬＳｃｒｉｐｕｔｒｅ 拼接的

转录本数量比 Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ 多ꎬ假阳性偏高ꎬ但灵敏度

很高ꎬ理论上单拷贝转录本也可以被发现ꎮ 另一

个基 因 组 导 向 法 算 法 是 Ｇ. Ｍｏｒ. Ｓｅ ( Ｄｅｎｏｅｕｄ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８)ꎬ该算法利用 ｒｅａｄ 比对外显子的区

域ꎬ然后结合 ｒｅａｄｓ 的位置信息把外显子连接起来

构建转录本ꎮ Ｇ. Ｍｏｒ. Ｓｅ 算法比较适合于早期

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序序列较短的实验ꎬ此算法拼接出来

的转录本通常不完整ꎬ目前很少使用ꎮ
从头组装法利用 ｒｅａｄｓ 序列间的重叠区直接

拼接获得转录本ꎮ 由于获得 ｒｅａｄｓ 之间的重叠关

系会随着 ｒｅａｄｓ 数量增加而快速增长ꎬ导致计算量

成指数级上升ꎮ 目前处理这类问题一般是利用 ｄｅ
Ｂｒｕｉｊｎ 图求解(Ｐｅｖｚｎｅｒꎬ１９８９ꎻＺｅｒｂｉｎｏ ａｎｄ Ｂｉｒｎｅｙꎬ
２００８ꎻＳｕｒｇｅｔ￣Ｇｒｏｂａ ａｎｄ Ｍｏｎｔｏｙａ￣Ｂｕｒｇｏｓꎬ２０１０)ꎮ 算

法基本思想为:首先把上百万的 ｒｅａｄｓ 序列归约为

固定数量 ｋ￣ｍｅｒｓꎬ然后利用 ｋ￣ｍｅｒｓ 之间的 ｋ￣１ 个

字母重叠性构建出若干 ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ 图ꎬ最后在 ｄｅ
Ｂｒｕｉｊｎ 图上求解贯穿图的路径ꎮ 每个 ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ 图

对应一个基因ꎬ在 ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ 图上求解的路径对应

转录本ꎮ 在 ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ 图上求解转录本时ꎬ不会盲

目列举路径ꎬ通常会根据路径上 ｒｅａｄ 和两端序列

(ＰＥ)ｒｅａｄｓ 覆盖情况确定转录本ꎮ 典型的从头组

装算 法 有 ｔｒａｎｓＡｂｙｓｓ ( Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２０１０ )ꎬ
Ｔｒｉｎｉｔｙ(Ｇｒａｂｈｅｒｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１１)ꎬＶｅｌｖｅｔ( Ｚｅｒｂｉｎｏ ａｎｄ
Ｂｉｒｎｅｙꎬ２００８ )ꎬ ＣＡＰ３ ( Ｈｕａｎｇ ａｎｄ Ｍａｄａｎꎬ １９９９ )ꎬ
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Ｎｅｗｂｌｅｒ(Ｍａｒｇｕｌｉｅｓ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００５)等ꎮ
基因组导向法仅针对基因组序列已知的物种

进行转录组拼接ꎬ其拼接转录组的质量很大程度

上取决于基因组的质量ꎮ 如果参考基因组不完

整ꎬ必然导致拼接的转录组不完整ꎮ 从头组装法

则适合于任意物种的转录组拼接ꎬ但当测序错误

和物种个体之间的 ＳＮＰ 等都会对从头组装结果产

生不利影响ꎬ降低转录组拼接的可靠性ꎮ 两种拼

接方法各有优缺点ꎬ在分析过程中应根据实验目

的做出具体选择ꎬ比如对一个具有不完整基因组

的物种进行转录组拼接ꎬ采用两种方法相结合是

一个不错的选择ꎮ 常见的转录组组装工具见表 ２ꎮ

表 ２　 常见转录组组装工具

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｏｆｔｗａｒｅｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ

软件包

Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｃｋａｇｅｓ
网址

Ｗｅｂｓｉｔｅｓ

ｔｒａｎｓＡｂｙｓｓ ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ. ｂｃｇｓｃ. ｃａ / ｐｌａｔｆｏｒｍ / ｂｉｏｉｎｆｏ / ｓｏｆｔｗａｒｅ / ｔｒａｎｓ￣ａｂｙｓｓ

Ｔｒｉｎｉｔｙ ｈｔｔｐ:∥ｔｒｉｎｉｔｙｒｎａｓｅｑ. ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ. ｎｅｔ /

Ｖｅｌｖｅｔ ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ. ｅｂｉ. ａｃ. ｕｋ / ~ ｚｅｒｂｉｎｏ / ｖｅｌｖｅｔ /

ＣＡＰ３ ｈｔｔｐ:∥ｓｅｑ. ｃｓ. ｉａｓｔａｔｅ. ｅｄｕ /

Ｎｅｗｂｌｅｒ ｈｔｔｐ:∥４５４. ｃｏｍ / ｐｒｏｄｕｃｔｓ / ａｎａｌｙｓｉｓ￣ｓｏｆｔｗａｒｅ / ｉｎｄｅｘ. ａｓｐ

Ｓｃｒｉｐｔｕｒｅ ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ. ｂｒｏａｄｉｎｓｔｉｔｕｔｅ. ｏｒｇ / ｓｏｆｔｗａｒｅ / ｓｃｒｉｐｔｕｒｅ /

Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ ｈｔｔｐ:∥ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ. ｃｂｃｂ. ｕｍｄ. ｅｄｕ /

Ｇ. Ｍｏｒ. Ｓｅ ｈｔｔｐ:∥ｇｅｎｏｍｅｂｉｏｌｏｇｙ. ｃｏｍ / ｃｏｎｔｅｎｔ / ９ / １２ / Ｒ１７５＃Ｂ４５

２. ３　 蛋白功能注释

蛋白功能注释是指通过同源比对的方法将转

录组序列进行功能注释ꎮ 同源比对进行功能注释

的理论依据是“序列决定结构、结构决定功能”ꎬ主
要涉及 ３ 个方面:(１)比对程序ꎻ(２)参考序列数据

库ꎻ(３)相关参数ꎮ 同源比对算法很多ꎬ其中 ｂｌａｓｔ
(Ａｌｔｓｃｈｕｌ ｅｔ ａｌ. ꎬ１９９０)是转录组功能注释中最常

用的程序ꎮ 可用的参考序列数据库有 ＮＣＢＩ 的非

冗余蛋白数据库( ｎｏｎ￣ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｐｒｏｔｅｉｎ ｄａｔａｂａｓｅꎬ
ｎｒ ｄａｔａｂａｓｅ)、Ｓｗｉｓｓ￣Ｐｒｏｔ 等ꎮ 两个数据库各有优缺

点:ｎｒ 数据库中的序列数量多ꎬ但是注释准确性不

如 Ｓｗｉｓｓ￣Ｐｒｏｔ 可靠ꎻＳｗｉｓｓ￣Ｐｒｏｔ 数据库中序列少ꎬ但
是功能注释可靠性高ꎮ 用公共数据库对转录组进

行功能注释时ꎬ一般用 １Ｅ￣５ 作为 Ｅ￣ＶＡＬＵＥ 参数

的阈值ꎬ然后取最佳比对序列的功能作为转录组

序列的功能注释ꎮ 由于公共数据库中序列总数非

常大ꎬ因此选择最优命中的结果作为序列功能注

释结果一般可以接受ꎮ 如果自定义参考数据库ꎬ
那么对注释结果要审慎ꎮ 主要原因是因为自定义

参考数据库中序列总数少ꎬ真正同源的蛋白序列

可能不在参考数据库中ꎬ即使最佳命中的参考序

列对应的 Ｅ￣ＶＡＬＵＥ 值低于设定阈值ꎬ注释结果仍

需要进一步确认ꎮ 因此ꎬ在自定义参考数据库时ꎬ
对注释结果不仅要考虑 Ｅ￣ＶＡＬＵＥ 值ꎬ还要评估其

他参数ꎬ如比对长度、得分等ꎬ甚至还要观察注释

数据库的大小ꎮ
除了对每条转录本进行功能注释之外ꎬ对转

录组 的 注 释 还 有 ＣＯＧ 注 释、 ＧＯ 注 释 以 及

ＰＡＴＨＷＡＹ 注释ꎮ ＣＯＧ 注释可以根据基因功能和

进化关系对转录组中的序列进行分类ꎬ进而可以

宏观地认识和比较物种的转录组构成ꎮ ＣＯＧ 注释

可以通过在线服务 ( ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ. ｎｃｂｉ. ｎｌｍ. ｎｉｈ.
ｇｏｖ / ＣＯＧ / )实现ꎬ也可以下载 ＣＯＧ 数据库ꎬ利用

ｂｌａｓｔ 在本地实现 ( Ｔａｔｕｓｏｖ ｅｔ ａｌ. ꎬ １９９７ꎻ Ｋｏｏｎｉｎ
ｅｔ ａｌ. ꎬ１９９８)ꎮ ＧＯ 注释指的是从分子功能、生物

学过程以及细胞组成 ３ 个方面对基因进行注释ꎮ
ＧＯ 注释词汇来自于基因本体联合会所建立的数

据库ꎬ保证了对基因注释结果的一致性ꎮ 目前广

泛使用的 ＧＯ 注释软件有 ＢＬＡＳＴ２ＧＯ ( Ｃｏｎｅｓａ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２００５)、ＧＯｓｔａｔ(Ｂｅｉｓｓｂａｒｔｈ ａｎｄ Ｓｐｅｅｄꎬ２００４)
和 Ａｎｎｏｔ８ｒ ( Ｓｃｈｍｉｄ ａｎｄ Ｂｌａｘｔｅｒꎬ ２００８ ) 等ꎮ
ＰＡＴＨＷＡＹ 注释主要指将转录组包含的生物代谢
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或调控信息构建成网络ꎬ从而进行基因间的相互

作用分析ꎮ 目前进行 ｐａｔｈｗａｙ 分析的数据库主要

有 ＫＥＧＧ(Ｏｇａｔａ ｅｔ ａｌ. ꎬ１９９８ꎻＫａｎｅｈｉｓａꎬ２００２)ꎬＰＩＤ
(Ｓｃｈａｅｆｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９)ꎬＢｉｏＣｙｃ(Ｋａｒｐ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００５)
等ꎮ 以 ＫＥＧＧ 为例ꎬＫＥＧＧ 保存了可靠的参考信

号通路ꎮ 根据转录组的序列相似性把转录组比对

到参考信号通路上ꎬ从而构建转录组所包含的

ｐａｔｈｗａｙꎮ 这种方法获得的代谢路径只能提供参

考ꎬ对预测的信号通路还需生物学验证ꎮ 详细的

ＣＯＧ 注释、ＧＯ 注释以及 ＰＡＴＨＷＡＹ 注释可以参考

文献 ( Ｔａｔｕｓｏｖ ｅｔ ａｌ. ꎬ １９９７ꎻ Ｋｏｏｎｉｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ １９９８ꎻ
Ｏｇａｔａ ｅｔ ａｌ. ꎬ １９９８ꎻ Ｋａｎｅｈｉｓａꎬ ２００２ꎻ Ｋａｒｐ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００５ꎻＢｅｉｓｓｂａｒｔｈ ａｎｄ Ｓｐｅｅｄꎬ ２００４ꎻ Ｃｏｎｅｓａ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００５ꎻ Ｓｃｈｍｉｄ ａｎｄ Ｂｌａｘｔｅｒꎬ ２００８ꎻ Ｓｃｈａｅｆｅｒ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２００９)和相关工具网站ꎮ

２. ４　 表达定量和表达差异分析

２. ４. １　 表达定量　 基因芯片技术具有通量高、成
本低的特点ꎬ曾广泛地应用于生物学研究ꎮ 但基

因芯片技术有两个明显的缺点(Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９ꎻ
Ｍａｒｇｕｅｒａｔ ａｎｄ Ｂａｈｌｅｒꎬ２０１０):１)依赖已知的序列构

建芯片ꎬ不能检测已知序列之外的基因表达量ꎻ
(２)依赖荧光信号ꎬ导致低表达的基因难以检测ꎮ
ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 的基因表达分析技术是基于对 ｒｅａｄ 的计

数ꎬ对低表达的基因也能够检测ꎬ具有灵敏度高、
分辨率高、无饱和区等优点 (Ｈｏｅｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ꎻ
Ｓｈｅｎｄｕｒｅꎬ２００８ꎻＷａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００９)ꎮ

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 用于表达定量研究应考虑两个系统

差异:１) ｒｅａｄ 数量随基因长度不同而不同ꎻ２)
ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序深度不同ꎬ测序获得的 ｒｅａｄｓ 总数也

不同ꎮ 通常采用 ＲＰＫＭ 指标来消除这两种系统差

异ꎮ ＲＰＫＭ(Ｒｅａｄｓ Ｐｅｒ ＫｉｌｏｂａｓｅｓＰｅｒ Ｍｉｌｌｉｏｎ ｒｅａｄｓ)
指的是每 １ 百万个 ｒｅａｄｓ 中ꎬ比对到每 １ ｋｂ 碱基外

显子上的 ｒｅａｄｓ 数ꎮ 当 ｒｅａｄｓ 来自于 ＰＥ 测序数据

时ꎬ类似的归一化方法有 ＦＰＫＭ ( Ｆｒａｇｍｅｎｔｓ Ｐｅｒ
Ｋｉｌｏｂａｓｅ Ｐｅｒ ｍｉｌｌｉｏｎ ｒｅａｄｓ)(Ｍｏｒｔａｚａｖｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ꎻ
Ｔｒａｐｎｅｌｌ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 经归一化处理后ꎬ转录本

表达量将不会受到测序深度和基因长度的影响ꎬ
从而使得不同长度、不同测序深度下的基因表达

量具有可比性ꎮ
当一个基因由于选择性剪接具有多个转录本

或者存在基因重复时ꎬ部分 ｒｅａｄｓ 可能被比对到多

个转录本或者多个基因上ꎬ这种比对的不确定性

会影响表达量结果分析的准确性ꎮ 可供选择的方

法是用只比对到一个参考位置的 ｒｅａｄｓ 数量计算

表达量ꎬ典型的算法有 Ａｌｅｘａ￣ｓｅｑ(Ｇｒｉｆｆｉｔｈ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１０)ꎮ 这种表达定量算法虽然在一定程度上解

决了 ｒｅａｄｓ 归属不确定性的问题ꎬ但是对那些没有

特有外显子(或者外显子片段)的转录本而言ꎬ这
种方法则无法确定该转录本的表达量ꎮ 比如ꎬ一
个基因有 ３ 个外显子ꎬ由于选择性剪接具有 ３ 个

转录本:转录本 １ 由外显子 １、２ 拼接得到ꎬ转录本

２ 由外显子 １、３ 拼接得到ꎬ而转录本 ３ 由外显子 ２、
３ 拼接得到ꎮ 在此情况下ꎬ来自该基因的任意 ｒｅａｄ
都不会唯一比对到某个转录本上ꎬＡｌｅｘａ￣ｓｅｑ 算法

则无法评估这 ３ 个转录本的表达量ꎮ 另一类表达

量计算方法采用似然函数估计法处理 ｒｅａｄｓ 不确

定性的问题ꎬ 典型的算法有 Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ ( Ｔｒａｐｎｅｌｌ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎬＭＩＳＯ (Ｋａｔｚ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０) 和 ＲＳＥＭ
(Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ｃ)ꎮ 但是ꎬ由于这类算法基于

统计分析方法ꎬ当基因表达量过低时会影响基因

表达量的估计准确性ꎮ
２. ４. ２　 差异表达分析 　 基因表达差分析是指找

出不同时间点、不同组织或者不同处理条件下具

有差异表达的基因ꎮ 利用基因芯片技术进行表达

差异分析时ꎬ基因芯片上荧光信号通常被转换成

服从正太分布的随机变量加以分析ꎮ 由于 ＲＮＡ￣
Ｓｅｑ 技术基于 ｒｅａｄ 计数ꎬ受测序错误、测序偏好性

以及基因长度的影响ꎬ因此基于基因芯片技术的

统计分析方法不适合于 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 分析ꎮ
早期ꎬ利用 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据进行基因表达差异

分析时ꎬ通常采用泊松分布模型去统计分析测序

获得的 ｒｅａｄｓꎮ 泊松分布模型在多个 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 实

验上得到检验(Ｍａｒｉｏｎｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ２００８ꎻＢｕｌｌａｒｄ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１０ꎻＷａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ｂ)ꎬ尤其适合于 Ｉｌｌｕｍｉｎａ
ＧＡ 测序产生的数据分析ꎬ典型的软件有 ＤＥＧｓｅｑ
(Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ｂ)ꎮ 虽然泊松分布模型在技术

重复时表现了很好的鲁棒性ꎬ但在分析生物学重

复数据时ꎬ分析结果并不理想ꎬ检测的差异表达基

因假阳性偏高ꎬ其主要原因是建库取样差异性所

致(Ｌａｎｇｍｅａｄ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＯｓｈｌａｃｋ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ
理论上ꎬ通过更多的生物学重复可以把取样错误

率估算ꎬ但是需要较高的 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 实验成本ꎮ 为

了克服生物学重复不足导致差异表达分析准确性

下降的问题ꎬ另一些算法采用负二项分布模型代

替泊松分布模型ꎬ同时采用多参数估计的方法进
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行表达差异分析ꎬ在很大程度上改善了生物学重

复不足带来的误 差 ( Ａｎｄｅｒｓ ａｎｄ Ｈｕｂｅｒꎬ ２０１０ꎻ
Ｒｏｂｉｎｓｏｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻ Ｔｒａｐｎｅｌｌ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＷａｎｇ
ｅｔ ａｌ. ꎬ ２０１０ｂ )ꎬ 典 型 的 分 析 软 件 有 ＥｄｇｅＲ
( Ｒｏｂｉｎｓｏｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ ２０１０ )、 ＤＥＳｅｑ ( Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ꎬ

２０１０ｂ)、Ｃｕｆｆｄｉｆｆ(Ａｎｄｅｒｓ ａｎｄ Ｈｕｂｅｒꎬ２０１０)等ꎬ常见

的基因差异表达分析软件工具见表 ３ꎮ 另外ꎬ
ＢｉｔＳｅｑ 采用贝叶斯推断方法解决 ｒｅａｄｓ 不确定性

的问题ꎬ可应用于技术重复和生物学重复的 ＲＮＡ￣
ｓｅｑ 数据分析中(Ｇｌａｕｓ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１２)ꎮ

表 ３　 常见表达定量和差异表达分析软件

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｍｏｎ ｕｓｅｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｆｏｒ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

表达分析类型

Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｙｐｅ
软件包

Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｃｋａｇｅｓ
网址

Ｗｅｂｓｉｔｅｓ

定量分析 Ａｌｅｘａ￣ｓｅｑ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ａｌｅｘａｐｌａｔｆｏｒｍ. ｏｒｇ / ａｌｅｘａ＿ｓｅｑ /

Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ ｈｔｔｐ: / / ｃｕｆｆｌｉｎｋｓ. ｃｂｃｂ. ｕｍｄ. ｅｄｕ / ｍａｎｕａｌ. ｈｔｍｌ

ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ＭＩＳＯ ｈｔｔｐ: / / ｇｅｎｅｓ. ｍｉｔ. ｅｄｕ / ｂｕｒｇｅｌａｂ / ｍｉｓｏ /

ＲＳＥＭ ｈｔｔｐ: / / ｄｅｗｅｙｌａｂ. ｂｉｏｓｔａｔ. ｗｉｓｃ. ｅｄｕ / ｒｓｅｍ /

差异表达分析 ＥｄｇｅＲ ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ. ｏｒｇ / ｐａｃｋａｇｅｓ / ｒｅｌｅａｓｅ / ｂｉｏｃ / ｈｔｍｌ / ｅｄｇｅＲ. ｈｔｍｌ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ＤＥＳｅｑ ｈｔｔｐ: / / ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ. ｏｒｇ / ｐａｃｋａｇｅｓ / ｒｅｌｅａｓｅ / ｂｉｏｃ / ｈｔｍｌ / ＤＥＳｅｑ. ｈｔｍｌ
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ＢｉｔＳｅｑ ｈｔｔｐ: / / ｃｏｄｅ. ｇｏｏｇｌｅ. ｃｏｍ / ｐ / ｂｉｔｓｅｑ / ｄｏｗｎｌｏａｄｓ / ｌｉｓｔ

２. ５　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析工具的选择和使用

在每一个 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分析步骤中ꎬ都有多

个分析软件可供选择ꎮ 这些软件都有其自身的优

点和缺点ꎬ甚至和 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据产生的技术流程

有紧密的关联性ꎮ 因此ꎬ在进行 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据分

析时ꎬ对软件的选择要慎重ꎬ要充分了解软件特点

和适用对象ꎮ 如果软件分析工具选择不当ꎬ必然

会导致后续分析结果不可靠ꎮ 此外ꎬ各个分析软

件往往有多个参数ꎬ这些参数值的可以分为必选

参数和优化参数ꎮ 必选参数指的是用户必须提供

的基本参数ꎬ如输入输出文件名以及文件格式等

参数ꎮ 而优化参数用于指导软件运行ꎬ体现使用

者对软件各种性能指标的要求ꎮ 一般而言ꎬ软件

分析工具的优化参数均有默认参数ꎬ为软件开发

者在综合考虑各种性能指标后的设置ꎮ 在实际使

用过程中ꎬ这些优化参数的设置依赖于经验ꎮ 在

不具有足够经验的情况下ꎬ可直接选择默认参数

值ꎮ 熟悉软件特点的情况下ꎬ可通过对小规模数

据进行多次模拟ꎬ评估执行结果再选择最优参数

值ꎮ

３　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 在昆虫学研究中的重要
应用
　 　 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 正越来越多地应用于昆虫学研究

中ꎬ推动着昆虫学的发展ꎬ其应用主要包括以下 ３
个方面ꎮ

(１) 提供表达证据ꎬ完善昆虫基因组注释ꎮ
ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 可以捕捉细胞内任意表达水平的基因ꎬ
获得的序列数据是基因表达的最直接证据ꎮ 不同

时期、不同组织的 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 序列数据比对到基因

组上ꎬ可以完善基因组的注释ꎬ比如修正基因的结

构、发现新的基因、识别新的选择性剪接等ꎮ 例

如ꎬ利用 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据比对到黑腹果蝇基因组上ꎬ
根据比对结果修正了 ３０％ 的黑腹果蝇基因结构ꎬ
新发现了 ３１９ 个转录本ꎬ识别了大量可变剪接事

件(Ｄａｉｎｅｓ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１１)ꎮ 在锥虫基因组测序完成

５ 年后ꎬ再次利用 ＲＮＡ￣ｓｅｑ 数据对锥虫基因组注释

结果进行修订完善 ( Ｋｏｌｅｖ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 早在

２００４ 年ꎬ家蚕就完成了基因组测序工作ꎬ２０１２ 年

利用 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数据纠正了 １ １４０ 个已知的基因结

构ꎬ发现了几千个新的可变剪接ꎮ ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 还可

以直接用于新测序基因组的基因注释中ꎬ如小菜

蛾、帝王蝶、二化螟等昆虫基因组的注释( Ｚｈａｎ
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ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１１ꎻＹｏｕ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１３)ꎮ 结果表明ꎬＲＮＡ￣
Ｓｅｑ 数据作为基因表达证据用于基因组注释ꎬ可以

提高注释结果的可靠性ꎮ
(２)提供序列资源ꎬ促进昆虫学研究ꎮ 目前只

有 ４３ 种昆虫的基因组已测序发表(如蝇、蚊子、家
蚕等)ꎮ 对于大部分昆虫而言ꎬ基因组测序仍尚未

能完成ꎮ 转录组虽然不如基因组包含的遗传信息

丰富、完整ꎬ但 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 获取转录组的成本低、效
率高ꎬ是目前获得基因序列的最有效方式ꎮ 通过

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 获得大量群居蝗虫和独居蝗虫的转录组

数据ꎬ发现了多个与发育相关的基因以及一些重

要的代谢通路ꎬ为蝗虫防治研究奠定了重要的数

据基础(Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０)ꎮ 二化螟中肠转录组数

据公布后改善了其基因数量严重不足的状况ꎬ为
二化螟解毒代谢研究提供了数据资源(Ｍａ ｅｔ ａｌ. ꎬ
２０１２)ꎮ 在昆虫进化研究方面ꎬ利用来自几个物种

的直系同源基因序列ꎬ通过进化分析确定物种之

间的进化关系可以大大提高进化分析结果的可靠

性ꎮ 例如ꎬＪｉｍｅｎｅｚ￣Ｇｕｒｉ 等(２０１３)利用转录组中的

直系同源基因进行了进化分析ꎬ成功地为几个非

果蝇的双翅目昆虫确定了进化关系ꎮ
(３)差异表达分析ꎬ预测基因功能ꎮ 通过分析

不同处理、不同条件下、不同组织间的基因表达差

异性ꎬ可以将那些显著差异表达的基因与某些生

物学功能关联起来ꎬ从而为深入研究昆虫体内相

关的分子生物学机制奠定基础ꎮ 例如ꎬ分别对褐

飞虱和稻纵卷叶螟的不同发育阶段建库并进行

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 测序ꎬ进行差异表达分析ꎬ获得了大量与

发育阶段相关且具有显著表达差异的基因( Ｘｕｅ
ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１０ꎻＬｉ ｅｔ ａｌ. ꎬ２０１２)ꎬ这些成果为害虫防治

研究提供了重要的参考ꎮ ２０１１ 年ꎬＢｏｎｉｚｚｏｎｉ 等对

埃及伊蚊吸血之后不同时间段的基因表达量进行

了分析ꎬ发现与吸血后的生化反应相关的调控基

因ꎬ这在疾病传播控制研究中具有十分重要的应

用价值ꎮ

４　 总结和展望

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 为转录组学研究提供了一个很好的

契机ꎬ不仅提供了转录组序列的全貌ꎬ而且提供了

基因表达信息ꎬ正逐步成为昆虫分子生物学研究

的主要工具ꎮ 美国科学家发起了 ｉｋ５ 计划ꎬ拟开展

５ ０００ 种昆虫的基因组测序项目ꎬ丰富昆虫基因资

源ꎮ 但由于基因组测序成本高ꎬ昆虫种类繁多ꎬ

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 仍然是获取基因资源的主要方式ꎮ 随着

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 技术进一步发展ꎬ其测序读长和测序准

确性将会得到改善ꎬ可以更深入具体地研究昆虫

的各种复杂生命现象ꎬ对害虫防治和资源昆虫利

用起到重要的推动作用ꎮ 此外ꎬ由于 ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 数

据分析工具和产生的数据特征紧密相关ꎬ因此在

ＲＮＡ￣Ｓｅｑ 技术不断成熟并被广泛应用时ꎬ需要更

多针对昆虫基因数据进行优化的分析软件ꎬ将给

生物信息学研究者提供广阔的空间ꎮ
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ｂｉａｓｅｓ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｌｅｌｅ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ＲＮＡ￣
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Ｊｉａｎｇ Ｈꎬ Ｗｏｎｇ ＷＨꎬ ２００８. ＳｅｑＭａｐ:ｍａｐｐｉｎｇ ｍａｓｓｉｖｅ ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｏｌｉｇｏｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｏｍｅ. Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２４(２０):
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