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基于高通量测序数据的插入 ／删除新突变检测方法

邢文昊， 刘永壮， 王亚东
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 插入 ／ 删除新突变是一种重要的新突变形式，与多种人类疾病的发生密切相关。 随着高通量测序技术的迅猛发展，基
于高通量测序数据进行插入 ／ 删除新突变检测已成为常规手段，但由于测序错误以及 ｒｅａｄｓ 比对错误的影响，已有的检测方法

通常存在错误率较高的问题。 本文提出一种基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的插入 ／ 删除新突变检测方法，旨在对常用的新突变检测方法产生

的插入 ／ 删除新突变检测结果进行过滤，在确保基本不损失敏感度的前提下，显著降低错误发现率。
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０　 引　 言

新突变是指并非遗传自亲代，而是在子代中首

次出现的基因组变异，这种变异既可能来自于生殖

细胞，也可能来源于胚胎发育早期的受精卵。 大量

研究表明新突变与人类疾病的发生密切相关，尤其

是自闭症、癫痫等精神类疾病［１］。 随着高通量测序

技术的迅猛发展，基于高通量测序数据进行新突变

检测已经成为常规手段。 目前的基于高通量测序数

据的新突变检测方法大概可以分为 ２ 类。 一类是在

亲代和子代样本中独立地进行基因组变异检测，然
后通过比较子代和亲代的基因型发现新突变；另一

类是对亲代和子代基因组数据建立联合检测模型直

接检测新突变［２］。 例如 ＰｏｌｙＭｕｔｔ ［３］和 Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ ［４］

均为基于似然度的新突变检测方法，该方法分别计

算无孟德尔遗传约束和有孟德尔遗传约束下的最大

基因型似然度，然后根据似然比确定候选位点是否

是新突变，似然比越大，候选位点是新突变的可能性

越高；ＤｅＮｏｖｏＧｅａｒ ［５］是一种基于贝叶斯的新突变检

测方法，该方法利用贝叶斯公式计算候选位点是新

突变的后验概率，并根据后验概率的大小来判断候

选位点是否是新突变； ＤＮＭＦｉｌｔｅｒ［２］ 是一种基于

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ［６］的新突变检测方法，该方法利用

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 作为分类器，从子代和亲代序列比

对上下文选择序列特征，该方法相比其它方法能够

显著降低新突变的错误发现率。 在上述 ４ 种方法

中，ＰｏｌｙＭｕｔｔ、Ｔｒｉｄｅｎｏｖｏ 均能够检测单核苷酸新突变

和插入 ／删除新突变，但插入 ／删除新突变的检测准

确率明显低于单核苷酸新突变的检测准确率；而
ＤＮＭＦｉｌｔｅｒ 只能够检测单核苷酸新突变而不能检测

插入 ／删除新突变。
本文提出一种基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的插入 ／删除新突

变检测方法。 该方法利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 作为分类模型；
该方法对 ｒｅａｄ 比对之后的家系基因组数据进行局

部重新拼接，并从局部拼接后的 ｒｅａｄ 比对上下文中

提取序列特征；该方法利用已经验证的插入 ／删除新

突变和随机选取的错误插入 ／删除新突变构建训练

集。 最后本文将训练的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型应用于千人

基因组计划 ＣＥＵ 家系基因组测序数据，并同常用的

新突变检测方法进行比较。



１　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法［７］ 是一种经典的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法，
其主要思想是将一系列较弱的分类器结合起来，形
成具有较强分类能力的组合分类器（强分类器）。

假设 Ｎ 个被标记的样本数据集合｛（Ｘ１，Ｙ１）， （Ｘ２，
Ｙ２）， （Ｘ３，Ｙ３），…，（ＸＮ，ＹＮ）｝为训练集，Ｘｉ 为特征向量，
Ｙｉ 为类别标记，定义Ｗｋ（ｉ） 为第Ｋ次循环样本 ｉ的权重

（Ｋ 的取值范围为 １，２，３，…，Ｋｍａｘ，其中 Ｋｍａｘ 为最大循环

次数）。 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法流程可表述如下。
首先，初始化Ｗ１（ｉ）＝ １ ／ Ｎ（其中ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ）。
然后，在每一轮循环中根据样本权重 Ｗｋ（ ｉ），在

训练集中进行样本重采样生成子集 Ｄｋ。
最后，在子集 Ｄｋ 上训练弱分类器 Ｃｋ，计算 Ｃｋ 在

训练集上的训练误差 Ｅｋ，并且根据本轮的分类结果

计算下一轮训练的权重 Ｗｋ＋１（ ｉ），研究推得其数学运

算公式如下：

Ｗｋ＋１（ ｉ） ←
Ｗｋ（ ｉ）
Ｚｋ

∗
ｅ －αｋ， 　 ｉｆ ｈｋ（ｘｉ） ＝ ｙｉ；

ｅαｋ， 　 ｉｆ ｈｋ（ｘｉ） ≠ ｙｉ ．{ （１）

　 　 其中， Ｚｋ 是归一化系数；ｈｋ（ｘｉ） 是分类器 Ｃｋ 对

特征向量 Ｘ ｉ 分类的标记；αｋ 的数学求值则可写作如

下形式：

αｋ ←
１
２
ｌｎ

１ － Ｅｋ

Ｅｋ
， （２）

　 　 使用更新后的权重 Ｗｋ＋１（ ｉ） 重复上述过程，当
循环次数达到最大循环次数 Ｋｍａｘ 或者是误差率小于

某一阈值时停止，样本被划分类别可使用以下公式

做出判断：

Ｈ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（∑
ｋｍａｘ

ｋ ＝ １
αｋｈｋ（ｘ）） ． （３）

　 　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法可以有效降低分类中的偏差和方

差［８］，而与其它 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法相比，Ａｄａｂｏｏｓｔ 对过拟

合有着更强的抗性［９］。 选择 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法可以有

效降低假阳性错误，进而减少过滤结果中的假阳性

位点的数量。
２　 基于Ａｄａｂｏｏｓｔ的插入 ／删除新突变过滤方法

基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的插入 ／删除新突变检测方法总

体流程如图 １ 所示，使用千人基因组计划的家系基

因组数据作为实验数据。 首先使用已有的新突变检

测工具检测出候选的插入 ／删除新突变位点，并对候

选位点进行局部从头拼接（ ｌｏｃａｌ ｄｅ ｎｏｖｏ ａｓｓｅｍｂｌｙ）；
然后结合已经存在的真实突变位点，创建带标签的

候选位点集合，根据候选位点从重组的家系基因组

数据中提取特征构建训练集；最后使用训练集对模

型进行调整优化，并且用测试集来验证模型的效果。

真实突变位点

分类结果

测试集 训练集

基于Adaboost的模型

特征集带标签位点

加标签 加标签

假突变位点 模拟真实突变位点

划分 划分

候选突变位点 重组装家系数据

家系数据

提取特征

Callvariation 局部组装

训练

提
取
特
征加标签

图 １　 插入 ／删除新突变检测流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ Ｄｅ Ｎｏｖｏ Ｉｎｄｅｌｓ

２．１　 数据集

本文使用千人基因组计划 ＣＥＵ 家系全基因组

测序数据进行模型构建与实验结果分析，该数据集

的 ＢＡＭ 文件可以从此处：ｆｔｐ： ／ ／ ｆｔｐ － ｔｒａｃｅ． ｎｃｂｉ． ｎｉｈ．
ｇｏｖ ／ １０００ｇｅｎｏｍｅｓ ／ ｆｔｐ ／ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ／ ｗｏｒｋｉｎｇ ／ ２０１２０１１７ ＿
ｃｅｕ＿ｔｒｉｏ＿ｂ３７＿ｄｅｃｏｙ ／下载得到。 此外，该数据集包含

了经过生物实验验证的 ５３ 个插入 ／删除新突变（６
个插入突变，４７ 个删除突变） ［５］，这些突变位点的位

置 信 息 可 以 在 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎａｔｕｒｅ． ｃｏｍ ／ ｎｍｅｔｈ ／
ｊｏｕｒｎａｌ ／ ｖ１０ ／ ｎ１０ ／ ｅｘｔｒｅｆ ／ ｎｍｅｔｈ．２６１１－Ｓ２．ｘｌｓ 获得。
２．２　 训练集构建

本文构造训练集应该满足的条件是真实的新突

变尽可能集中分布，假的新突变在空间分布上应该与

新突变尽可能分离，并且在空间中尽可能分布广泛。
本文构造正例集的具体方法是：首先将 ２．１ 节

中经生物实验验证的 ５３ 个真实新突变加入到正例

集；由于正例集规模较小，无法满足模型构建的需

求，本文模拟部分插入 ／删除新突变并将其加入到正

例集中，此后接续的模拟过程就是选择父本（或母

本）和子代是野生型且母本（或父本）是杂合型的位

点，将母本（或父本）与子代进行交换，即可模拟出

满足亲代是野生型、子代是杂合型的新突变位点。
本文构造反例集的具体方法是：从除去经过生

物实验验证的 ５３ 个真实新突变的候选新突变位点

集合中，随机选取一定量的位点加入到反例集；从胚

系基因组变异（Ｇｅｒｍｌｉｎｅ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ）位点集合，随机

选取一定量的位点加入到反例集中。
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２．３　 序列特征选择

研究中选定了 ５５ 个特征来训练模型，这些特征

分为 ４ 个部分。 就整体而言，第一部分是父本 ｒｅａｄ

的特征，第二部分是母本 ｒｅａｄ 的特征，第三部分是

子代 ｒｅａｄ 特征，第四部分是公共特征。 其中，前三

部分特征都是相同的，所选用的特征见表 １。
表 １　 插入 ／删除新突变检测选择的序列特征描述信息

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ Ｄｅ Ｎｏｖｏ Ｉｎｄｅｌｓ

特征 说明

等位基因平衡性（Ａｌｌｅｌｅ Ｂａｌａｎｃｅ） ３ 个值，变异碱基比例

ｒｅａｄ 深度（Ｒｅａｄ Ｄｅｐｔｈ） ３ 个值，候选位点 ｒｅａｄ 的数量

参考序列与变异序列的平均映射质量

（Ｍｅａｎ Ｍａｐｐｉｎｇ Ｑｕａｌｉｔｙ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，平均映射质量

参考序列与变异序列到 ３’端的平均距离

（Ｍｅａｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ Ｔｈｒｅｅ Ｐｒｉｍｅ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，候选位点到 ３’端的距离

链方向

（Ｓｔｒａｎｄ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，ｒｅａｄ 是否是同向

Ｓｏｆｔ Ｃｌｉｐｐｅｄ Ｒｅａｄ 的比例

（Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｆｔ Ｃｌｉｐｐｅｄ Ｒｅａｄｓ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，Ｓｏｆｔ Ｃｌｉｐｐｅｄ Ｒｅａｄ 所占的比例

平均错配位置距离

（Ｍｅａｎ Ｎｅａｒｂｙ Ｍｉｓｍａｔｃｈｅｓ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，错配位置到候选位置距离

平均插入删除位置距离

（Ｍｅａｄ Ｎｅａｒｂｙ Ｉｎｄｅｌｓ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，插入删除位置到候选位置距离

链偏性

（Ｓｔｒａｎｄ Ｂｉａｓ）
３ 个值，ｒｅａｄ 方向的 Ｆｉｓｈｅｒ 检验

Ｐ 值

（ＰＶａｌｕｅ）
２ 个值（父本或母本与子代基因数目的 Ｆｉｓｈｅｒ 检验）

ＭＱ０ ｒｅａｄ 的比例

（Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＱ０ Ｒｅａｄｓ ｆｏｒ ＡＬＴ ａｎｄ ＲＥＦ）
６ 个值，映射质量为 ０ 的 ｒｅａｄ 的比例

参考序列中是否有同聚物

（Ｈｏｍｏｐｏｌｙｍｅｒ）
１ 个值，是否含有同聚物

参考序列中是否含有短序列重复

（Ｓｈｏｒｔ ａｎｄ Ｔａｎｄｅｍ Ｒｅｐｅａｔ）
１ 个值，是否含有短序列重复

３　 实验结果与分析

３．１　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 与 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 性能比较

Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 一样，也是一种常

用的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法，两者的主要区别是损失函数的

不同，直观上看前者是由梯度下降来决定，后者是由

高权重的点来决定。 Ａｄａｂｏｏｓｔ 可以看作是 Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的特殊情况［１０］。

为了测试比较两者的运行效果，在同一组数据上

分别使用 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 进行了实验，
如图 ２ 所示，纵轴表示百分比， 横轴表示 ｃｕｔｏｆｆ（ｃｕｔｏｆｆ
是分类时使用的值，小于此值被分为假的插入 ／ 删除

突变，大于此值被划分为真的插入 ／ 删除突变，实验

中需要对其进行设置），ＦＰ 表示 ｃｕｔｏｆｆ － 假阳性率曲

线，ＴＰ 表示 ｃｕｔｏｆｆ － 真阳性率曲线。

　 　 在图 ２ 所示的曲线中，ＧＢＦＰ 在 ０ ～ ０．５ 下降比

较快，ＡＤＡＴＰ 在 ０．５ 以后下降比较快，但是所设定

的 ｃｕｔｏｆｆ 都大于 ０．５（只有 ２ 个类别： １ 个是真的插

入 ／删除突变，１ 个是假的插入 ／删除突变），在 ０．５
以后的区域 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的表现比较好，可以筛选掉大

部分的假阳性的插入 ／删除新突变。 在 ｃｕｔｏｆｆ － ＴＰ
曲线上，尽管 ＧＢＴＰ 表现比较好，在 ０．９７ 左右才出

现了突然下降，即大量的真实插入 ／删除新突变开始

被错分为假的插入删除突变，而 ＡＤＡＦＰ 在 ０．８４ 左

右就已经开始下降，但是考虑到设置 ｃｕｔｏｆｆ时，为了

防止原本数量就很少的真实的插入 ／删除新突变被

错判为假的插入删除突变，所以这个值不会过高，尽
管 Ａｄａｂｏｏｓｔ 在 ｃｕｔｏｆｆ － ＴＰ 曲线上下降较早，但是和
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Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 一样满足精度要求，可以选择设置

在 ０．６～０．８ 之间。
３．２　 基于Ａｄａｂｏｏｓｔ的插入 ／删除新突变检测模型评估

为了考察这些特征对于分类的重要性，本文选

择部分正例和反例，使用 Ｒ 语言中的 ａｄａｂａｇ 包对其

进行训练，然后提取各个特征对于分类的相对重要

性，设计结果如图 ３ 所示，在本组数据中，父本等位

基因平衡性、父本和子代 ＰＶａｌｕｅ 值、母本等位基因

平衡性、Ｈｏｍｏｐｏｌｙｍｅｒ、父本平均 ｍａｐｐｉｎｇ 质量等因

素对于分类的影响比较大，而子代链方向等因素影

响较小。
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图 ２　 基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 与基于 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 构建模型对比

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｄａｂｏｏｓｔ ａｎｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
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图 ３　 用于插入 ／删除新突变检测的各特征相对重要性

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ａｌｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ Ｄｅ Ｎｏｖｏ Ｉｎｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 为了评价构造的训练集的分类性能，对所选择

的训练集进行主成分分析，最终绘制后则如图 ４ 所

示，前三个主成分之和达到了 ７５％以上。 其中，红
色的点代表了正例集的数据，蓝色代表反例集的数

据。 可以看出正例样本与反例样本能够明显区分

开，表明了构建的训练集和选择的分类特征能够较

好区分真实的插入 ／删除新突变和假的插入 ／删除新

突变。
３．３　 千人基因组计划家系数据的实验结果与分析

将本模型与其它常用的模型进行了对比，研究

得到的对比后结果详见表 ２。 其中，Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ 是基

于似然模型对新突变检测的工具，相较于 Ｐｏｌｙｍｕｔｔ
的运行，性能要更胜一筹。 ＤｅＮｏｖｏＧｅａｒ 是基于似然

模 型 对 新 突 变 进 行 检 测 的 工 具， ＧＡＴＫ
ＰｈａｓｅＢｙＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ 用于矫正家系中的模糊的位

点。 使用 ４ 种方法对同一个家系基因组数据进行处

理，各个方法使用默认的参数，检出总数目中本文设

计实现的 ＤＮＩＮＤＥＬＦｉｌｔｅｒ 具有最小的数目，而且

ＤＮＩＮＤＥＬＦｉｌｔｅｒ 检测出了数据中所有的 ５３ 个真实的插

入 ／删除新突变。 从而达到了保留所有的真实插入 ／删

除新突变，保证真阳性率，同时尽可能删除较多的假的

插入 ／删除新突变，降低假阳性率的预期目标。

图 ４　 训练集数据主成分分析

Ｆｉｇ． ４　 ＰＣＡ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

表 ２　 新突变检测方法比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｅ Ｎｏｖｏ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 检测出的总变异数目 真实变异被检出数目

Ｔｒｉｏｄｅｎｏｖｏ ９９０ ５２

ＤｅＮｏｖｏＧｅａｒ ３８９ ４７

ＰｈａｓｅＢｙＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ １ ０５４ ５３

ＤＮＩＮＤＥＬＦｉｌｔｅｒ １４９ ５３
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４　 结束语

本文将 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法应用在插入 ／删除新突变

筛 选 中， 并 且 应 用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算 法， 实 现 了

ＤＮＩＮＤＥＬＦｉｌｔｅｒ。 在此研究过程中，选择了与插入 ／
删除新突变相关的 ５５ 个特征作为训练特征，对高通

量测序数据进行了局部重新组装，通过构建训练集、
继而训练、测试该模型、及对模型参数辅以一定调

整，最后使得模型能够在保留大部分的真实插入 ／删
除新突变同时，筛选掉绝大多数的假的突变，并且本

文提出的模型具有一定的抗过拟合能力，筛选结果

表现出较高的可信度。 在本文的研究基础之上，未
来的工作可以在如下方面展开：应深入探讨、并进一

步优化模型中的特征，使得模型对插入 ／删除新突变

具有更好的筛选能力；目前该模型在插入 ／删除新突

变检测中取得了良好的效果，后续可以尝试将本文

的模型做出研究改进，并应用到结构新突变筛选中。
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来实现业财融合的优化方法。 大数据和云计算的结

合使得部门间上传的海量数据经过分析、筛选和存

储后保证了数据的有效性和相关性；云计算和物联

网的结合构造“云物联”平台使得数据的录入效率

提高，数据传递的时效性大大提高，保证了管理层实

时动态地获取企业经营状况和财务状况；移动互联

网和人工智能的结合打破了传统的空间阻碍，使得

管理层能够在移动端随时获取企业生产和交易信息

以及财务报告，人工智能的深度学习又使得海量数

据筛选的效率大大提高并且信息的相关性也提高

了。 “大智移云”技术的使用对于解决当下企业业

财融合模式的困境有着积极意义，企业需要结合自

身特点选择合适的技术来优化和落实企业的业财融

合模式，提高企业竞争力，实现企业价值增值。
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