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摘要　 对个体而言，不经父母遗传而后天获得的突变称为新生突变，绝大多数癌症都起自新生突

变。 构建快速精确的变异识别算法将有助于对癌症的研究。 然而，针对前期新生突变识别算法准

确率不高，且耗时多等问题，本文引入了基于变异位点的先验概率分布模型，运用基于混合泊松分

布的期望最大化（ＥＭ）算法对新生突变识别算法进行改进与优化，研究了有亲缘关系的新生突变

的识别，并在识别精度与运算速度方面与已有算法进行对比。 结果表明，基于混合泊松分布的期望

最大化算法在提高运算速度的同时降低了假阳性比率，具有良好的识别效果。
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　 　 在全基因组水平上，与人类疾病相关的单核苷

酸变异（ｓｉｎｇｌｅ ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ ｖａｒｉａｎｔｓ， ＳＮＶｓ）、插入缺失

（ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ⁃ｄｅｌｅｔｉｏｎ， ＩｎＤｅｌ ） 和结构变异 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ＳＶ）等多种突变信息，已经得到大量的检

测［１⁃３］。 其中，单核苷酸变异出现频率高并且能较稳

定遗传，是人类可遗传变异中最常见的一种。 人体

的表现型、疾病的易感性以及抗药性等的差异都可

能与其有关［４， ５］。 大部分的单核苷酸变异，不会导

致生物体性状发生明显的改变。 若某一核苷酸位点

的变异频率大于 １％ ，则称在该位点发生了突变，会
引起一定的表型变化［６， ７］。 未经父母遗传而后天获

得的基因突变，称为新生突变（ ｄｅ ｎｏｖｏ ｍｕｔａｔｉｏｎ）。
新生突变只在后代个体中出现，通常会对表型产生

更大的影响，并且容易引发许多复杂疾病［８⁃１０］。 研

究表明，大多数罕见疾病都是由新生突变引起［１１］。
如果体细胞的某些特定基因发生新生突变，则该体

细胞的后代就有更大的可能性发生癌变［１２， １３］。 因

此，新生突变成为研究癌症等复杂疾病发病机制的

有效切入点［１４⁃１６］。 目前， 通过检测三体家系（ ｔｒｉｏ⁃
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ｆａｍｉｌｙ）数据来发现新生突变，并探索新生突变与复

杂疾病之间的关系，已成为人类基因组学研究中的

热点问题。
新生突变识别方法有以下几种：ＧＡＴＫ［１７］ 和

Ｓａｍｔｏｏｌｓ［１８］，通过比较先验者与三体家系中亲本基

因型来推测子代是否有新生突变；更有效的方法比

如 ＤＮＭＦｉｌｔｅｒ［１９］，通过使损失函数在梯度方向上下

降，从而不断优化序列特征分类模型来识别新生突

变；ｍｉｒＴｒｉｏｓ［２０］，经预先设定的标准测序质量值和测

序 深 度 值 等 参 数 过 滤， 得 到 新 生 突 变；
Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ［２１］，引入贝叶斯模型，克服对预先设定值

的过度依赖。 但下一代测序数据维度高且噪声大，
这些算法也面临精度不够、耗时过多的问题。

为了解决上述问题，本文结合变异位点的先验

概率分布模型，提出了基于混合泊松分布的期望最

大化算法（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＭ）。 首

先利用先验信息对变异位点进行确定，从而根据变

异特征缩小搜索范围，降低时间消耗。 在此基础上，
运用基于混合泊松分布的 ＥＭ 算法得到最优迭代过

程，将变异属性带入此过程中，并通过设定阈值识别

新生突变。

１　 材料与方法

１􀆰 １　 新生突变识别模型的建立

遗传变异过程中的新生突变与人类癌症、神经

发育系统疾病密切相关。 研究这些突变的发生机

制、变异位点与突变率将有利于对复杂疾病的探索。
如何将遗传因素与环境因素等与变异相关的先验信

息融入先验概率统计模型，评估先验因素对变异发

生的影响程度，很大程度上决定了此变异识别算法

的准确度。 目前，影响变异检测的先验因素复杂繁

多且具有不确定性，先前的算法没有考虑这些因素。
因此，本文将利用统计检验的方法，对先验信息进行

选择归类，以确定最优化的先验信息特征集合。
１􀆰 ２　 基因变异先验因素变量的选择与聚类

随着大量生物基因数据的不断涌现，实际应用

过程中所涉及到数据的特征维数逐渐增高，运用特

征选择对数据进行降维的算法进一步发展，使得已

选特征包含的类别信息尽可能多，同时使得特征子

集内部的冗余程度尽可能小。
遗传或环境因素都会引起单核苷酸变异，造成

表型的差异。 化学诱变、温度和湿度等环境因素和

基因组成等遗传因素都是造成基因组变异的先验因

素。 这些先验因素众多繁杂，因此必须充分利用这

些先验信息，构造先验统计概率推断模型，按照对变

异产生的贡献大小对这些因素进行选择聚类。
设 Ｘ ｉ，Ｙｉ，（ ｉ ＝ １，…，ｎ） 为独立的一组值，（ Ｘ ｉ

表示引起基因突变第 ｉ 种因素的观测值， Ｙｉ 为 ２ 值

变量 ０ 或 １，发生了基因突变为 １ 否则为 ０。 指数族

分布规范型表示如下：
ｆ（Ｙｉ ｜ θｉ） ∝ ｅｘｐ［Ｙｉθｉ － ｂ（θｉ）］ （１）

其中 ｂ θｉ
( ) 为对数配分函数，与 Ｘ ｉ 的分布有关。 当

Ｘ ｉ 服从泊松分布时， ｂ θｉ
( ) ＝ λ， θｉ ＝ ＺＴ

ｉ β， Ｚ ｉ ＝
（１，ＸＴ

ｉ ） Ｔ，β ＝ （β０，β１，…，βｐ） Ｔ，β 为权重系数向量，
即先验因素对变异产生的贡献大小，β 过小将被视

为先验因素影响作用微弱，需要去除。 变量选择标

准函数为

Ｌλ（β；Ｘ ｉ，Ｙｉ） ＝ Ｌ（β；Ｘ，Ｙ） ＋ λ∑
ｐ

ｊ ＝ １
β ｊ （２）

设 Ｓｐ 为 ＳＮＰｓ 先验信息的有限集，将 Ｓｐ 作为感兴趣的

变量集，剩余的记为噪声参数集，为去除噪声干扰，拟
对噪声参数集进行惩罚，并构建如下噪声惩罚回归

（ｎｕｉｓａｎｃｅ ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＰＲ）模型得到 β＾ ：

Ｌκ，Ｓｐ（β；Ｘ ｉ，Ｙｉ） ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［ＹｉＺＴ

ｉ β － ｂ（Ｚβ
ｉ β）］

ìî íï ï ï ï ï ïＬ（β）

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

Ｌｎ（β）

＋

κ∑
ｐ

ｊ ＝ １
β ｊ Ｉ（Ｘ ｊ ∉ Ｓｐ） （３）

设Ｈ ＝ Ｅ［ －∇ββＬ（β）］，且假设 βＳｐ ⊥ β（Ｓｐ） ｃ，即 Ｅ［ －

∇βｓｐβ（ ｓｐ） ｃＬ（β）］ ＝ ０。 记 ‖ｎ －１∇ββＬｎ（β
＾
） － Ｈ‖ｍａｘ ＝

ＯＰ（ηｎ）。
利用 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ⁃Ｋｕｈｎ⁃Ｔｕｃｋｅｒ）条件和一阶泰

勒展开，对上述模型进行修正，得到校正变量选择标

准函数如下：

Ｌλ，η（β；Ｘ ｉ，Ｙｉ，Ｙ^ ｐ
ｉ ） ＝ Ｌ（β；Ｘ ｉ，Ｙｉ） ＋ λ∑

ｐ

ｊ ＝ １
β ｊ ＋

ηＬ（β；Ｘ ｉ，Ｙ^ ｐ
ｉ ） （４）

其中 Ｙ^ ｐ
ｉ ＝ （ ｙ^ ｐ

１，…，ｙ^ ｐ
ｎ） 用来平衡实际数据与先验信

息，是事先臆测的向量。
η ＝ ０： 校正变量选择标准函数退化为依据先

验信息的假设检验；
η → ∞： 校正变量选择标准函数完全依赖事先

臆测的信息。
得到系数向量估计值 β^Ｓｐ 后，即完成了变量选择

的过程。 随后，按照各个先验因素变量之间的相似

度关系进行变量聚类。
实际操作中为避免遗漏重要因素，人们会选用

尽量多的相关因素对某一指标进行衡量，按照变量

９６１１
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之间的相关关系，将他们聚合成为不同的类别，经常

采用相似性来衡量变量之间的亲疏关系，使得同一

类中的数据具有相同或相似的主要特征。 本文选用

的变量相似系数计算如下：
设变量 ｕｉ 和 ｕ ｊ 的取值分别为 ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ 和 ｙ１，

ｙ２，…，ｙｑ。ｎｐｑ 表示 ｕｉ 取 ｘｐ 和 ｕ ｊ 取 ｙｑ 的样本数。

则相关系数表示为： ｒｉｊ ＝ χ２
ｎ ， 式中

χ２ ＝ ｎ∑
ｐ

ｉ ＝ １
∑

ｑ

ｊ ＝ １

ｎ２
ｉｊ － ｎｉ． ｎ ． ｊ

ｎｉ． ｎ ． ｊ
（５）

　 　 ｒｉｊ 越接近 １，表示两变量相关程度越高，将相

关程度高的变量聚为一类。 以此来减少变量类数，
提高运算速度。
１􀆰 ３　 基于混合泊松分布的 ＥＭ 算法模型

由于泊松分布是描述单位时间内随机事件出现

的次数，符合基因组变异随机发生的情境，该方法实

现了由静态模拟向动态模拟的转变，抽样分布随着

模拟进程而随时调整改变，有利于提升基因型估计

的准确性。 在测序、比对和变异检测中，会产生较多

误差。 而仅仅通过测序深度、基因型和质量值等基

本参数，不足以降低假阳性比率。 因此，将 ＥＭ 算法

应用到变异属性筛选的过程中，通过简单的迭代算

法来计算密度函数，转化为参数估计问题。 为进一

步减少数据文件中的假阳性变异，采用基于泊松分

布的最大期望算法确定最优迭代过程，将上一步筛

选的参数带入最优迭代过程，通过设定阈值，识别出

新生突变及罕见序列变异。
假设随机变量 ｘ ｊ ＝ ｛ｘ１，ｘ２…ｘｎ｝ 是来自由 ｍ 个

泊松分布总体 Ｇ１，Ｇ２…Ｇｍ 且分别以 π１，π２…πｍ 为

权重混合而成的分布 Ｇ。 其和为 １，则 ｍ 阶混合泊松

分布的概率密度函数 ｆ ｘ λ( ) 就可以表示为：

ｆ ｘ ｊ ｜ λ( ) ＝ π１ ｆ ｘ ｊ ｜ λ１
( ) ＋ π２ ｆ ｘ ｊ ｜ λ２

( ) ＋ … ＋
πｍ ｆ ｘ ｊ ｜ λｍ

( ) （６）

其中， ｆ（ｘ ｊ λ ｉ） ＝
λ ｉ

ｘ ｊ

ｘ ｊ
ｅ －λｉ ｉ ＝ １，２…ｍ 为相应总体 Ｇ ｉ

的密度函数， λ ｉ 为未知参数，整个总体参数 θ 由 λ ｉ

和 πｉ 组成，令 ψ ＝ π１，π２…πｍ－１，λ１，λ２…λｍ
( )Ｔ。

在 ＥＭ 框架下，每个 ｘ ｊ 被认为来自混合模型（式
（６））的 ｍ 个分量中的 １ 个。 用 ｚ ＝ ｛ ｚ１，ｚ２…ｚｎ｝ 表

示不可观测的分量的指示向量。 其中

ｚｉｊ ＝
１ ｘ ｊ 是来自第 ｉ 个分量

０ ｘ ｊ 不是来自第 ｉ 个分量{ （７）

用 ｘ ｊ 表示观测数据向量， ｚ 表示缺失数据向

量， ｘ ＝ ｘＴ
ｊ ，ｚＴ( )Ｔ 表示完整数据向量。 在有限混合

泊松分布模型中，基于参数 ψ 的完整数据对数似

然函数为：

ｌｏｇＬ Ψ( ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｚｉｊ ｌｏｇπｉ ＋ ｌｏｇｆ ｘ ｊ，λ ｉ

( ){ } （８）

　 　 在 ＥＭ 算法的第 ｋ ＋ １ 次迭代中，Ｅ⁃ｓｔｅｐ 计算函

数 Ｑ Ψ；Ψ（ｋ）( ) ＝ ＥΨ（ｋ）｛ｌｏｇＬ Ψ( ) ｘ｝ （９）

ＥΨ（ｋ） ｚｉｊ ｘ( ) ＝ τ ｘ ｊ；Ψ（ｋ）( ) ＝
π（ｋ）

ｉ ｆ ｘ ｊ，λ（ｋ）
ｉ

( )

∑
ｍ

ｈ ＝ １
π（ｋ）

ｈ ｆ ｘ ｊ，λ（ｋ）
ｈ

( )

（１０）
　 　 由式（８）和（１０）可以得到

Ｑ Ψ；Ψ（ｋ）( ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
τ ｘｊ；Ψ（ｋ）( )｛ｌｏｇπｉ ＋ ｌｏｇｆ ｘｊ，λｉ

( )｝

（１１）
　 　 Ｍ⁃ｓｔｅｐ 中参数估计的更新公式为：

π（ｋ＋１）
ｉ ＝

∑
ｎ

ｊ ＝ １
τｉ ｘ ｊ；Ψ（ｋ）( )

ｎ ｉ ＝ １，２…ｍ( ) （１２）

θ（ｋ＋１）
ｉ ＝

∑
ｎ

ｊ ＝ １
τｉ ｘ ｊ；Ψ（ｋ）( )ｘ ｊ

ｎπ（ｋ＋１）
ｉ

ｉ ＝ １，２…ｍ( ) （１３）

　 　 如 此 循 环 执 行 Ｅ⁃ｓｔｅｐ 与 Ｍ⁃ｓｔｅｐ， 直 到

Ｌ Ψ（ｋ＋１）( )与 Ｌ Ψ（ｋ）( ) 的差值小于给定的阈值时停止

迭 代。 如 此 得 到 π＾ ＝ π＾ １，π＾ ２…π＾ ｍ
( )，λ＾ ＝

λ＾ １，λ
＾
２…λ＾ ｍ

( )。
利用 ３２ 个子代患有自闭症谱系障碍（ ａｕｔｉｓｍ

ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉｓｏｒｄｅｒ， ＡＳＤ）三体家系数据生成 ＥＭ 算

法中，与每一个新生突变相关属性的初始值，如 ｎ，
πｊ，λ ｉ 等。 ＶＣＦ 文件中，与新生突变相关的性质有

ＱＵＡＬ———比 对 质 量 值、 Ｄｅｐｔｈ———测 序 深 度、
ＱＤ———变异置信度、ＭＱ０———映射质量值为 ０ 的读

片数量、ＰＬ———父母或子代基因型的最大 Ｐｈｒｅｄ⁃
ｓｃａｌｅｄ 值、ＰＲＴ———子代读片在参考基因组上的最大

覆盖率、ＰＡＲＴ———亲代读片在参考基因组上的最大

覆盖率等。 将变异属性代入由上述 ＥＭ 算法产生的

最优迭代过程，并利用获得的阈值进一步筛选出潜

在的新生突变。 在混合泊松分布下，ＥＭ 算法的模

型用如下流程表示。
初始化，确定模型分量个数ｍ，设置参数初始值 ψ。

１􀆰 计算混合泊松分布中 Ｘ 的期望值

２􀆰 重新估计分布参数，使得 Ｘ 的似然函数最大，给
出 Ｘ 的期望估计

重复上述迭代过程直至期望值收敛，本次的参

０７１１
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数估计值即为最终估计值。
（Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ｒｅｑｕｉｒｅ　 ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｆｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ，

ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｍ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ
ｏｆ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ π， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ．

Ｅｎｓｕｒｅ　 ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｒｅｐｅａｔ
１． Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｎｔ Ｘ ｉｎ

ｍｉｘｔｕｒｅ Ｐｏｉｓｓｏｎ Ｚ
２． Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｏｆ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
３． Ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｎｅｗ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｂｅ ｓｔａｂｌｅ
Ｒｅｔｕｒｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ λ）
将每 １ 个三体家系数据带入上述算法流程，识

别新生突变，输出结果包括变异所在的染色体及外

显子或内含子区域、起始位点、基因名称、变异类型

及是同义或非同义替换等信息。
１􀆰 ４　 数据来源

本文选取来自于千人基因组计划 （ １ ０００

Ｇｅｎｏｍｅｓ Ｐｒｏｊｅｃｔ）第三阶段的测序数据。 数据库中

的 ２６ 个群体分布在 ５ 个区域，从中随机选取居住在

美国犹他州的北欧人和西欧人 ＣＥＵ（Ｕｔａｈ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ
（ ＣＥＰＨ ） ｗｉｔｈ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ ａｎｄ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ａｎｃｅｓｔｒｙ）作为欧洲代表，尼日利亚依巴丹区的约鲁

巴人 ＹＲＩ（Ｙｏｒｕｂａ ｉｎ Ｉｂａｄａｎ， Ｎｉｇｅｒｉａ）作为非洲人代

表，居住在北京的中国人 ＣＨＢ （ Ｈａｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｉｎ
Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ）作为亚洲代表，居住在洛杉矶的墨西

哥 人 ＭＸＬ （ Ｍｅｘｉｃａｎ Ａｎｃｅｓｔｒｙ ｉｎ Ｌｏｓ Ａｎｇｅｌｅｓ，
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ）和居住在波多黎各的波多黎各人 ＰＵＲ
（Ｐｕｅｒｔｏ Ｒｉｃａｎ ｉｎ Ｐｕｅｒｔｏ Ｒｉｃｏ）作为美洲代表，居住在

胡志明市的越南人 ＫＨＶ（Ｋｉｎｈ ｉｎ Ｈｏ Ｃｈｉ Ｍｉｎｈ Ｃｉｔｙ，
Ｖｉｅｔｎａｍ）作为东南亚代表，每个人群选取 １ 至 ２ 组

三体家系（ｔｒｉｏ⁃ｆａｍｉｌｙ）数据，将 ＵＣＳＣ 数据库中的参

考基因组序列 ｈｇ１９ 通过 ＢＷＡ 进行双端序列比对，
处理后得到用于描述 ＳＮＶｓ 与 Ｉｎｄｅｌｓ 的 ＶＣＦ（ｖａｒｉａｎｔ
ｃａｌｌｉｎｇ ｆｉｌｅ）文件。 本文选取了 ＣＥＵ、ＹＲＩ、ＣＨＢ、ＰＵＲ
与 ＭＸＬ 的三体家系数据对基因组变异进行分析。
将个体的读片数据分别与参考基因组 ｈｇ１９ 进行比

对处理，得到专门用于描述 ＳＮＶｓ 与 Ｉｎｄｅｌｓ 的 ＶＣＦ
（ａｒｉａｎｔ ｃａｌｌｉｎｇ ｆｉｌｅ）。 文件所包含变异属性及其含义

如下 Ｔａｂｌｅ １ 所示：
Ｔａｂｌｅ １　 ＶＣＦ ｆｉｌｅ ｆｏｒｍａｔ ｆｏｒ ｇｅｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｉｏ⁃ｆａｍｉｌｉｅｓ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｍｅａｎｉｎｇ

ＣＨＲＯＭ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｇｅｎｏｍｅ

ＰＯＳ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｇｅｎｏｍｅ

ＩＤ Ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ’ｓ ＩＤ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｄｂＳＮＰ ｄａｔａｂａｓｅ， ｅｑｕａｌｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｓ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｄｂＳＮＰ

ＲＥＦ ａｎｄ ＡＬＴ Ｔｈｅ ｂａｓｅ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｇｅｎｏｍｅ ａｎｄ ｇｅｎｏｍｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ

ＱＵＡＬ Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｉｓ ｓｉｔｅ

ＦＩＬＴＥＲ Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

ＧＴ Ｔｈｅ ｇｅｎｏｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ， ｆｏｒ ｄｉｐｌｏｉｄ ｏｒｇａｎｉｓｍｓ， ＧＴ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｃａｒｒｉｅｓ ｔｗｏ ａｌｌｅｌｅｓ ａｔ ｔｈａｔ ｓｉｔｅ

ＡＤ Ｔｈｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ ａｌｌｅｌｅ ｉｎ ｓａｍｐｌｅｓ

ＤＰ Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅａｄｓ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｓｉｔｅ， ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｔｅ

ＧＱ Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｌｉｋｅｌｙ ｇｅｎｏｔｙｐｅ

ＰＬ ＰＬ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ｖａｌｕｅｓ， ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｎｏｔｙｐｅ， ｔｈａｔ ｉｓ ０ ／ ０， ０ ／ １ ａｎｄ １ ／ １．

２　 结果

２􀆰 １　 计算结果

本文选取的样本数据号如 Ｔａｂｌｅ ２ 所示。
传统的变异检测，依赖于研究对象序列与参考

序列的比对。 而基于三体家系数据的变异检测，则
充分考虑样本之间的相互关系，以包括父、母、后代

在内的核心家庭为单位，利用高通量测序技术在全

基因组范围内进行变异识别。 将上表所示的 ８ 组核

心家庭的 ８ 个子代（ＮＡ１２８７８、ＮＡ１２８８２、ＮＡ１９２３８、
ＮＡ１８４８５、ＨＧ００５１２、ＮＡ１９６７５、ＨＧ０２０２４、ＨＧ００７３３）
在不考虑家庭结构关系的情况下，进行单独的变异

检测。 然后，与基于三体家系整体结构进行变异识

别的结果进行对比（Ｆｉｇ． １）。 结果显示，对于每 １ 组
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三体家系数据，对子代进行变异检测，不考虑家庭结

构因素影响的条件下，能检测出更多的变异，即发现

了新生突变的存在。
Ｔａｂｌｅ ２　 ＩＤ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｉｏ⁃ｆａｍｉｌｉｅｓ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ
Ｒａｃｅ ＩＤ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｉｏ⁃ｆａｍｉｌｙ
ＣＥＵ ＮＡ１２８７８， ＮＡ１２８９１， ＮＡ１２８９２
ＣＥＵ ＮＡ１２８８２， ＮＡ１２８７７， ＮＡ１２８７８
ＹＲＩ ＮＡ１９２３８， ＮＡ１９２３９， ＮＡ１９２４０
ＹＲＩ ＮＡ１８４８５， ＮＡ１８４８７， ＮＡ１８４８９
ＣＨＢ ＨＧ００５１２， ＨＧ００５１３， ＨＧ００５１４
ＭＸＬ ＮＡ１９６７５， ＮＡ１９６７８， ＮＡ１９６７９
ＫＨＶ ＨＧ０２０２４， ＨＧ０２０２５， ＨＧ０２０２６
ＰＵＲ ＨＧ００７３３， ＨＧ００７３１， ＨＧ００７３２

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ 　 　 （ Ａ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． （ Ｂ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｐｕｒｐｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｉｘｅｄ Ｐｏｉｓｓｏｎ． Ｇｒｅｅｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｉｒＴｒｉｏｓ． Ｙｅｌｌｏｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ． Ｒｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂｏｏｓｔ

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　
Ｂｌｕｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｆａｍｉｌｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｇｒａｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓ ｏｆ ｆａｍｉｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

单核苷酸碱基的变异有两类，分别是转换

（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）和颠换（ｔｒａｎｓｖｅｒｓｉｏｎ）。 前者指的是嘌呤

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｉｏｎ ｒａｔｅ
Ｌｉｇｈｔ ｂｌｕｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＡＴ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＧＣ． Ｏｒａｎｇｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＧＣ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＡＴ． Ｇｒａｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＡＴ ｉｎ
ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＣＧ． Ｙｅｌｌｏｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＡＴ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ
ＴＡ． Ｄａｒｋ ｂｌｕｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＧＣ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＴＡ． Ｇｒｅｅｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＧＣ ｉｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＣＧ

被嘌呤取代或嘧啶被嘧啶取代，后者指的是嘌呤

与嘧啶之间进行交换。 碱基的插入或缺失也是导

致单核苷酸变异的原因之一。 但在一般情况下，
ＳＮＰ 是指碱基的转换与颠换，且通常是二等位多

态性的。 因此，本文针对转换（ＡＴ⁃ＧＣ，ＧＣ⁃ＡＴ）和

颠换（ＡＴ⁃ＣＧ，ＡＴ⁃ＴＡ，ＧＣ⁃ＴＡ，ＧＣ⁃ＣＧ）这 ６ 种变异

的发生比率进行比较 （ Ｆｉｇ． ２ ）。 Ｆｉｇ． ２ 的结果表

明，转换的发生率明显高于颠换，且以 Ｃ 转换为 Ｔ
为主，转换型变异的 ＳＮＰ 约占全部变异的 ２ ／ ３，其
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它几种变异的发生几率相近。 ＳＮＰ 中 ＣＧ 碱基的

转换出现频率最高，这与此前的研究结果是一致

的。 胞嘧啶在人类基因组中最易发生突变是因为

ＣＧ 中的胞嘧啶 Ｃ 大多为甲基化的，可自发地脱去

氨基而形成胸腺嘧啶。
２􀆰 ２　 分析结果

测序深度指的是测序获得的总碱基数量与基因

组大小的比值，它与基因组覆盖度呈正相关关系。
一般而言，测序引发的误差或假阳率会随着测序深

度 的 增 加 而 降 低。 本 文 将 混 合 泊 松 算 法 与

Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ、Ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂｏｏｓｔ 以及 ｍｉｒＴｒｉｏｓ 变异识别算

法的假阳性率进行了比较，假阳性率即错误识别的

读片数占总读片数的百分比，随测序深度的变化不

同算法假阳性率的变化情况见 Ｆｉｇ． ３ Ａ。 其中横坐

标表示测序深度，纵坐标表示假阳性率。 由 Ｆｉｇ． ３ Ａ
可知，４ 种算法的变异识别假阳性率均随测序深度

的增加而下降。 当测序深度大于 ５０ 倍以后，假阳性

率的变化趋于平缓。 通过比较表明，本文中基于泊

松分布的变异识别算法假阳性率最低，虽然基于梯

度算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂｏｏｓｔ）的假阳性率在测序深度大于

５０ 倍时低于本文算法，但综合测序成本与运行时

间，基于泊松分布的变异识别算法仍然具有较大

优势。
当读片数量不断增多，运算量也迅速增大，导致

变异检测所消耗的时间也会有所增加。 算法运行时

间随读片数量变化的情况如 Ｆｉｇ． ３Ｂ 所示。 在 Ｆｉｇ．
３Ｂ 中，用横坐标表示读片数量，纵坐标表示变异识

别耗时。 不同变异识别算法的运算速度随着读片数

量增加而加大，在读片数量小于 ５０ ０００ 时，运行时

间变化缓慢，读片数量超过 １００ ０００ 时运行时间急

剧增加。 本文算法由于加入了先验概率估计模型，
在读片数量较少时耗时也较其他算法多，然而随着

读片数量增多，运行时间增速缓慢，适合处理大量样

本的变异识别。
单核苷酸多态性是由变异频率大于 １％ 的单

核苷酸变异引起。 在人类基因组中，大约每 １ ０００
个碱基就会出现 １ 个 ＳＮＰ，尤其是对于那些既非来

源于父亲，又非来源于母亲的新生突变具有特殊

的研究意义。 将 ８ 组三体家系数据与独立样本数

据的变异检测结果进行比较，发现结合家庭结构

的变异识别算法，能够检测出更多的突变。 基因

组上的单个核苷酸的变异，主要包括转换和颠换，
且转换与颠换的比值约为 ２∶ １，其中以胞嘧啶转换

为胸腺嘧啶为主。 对于 ２０ 倍、３０ 倍直至 ６０ 倍等

不同的测序深度，变异检测的假阳率不断下降。
为平衡测序成本与精确度，在大多数的研究中，以
３０ 到 ４０ 倍测序深度为宜。 变异检测耗时随读片

数量的增加而增加，当读片数量超过 ５０ ０００ 时，耗
时激增。

３　 讨论

对于个体而言，不经父母遗传而后天获得的新

生突变是许多单基因遗传病的主要病因，并且新生

突变也参与了某些复杂疾病的发病过程。 实际上，
绝大多数癌症都起自新生突变。 因此，相较于以往

只对单个个体进行变异分析而言，利用基于父、母、
子三代的三体家系对新生突变进行识别，对罕见疾

病的诊疗具有重要意义，也是功能基因组学与医药

领域的重要研究内容。 研究表明，基于核心家庭进

行人类全基因组数据分析，不仅将研究对象的基因

组序列与参考序列进行比对，还将其与具有亲缘关

系的个体序列进行比对，从而能够深层次发掘稀有

罕见变异及新生突变，提高了基因型估计的准确性，
有效降低了假阳性并降低了对于高测序深度产生的

大量读片的处理与运算时间。
本文的统计算法可以被整合并拓展为人类全基

因组数据生物分析的标准化工具。 该流程将实现从

结构变异识别到形成机制分析到疾病诊断分析为一

体的流水线，极大地方便一般生物学家开展全基因

组数据的分析工作。
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