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基因芯片数据预处理方法(LnMR 和 RAln)的评估和比较 
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摘  要：【目的】评估并比较两种基因芯片数据预处理方法(LnMR 和 RAln)。【方法】以西藏高寒

草甸草原夏季放牧实验和中国东部农田土壤移栽与玉米种植交互作用实验的两套基因芯片数据

为例，利用等级-丰度曲线、均匀度指数、单因素方差分析、Q-Q 图、α 多样性和响应比等统计

方法评估预处理效果。【结果】两种方法均能有效缩小极值和信号差异，改善信号分布，减小随

机误差，提高数据正态性，增强实验结果的趋势，使芯片数据更适于进一步统计分析。两种预处

理方法各有特点，LnMR 法更适合检测不同处理间微生物结构差异，RAln 法可以一定程度上消

除基因芯片测定的系统误差。【结论】LnMR 法和 RAln 法是两种行之有效的基因芯片预处理方 

法，在实际分析中研究者应根据研究需要合理选择。 
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Evaluation and comparison of GeoChip data pre-processing 
methods: LnMR and RAln 

ZHENG Qiao-Shu  YUE Hao-Wei  YANG Yun-Feng*     

(State Key Joint Laboratory of Environment Simulation and Pollution Control, School of Environment,  
Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract: [Objective] To evaluate and compare two GeoChip data pre-processing methods, LnMR and 
RAln. [Methods] The rank-abundance curve, evenness indice, one-way ANOVA, Q-Q plot, α diversity 
indice and response ratio were used to evaluate the pre-processing methods of GeoChip data from two 
recently published studies, a summer grazing experiment in the Tibetan grassland and a field study on 
the mutual effects of soil transplant and maize cropping. [Results] Both methods are efficient in 
removing or diminishing extreme values, optimizing data distribution, reducing random errors, 
improving data normalization and manifesting experimental differences, which makes GeoChip data 
more suitable for further statistical analysis. In particular, LnMR is more suitable for detecting subtle 
differences of microbial community compositions among different treatments, whereas RAln is more 
efficient in removing systematic errors. [Conclusion] LnMR and RAln are two powerful GeoChip data 
pre-processing methods, and should be applied with caution. 
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近 年 来 ， 以 高 通 量 测 序 技 术 和 基 因 芯 片

(GeoChip)技术为代表的宏基因组学(Metagenomics)

技术已成为微生物生态学领域的研究热点[1]。其中，

基于功能基因阵列(Functional gene array)的基因芯

片技术是探究微生物群落功能组成、结构、多样性、

代谢活性和动力学过程的强有力手段。它利用固定

在载体表面的大量 DNA 探针(Probe)与荧光标记的

目标物杂交，检测杂交信号，即可获得生物样品的

功能基因信息[2]。第四代基因芯片(GeoChip 4.0)包

含约 82 000 个探针，覆盖了 410 个基因家族(Gene 

family)的 141 995 条基因序列，可以检测目标微生

物群落中与碳循环、氮循环、磷循环、硫循环、能

量代谢、金属抗性/还原性、压力响应、抗生素抗性、

有机污染物降解性能、噬菌体和毒性等各类功能相

关的基因“丰度”[3]。基因芯片已成功应用到极端环

境、污染修复、气候变化等领域的研究中[4-9]。 

基因芯片等宏基因组学技术能为微生物研究

提供海量数据，为探索各类环境微生物的物种和功

能构成创造了可能；同时，巨大的数据量也对数据

挖掘和生物信息分析方法的准确性和高效性提出

更高要求。在基因芯片实验过程中，不可避免地存

在各类误差。除土壤微生物群落特定功能基因含量

外，样品 DNA 浓度[3,10]、杂交条件(如溶液浓度和

激光激发强度)和实验操作等均会影响芯片探针与

目标物杂交得到的荧光强度数值。此外，基因芯片

原始数据具有以下两个特点：(1) 探针多，数据量

大；(2) 各探针检测信号强度差别大，极值大。因

此，在对基因芯片数据正式统计分析之前，有必要

进行数据预处理，尽可能减小误差，优化数据结构，

提高后续数据挖掘的准确性和效率。 

对于基因芯片数据，目前存在多种预处理方

法，常用的有 LnMR (Logarithmic transformation and 

mean ratio normalization) 和 RAln (Relative 

abundance normalization and logarithmic 
transformation)，但从未有研究给出选用这两种方法

的足够理由。本研究首次系统介绍了 LnMR 法和

RAln 法，并以西藏高寒草甸草原夏季放牧实验[4,11]

和我国东部农田土壤移栽与玉米种植交互作用实

验[12-13]的两套土壤基因芯片数据为例，展示和比较

两种方法的处理效果，论证其可行性。 

1  基因芯片数据预处理方法 

1.1  LnMR 法 

假定实验共有 p 种处理方式，每种处理设置了

q 个重复样，即实验样品总数 n=pq；基因芯片共

设置了 m 个探针。 

为减小信号值，缩小信号强度差异，防止数据

过大给后续计算分析造成负担，LnMR 法首先对原

始数据作对数转换。对数转换是最常用的数据转换

方法之一，它能使大值减小，并缩小数据差异，还

能使实验结果的趋势更加明显[14-15]。将第 j 个探针

在第 i 个样品中的原始信号值 0
ijS 加上 1，再取自然

对数，以保证变换结果均大于 0，得到 L
ijS ： 

 L 0
ij ijln 1S S   

实验条件的细微差别会引入误差，造成不同芯

片绝对信号的差异。为提高探针信号在芯片之间的

可比性，需进行数据标准化。LnMR 法采用均值标

准化，即用 L
ijS 除以其所在样品 i 的信号平均值

 L
ij

j 1

m

Avg S


，既减小同一样品内探针信号间方差，又

便于同一探针在各芯片间的比较。计算均值时，将

样品中的 0 值剔除，避免计算结果受到芯片上无信

号探针的数量影响。最终得到预处理后第 j 个探针

在第 i 个样品中的信号值 ijS (Mean ratio)： 

 
L
ij

ij
L
ij

j 1

m

S
S

Avg S


  

这种方法的特点是，先对探针信号作对数化处

理，缩小信号峰值，后在样品内部作标准化，最大

限度保持不同实验处理下芯片检测信号的差异。 

1.2  RAln 法 

此法先计算不同样品内各探针的检测信号在

整体基因芯片数据中的相对丰度，后用对数转换缩
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小信号强度。与 LnMR 法不同，RAln 法采用样品

内部的总和标准化，同时考虑了不同样品间信号强

度差异，可在一定程度上消除系统误差的影响。 

首先，将第 j 个探针在第 i 个样品中的原始信

号值 0
ijS 除以样品 i 的探针信号总和，再乘以各样品

探针信号总和的均值，得到相对丰度 ijRA ： 

0
ij 0

ij ij
i 10 j 1

ij
j 1

mn

m

S
RA Avg S

S  



 
    

 



 

然后对 ijRA 作加 1 取对数转化，最终信号强度

ijS 可表示为： 

 ij ijln 1S RA   

2  数据预处理效果分析 

研究依据两套已发表的真实实验数据评估

LnMR 法和 RAln 法处理效果。西藏高寒草甸草原

实验研究了 3 600 m 和 3 800 m 海拔处夏季放牧对

土壤微生物功能结构的影响，3 600 g 和 3 800 g 表

示放牧处理，3 600 c 和 3 800 c 代表相应的对照。

在农田土壤移栽与玉米种植实验中，研究者将中国

南方红壤土置换到中部和北部地区以模拟气候变

冷，通过种植玉米模拟人类农业活动，S、SC 和 SN

分别表示原位、置换到中部和北部的红壤样品，m

表示种植玉米。 

2.1  数据结构 

由于基因芯片具有数据量大、信号差异大等特

点，很难用几个描述性统计量就完整概括其数据分

布；为清晰观察预处理操作对芯片信号数值的影

响，现采用等级-丰度曲线(Rank-abundance curve)

来描绘数据结构。等级-丰度曲线是将物种相对丰度

(在研究中即为芯片探针信号值)对物种相对丰度的

降序排列作图，相对丰度最大的物种记为次序 1，

相对丰度次大物种排序为 2，以此类推。等级-丰度

曲线可同时反映样品所含物种的丰富度和均匀度

两方面特性，曲线在横轴上延伸越长，表明样品的

物种组成越丰富；曲线趋势越平缓，表明样品内物

种均匀度越高。利用等级-丰度曲线，能直观看出

LnMR 和 RAln 两种方法分别处理后，芯片数据整

体结构的变化(图 1)。原始的芯片数据具有极大值

大、较小值分布较均匀的特点。图 1 显示，两个实

验的原始数据信号强度最大值都超过 1.2×105，但大

部分探针检测信号在 103−104 之间。经过预处理后，

等级丰度曲线整体趋势不变，信号极值显著减小，

强度分布更加集中，数据均匀度升高。LnMR 法处

理后，信号极值约 1.4，数据值集中在 0.8−1.2 之间；

RAln 法处理后芯片信号值集中在 6−10，极大值不

超过 13。比较原始和经过预处理后芯片数据的均匀

度(表 1)也发现，增加预处理使得功能基因信号的

Pielou 均 匀 度 和 Simpson 均 匀 度 均 显 著 提 高

(P<0.000 1)。此处采用双样本等方差的双尾 t 检验

(Two-tailed Student’s t-test)评估两类样本差异的显

著性。 

在统计分析中，极值过大往往会掩盖真实信

息，对数据挖掘有负面作用：(1) 增加误差偏差，

降低统计检验功效；(2) 降低数据正态性，改变犯

第一类(False negative)和第二类(False positive)错误

的概率；(3) 严重影响目标参数的估计[16-17]。芯片

原始数据中，个别探针信号强度十几倍于平均值，

无疑将“虚高”某些功能基因的相对丰度，不利于得

出正确的研究结论。预处理后，芯片数据极值大幅

缩小，均匀度显著提高，说明数据结构得到优化，

能更好反映土壤微生物群落功能的真实情况。 

值得注意的是，由于 LnMR 或 RAln 法不涉及

原始数据剔除，因此两种方法对样品的功能基因丰

富度均没有影响，预处理后的等级-丰度曲线在 x

轴上的延展长度不变。 

2.2  误差分析 

减小误差是基因芯片数据预处理的主要目标

之一。前文已经提到，基因芯片各探针的信号强度

差异很大，其原因是多方面的，有的差异是由实验

条件差异引起 (如是否夏季放牧 )，称作处理效   

应；有的是实验过程中偶然因素干扰或操作误差所

致，称作实验误差。为估计数据集中实验误差的大

小，考虑统计量 TS ： 
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图 1  不同方法预处理后基因芯片信号的等级-丰度分布 
Figure 1  The rank-abundance distribution of raw GeoChip signal using the LnMR or RAln pro-processing method 

注：A、D：基因芯片原始信号；B、E：RAln 信号；C、F：LnMR 信号. 

Note: A, D: Raw GeoChip signal; B, E: RAln signal; C, F: LnMR signal. 

 
 

表 1  不同预处理方法对芯片数据均匀度的影响 
Table 1  The evenness indice of GeoChip data with the LnMR or RAln pre-processing method 

不同方法 

Different methods 

西藏高寒草甸草原实验 

Tibetan grassland experiment 

土壤移栽与玉米种植实验 

Transplant & Cropping experiment 

Pielou evenness Simpson evenness Pielou evenness Simpson evenness

Raw data 0.966 9±0.002 9 0.447 1±0.022 4 0.954 0±0.009 7 0.462 8±0.069 7 

LnMR 0.999 7±0 0.992 8±0.000 9 0.999 6±0.000 1 0.993 3±0.002 1 

RAln 0.999 7±0.000 1 0.992 8±0.001 2 0.999 6±0.000 1 0.993 3±0.002 7 
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2
T ij

i 1 j 1

( )
p r

S x x
 

  ， ij
i 1 j 1

1 p r

x x
p r  


   

TS 是所有探针信号 ijx 与总平均值 x 之差的平

方和，反映了芯片数据整体离散程度，称之为总离

差平方和。共有 p 种实验因素，r 代表同一实验因

素下芯片探针总数，为探针数 m 与重复样品数 q 的

乘积 r=q×m。 TS 可以分解为误差平方和 ES 和效应

平方和 SA： 

T E AS S S   

其中， ES 是同种实验处理样品内部数据变动平

方和的总和，代表了随机误差的影响； AS 是在各实

验因素 iA 水平下样品均值 ix 与总体均值 x 差异的总

和，代表了实验变量的影响。它们的计算式分别为： 

2
E ij i

i 1 j 1

( )
p r

S x x
 

  ， i ij
j 1

1 r

x x
r 

   

2 2
A i i

i 1 j 1 i 1

( ) ( )
p pr

S x x r x x
  

      

可以证明[15,18]， ES 和 AS 除以各自自由度后所

得均方的比值服从自由度为 1p  和 p r p  的 F

分布： 

A A

E E

/ ( 1)

/ ( )

S p MS
F

S p r p MS


 

 
 

对于同一实验，自由度只与实验条件数 p 和相

同条件下探针总数 r 有关，数据是否经过预处理对

自由度没有影响。由 F 的计算公式可知，F 值越大，

效应误差与随机误差的比值越大，表明由实验条件

差别造成的数据波动对数据偏差总和的影响越大。

反之，F 值越小，说明随机误差对芯片信号总离散

度的贡献越大，换言之，数据中蕴含的实验误差越

大。计算芯片数据的统计量 F 其实就是进行单因素

方差分析(One-way analysis of variance)的过程[18]。 

计算发现，LnMR 法或 RAln 法数据拥有比原

始数据更大的 F 值(表 2)，可见预处理操作能够降

低基因芯片数据中的随机误差，增加效应误差占总

体偏差的比重，提高实验结果的准确性和后续分析

的有效性。 

表 2  单因素方差分析的统计量 F 
Table 2  The F-test of one-way ANOVA 

不同方法

Different 
methods 

西藏高寒草甸 

草原实验 

Tibetan grassland 
experiment 

土壤移栽与玉米种植

实验 

Transplant & 
Cropping experiment 

F=MSA/MSE F=MSA/MSE 

Raw data 374 7 894.1 

LnMR 539 2 5 485.0 

RAln 403 6 3 944.0 

 
2.3  数据正态性 

正态分布是许多统计分析方法的理论基础，常

用的分析方法如 t-检验、Pearson 相关分析和除趋势

对应分析(Detrended correspondence analysis)等均要

求分析指标服从正态或近似正态分布。然而，由于

技术特点所限，芯片原始数据往往很难满足正态性

的要求；因此，我们进行数据预处理的另一个目标

是将基因芯片数据转换为正态或近似正态数据。 

Q-Q 图常用来评估两个分布的一致性。以正态

分布的 α 分位点为横坐标，以样品 α 分位点为纵坐

标，作散点图；如果点分布在一条直线附近，说明

这组数据来自某个正态分布总体。对原始、LnMR

法和 RAln 法预处理后的芯片数据作 Q-Q 图(图 2)，

发现原始数据的 Q-Q 点大部分偏离直线，而经过预

处理后，Q-Q 点明显趋近直线，这表明基因芯片的

原始信号不满足正态分布，而 LnMR 或 RAln 变换

显著提升了数据的正态性。 

2.4  实验结果分析 

以上分析可以看出，LnMR 和 RAln 两种方法

的主要优点在于：通过调整数据结构，消除或者减

少极端值的影响，使数据分布更合理。但是，如果

数据预处理后的分析结果与原始数据的结果差别

很大，也会引起数据处理是否正确的疑虑。 

研究采用 α多样性作为微生物群落结构评价指

标，以 α 多样性在各实验条件下的变化表征微生物

群落整体结构随实验变量的变化趋势。计算不同方

法预处理后芯片数据的 Shannon 多样性和 Simpson 
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图 2  原始数据、LnMR 法和 RAln 法处理后芯片数据的正态性 Q-Q 图 
Figure 2  Q-Q plots of raw GeoChip data and data with the LnMR and RAln pre-processing methods 

注：A：西藏高寒草甸草原实验；B：土壤移栽与玉米种植实验.  

Note: A: The Tibetan grassland experiment; B: The transplant & cropping experiment. 

 
多样性指数(表 3)发现，西藏草原实验的原始、

LnMR 法和 RAln 法数据均呈现出放牧组比对照组

微生物群落多样性显著(P<0.05)或适度(P<0.1)降低

的趋势；在农田土壤移栽与玉米种植实验中，种植

玉米显著(P<0.01)提升了原始、LnMR 法和 RAln 法

数据的多样性指数，而土壤中移和北移处理使三类

数据的多样性整体降低。 

在功能基因水平上，三类数据对实验处理的响

应也是一致的。响应比(Response ratio)常用来量化

环境变量对微生物介导的各类功能(如碳、氮循环 

等)的影响程度。它是实验组和对照组数据的均值之

比，由两组数据的标准差计算偏差，并根据需要的

显著性水平 α 求出置信区间；若置信区间完全落在

坐标零点一侧，表示响应变化显著。取置信度 95%，

如图 3 所示，夏季放牧降低土壤微生物基因丰度、

种植玉米使微生物基因丰度增加的实验结果不因

预处理操作改变。 

以上分析证明了两种预处理方法能较好保持

芯片信号随实验变量变化的整体趋势，保留原始数

据中的目的信息，保证了研究结论的可靠性，对预

处理操作会改变实验结论的担心是多余的。 

在保持芯片信号随实验条件变化趋势的同时，

数据预处理能够“强化”微生物群落数据对实验因子

的响应。无论是放牧实验还是玉米种植实验(图 3)，

数据预处理后微生物各类功能基因响应比的标准差

明显缩小，置信区间完全落在零点一侧(西藏草原实

验中 Bacteria phage 除外)，说明各类功能基因变化

的程度更大、变化方向更集中。微生物群落 Shannon 
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表 3  不同预处理方法对芯片数据 Shannon 多样性和 Simpson 多样性的影响 
Table 3  The Shannon index and Simpson index of GeoChip data with the LnMR or RAln pre-processing method 

不同方法 

Different methods 

Shannon index (H') Simpson’s diversity index (1/D) 

Raw data LnMR RAln Raw data LnMR RAln 

 
3 600 c 

10.179 1 
±0.048 1 

10.536 6 
±0.087 0 

10.536 3 
±0.086 7 

16 635.17 
±1 159.64 

37 621.01 
±3 163.45 

37 597.88 
±3 139.38 

3 600 g 
9.992 5 

±0.080 5 
10.326 7 
±0.057 4 

10.326 9 
±0.057 0 

13 769.15 
±1 735.94 

30 467.39 
±1 785.59 

30 473.99 
±1 764.83 

P value 0.026 0.025 0.025 0.076 0.027 0.027

3 800 c 
10.219 6 
±0.006 4 

10.563 3 
±0.028 0 

10.563 4 
±0.028 0 

17 293.51 
±306.46 

38 553.13 
±1 057.08 

38 558.28 
±1 059.20 

3 800 g 
10.001 6 
±0.094 6 

10.335 6 
±0.092 0 

10.335 8 
±0.091 9 

14 120.44 
±1 541.81 

30 781.35 
±2 753.33 

30 794.43 
±2 752.70 

P value 0.016 0.015 0.015 0.025 0.01 0.01 

S 
7.272 6 

±0.059 8 
7.649 0 

±0.066 6 
7.649 3 

±0.066 5 
911.57 
±70.94 

2 094.50 
±136.65 

2 095.87 
±136.58 

SC 
7.260 0 

±0.105 1 
7.500 3 

±0.101 2 
7.500 8 

±0.101 3 
963.22 

±117.65 
1 810.95 
±178.83 

1 812.75 
±179.22 

SN 
7.151 0 

±0.097 4 
7.427 2 

±0.118 0 
7.427 2 

±0.118 0 
935.39 

±120.68 
1 684.97 
±198.07 

1 684.79 
±198.10 

Sm 
8.253 9 

±0.045 6 
8.736 4 

±0.041 5 
8.736 0 

±0.041 4 
2 334.03 
±164.11 

6 199.31 
±255.76 

6 194.69 
±253.85 

SCm 
7.763 0 

±0.029 1 
8.228 2 

±0.038 1 
8.227 9 

±0.038 1 
1 543.69 

±24.16 
3 729.68 
±140.66 

3 727.40 
±140.04 

SNm 
7.847 9 

±0.074 1 
8.206 3 

±0.070 5 
8.206 2 

±0.070 4 
1 761.13 
±140.49 

3 657.64 
±262.52 

3 656.51 
±262.14 

S vs SC P 0.866 0.101 0.101 0.550 0.095 0.095

S vs SN P 0.139 0.047 0.047 0.783 0.042 0.042

S vs Sm P <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

SC vs SCm P 0.001 <0.001 <0.001 0.001 <0.001 <0.001

SN vs SNm P 0.001 0.001 0.001 0.002 <0.001 <0.001

注：采用双样本等方差的双尾 t-检验评估样本差异的显著性. 

Note: The significance of sample difference was measured by two-tailed Student’s t-test (two sample equal variance). 

 

多样性和 Simpson 多样性也呈现相似规律(表 3)：两

种预处理数据随实验因子变化的趋势与原始数据一

致，而显著性检验 P 值更小，说明 LnMR 法和 RAln

法都能扩大不同实验条件下芯片信号间的差异。可

见，预处理确实能在一定程度上放大差异，突出微

生物功能结构对环境因子变化的响应，使实验结果

趋势更明显，有利于基因芯片数据挖掘。 

2.5  两种方法比较 

LnMR 和 RAln 两种方法的区别在于，RAln

法做数据标准化时平衡了不同实验条件下样品的

芯片信号，减小由于分批测定等原因引入的基因

芯片数据误差；而 LnMR 法则对各类样品分别进

行标准化，保留不同实验条件下芯片检测信号的

差异，以便研究者更容易观察到各实验变量对微

生物功能结构的影响。换句话说，LnMR 法处理

得到的数据对环境因子更加敏感。这一点可通过

微生物各类功能基因对环境变量的响应比证明

(图 3)。图 3 中，LnMR 法和 RAln 法处理后各功

能基因信号响应变化趋势基本一致，但 LnMR 法

的响应比总是比 RAln 法的响应比偏离零值更远，

说明 LnMR 数据对环境因子(放牧或种植玉米)的

响应更加显著。 
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图 3  微生物各类功能基因信号的响应比(置信度 95%) 
Figure 3  Response ratios of all of detected gene categories at the 95% confidence level 

注：A：西藏草原 3 600 m 海拔处放牧实验；B：南方红壤原位玉米种植实验. 

Note: A: The Tibetan grassland samples at the 3 600 m above sea level; B: The red soil samples from Southern China. 

 
 

表 4  使用 LnMR 法和 RAln 法数据的注意事项及应用案例 
Table 4  Tips in using LnMR and RAln and their applications 

注意事项及应用案例 

Tips and applications 
LnMR RAln 

分析各类功能基因丰度 

Functional gene abundance 

用编码相同功能的探针的信号均值 用编码相同功能的探针的信号总和 

其他注意事项 

Other tips 

计算各探针信号与样本均值之比时，需将  

0 值剔除 

如果后续统计分析对数据信号大小和正态性

没有要求，预处理时可不作对数转换 

应用案例 

Application 

气候变冷与种植玉米对红壤微生物群落的交

互作用研究[12]；土壤微生物群落对大气 CO2

浓度上升的响应研究[7] 

微生物多样性沿海拔梯度研究[19]；海拔和放

牧因素对西藏高寒草甸草原土壤微生物群落

的影响研究[4]；草原和灌丛微生物群落功能

结构对比[20] 

 
由于 LnMR 法和 RAln 法计算原理的差异，芯

片数据在使用两种方法预处理后，需要注意各自的

后续分析要求。经 LnMR 法处理的芯片信号值在 1

左右，如果分析具体功能基因时把同一功能类别的

基因探针按样品加和，所得信号丰度将与检测到的

探针数目相近，从而浪费了探针杂交信号强度的信

息。因此，利用 LnMR 法处理的芯片数据分析各类

功能基因时，必须使用编码相同功能的探针的信号

均值，计算时剔除 0 值。RAln 法则不存在这一问题，

分析中可以使用探针信号总和。此外，还有一些注
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意事项，详见表 4。在实际应用中，研究人员可参

考此处列举的案例，结合自身实验目的和设计等实

际情况，合理选择预处理方法。 

3  结论 

上述讨论说明，LnMR 和 RAln 两种方法均能

够在保持数据随实验条件变化趋势的同时，有效缩

小极值和信号差异，改善信号分布，减小随机误差，

提高数据正态性，增强实验结果的趋势，使芯片数

据更适于进一步统计分析，是行之有效的基因芯片

数据预处理手段。 

两种预处理方法各有特点，LnMR 法更适合检

测不同处理间微生物结构差异，RAln 法可以在一定

程度上消除基因芯片测定的系统误差。在实际分析

中，研究者应根据自己的研究目的和实验特点合理

选择。 
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