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摘要    基因功能的富集分析已成为高通量组学数据分析的常规手段, 对于揭示生物医学分子机制具有重要意

义. 目前已有上百种基因功能富集分析的方法和工具. 根据所解决的问题和算法的原理, 这些方法可大体分为

过代表分析、功能集打分、基于通路拓扑结构和基于网络拓扑结构 4 大类. 本文对这 4 大类方法的原理及其中

的典型方法进行了综述, 并讨论了基因功能富集分析结果的冗余性问题及建立标准数据集的必要性.   
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随着高通量测序技术的飞速发展及相关技术的

广泛应用, 生物医学相关研究领域已进入了大规模

组学数据呈指数增长的后基因组时代[1]. 一方面, 这

使得生物医学研究得以从单个基因的分析转变为系

统水平上的研究, 对于揭示生物医学的基本分子机

制具有重要推动作用. 但另一方面, 如此庞大的数据

量也给信息的有效提取和分析带来了巨大的挑战 . 

为了从庞杂的组学数据中发掘规律, 研究者通常会

对基因功能进行富集分析, 期望发现在生物学过程

中起关键作用的生物通路, 从而揭示和理解生物学

过程的基本分子机制. 现在, 基因功能的富集分析已

成为功能组学数据分析的常规手段, 并随着高通量

组学数据的发展, 如从基因芯片数据到 RNA-seq 数

据的转变, 开发出了一系列相应的分析方法, 最早开

发的过代表分析(over-representation analysis, ORA)仅

针对一组基因, 而高通量组学数据的发展使得功能

集打分(functional class scoring, FCS)应运而生, 随着

对于生物学通路及复杂网络的深入完善和了解, 又

相继开发了基于通路拓扑结构(pathway topology, PT)

和基于网络拓扑结构(network topology, NT)的方法. 

本文拟对现有的基因功能富集分析方法进行简要的

总结评述, 以方便研究者了解相关领域, 并选择适合

的研究工具.  

1  基因功能富集分析的基因功能数据库和
数据类型 

基因功能富集分析中的基因功能指的是众多代
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表一定的基因功能特征和生物过程的基因功能集

(gene set)[2]. 由这些基因功能集构成的常用基因功能

数据库有 GO[3], 生物学通路, 包含生化反应、代谢或

信号通路的 KEGG[4,5], Reactome[6], Biocarta[7]等, 整

合数据库, 如 MsigDB[8]等.  

在功能组学研究中, 研究者通常会获得一组他

们感兴趣的基因, 如在疾病和正常组织中有显著差

异表达的基因, 在药物或外界环境刺激下特定组织

中表达水平有显著异常的应激基因等. 要揭示其中

隐含的生物学分子机制, 研究者可针对这组感兴趣

的基因, 进行基因功能的富集分析, 发现在其中有显

著富集的特定生物学通路, 从而从分子机制上来解

释所观察到的生物学现象. 除此以外, 高通量组学技

术, 如基因表达芯片(microarray)或 RNA-seq, 可获得

基因组中所有基因的表达水平. 为充分利用获得的

高通量数据, 研究者也可以直接针对全基因组基因

表达谱信息来进行富集分析, 从中鉴定出案例和对

照状态下在研究对象中发生显著表达差异的生物通

路, 从而揭示其中的生物学分子机制. 针对这些不同

的数据需要开发不同的功能富集分析方法. 例如, 对

于基因表达芯片和 RNA-seq, 在富集分析过程中原

始数据的处理方式是不同的. 其中, 基因芯片记录的

是连续的荧光信号强度值 , 而 RNA-seq 记录的是

RNA 序列的读段个数[9], 需要采用不同的统计模型

进行分析. 即使对同一类型数据, 基于不同的假说和

统计方法, 研究者也开发出了不同的富集分析算法

和模型. 现在已有上百种富集分析的方法和工具, 一

方面极大地促进了研究者的科研工作进展, 另一方

面也给研究者在选择合适的研究工具时带来一些困

扰. 以下将针对现有方法进行分类综述, 具体方法及

工具详见表 1. 

2  基因功能富集分析方法基于算法的分类 

基因功能富集分析的方法基于数据来源和算法

大致可以分为 4 大类: ORA, FCS, PT, NT 的方法(图

1). 下文将对每类算法分别介绍.  

2.1  过代表分析(ORA)方法 

(1) 算法原理.  作为最早出现的一类基因功能

富集方法, ORA 针对的数据是一组感兴趣的基因(基

因列表), 其目的是在这组基因中发现有明显统计学

上富集的基因功能集. 其基本步骤包括先将给定的

基因列表与待测功能集做交集, 找出其中共同的基

因并进行计数(统计值), 最后利用统计检验的方式来

评估观察的计数值是否显著高于随机, 即待测功能

集在基因列表中是否显著富集. 常见的统计学方法

有卡方检验, Fisher 精确检验和二项分布检验[45], 而

其中最为广泛使用的是 Fisher 精确检验, 即利用 2×2

的列联表, 根据超几何分布来检验基因列表中的基

因在待测功能集中是否显著富集.  

(2) 常用方法和工具.  目前有许多工具及数据

库提供 ORA 的使用 , 包括 DAVID, GOstat, Gen- 

MAPP 等. 其中 DAVID 提供的基因功能集数据库最

为全面, 不仅包含大量不同物种的基因功能注释信

息, 也涵盖了主流的生物通路注释库如 GO 条目和

KEGG 通路, 而且还提供了基因名称转换功能, 及良

好的结果展示界面. 因而, DAVID已成为目前应用最

广泛的 ORA 分析工具.  

(3) 优缺点.  ORA 方法基于完备的统计学理论, 

具有结果稳健、可靠的优点. 但目前常用的基于统计

检验的 ORA 方法也有一定的局限性, 包括: (ⅰ) 在

对基因进行计数时, 丢失了基因的表达水平或表达

差异值等基因属性信息; (ⅱ) 把通路中的所有基因

进行同等对待, 忽视了基因在通路内部生物学意义

的不同(如调控和被调控基因的不同)及基因间复杂

的相互作用; (ⅲ) 在获得感兴趣的基因时, 往往需要

选取合适的阈值, 而这样有可能会丢失显著性较低

但比较关键的基因, 导致检测灵敏性的降低. 为此, 

人们需要开发新的富集分析方法来解决这些局限性.  

2.2  功能集打分(FCS)方法 

(1) 算法原理.  相比于针对一组感兴趣的基因

通过计数来进行富集分析的 ORA 方法, 第二代功能

富集分析方法 FCS 的输入数据不仅是全基因组基因, 

并且还考虑到每个基因的表达水平或表达差异值等

基因属性信息. 此外, ORA 的检验对象是感兴趣的基

因列表与待测基因功能集的共同基因, 而 FCS 的检

验对象则是待测基因功能集中的所有基因. FCS 方法

的基本步骤包括: 首先根据案例和对照状态下的基

因表达谱对基因组中所有基因表达水平的差异值进

行打分或排序, 或直接输入排序好的基因表达谱; 其

次是把待测基因功能集中的每个基因的分数通过特

定的统计模型转换为待测基因功能集的分数或统计
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表 1  常用基因功能富集分析方法 

类型 方法 可用性 使用或下载网址 

ORA 

DAVID[10] 在线工具 https://david.ncifcrf.gov 
GOstat[11] 在线工具 http://gostat.wehi.edu.au 
GenMAPP[12] 在线工具 http://www.genmapp.org 
GoMiner[13] 在线工具 http://discover.nci.nih.gov/gominer 
Onto-Express[14] 在线工具 http://vortex.cs.wayne.edu 

FCS 

GSEA[8,15] Java 软件, R 语言包 http://software.broadinstitute.org/gsea 

GSA[16] R 语言包 https://cran.r-project.org/web/packages/GSA/index.html 

PADOG[17] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/PADOG.html 

SAFE[18] R 语言包 http://www.bios.unc.edu/~fwright/SAFE 
Globaltest[19,20] R 语言包 http://www.bioconductor.org/packages/2.0/bioc/html/globaltest.html 
Sigpathway[21] R 语言包 http://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/sigPathway.html 
GAGE[22] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/gage.html 
GSVA[23] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/GSVA.html 
PLAGE[24] R 语言包 http://dulci.biostat.duke.edu/pathways/misc.html 
ZSCORE[25] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/limma.html 

SSGSEA[26] R 语言包 http://www.broadinstitute.org/cancer/software/genepattern/modules/docs/ssG
SEAProjection/ 

MRGSE[27] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/limma.html 
ANCOVA[28] R 语言包 https://cran.r-project.org/web/packages/fANCOVA/index.html 
CAMERA[29] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/limma.html 

PT 

MetaCore 商业软件 http://www.genego.com/metacore.php 
Pathway-Express[30] 在线工具, R语言包 vortex.cs.wayne.edu/projects.htm 
SPIA[31] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/SPIA.html 
TopoGSA[32] 在线工具 www.topogsa.org 
CePa[33] R 语言包 https://cran.rstudio.com/web/packages/CePa/index.html 
ToPASeq[34]

 R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/ToPASeq.html 
NetGSA[35] R 语言包 https://cran.r-project.org/web/packages/netgsa/index.html 
DEGraph[36] R 语言包 www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/DEGraph.html 
BPA[37] 软件包 http://bumil.boun.edu.tr/bpa 
ACST[38] R 语言包 http://omictools.com/analysis-of-consistent-signal-transduction-tool 

NT 

NEA[39] R 语言包 https://r-forge.r-project.org/projects/nea2 

EnrichNet[40] 在线工具, R语言包 www.enrichnet.org 
GANPA[41] R 语言包 https://cran.r-project.org/web/packages/GANPA/index.html 
LEGO[42] 在线工具, R语言包 lego.tianlab.cn 
NOA[43] 在线工具 app.aporc.org/NOA 
GOGANPA[44] R 语言包 https://cran.r-project.org/web/packages/GOGANPA/index.html 

 
值; 最后利用随机抽样获得的待测基因功能集统计

值的背景分布来检验实际观测的统计值的显著水平, 

并判断待测基因功能集在案例和对照实验状态下是

否发生了统计上的显著变化.  

(2) 常用方法和工具.  GSEA是常用的一种FCS

方法. 其基本思路是首先基于表达差异值对全基因

组基因进行排序得到基因列表, 然后检验待测基因

功能集中的基因相对于随机情况而言, 是否显著地

位于基因列表的顶端或底端, 即待测基因集的表达

水平在案例和对照实验状态下是否发生了明显的变

化. 具体而言, GSEA 首先计算了每个基因的表达水

平与案例和对照两种状态下的关联系数, 并对关联

系数从高到低进行了排序; 然后, 针对一特定的待测

基因功能集, 根据其中每个基因的排序情况, 利用加

权的近似 KS 检验, 获得待测基因功能集在排序列表

中的 KS 检验值—也即待测基因功能集的统计值; 

为检验观察统计值的显著性, GSEA 通过对样本的随

机排列来获得统计值的背景分布, 并利用该分布来

评估观察统计值的 P 值. 除对样本的随机排列外, 在

样本量较少的情况下, GSEA 也可用对基因的随机排

列来估算待测基因功能集的显著水平.  

在 FCS 方法中, 不同方法采用了不同的统计模 
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图 1  基因功能富集分析的概况和分类 

A: 基因功能富集分析输入的数据来源包括基因列表及基因表达谱; B: 基因功能富集分析输入的基因功能注释数据库包括 GO, KEGG, 

MSigDB等; C: 过代表分析ORA, 先计数基因列表与基因功能集共同的基因, 并利用 2×2列联表, 进行Fisher精确检验; D: 功能集打分FCS, 
以 GSEA 为例, 从基因表达谱中对所有基因按照与表型的差异表达程度排序, 再利用 KS 检验计算对待测基因功能集打分, 利用随机重排得

到背景分布, 找出显著富集的基因功能集; E: 基于通路拓扑结构 PT, 以 Pathway-Express 为例, 根据上下游关系对通路进行打分, 上游通路

影响因子较大, 对待测基因功能集根据影响因子打分, 然后根据统计检验模型计算显著程度; F: 基于网络的拓扑结构 NT, 以 NEA 为例, 将
基因列表或基因表达谱和待测基因功能集放入生物网络中, 计算感兴趣的基因与待测基因功能集在网络之间的最短距离, 通过对网络重调

得到背景分布, 找出显著富集的基因功能集; G: 基因功能富集分析输出的结果是排序后显著富集的基因功能集, 并对相似度较高的基因功 
能集进行去冗余 

型来计算待测基因功能集的统计值. 如GSEA使用了

加权的近似 KS 检验, GSA 利用基因的表达差异的 t

值的绝对值来计算待测基因功能集的统计值 , 

PADOG 采用基因的 t 值加权平均值, SAFE 利用了
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Wilcoxon rank sum 统计检验方法, 而 Global Test 则

采用了经验贝叶斯广义线性模型. 另外, 在获得待测

基因功能集统计值的背景分布时, 不同的 FCS 方法

采用了两种主要模式来定义背景 , 一类是竞争型

(competitive)模式, 即将待测基因功能集外部的基因

当作背景 , 而另一类是自足型(self-contained)模式 , 

即将待测基因功能集本身当作背景. 总体来说, 自足

型模式的检验功效要好于竞争型[46], 但少部分基因

的显著性如果特别高的话也会造成自足型模式一定

程度的过度预测 . 无论是竞争型或自足型模式的

FCS 方法, 在通过随机抽样获得背景分布时, 既可以

对基因进行随机排列(permutation)即基因抽样(gene 

sampling), 也可以对样本进行随机排列, 即样本抽样

(subject sampling). 基因随机排列把每个基因独立对

待, 而实际上基因之间有复杂的相互关系, 导致基因

抽样的结果与实际的背景分布可能有一定的偏差 . 

而样本抽样可以保留基因间的相互关系, 因而抽样

结果要更稳健一些. 因而, 在样本量大的情况下, 常

用样本抽样; 而在样本量比较少的情况下, 则会利用

基因抽样. 一般来说, 竞争型的模式通常采用基因抽

样的方法, 如 Sigpathway-Q1, GAGE 等, 而自足型检

验通常采用表型抽样的方法 [47], 如 GSEA, Sigpa- 

thway-Q2, GSVA 等.  

FCS 方法通常是把所有样本分为案例和对照两

种状态, 然后来计算每个基因在两种状态下的表达

差异值. 在这样的处理方式中, 单个样本中的基因表

达信息没有被充分考虑. 例如, 待测基因功能集的基

因有可能在一个样本中都有显著变化, 而如果放在

两种状态下进行处理的话, 这种在单样本下的基因

协同变化可能就无法观察到了. 为此, FCS 方法中还

有一类基于单样本(single-sample, SS)的分析方法[48], 

首先利用基因表达水平针对每个样本中的基因进行

打分, 再利用常见的统计检验方法把样本层面的基

因分数同表型联系起来 . 这类方法包括 PLAGE, 

ZSCORE 及 SSGSEA 等. 该方法的一大优点是可以

通过调整相关协变量, 相对简单地分析一些非常复

杂的, 如包含时间进度的多样本设计[49].  

传统的 FCS 方法主要针对基因表达芯片进行分

析, 而随着高通量测序技术的发展, 已经开发出一些

方法直接利用 RNA-seq 原始数据找到差异表达基因

并进行功能富集, 通常使用泊松分布(poisson distri- 

bution)或负二项分布(negative binomial)找到差异表

达基因, 常用方法有 edgeR[50], DESeq[51]等; 另一类

方法则对原始数据进行转换后再沿用已有的基因表

达芯片功能富集分析方法进行后续分析, 常用方法

有 VOOM[52]等.  

(3) 优缺点.  总体而言, FCS 相较于 ORA 方法

在理论上有明显突破, 考虑到了基因表达值的属性

信息, 而且以待测基因功能集为对象来进行检验, 也

使得检验结果更加灵敏. 但 FCS 方法仍然把待测基

因功能集中的每个基因作为独立的个体, 忽略了基

因的生物学属性和基因间的复杂相互作用关系.  

2.3  基于通路拓扑结构(PT)的方法 

(1) 算法原理.  ORA 和 FCS 方法在进行通路的

富集分析时, 都将通路中的每个基因视作独立个体, 

而实际上通路内的基因需要通过调控、被调控、相互

作用等复杂的关系一起来影响细胞的发育、分化或疾

病等生物学过程. 因而, 在进行通路的富集分析时, 

尤其是基因表达的通路富集分析时, 有必要考虑到

通路中基因的生物学属性. 例如, 在一个调控通路

中, 上游基因的表达水平改变显然要远大于下游基

因的表达水平改变对整个通路的影响. 基于通路拓

扑结构的 PT 富集分析方法就是把基因在通路中的位

置(上下游关系), 与其他基因的连接度和调控作用类

型等信息综合在一起来评估每个基因对通路的贡献

并给予相应的权重, 然后再把基因的权重整合入功

能富集分析. 不同的 PT 方法在具体的权重打分时, 

采用了不同的方式. 以下分别举例进行说明.  

(2) 常用方法和工具.  Pathway-Express 是首个

引入通路拓扑结构的 PT 方法. 该方法引入了影响因

子(impact factor, IF)这一概念来表征一特定通路对观

察生物学现象的重要性. IF 整合了通路中显著差异表

达基因数目和通路的拓扑结构, 被作为通路的最终

统计量. IF 中的网络拓扑特征部分由通路中每个基因

的扰动因子(perturbation factor, PF)计算得到. 一个基

因的PF值包含了其自身和其上游基因的表达量信息. 

由于通路的拓扑结构存在上下游关系, 所以上游通

路中基因的差异性表达会随信号通路进行传递, 从

而对整个通路的 IF 值产生较下游基因更为显著的影

响. 最后, 在评估 IF 值的显著性时, 该方法采用了
分布模型. Pathway-Express 的开发对后续研究工作有

较大影响. 如 SPIA 在 Pathway-Express 的 IF 概念的
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基础上, 在计算 PF 值时进一步引入了通路中每个调

控关系的调控强度这一概念, 试图更加真实地反映

了通路模型所包含的全部生物学信息. 除了上游基

因表达量, 连接度(一个点与其他点直接相连的所有

边的个数)、节点介数(所有最短路径中经过一个节点

的路径的次数)等向心性参数也被引入作为表征通路

的拓扑学特征. 如 TopoGSA 在比较通路间区别时, 

引入了通路的向心性参数; CePa 引入了多种向心性

参数并进行加权平均来计算通路的 IF 值. 现在已有

一些基于 PT 算法的工具包, 如 ToPASeq 整合了包括

SPIA方法在内的 7种 PT方法, 实现了R语言工具包, 

可用来分析芯片数据及 RNA-seq 数据, 并能提供可

视化展示结果.  

(3) 优缺点.  总体来说, 对于研究较完善、拓扑

结构完整的通路, 基于 PT 的基因功能富集算法会有

更强的显著性; 由于原理上对于通路拓扑结构存在

依赖性, 该类方法对于研究较少、信息不完善的通路

稳健性较差, 因此目前通路注释的不完善也是限制

基于 PT 的基因功能富集分析方法进一步发展的重要

因素.  

2.4  基于网络拓扑结构(NT)的方法 

(1) 算法原理.  PT 方法利用了通路的拓扑结构

来把基因的生物学属性整合入功能的富集分析. 但

目前在基因功能注释数据库中仅有 KEGG 提供了通

路的拓扑结构, 而最常用的 GO 等注释数据库中基因

功能集中不包含任何拓扑结构信息, 仅提供了可能

属于同一通路的所有基因列表. 因而, PT 方法不能被

用于 GO 通路的富集分析. 目前, 已有一些基于生物

网络拓扑结构的富集分析方法, 它们利用数据库中

的基因相互作用关系来间接地把基因的生物学属性

整合入功能的富集分析. 这些方法的主要思路是利

用现有的全基因组范围的生物网络 , 如 HPRD[53], 

FunCoup[54], STRING[55]等, 来提取基因间的相互作

用关系, 包括基因的连接度及基因在网络中的距离

等, 来计算一给定的基因列表与一待测的基因功能

数据集在网络中的连接关系, 从而来推测待测基因

功能集是否与给定基因列表紧密相关 , 如 NEA, 

EnrichNet 等. 另一些方法是利用网络拓扑结构来计

算基因对特定生物通路的重要性并给予相应的权重, 

然后再利用传统的 ORA 或 FCS 方法来评估特定生物

通路的富集程度, 如 GANPA 和 LEGO 等. 还有一些

方法是直接把基因列表中的功能富集问题利用网络

转化为基因对的功能富集问题, 如 NOA 等. 以下分

别举例进行说明.  

(2) 常用方法和工具.  NEA和EnrichNet是两个

基于网络距离的富集分析方法. 它们的主要思路都

是去检验一个给定基因列表在网络中与待检测的生

物通路的基因功能集相对于随机是否具有显著短的

网络距离. 这两个方法的区别是 NEA 直接计算了给

定基因列表与待检测基因功能集在网络中的平均连

接度, 并通过对网络进行随机重调的方式, 来评估该

统计量的显著程度; 而 EnrichNet 采用重启型随机游

走(random walk with restart, RWR)的算法来计算给定

基因列表与待检测基因功能集在网络中的距离. 然

后利用随机网络与背景统计值进行比较来评估统计

显著水平. 但由于网络的复杂性及对网络进行随机

重调的计算效率问题, 这两个方法在实际应用过程

中具有计算效率低的缺点, 而且实际测试中还发现

由于对网络结构过大的依赖所造成的假阳性率高的

系统偏差.  

GANPA利用了网络的拓扑结构来对通路内的基

因赋予不同的权重, 用以表征该基因对通路重要性

的不同. 其基本假设是如果一个通路内的基因在网

络中大部分情况下仅与通路内部基因相连的话, 则

该基因对通路的重要性要高于通路内部那些不仅和

通路内的基因连接也和通路外部的基因连接的基因. 

具体而言, GANPA 利用了超几何分布估计了一个基

因在网络中与通路内部基因的连接度, 进而计算实

际观察的该基因与通路内部基因的连接度与估计的

连接度的差值, 用该差值来表示该基因对通路的重

要性, 并作为该基因的权重. GANPA 把该基因的权

重与基因表达的差异值相乘, 然后利用传统的 FCS

方法来评估一特定待测基因功能集的表达量变化的

显著水平. GANPA 所用的网络是基于蛋白质互作网

络、GO 的生物学过程(biological process, BP)注释和

大规模基因表达芯片所构成的复杂的基因功能关联

网络. 之后, GOGANPA 利用了 GO 注释构建了新的

功能网络 , 并可提供跨物种通用的功能富集分析 . 

GANPA 和 GOGANPA 都是针对全基因组基因表达

谱的 FCS方法. 在这两个方法的基础上开发的LEGO

专门针对基因列表的 ORA 分析. 与 GANPA 类似, 

LEGO 利用了网络的拓扑结构来给通路内部的基因

赋予权重, 但与 GANPA 不同的是, LEGO 还考虑了
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在网络中与通路紧密相关的邻居基因, 并也给它们

赋予一定的权重. 在给定一基因列表后和一待测通

路后, LEGO 把基因列表中的基因的通路特异性权重

进行加权平均获得该通路的统计值; 之后, LEGO 通

过基因随机排列的方法来获得该统计值的背景分布

和对应的显著水平.   

和以上方法不同, NOA 利用网络把一个基因列

表的ORA分析转化为基因对的ORA分析. NOA首先

找到所有在网络中有连接的基因列表中的基因对 , 

并要求这些基因对应具有同样的功能; 然后, NOA 设

计了一个完全网络作为背景网络, 利用卡方检验来

检测这些特定功能的基因对是否显著高于随机.  

(3) 优缺点.  总体而言, 与传统方法相比, 基于

网络的基因功能富集分析方法加入了系统层面的基

因重要性程度及关联信息, 使得预测结果更加准确

可靠. 但是, 更多信息的加入也容易导致算法过于复

杂, 计算速度较慢.  

3  基因功能富集分析的冗余性问题 

目前几乎所有的功能富集方法都是对待测基因

功能集进行独立检验, 而现有的基因功能注释数据

库中的基因功能集都存在一定的冗余现象, 也即基

因功能集之间存在较多的共同基因, 因而也会导致

富集的基因功能集之间出现冗余现象. 以 GO 数据库

为例, 由于 GO 数据结构中的 GO 条目存在父子关系, 

有些 GO 条目间的共同基因比较多, 使得 GO 富集结

果的冗余现象尤为明显[56]. 富集结果的冗余现象对

结果的解读造成一定的困扰, 难以准确揭示生物学

机制. 针对这一问题, 现在已有一些初步的解决方

案. 一种是在富集分析时, 不把基因功能集进行独立

检验, 而是把所有基因功能集作为一个整体来进行

富集分析. 如 MGSA[57]将所有的待测基因功能集作

为一个整体代入贝叶斯网络进行富集分析; 由于贝

叶斯网络建模时已经将基因功能集的重叠情况考虑

在内, MGSA 可以避免对每个基因功能集进行独立富

集分析时产生的冗余性问题. 然而, 在实际应用时, 

该方法由于其较高的复杂程度导致较低的计算效率, 

而检验的灵敏度较低, 因而应用不广. 另一类解决冗

余性的方法是对获得的富集基因功能集进行聚类和

过滤. 如 REVIGO 依赖语义相似度采用聚类算法从

富集结果中众多 GO 条目里面找到最具代表性的子

条目输出. LEGO 也提供了一种依赖于网络的对基因

功能集的聚类-过滤(cluster and filter)方法, 首先把基

因功能集按照互相之间共同基因的重叠程度构建一

个网络, 再利用网络模块划分的方法得到一系列基

因功能集模块, 使得每个模块内部的功能集具有较

高的相似度 . 这样 , 在获得富集的基因功能集后 , 

LEGO 把这些结果按照之前的聚类结果进行分类, 再

选取其中最显著的基因功能集作为该模块的标志基

因功能集. 还有一种解决冗余性的方法就是对基因

功能集进行过滤, 降低功能集之间的相似度. 如 GO

数据库针对特定物种提供了过滤后的 GO 条目数据

库—GO slims, 综合多个相似的 GO 条目从而得到

少量的 GO 条目.  

4  标准数据集和方法评估 

目前研究者已开发了相当多的功能富集分析算

法和工具. 面对如此多的方法, 使用者往往无从下

手. 因而, 有必要建立一套合适的评价标准来对富集

分析方法进行综合客观的评估, 从而有针对性地选

择合适的方法.  

一个理想的功能富集分析方法应该能够灵敏地

检测到靶通路(P 值低)并且靶通路的排名(rank)比较

靠前, 此外应该控制好假阳性率(false positive rate). 

为此 , 用于评估功能富集分析方法的标准数据集

(benchmark datasets)应具有以下性质: 每个数据集应

有注释的靶通路(金标准); 标准数据集中包含的数据

集应具有多样性和大样本的特征: 多样性意味着每

个数据集的靶通路之间的相关性较低, 大样本则要

求具有一定量的数据集. 对于一个方法来说, 灵敏度

与精确度不可兼得, 同时较高的灵敏度也会导致较

高的假阳性问题. 因此在建立好标准数据集后, 研究

者可以对不同的富集分析方法从灵敏度、精确度及特

异度多个方面进行客观的比较. 为此, Tarca 等人整

合了 42 个基因表达数据集来建立了一套标准数据集, 

其中每个数据集都有对应的一条已知来自于 KEGG

或 Metacore 疾病数据库的靶通路. 利用该数据集, 

Tarca等人对 16种 FCS方法进行了比较, 从靶通路在

所有 KEGG 通路中 P 值的大小、排名以及假阳性率 3

个方面对这些方法进行了评估 . Bayerlová 等人 [58], 

Dong 等人也利用了该标准数据集中靶通路为 KEGG

通路的 36 个基因表达数据集对 ORA, FCS, PT 及 NT
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方法进行了系统的比较.  

由于 ORA 方法计算简便, 耗时少, 并且仅需要

输入一组基因, 因此应用范围最广, 比较适合研究人

员简单初步地分析结果. FCS 方法则要求输入基因的

表达谱信息, 其灵敏度、精确度均优于 ORA, 更容易

检测出发生细微改变的信号. 对于 FCS 方法中的两

种检验, 自足型检验的灵敏度优于竞争型检验, 因

此, 如果希望最大程度地富集出更多显著的基因集, 

且样本量较大时, 应使用自足型检验进行样本抽样, 

这样可以最大程度地保留基因间的相互关系, 但是, 

较高的灵敏度也会导致较高的假阳性率; 而当样本

数较少(如对照组和实验组仅有 2~3 个样本)且基因间

相互关系较弱的时候, 适合采用竞争型方法进行基

因抽样, 精确度较高, 可以较为准确地富集出真正具

有生物学意义的基因集. 总体而言, 传统的 ORA 或

者 FCS 方法已经足够检测出显著富集的基因集. 虽

然 PT 方法考虑了通路间的拓扑结构, 但是由于目前

数据库中通路的拓扑结构信息不够完整, 总在不断

更新, 同时不同通路的拓扑结构在不同的物种、细

胞、组织、实验条件均不相同, 处理起来较为复杂, 导

致 PT 方法不够灵活, 并且评估结果显示, PT 方法并

不显著优于 FCS方法, 因此实用度不高. 导致这种结

果的原因是由于通路本身存在一定的冗余性问题 , 

因此当通路之间没有重叠基因时, 或解决 PT 方法中

通路的冗余性问题, 可以一定程度提高该方法的灵

敏度. NT 方法考虑了基因在生物学网络中的重要性

及相互关系, 可以富集出在统计学上显著、且具有真

正生物学意义的基因集, 是目前最新且主流的富集

分析方法. 评估结果显示, NT 方法综合表现(灵敏度、

精确度、特异度)较好, 因此在有合适的生物学网络

时, 推荐使用 NT 方法.  

5  结论 

高通量实验手段的广泛应用可以得到全基因组

范围内的各种组学数据, 通过统计分析方法, 根据基

因所参与的生物通路的功能注释信息, 发现其中显

著富集的生物学功能可从数据中揭示生物学分子机

制问题, 从而服务于基础生物医学研究、应用临床医

学、药物开发及个性化精准医疗等方面. 本文对基因

功能富集分析方法进行了分类评述. 需要注意的是, 

任何方法都没有绝对的“好坏”之分, 每个方法都有

自己的优点和一定适用范围, 研究者应在对富集分

析方法有一定了解的基础上, 根据研究目的和需求, 

选择最为合理的方法. 此外, 本文还探讨了功能富集

分析结果的冗余性问题及建立标准数据集的必要性.  
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Gene functional enrichment analysis has become a common procedure in high-throughput omics data analysis and 
plays a vital role in revealing molecular mechanisms in biomedical sciences. Hundreds of different gene functional 
enrichment methods and tools have been developed. In accordance with the problems to be solved and the principle 
of algorithms, these methods can be approximately classified into four categories, including over-representation 
analysis, functional class scoring, pathway topology, and network topology. In this article, we review the principles 
of these four main categories and examples of commonly used approaches. We discussed the redundancy in the 
results of gene functional enrichment analysis and the necessity to build benchmark datasets. 
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