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基于特征挖掘的基因组缺失变异集成检测方法 

张晓东 凌 诚 高敬阳 

(北京化工大学信息科学与技术学院 北京 100029) 

摘 要 随着高通量测序技术的应用与发展，基于测序的缺失变异检测方法大量涌现。然而，单一检测方法仍存在适 

用的局限性以及检测精度与敏感度不足的问题。为此，提 出一种基于多检测理论融合的特征挖掘与机器学习算法集 

成的基因组缺失变异综合检测方法。该方法将多种工具应用于个体缺失变异检测，得到变异检测初始集；再根据 多种 

检测理论对初始集中的缺失变异进行序列特征挖掘与特征提取；最后，将检测工具与机器学习算法相融合以获得集成 

的检测方法，剔除初始集中的假阳性变异，获得最终的结果集。基于千人基因组计划数据的实验表明，相较于单个工 

具的检测结果，该方法在检测精度和敏感度上均占优势；相较于多个工具检测结果的直接组合，该方法在损失少许检 

测敏感度的前提下显著地提高了检测精度。 
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Integrated Feature Mining Based Approach for Calling Genomic Deletions 

ZHANG Xiao-dong LING Cheng GAO Jing-yang 
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Abstr ct With the application and development of next generation sequencing technology，methods of calling genomic 

deletions based on sequencing have proliferated．However，using a single method to call deletions has limitation in appli— 

cation and insufficiency of precision and sensitivity．To solve these problems，an integrated approach for calling deletions 

was proposed based on feature mining according to combining multiple theory and machine learning algorithm．First，dif— 

ferent callers are used for calling deletions．These results are merged as aninitial result set of deletions．Then，according 

to variety of detection strategies，features of the initial result set of deletions are extracted based on next generation se— 

quencing data．Finally，to obtain the final result set of calling deletions，a machine learning model is trained to distinguish 

false positive deletions from initial call set．The experimental results show that compared with a single caller such as 

Pindel and SVseq2，the proposed approach has higher precision and sensitivity simultaneously．Compared with directly 

merging multiple deletion call sets，the proposed approach can significantly improve the precision with slight loss of sen— 

sitivity． 
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1 引言 

基因组 变异包 括单核 苷酸多 态性 (SNP)和结构变异 

(Structural Variation，SV)，结构变异为非单碱基替换的基因 

组变化，包括 缺失、插入、倒 置、倍 增、易位和 拷贝数 变异 

(CNV)等l1]，其中较短(<50bp)的插入和缺失变异又简称为 

indel。而 SV在人类基因组中覆盖的核苷酸总数远远超过 

SNP位点的总数 ，有研究发现 SV对基因组的影响比 SNP更 

大_2]。基因组结构变异与个体表现型、疾病的易感性和产生 、 

生物进化等研究息息相关，如基因 NRXN1的杂合变异与孤 

独症和精神分裂症 相关联_3 ；儿童 的先 天性心脏缺 陷与 

22ql1．2区的缺失紧密相关_4]。因此，敏感且精准的全基 因 

组范围内的 SV检测具有重大的意义。 

在过去的几年里 ，随着测序技术的不断发展和测序成本 

的不断降低，基于测序的SV检测方法也快速发展，其主要分 

为以下 4类_5]：双末端测序序列映射分析(Read pair，Paired- 

end mapping)、测序序列分裂比对(split read)、测序序列映射 

深度分析(Read depth)、序列拼接 (Assembly)。基于以上 4 

类检测理论的测序工具不断涌现 ，检测精度和敏感度不断提 

升，较优秀的 SV检测工具包括 ：Pindel[6]，SVseq2[ ，DEL— 

LY[ ，BreakDancerE ，CNVnatorE 。]和 VariationHunter[ 

等。然而，每种检测工具都有各 自的使用条件和适宜性，且各 

有侧重，都不可能大而全地检测出所有变异。一般而言，针对 

同一个体，不同工具的检测结果有交集也有差异，既有多个工 

具共同支持的检测结果，也有部分工具支持的检测结果，甚至 

单一工具支持的检测结果也大量存在。图 1为不同检测工具 

结果交集的示意图。 
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图 1 不同工具检测结果交集的示意图 

通常．有研究人员将多个检测工具的检测结果进行直接 

合并．以换取最大化的检测敏感度，但同时也将引入大量的假 

阳性结果。本文针对长度大于 50bp的缺失变异，提出一种基 

于多检测理论特征挖掘的集成多检测T具和机器学习算法的 

综合检测方法，该方法以Read pair，Split read和 Read depth 3 

类检测方法为理论基础，以充分挖掘并提取与缺失变异相关 

的序列特征为途径，以检测工具与机器学习算法的集成为核 

心．最终实现对缺失变异的有效检测。 

2 集成检测方法 

本文提出一种新的缺失变异集成检测方法。其中集成的 

含义包括两个方面，一方面指不同数据的集成，另一方面指不 

同方法的集成。首先，利用多种检测T具对同一个体进行缺 

失变异检测．将不同工具的检测结果进行集成以构成初始集． 

以此来最大化检测敏感度；然后，根据多种检测理论对初始集 

中的缺失变异进行序列特征的挖掘和提取．并作为二次检测 

的基础；最后，将检测工具与机器学习相融合以获得集成的检 

测方法 ，即机器学习模型根据所挖掘的特征对初始集中的缺 

失变异进行判别，进而剔除由于极大化敏感度带来的大量假 

阳性变异，达到大幅提高检测精度的目的。缺失变异集成检 

测的总体检测流程如图 2所示。全方位地挖掘并提取出有效 

的缺失变异序列特征是该方法成功的关键。 

缺失变异 

初始检测 

形成缺失变异检测初始集 

对初始集中的每一个缺失变异分别提取其序列相关特征 

缺失变异 

集成检测 

选取适量缺失变异与基准数据相比较．形成训练样本集 

训练SVM模型 

呆用集成检测策略进行二次检测，得到缺失变异检测结果最终集 

图 2 缺失变异集成检测总体流程图 

2．1 特征挖掘 

检测个体基因组缺失变异时，首先将测序得到的序列数 

据(reads)通过比对lT具(如 BWAc 】)映射到参考基因组上， 

从而得到包含 reads比对信息 的 SAM／BAM；”]格式文件。 

缺失变异检测工具通常以 BAM 文件作为处理和分析对象， 

提取并分析 reads的比对信息，对异常的 reads进一步处理． 

最终找到缺失变异的准确位点。其中，支持或反对某区域存 

在缺失变异的信息称为缺失变异的序列特征。本文挖掘到的 

缺失变异特征主要包括以下 4类。 

2．1．1 双末端测序序列映射距离 

对于初始集中的缺失变异[6-，62]，首先对个体测序数据 

中缺失变异区域的 read pair的映射距离进行分析。如图3所 

示。当 read pair的映射距离大于测序文库制备时插入尺寸 

(insert size)的上限时，称其为不一致的序列，则该 read pair 

支持此区域存在缺失变异(见图 3(a))；相反．若其映射距离 

在正常范围之 内，则该 read pair反对此区域存在缺失变异 

(见图3(b))。本文设定阈值，当映射距离大于 +3*t·时为 

不一致的双末端测序序列，其中 m为插入尺寸的均值 为标 

准差。 

— —  

参考基因组 
。 ： 

(a)映射距离不一致的 read pair 

参考基因组 

(b)映射距离一致的 read pair 

图3 双末端测序序列映射距离 

分别统计映射距离一 致与不 一致的 read pairs数量。 

reads中包括有错配映射和无错配映射两种情况(见图 3(a))， 

不同的情况对缺失变异的支持程度不尽相同，故分开统计。 

此外．唯一映射至该区域与非唯一映射至该区域的 reads也 

不能一概而论，前者更能反映该区域的序列特征，而后者可能 

在其他区域也存在最优映射，两种情况分开统计有助于识别 

CNV型的缺失变异。统计上述共 8种情况下 read pair的数 

量作为一类特征。 

2．1．2 双末端测序序列分裂比对 

通常，跨越断点的 reads往往最能反映出缺失变异的精 

确位点信息，如图 4所示，跨越断点的 reads不能作为一个整 

体映射到参考基因组，只能以分裂比对的形式部分映射。这种 

reads更能支持该缺失变异的存在。这一类特征反映跨越缺 

失变异断点的 reads情况，包括左 、有断点两部分区域 ，对于 

每个区域，分别统计无错配映射、部分映射以及其他情况映射 

的 reads数量。此外．根据其配对 read的相对位置(上游还是 

下游)以及 read是否唯一映射至该区域进行进一步分类．最 

终挖掘得到 24个该类特征。 

参考基因组 

个体基因组 

图 4 双末端测序序列分裂比对 

2．1．3 测序序列映射深度 

第二代测序技术中。测序覆盖深度的概率分布服从正态 

分布或泊松分布，即测序所得 reads基本是均匀分布的。个 

体基因组相较于参考基因组存在缺失时，测序数据映射到参 

考基因组上后，如图 5所示，缺失区域的平均覆盖深度要远远 

小于其他正常区域 ，故覆盖深度也可作为一组特征。 
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∑d 

根据公式号一计算平均覆盖深度。其中，fd为统计区域 
d 

的长度； 为该区域位置 处的覆盖深度，本文使用 SAM— 

toolsL 进行计算。令 为缺失变异的长度，统计缺失变异区 

域的平均覆盖深度；此外 ，为了便于比较，还需要计算缺失变 

异上游 和下游 Z 区域的平均覆盖深度，这一类共包括 3个 

特征。 
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图5 测序序列映射深度 

2．1．4 其他特征 

机器学习的优势在于它可以自动地发现特征之间的有效 

的关联，因此统计缺失变异区域 reads的基本情况，以供机器 

学习模型自动学习。本文统计缺失变异区域无错配映射和有 

错配映射的 reads数量，再根据 read是否唯一映射至该 区域 

进行进一步分类。为了便于对比，还需要统计缺失变异上游 

和下游 Z 区域的上述特征，合计 12个。此外，将缺失变异 

长度也作为缺失变异的一个特征。 

2．2 特征的标准化 

对初始集合中的缺失变异进行特征挖掘和提取之后 ，还 

不能直接将其应用于机器学习模型的判别。因为不同覆盖深 

度的数据提取的特征绝对值有差距，如果训练数据和测试数 

据的覆盖深度不同，会导致训练的模型不能对测试数据进行 

有效分类。即使采取同样覆盖深度的训练和测试数据，不同 

缺失变异周围的覆盖深度也可能有所差异。如果一个缺失变 

异区域的测序覆盖深度很低 ，那么 即使是很少数 的不一致 

read pairs，仍能强烈地支持该区域存在缺失变异；反之，如果 

覆盖深度很高，那么少量的不一致 read pairs就不能提供强烈 

支持该区域存在缺失变异的信号。所以，要对每一个缺失变 

异的特征进行标准化的处理。 

第一类为 read pair的映射距离提供的特征，首先对所统 

计的 read pairs数量进行求和，即 8个统计量之和，它代表了 

跨越缺失变异区域的read pairs总数，然后将每一个特征除以 

该值，处理过后的特征代表该种类的 read pairs数量相对于总 

数的占比。第二类为序列的分裂比对提供的特征，同样地，分 

别统计跨越缺失变异左、右断点处的 reads总数，求得相应特 

征 reads数量的占比。第三类为映射深度提供的特征，这里 

把缺失变异区域、上游 区域和下游Zd区域的平均覆盖深度 

记作 ， 和 ，通过如下公式计算得到 4个新的特征 

值： 

翌 业 鱼 尘幽 

d + ’d +d ’d + ’d + 

其他类特征也做类似处理，即每一个特征值均除以该类 

reads的总数，从而得到相应特征 reads数量的比率。 

经上述处理之后，所有的特征值均变为Eo，1]之间的实 

数，这样就消除了覆盖深度对缺失变异特征的影响，最终共得 

到49个特征值用于缺失变异的二次检测，即机器学习模型对 

初始集中的缺失变异结果进行判别。 

3 实验与分析 

3．1 数据来源 

实验基于国际千人基因组计划|_1 5_第三阶段的测序数据， 

包括 YR1种群 l7个个体的 11号和 2O号染色体，平均测序 

覆盖深度为 6．51×，平均插入尺寸均为 446bp，标准差在57～ 

78bp范围内。实验采用的 BAM 文件是通过 BWA将测序数 

据映射到 NCBI37版本的参考基因组上而得到的。基准变异 

数据使用国际千人基因组计划发布的文件。根据基准数据， 

17个个体的 l1及 2O号染色体中合计存在 1904和 921个缺 

失变异，其长度分布如图6所示。 
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图6 缺失变异的长度分布 

3．2 缺失变异检测初始集 

本文使用 Pindel，SVseq2，DELLY和 BreakDancer 4种检 

测工具进行缺失变异初步检测。实验中设定，当检测结果与 

基准数据 的断点偏差 不超过缺 失长度 的 3O 且不 超过 

1000bp时，则将其视为正确的缺失变异。本文只统计长度大 

于 50bp的缺失变异结果，不同工具的检测结果如表 1所列。 

表 1 不同工具缺失变异检测结果的对比 

注：“l”后面的数字为结果集中覆盖基准数据中缺失变异的个数。 

从表 1中可以看出，SVseq2检测结果的 F1分数最高，总 

体效果最好，其敏感度最高，精度 比 Pindel稍差；Pindel的精 

度最高，但敏感度最低，在 F1分数上相比于其他工具偏低； 

DELLY和 BreakDancer不论检测精度还是敏感度均处于中 

等水平。 

将上述 4个工具的检测结果进行组合 ，得到缺失变异检 

测结果初始集。由于不同工具的检测结果存在交集 ，需要将 

初始集中的缺失变异进行归并去重。最终 ，获得 8268个缺失 

变异。 

3．3 集成检测结果与分析 

本文选取机器学习算法中的支持向量机(SVM)作为分 

类模型，用 LibSVME“ 工具来进行实验。对缺失变异检测初 
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始集中的每一个缺失变异，提取前述的相关序列特征。之后， 

从初始集中随机选取适量的缺失变异，通过与基准数据进行 

对比，为其加注真、假标签，以此作为机器学习算法 SVM 模 

型的训练数据，核函数采用默认的径向基函数，并使用网格遍 

历来寻找最优参数。期间，采用 10折交叉验证来估计模 

型精度。得到训练好的模型之后 ，用其来判别初始集中的 

缺失变异，将分类为“真”的变异作为最终 的检测结果 ，如 

表 2所列。 

表 2 集成检测结果与初始集的对比 

注：“I”后面的数字为结果集中覆盖基准数据中缺失变异的个数。 

表 2显示，经过集成模型的判别后，初始集存在的 4206 

个假阳性结果中 只有 309个 未能正确 排除，检测精度 由 

49．1 提升至 92．2 ；初始集中未检测出的缺失变异即假阴 

性个数为 558，而最终集的假阴性个数增加了 393，其覆盖了 

基准数据 中 262个缺失变异 ．这使得敏感度有所下降，由 

8O．3 降低为 71％。初始集与最终集相比，在损失少量检测 

敏感度的前提下 ，检测精度得到显著提高，即集成检测方法排 

除了大量的假阳性结果，在大幅提高检测精度的同时只损失 

了少许检测敏感度。 

将各种单一_T具的检测结果、初始检测结果以及二次集 

成检测结果进行对比，如图 7所示。多个检测工具组合的结 

果的敏感度最高，但是它同时带入了大量的假阳性缺失变异。 

而本文提出的集成检测方法首先合并多个结果集以最大化检 

测敏感度，然后利用机器学习模型在损失少许检测敏感度的 

情况下有效过滤假阳性结果；相比于其他工具，集成检测方法 

的检测精度和敏感度得到明显提升。 

一  

精度 t蓐度 

．Pindd =SVseq2-BreakD~ncer~DELLY-韧蛄羹 量鼻 

图 7 不同缺失变异检测结果集合的精度与敏感度对照图 

结束语 本文提出了一种基于特征挖掘的基因组缺失变 

异集成检测方法，该方法将多种检测工具与机器学习算法在 

数据和方法两方面进行集成。首先将多个工具的缺失变异检 

测结果进行集成．从而最大化检测敏感度，以此作为缺失变异 

检测初始集；然后，在多种检测理论的基础上全方位挖掘缺失 

变异的序列特征，并对初始结果集中的缺失变异进行特征提 

取；最后，结合机器学习算法，根据所提取的特征对初始集中 

的缺失变异进行真假判别，将分类为“真”的变异作为最终的检 

测结果。基于千人基因组计划数据的实验表明，与其他方法相 

比，本文所提方法在检测精度和敏感度上均具有明显优势。 
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