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摘 要：【目的】全面阐述基因组学数据分析方法的现状和未来发展趋势，为精准医学、精准 

育种、生物安全、生物多样性、分子进化等的相关组学数据分析算法的研究与工具开 

发提供参考。【结果】基因组学数据分析主要包括基因组、转录组、表观组数据分 

析，当前基因组学数据主要面临着海量、多维、异构等挑战。本文详细地阐述了基 

因组学数据分析算法和工具开发的现状、应用、存在的问题和面临的挑战。【结论】 

充分利用人工智能、统计模型、知识图谱等先进技术，不断地优化和开发更先进的 

算法和更鲁棒的模型，使其兼具高容错、高准确、高效、计算资源低耗等优点，匹 

配海量、多维、异构基因组学大数据分析的需求，是未来基因组学数据分析算法和 

工具开发的方向。
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Current Status and Prospects of Genomics Data Analysis 
Methods

Chen Meili1#, Ma Yingke 1#, Li Rujiao Bao Yiming 1,2*

l.National Genomics Data Center & CAS Key Laboratory of Genome Sciences and Information, Beijing Institute of Genomics (China 
National Center for Bioinformation), Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China

2. School of Future Technology, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China

Abstract: [Objective] Through a comprehensive review of the current status and future development of 

genomics data analysis methods, we provide suggestions for the improvement of algorithm and tool 

development of related omics data analysis in precision medicine, precision breeding, biosafety, 

biodiversity and molecular evolution. [Results] The analysis of genomics data mainly includes 

that of genomic, transcriptomic and epigenomic data. At present, the analysis of genomics data 

faces challenges primarily because the data are massive, multidimensional and heterogeneous. This 

review will elaborate on the current status, applications, challenges, and prospects of algorithm and
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tool development for genomics data analysis. [Conclusions] The future directions of algorithm and tool development 

for genomics data analysis are to make full use of advanced technologies such as artificial intelligence, statistical 

models, and knowledge graphs, and to continuously optimize and develop more advanced algorithms and robust 

models that are of error tolerance, high accuracy, and high efficiency with low cost of computing resources.
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引言 1基因组测序数据分析

随着人类基因组测序计划的完成，基因组学的 

影响力迅速扩大，数以万计的动物、植物、微生物 

基因组被组装Di游离DNA应用于无创产前检测、 

通过基因检测指导靶向药物治疗成为可能「网、单 

细胞技术应用于辅助生殖⑺、DNA编辑技术广泛 

应用间、体外提供造血干细胞切、长寿基因被找 

到问、抗病虫害和高产的农业作物新品种被不断培 

育［11-121„这些基因组科学领域的巨大进展，一方面 

来自于测序和实验技术的革新，同时也依赖于为适 

应实验和测序技术进步而不断发展的分析手段和方 

法［4'13-1410

基因组学测序数据增长迅猛，加快数据分析 

速度，提高数据处理效率，是对大数据整合分析工 

具和算法开发的迫切需求。如何用好多源海量基因 

组学数据，去除异质性，并对其进行整合分析和深 

度挖掘，是对数据分析工具和算法开发另一个层面 

的新要求。科学家们也在不断地开发各种算法和工 

具来提高计算效率，比如第三代测序数据组装算法 

wtdbg2,将拼接的分析速度提高5倍，少于数据产 

出时间旳。而在此基础上，人工智能等先进技术也 

被广泛应用于基因组学大数据分析的工具开发［15］o 

本文将详细地阐述随着测序技术的发展，基因组、 

转录组、表观组数据的分析算法和工具开发的现状, 

以及大数据时代基因组学数据算法和工具开发在未 

来将面临的问题和挑战。

随着测序技术的发展，各类基因组相关研究计 

划接踵而来"切，为生物多样性、物种进化、分子 

育种、临床治疗等研究提供了宝贵的数据资源。基 

因组数据分析主要包括基因组组装、基因组注释、 

基因组变异分析等。基因组序列和注释信息包含了 

生物体的所有遗传信息和功能信息，是多种组学研 

究的重要基础数据阴。通过基因组变异分析可以解 

析基因组变异对表型、物种进化、疾病等的影响四。 

但是测序数据分析时间往往远大于测序数据产出时 

间，无法匹配数据爆发式增长的趋势，是基因组数 

据分析面临的最大挑战之一。

1.1基因组组装

基因组组装是将测序产生的读段(read)片段 

经过序列组装成完整的基因组序列。基因组组装方 

法主要有两类：(1)基于参考基因组序列比对的有 

参组装，常用于重测序和线粒体/叶绿体等保守细 

胞器基因组谿2U ； (2)从头(de novo)组装，目前 

主要有纯二代测序组装［221＞二代和三代测序混合组 

装㈤、纯三代测序组装删等组装策略。对于动植物 

等大基因组可以利用遗传图谱、Bionano光学图谱、 

Hi-C、10X Genomics等图谱信息进行整合辅助组 

装，将基因组组装提升到染色体级别妙錮。动植物 

基因组因存在基因组大、杂合度高、GC含量高、重 

复序列多和多倍化水平较高等复杂因素，给组装带 

来了很大的挑战，需要开发出兼顾效率和计算资源 
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消耗，并且在重复区域获得连续性和完整性都表现 

很好的高质量基因组组装结果的算法和工具。目前 

常用的软件有 SOAPdenovo2如、ALLPATHS-LG1291, 

Canu㈣、Falcon1311 等。

为了解决大型基因组组装效率、准确性要求 

高和计算资源消耗大的问题，阮珏团队提出了三代 

数据组装wtdbg2算法，该算法遵循overlap-layout- 

consensus模式，以快速的读段"全部对全部"比对 

实现方式和基于模糊布鲁因图这种新组装图理论一 

一种与稀疏布鲁因图和其变体A-Bruijn图有关的序 

列组装的新数据结构，来改进现有的组装程序并提 

高组装效率叫 在一台计算机上，可在2天内完成4 

个〜30X的人类基因组数据集的组装，极大提高三代 

测序数据的分析效率。与此前提出的Flye算法1321相 

比，wtdbg2的分析速度提升了 5倍，内存使用仅为 

Flye的一半，组装连续性和精度可与Canu、Falcon, 

Flye等其他算法相媲美。wtdbg2首次将测序数据分 

析时间降低到少于测序数据产出时间，是一种兼具 

高容错和高准确的高效算法，并可扩展到超大基因 

组，如32 Gb大小的蝶嫄基因组叫

当前Hi-C技术越来越多地应用于辅助染色体 

水平二倍体基因组组装㈣，Hi-C技术是基于将线性 

距离远、空间结构近的DNA片段进行交联，并将交 

联的DNA片段富集后进行高通量测序，对测序数据 

分析揭示染色质的远程相互作用，明确基因组草图 

中scaffold和染色体对应关系、scaffold之间的连接 

顺序和方向，从而将scaffold挂载到染色体上。但是 

对于同源多倍体和近期加倍的异源多倍体来说，其 

同源染色体之间的Hi-C交联信号会将序列相似的等 

位片段连接在一起，导致同源染色体被错误地连接 

到一起，形成大量嵌合的组装，给组装造成了较大 

困难。针对该问题明瑞光团队提出了 ALLHiC算法, 

该算法包括 pruning、partition、rescue> optimization, 

building 5个步骤。ALLHiC算法一方面通过修剪 

Hi-C平行信号和弱信号进行等位基因分型，减少了 

同源染色体间的嵌合连接；另一方面通过遗传算法 

随机优化，极大地提高了 contig序列的排序和定向 

准确性，成功解决了同源高倍体甘蔗、菠萝和异源 

四倍体栽培花生等多倍体组装难题[33'34]o

而针对于二倍体或者是多倍体，单体型基因组 

组装是基因组组装的最终目标，目前已提出单体型 

区块组装策略，如 FALCON-Unzip[31], trio binning1351 

等方法，尝试将两个或多个配子来源的染色体进行 

分别组装。但是当前已有的单体型区块组装策略依 

然无法很好地解决单条染色体长度的单体型基因组 

组装问题。针对该问题，Kronenberg团队提出了一 

种单体型基因组组装的新技术FALCON-Phase,可 

把杂合基因组的父本母本分型组装，并可将其应用 

于野外采集的样本或缺乏谱系信息的生物。其主要 

原理和流程为：将基因组区域中显示出高水平杂合 

性的区域鉴定为单体型区块contig,基于鉴定结果 

对所有contig拆分和打断，通过将Hi-C数据集成到 

图形数据结构中构建标准化的互作矩阵，最后经过 

Hi-C辅助组装挂载获得单条染色体长度的单体型基 

因组组装[36]«

优化算法解决非桥式重复等重复序列导致的组 

装连续性问题四，通过开发出对杂合子感知的一致 

性算法和分型组装方法，兼具高容错、高准确、高效、 

计算资源低耗的优点，解决超大基因组组装和大规 

模基因组组装的计算困境，是未来基因组组装工具 

开发需要继续改进优化的方向。同时高效低耗的组 

装算法也能解决真核生物泛基因组(pan-genome) 

构建的困境何。在单体型基因组组装方面，未来 

的发展可以优化算法将单体型组装扩大到高杂合性 

样品、更高倍性物种的应用上，将分型算法整合到 

组装中，并通过基于组装图的方法提高单体型区块 

contig放置的准确率，提高算法性能两。

1.2基因组注释

基因组注释是对组装的基因组进行基因结构和 

功能注释。基因预测方法依赖于利用两种类型的基 
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因信息：(1)内容一一局部位点，如剪接位点、起 

始密码子、终止密码子等，预测编码和非编码区域；

(2)信号一一蛋白质功能位点，检测功能性位点是 

否存在。原核生物的基因结构简单，各种局部位点 

特异性强、易识别，基因预测方法基本成熟，如 

GeneMarkS[38I> Glimmer1391等。而真核生物的基因 

存在内含子结构，要经过RNA剪接步骤才能形成成 

熟的RNA,使得真核基因的预测更为复杂和困难, 

需要采用更加复杂的算法来预测真核生物的基因结 

构阿。如何准确地识别可变剪切位点是真核基因预 

测的技术难点，目前有三种策略来预测真核基因结 

构：(1)同源预测：有一些基因蛋白在相近物种间 

是高度保守的，可以使用已有的高质量近缘物种注 

释信息通过比对的方式确定外显子边界和剪切位点， 

该方法最可靠，但是对数据的依赖性很高，所选取 

物种间的亲缘关系和进化距离对结果影响较大跑;

(2)从头预测：通过已有的概率模型(如隐马尔科 

夫模型)来预测基因结构，再预测剪切位点和非翻 

译区，这类方法需要预先训练获得预测参数，准确 

性较低，尤其是对于研究较少的物种，这种情况建 

议利用近缘物种的同源基因数据以训练基因结构预 

测参数[18]; (3)基于转录组预测:通过物种的RNA- 

Seq/EST等转录组数据辅助注释，能够较为准确地确 

定剪切位点和外显子区域跑，但是低表达基因和转 

录组组装错误也是该方法的主要瓶颈。可以开发出 

综合上述三种策略的算法，兼具准确性和特异性地 

识别可变剪切位点。基于可靠的基因结构注释，后 

续可以进行基因功能注释，目前普遍采用比对的方 

法[40'42],但是序列相似与实际生物学功能相似无法 

完全等价，需考虑引入其它方法，如引入基因表达、 

调控网络等信息，开发算法进行信息整合进一步完 

善基因功能注释工作。

1.3基因组变异分析

基因组变异是指与参考序列相比，基因组中发 

生的单碱基变异、DNA序列片段插入、缺失、扩增 

和复杂结构变异等。目前基于测序方法进行单核昔 

酸多态性(Single Nucleotide Polymorphism, SNP)、 

短的插入缺失(Insertion-Deletion, InDei)等变异检 

测的策略主要有：(1)基于比对结果直接检测变异 

信息；(2)基于从头组装结果比对检测变异信息。 

而在结构变异(Structural Variation, SV)检测方面 

目前主要有四种策略：(1)基于插入片段长度的异 

常分布(Read Pair, RP) ； (2)基于读段覆盖度的异 

常分布(Read Depth, RD) ； (3)基于未比对上的读 

段进行分割比对(Split Read, SR) ； (4)长读段或者 

从头组装跑。不同策略可检测到的变异类型不同， 

可将多个策略整合在一起，从而大大降低假阳性率 

[43]«基于拼接的方法是当前获得全基因组范围内各 

类型变异最好的方法，但是该方法的结果准确性取 

决于高质量组装，有待高效准确组装方法的发展。 

GATK是当前公认的最主流的基因组变异分析软件 

之一，可应用于人和其它物种跑。但是当前基因组 

数据变异分析在计算处理能力的瓶颈限制了这些技 

术的广泛使用，针对该问题己有用FPGA进行硬件 

加速、搭载GPU加速的Parabricks软件等方案来加 

速GATK的运行效率。测序读长加长可以提高变异 

分析的准确度，尤其是大的结构变异分析。未来测 

序技术的发展，兼具测序读长长和测序准确性，也 

将极大的改变变异检测方法的现状[45]o

如何解读这些变异信息，从海量的变异位点中 

筛选出真正具有生物学意义的基因位点是变异组学 

运用的主要瓶颈之一。目前可以通过GWAS分析获 

得基因型和表型之间的关系阙。在GWAS分析中需 

要考虑适合样本的关联模型。样本的表型分两种：(1) 

数量性状的表型，这种关联分析主要采用线性回归 

模型，包括一般线性模型和混合线性模型，对于受 

到多因素共同影响的复杂数量性状常采用混合线性 

模型或者改进后的模型进行分析，仔细选择模型或 

者整合互补模型可以对复杂性状的遗传基础有更深 

入的了解[4748] ； (2) case-control 二元的表型，case 
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和control比例失衡时，可能会导致较高的假阳性率, 

针对该问题提出的SAIGE模型显示出在样品比例极 

其失衡时结果仍较为正常的特点［491o当前GWAS分 

析对于低频基因的挖掘能力有待提高，可以通过改 

进开发新的模型和新的群体设计揭示表型变异的确 

定原因旳。而将GWAS关联结合转录组、甲基化组 

等组学研究的数据分析，即eQTL、meQTL等分析, 

则可以将表型与基因组变异，再到基因表达、甲基 

化等之间的关系联系起来。整合多组学数据进行联 

合分析揭示复杂性状的分子机制，这也是目前变异 

解析的主要挑战何。在识别各类QTLs位点的时候, 

需要进行多重假设检验和校正，常用的多重假设检 

验校正方法有Bonferroni校正、BH校正和随机打乱 

后进行Storey校正等［51］»当前的多重假设检验校正 

方法难以兼具准确性和速度，保证准确度需要耗费 

大量的内存和时间，尤其是对于trans-eQTLs位点识 

别时用随机打乱后进行Storey校正方法，通常的超 

级计算机集群是基本不可能完成的，亟需新的模型 

和算法优化来攻克这道难关［52］o

2转录组测序数据分析

转录组是细胞内所有RNA分子的总和。细胞中 

的DNA记录的遗传信息通过转录表达，决定生物体 

的性状。转录组中，mRNA是DNA和蛋白质之间的 

中间产物，而非编码RNA则有多种多样的功能。转 

录组技术可以捕捉到细胞内所有RNA分子瞬时的存 

在情况。转录组数据分析技术对转录组技术产生的数 

据进行分析和挖掘，得到的结果和发现对基础研究、 

临床诊断等都有很大的推动。比如Hammond等［53］对 

小鼠发育过程中、老年和大脑受伤后的76 000个小 

神经胶质细胞进行了单细胞测序，发现年轻小鼠的 

小神经胶质细胞的异质性最高，老年小鼠小神经胶 

质细胞中的炎性细胞最多，并鉴定出受伤后发生反 

应的小神经胶质细胞亚型，为今后鉴定和操作健康 

和疾病状态的各种亚型的小神经胶质细胞奠定了基 

础。而在临床诊断中，转录组数据分析结果可以得 

出超出生理范围的基因表达情况、等位基因的特异 

表达和异常的选择性剪切等网，对基因组测序数据 

是一个重要的补充。

2.1 RNA-Seq数据分析

RNA-Seq技术是目前科研中最常用的转录组技 

术砂。由于RNA-Seq读长短，一般无法测出全长 

的转录本，为了检测哪些转录本在样品中表达，在 

所研究物种有高质量的参考基因组的情况下，通常 

会先把测序短读段比对到参考基因组，再组装成全 

长转录本㈣。在研究的物种没有参考基因组或参考 

基因组质量较差的情况下，需要对转录本进行从头 

组装跑。如果物种的参考转录组注释质量高或使用 

从头组装的转录组，则可以将读段比对到转录组上 

直接定量旳。对基因表达的定量一般是通过直接计 

算比对到基因上的读段数，然后对基因长度和测序 

深度做归一化，得到基因表达的RPKM (Reads Per 

Kilobase per Million mapped reads), FPKM (Fragments 

Per Kilobase per Million mapped reads)或 TPM 

(Transcripts Per Million mapped reads)值㈣。也有 

一些定量方法不需要将读段比对到基因序列上，比 

如通过对读段中k-mer计数的方法获得基因的表达 

量网。在对基因的表达数据做样本间、样本内归一 

化、去除批次效应和考虑其它可能产生偏差的因素 

后，可以基于对表达量统计分布的推断(一般假设 

基因的表达量服从负二项分布或泊松分布)，通过统 

计检验确定在分组间差异表达的基因［591o对转录本 

水平上的差异表达分析有两种策略：基于转录异构 

体(isoform)的策略和基于外显子的策略。基于转 

录异构体的策略对转录异构体的表达进行定量，然 

后检测差异表达跑；基于外显子的策略通过对比对 

到外显子上和跨剪切位点的读段进行计数来检测选 

择性剪切的信号佝。融合基因的鉴定类似于新转录 

异构体的鉴定，但由于融合的两个基因可能位于不 
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同的染色体上，搜索空间更大，并且要考虑到读段 

比对的错误和生物学上的重要性对找到的融合基因 

进行筛选冋。对小RNA测序数据的分析一般是把 

读段直接比对到已知的小RNA序列上进行定量，或 

者把读段比对到参考基因组，提取上下游序列进行 

茎环结构预测，预测miRNA前体序列和可能的新 

miRNA［621o

2.2三代转录组测序数据分析

三代转录组测序数据的特点是读长长、错误率 

高和通量较低。因其读段长，大多数情况下可以直 

接得到全长的转录本序列，不需要组装。但因为其 

错误率较高，需要在转录本鉴定前对读段进行错误 

校正佝。一般错误校正的方法分为两类：(1)基于 

混合读段的错误校正，即利用对同一个样品的RNA- 

Seq短读段序列对易出错的长读段进行校正刪；

(2)基于读段重叠区的错误校正，即通过比对不 

同读段间重叠的序列来校正这段被多次测到的序 

列丽。最新的三代转录组的建库和测序策略(如 

PacBio 公司的 ISO-Seq 技术［66］和 Oxford Nanopore 

公司的R2C2方法阿)，充分利用目前测序读段长 

度远长于转录本长度的特点，在一个长读段中对同 

一转录本连续进行多次测序，将每次测到的全长转 

录本(称为subread)合在一起比对得到转录本的一 

致序列(consensus sequence),有效排除了测序错误 

的影响。由于之前三代测序技术的通量较低，一般 

使用二代和三代混合测序数据进行转录本定量。但 

目前主流三代测序技术的通量都有很大提高，如 

PacBio Sequel II测序仪的一个SMRT Cell的通量已 

达到8百万个长读段，达到了可以对转录本进行定 

量的标准，此时只需要对相应的长读段进行简单计 

数就可以得到基因或转录本的TPM值。三代测序数 

据由于读长长的优势，在转录异构体鉴定厕、融合 

基因转录本鉴定画、转录本单体型鉴定(transcript 

haplotype phasing) ［70\转录本重复序列鉴定等应用 

上无论是准确度还是分析方法的简便性对比RNA- 

Seq技术都有很大优势，加上三代的RNA直测技 

术［71］的兴起可以去除建库时反转录步骤带来的人为 

干扰，使转录本的鉴定和定量更准确，三代转录组 

测序技术是未来转录组技术进步的一个方向。

2.3单细胞RNA-Seq数据分析

单细胞RNA-Seq技术由于把瞬时基因表达谱的 

刻画提升到了单个细胞的精度，极大地推进了人们 

对生命系统的认识，促成了很多新的科学发现，因 

此是当下最热门和发展最快的转录组技术。单细胞 

RNA-Seq产生的读段除了转录本的片段序列外，一 

般会带有一段细胞特异的(实际上是井或者液滴特 

异的)条形码和一段转录本特异的唯一分子标识 

(Unique Molecular Identifier, UMI),首先需要根据这 

两段标记序列给读段分类，得到一个计数矩阵(count 

matrix),每一行代表一个细胞，每一列是一个转录 

本在各个细胞中表达的读段数冋。在做基因表达分 

析之前，需要综合考虑每个条形码下的读段数(计 

数深度，count depth).每个条形码下表达的基因数 

和每个条形码下的线粒体基因的读段数三个特征来 

对测序数据进行质量控制，去除死细胞、细胞膜破 

裂的细胞和一个井/液滴中含有两个或多个细胞的 

情况四。由于建库和测序过程中化学反应的复杂性， 

即使对于完全相同的细胞，都可能获得不同的计数 

深度，因此在比较细胞间基因表达差异之前，需要 

在细胞水平上对转录本表达计数进行归一化。单细 

胞RNA-Seq计数矩阵中由于零值较多，需要专门设 

计归一化的方法。单细胞RNA-Seq计数矩阵归一化 

的方法分为线性和非线性两种:线性方法对一个细胞 

内的所有转录本使用全局统一的缩放因子闻；而非线 

性方法则可以去掉其它的偏差，比如批次因素网。 

在归一化之后，计数矩阵会进行log(x+l)变换。

为了减少下游分析的复杂度和减少数据中的噪 

声，避免“维数灾难”，需要对计数矩阵进行特征选 
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择和降维。特征选择步骤选出对于下游分析信息量 

最大的基因，通常会选择表达量波动最大的1 000- 

5 000 个基因(Highly Variable Genes, HVGs),作为 

降维算法的输入阿。降维算法在尽量保持数据结构 

的基础上，进一步将高维空间的数据映射到低维空 

间。最常用的降维方法分为两类：(1)线性降维方 

法，主要关注在映射后保持表达差异点的距离，如 

主成分分析法(Principal Component Analysis, PC A) 

和多维标度法(Multidimensional Scaling, MDS) ； (2) 

非线性降维方法，主要关注在映射后保持表达模式 

相似的点足够接近、保持数据的局部结构，同时也 

兼顾保持全局结构，比如曲线成分分析(Curvilinear 

Components Analysis, CCA)、t-SNE (t-Distributed 

Stochastic Neighbor EmbeddingUMAP (Uniform 

Manifold Approximation and Proj ection 扩散映射 

(Diffusion maps)等。在数据降维后，可以实现对单 

细胞RNA-Seq数据的可视化。

对经上述步骤处理好的表达数据进行模式识别 

是单细胞RNA-Seq数据分析中的核心步骤。单细 

胞RNA-Seq常见的下游分析有聚类分析、聚类注 

释、组成分析、轨迹推断和差异表达分析等。聚类 

分析根据基因表达谱定义的细胞间的距离对细胞聚 

类。细胞间距离的度量方式包括欧几里得距离、余 

弦相似度、基于相关性的距离度量和通过对每个数 

据集用高斯核学习得到的距离度量等，后三种方式 

由于具有标度不变性，考虑值之间的相对差异，对 

于建库大小、细胞大小不同的细胞之间的比较更健 

壮。传统上，聚类分析方法主要有：(1) k-均值法, 

其中最常用的是RacelD和SIMLR,这两种方法针对 

识别罕见细胞类型做了特殊处理；(2)层次聚类法， 

常用的有CIDR和PCAReduce,分别针对测序深度 

低导致的dropout事件和罕见细胞类型做了优化；

(3)社区发现法(community detection),该类方法 

的思路是把密集连接的点，而非距离近的点归为一 

类，这类方法被认为针对大数据集有更快的速度和 

更好的聚类效果，其中基于k-近邻图［76］的Louvain 

算法［77］在被Seurat和SCANPY工具包采用后，在 

单细胞RNA-Seq数据聚类分析中得到了最广泛的应 

用。近期针对单细胞RNA-Seq数据，出现了一些新 

的聚类分析思路，比如基于概率模型的CellAssign、 

BAMM-SC、基于深度神经网络的GOAE、GONN、 

ACTINN、scScope 和 scDeepCluster,这些方法在 

一些数据集上显示出具有更高的聚类准确度，未来 

有望得到更广泛的应用。对聚类的注释需要依靠 

Mouse Brain Atlas 和 Human Cell Atlas1781 这样的参考 

数据库，或者先找出研究的一类细胞与所有其它细 

胞差异表达的基因(称为标记基因)与数据库中细 

胞的标记基因对照，或者用这类细胞的整个基因表 

达谱与数据库中的细胞表达谱对照，推断这类细胞 

的类型。对聚类进行注释之后，可以对细胞组成进 

行统计建模，用统计检验对不同数据集间的细胞组 

成差异进行分析。测序样品中的细胞如果处于连续 

变化的过程中，比如样品中同时存在处于发育、疾 

病进展、对处理条件响应等过程中不同阶段的细胞 

时，旨在寻找离散的分组的聚类分析技术无法准确 

刻画样品中细胞的组成结构，而轨迹推断或伪时序 

分析技术则可以对细胞变化的路径进行解析，把每 

类细胞在进程中的先后顺序表示为线性的、二叉的、 

复杂图的、树的或多叉的拓扑结构冋。在基因层面上, 

可以对细胞间差异表达的基因进行分析。根据测试, 

为普通RNA-Seq设计的差异表达分析方法加上对基 

因进行加权的方法的效果要好于目前专门为单细胞 

RNA-Seq设计的差异表达分析方法㈣。

转录组分析技术已成为科学研究、临床应用中 

不可缺少的关键技术环节。一方面，现有转录组技 

术的不断完善和新兴的单细胞三代测序技术、空间 

转录组测序技术等新转录组技术的不断涌现和发展 

为转录组数据分析技术的发展提出了更高的要求； 

另一方面，人们对科学问题理解的逐步加深又要求 

转录组分析技术不断创新，能更充分更深入地挖掘 

基因表达数据中蕴含的现象和规律。可以预见，转 

录组分析技术在未来将发挥更大的作用。
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3表观组测序数据分析

随着测序技术的发展，表观组学相关研究已经 

成为生命科学领域炙手可热的研究方向。科学家们 

发现，表观组学对许多重要的细胞过程的调控起着 

关键作用，在精准医学、生长发育、分子育种、公 

共安全等领域研究中占有不可忽视的地位。表观组 

研究主要包括组蛋白修饰、DNA甲基化、染色质可 

及性，以及染色质三维结构等。表观组测序实验技 

术的特殊性决定了用于数据分析的各种计算方法的 

特征和特异性。随着表观组研究技术发展的突飞猛 

进，必将开发出更多新的算法，产生更多解决问题 

的新工具用于数据整合和深度挖掘，也必将使得更 

多的生命科学秘密被发现，更多的改变生命过程的 

表观遗传标记被发现并应用于提高国计民生。

3.1组蛋白修饰

目前，组蛋白修饰研究主要通过免疫共沉淀技 

术与深度测序技术相结合的办法(ChlP-Seq)获取 

实验数据。ChlP-Seq数据分析中的核心步骤是富集 

峰识别(peak calling)。首先是通过整合比对到特定 

基因组区域的读段数来生成信号图谱。然后，依靠 

滑动窗口方法将读段计数的离散分布平滑为连续的 

信号轮廓分布，估计超出预定义的峰的读段数量剛, 

进一步考虑正链和负链中读段计数的对应关系[82-83], 

以提高峰的分离度。还有其他一些工具使用更复杂 

的方法在序列窗口中整合信号，例如使用局部泊松 

模型来识别基因组位置的局部偏差阿、依赖核密度 

估计跑、使用贝叶斯分层彳-混合模型用于平滑基因 

组信号图谱中的读段计数跑。在与样本的比较分析 

中，背景分布的选择也是识别富集峰中必不可少的 

步骤，多使用非结合蛋白质的对照抗体实验的ChlP- 

Seq数据。大多数峰识别算法通过估计其相应的p值 

和g值来对更重要的峰进行排序和选择阿。通常， 

不同的峰识别工具产生的结果会有所不同，因此, 

使用者需根据研究的靶向蛋白和实验的情况，比如 

阴性对照样本的选择、是否有生物学重复等来选择 

峰识别的工具。

3.2 DNA甲基化

通常情况下，DNA甲基化是指胞囉喘甲基化。 

检测DNA甲基化状态的实验主要包括重亚硫酸盐 

芯片、MeDIP-Seq、重亚硫酸盐测序BS-Seq等等。 

Illumina 公司的 Infinium Methylation Assay 能够对全 

基因组范围内的单碱基分辨度的甲基化水平进行定 

量测量。在处理Infinium芯片测定的数据时，要进 

行背景校正，以消除非特异性信号和重复样品之间 

的差异跑，完成归一化跚和进行批次效应校正刪 

等。MeDIP-Seq是利用5-甲基胞曙睫特异性抗体识 

别甲基化DNA的免疫沉淀技术结合高通量测序的方 

法。MeDIP-Seq数据可以采用与ChlP-Seq数据相同 

的生物信息学方法识别富集区域，也可以使用专门 

为甲基化富集数据量身定制的方法㈣。在重亚硫酸 

盐测序数据中，甲基化的胞嗜呢不与重亚硫酸盐发 

生化学反应，而未甲基化的胞曙喘则在重亚硫酸盐 

处理和测序后变成胸腺曙呢。对于BS-Seq数据，将 

已经发生碱基变化的读段比对到基因组，是甲基化 

数据分析的第一个难点。目前，已开发出多种比对 

策略来解决这个问题。一类是利用已有通用比对软 

件[9M1],采用三碱基(即T, G和A或者A, T和C) 

方式进行序列比对酔旳。由于三碱基比对降低了序 

列的特异性，在比对到大的参考基因组序列时，一 

方面增加了比对时间，另一方面减少了唯一比对的 

读段数量，造成测序读段利用率变低。一旦重亚硫 

酸盐测序读段与参考基因组唯一比对，就可以估计 

特定基因组区域的甲基化水平，定量Cs和Ts的频率。 

另一种比对策略是在比对过程中，不断调整标记比 

对评分的矩阵，以适应碱基不匹配的情况网。这类 

比对工具往往高估了高甲基化的区域，但比对效率 

较高。在为BS-Seq数据选择比对工具时，要考虑测 

序数据是来自于定向还是非定向建库测序。在BS- 
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Seq建库时往往会加入非甲基化的Lambda DNA,用 

于比对后评估重亚硫酸盐反应的转化效率。近年来， 

单细胞实验技术和测序技术迅猛发展，单细胞甲基化 

研究多采用重亚硫酸盐建库方式，测序数据的比对率 

一直都比较低。2019年一项研究发现阿，在单细胞 

BS-Seq文库制备时，通过重亚硫酸盐转化后基因组 

近端序列与微同源区(MR)重组产生嵌合分子，而 

且MR内的DNA甲基化高度可变，必须删除这些区 

域以准确估算DNA甲基化水平。而常规比对工具采 

用end-to-end比对，难以达到较高的比对率。于是科 

学家们开发出支持单细胞甲基化测序数据局部比对 

的比对工具，在执行质控和重亚硫酸盐测序数据局 

部比对的同时，进行嵌合分子测定和MR去除，大 

大提高了单细胞重亚硫酸盐测序数据的比对率和功 

能元件的回收率。

对于DNA甲基化测序数据的分析，如何在 

全基因组水平上准确识别DNA甲基化差异区域 

(Differentially Methylated Region, DMR)仍然是 _ 

个挑战。DMR的识别通常采用以下几种方法，第 

一种使用二项分布、负二项分布或具有过度分散 

参数的离散分布对甲基化/未甲基化读段的数量 

进行建模眸旳。一种是应用平滑算子(smoothing 

operator),考虑相邻CpG位点之间甲基化模式的相 

关性[98]o Metilene㈣采用分割算法来检测单个或者一 

组重复实验之间的DMR,不需要对数据生成机制进 

行任何模型假设。虽然识别DMR的方法很多，但是 

往往存在参数的依赖性，选择不同的参数，会得到不 

同的DMR识别结果。为了解决参数依赖和缺乏通用 

性的问题，科学家们采用完全贝叶斯方法开发工具 

ABBA网自动平滑甲基化图谱，并可靠地识别DMR。 

ABBA基于潜在的高斯模型(Latent Gaussian Model, 

LGM)和集成嵌套拉普拉斯近似(Integrated Nested 

Laplace Approximation, INLA),对 WGBS 实验的随机 

采样过程(甲基化和非甲基化的读段数量分布作为非 

高斯响应变量)进行建模，采用概率分布指定所有未 

知量。ABBA通过对平滑的未观测到的甲基化图谱 

的后验概率的评估来计算每个CpG位点的后验概率, 

并对两组数据之间的全基因组后验甲基化概率进行差 

异比较，进而识别DMRso ABBA考虑了 WGBS数 

据的一些内在特征，比如通过具有特定组内差异的随 

机效应进行建模以消除组内实验重复之间的DNA甲 

基化差异；通过潜在的高斯场方程反映模型的邻域结 

构，并自动适应数据的变化，进而明确DNA甲基化 

模式的相关性。ABBA为潜在的高斯场方程的参数分 

配先验分布，从而充分考虑了这些量的不确定性。所 

有这些功能使ABBA的模型能够根据实际情况进行调 

整，而无需任何用户定义的参数。尽管此方法实现了 

DMR识别的无参数，但是算法繁琐复杂，并且对于 

大样本间的差异甲基化识别仍有很大的困难和挑战。

3.3染色质可及性

目前，研究染色质可及性的实验手段主要是 

通过酶解或者物理化学手段对开放区域的DNA进 

行片段化处理，进一步对DNA片段进行基因组定 

位，明确富集区域，并对富集区域进行功能分析。 

目前研究染色质可及性的方法主要包括DNase-Seq、 

FAIRE-Seq、MNase-Seq 和 ATAC-Seq。MNase-Seq 

是研究核小体定位的方法，通过对核小体保护区域 

的DNA序列进行定位，进而反映出失去核小体保护 

的DNA的区域，其他三种方法则是通过对染色质 

开放区域的直接定位，反映染色质开放性。分析这 

几种实验类型测序数据的思路与ChlP-Seq测序数据 

的分析思路基本上是一致的，即识别富集区域，并 

对富集区域进行功能分析。但是染色质开放性峰信 

号通常是宽序列读取峰，需要区分真实峰和假象峰， 

也要对峰进行分类[100-102]o科学家们不断开发和优化 

算法，使染色质可及性测序数据的分析越来越准确。 

近年来，单细胞染色质可及性研究越来越多〔㈣，单 

细胞染色质可及性对于在单细胞水平了解细胞核内 

染色质动态变化、揭示染色质可及性在细胞间的异 

质性、鉴定细胞特异性的染色质活性区域等具有重 

9
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要意义。

3.4染色质三维结构

三维基因组结构研究利用的染色质构象技术在 

经历了 3C、4C和5C技术后，又开发出了 Hi-C技术。 

通过Hi-C数据分析揭示染色质的远程相互作用，推 

导出基因组的三维空间结构和可能的基因之间的调 

控关系。Hi-C数据的上游分析包括：(1)比对基因组， 

Hi-C数据需要用特定的策略来比对基因组[1^1051 ；

(2)基因组的一定区间范围(bin)的选择，bin的大 

小直接决定了最终分析结果的分辨度。由此，也产 

生了一些确定最佳bin大小的方法，使选择的bin尽 

可能的小[106]; (3)归一化，如迭代校正和特征向量 

分解归一化，顺序分量归[104-105,107-108](并生成 

数据矩阵。Hi-C数据的下游分析是从Hi-C数据矩阵 

中提取有生物学意义的结果，包括：(1)隔室(A/ 

B Compartments)识别，隔室识别多通过主成分分析 

获得，由第_主成分值的正负来表示A Compartment 

或者B Compartment,也有依靠一种更快且内存效 

率更高的方法来定义隔室得分，以反映出任何给定 

的bin进入“A”隔室的可能性迥㈣；(2)拓扑相 

关结构域(TAD)识别，即识别沿着接触矩阵的对 

角线显示为高度自关联的连续区域[106'1,0-n21; (3)相 

互作用点识别，也就是识别距离较远的染色质区域 

之间相互联系的特定位点。相互作用的计算识别需 

要定义背景模型，以便于识别相互作用频率高于预 

期的相互作用联系[113-1，4]«另外，数据的可视化在 

Hi-C数据的分析中显得尤为重要，可视化可以直观 

地帮助研究者描述TAD模式，也可以揭示分析产 

生的基因组结构特征性信息。因此，科学家们不断 

地开发一些可视化工具用于Hi-C数据的分析，比如 

Hi-Browse[115\ HicPlotter[116\ 3D-GNOME[117\ HiC- 

3Dviewer[1181 和 3D genome browser11191 等以热图的 

方式可视化染色质相互作用矩阵数据，并大多采用 

web形式实现人机交互。近两年开发的，如Delta11201 

通过使用4个可视化视图模块，即Virtual 4C绘图、 

线性基因组视图、基因组环形视图和物理视图，实 

现对不同类型的特征数据进行全面的可视化展示； 

GITAR[,21]除了可实现Hi-C数据的全面分析和可视 

化，还提供大量人类和小鼠的数据集，便于用户进 

行数据集之间的比较；HiCcompare11221能够可视化分 

析两个Hi-C数据集之间的差异；GenomeFlow[1231在 

实时可视化Hi-C数据3D基因组模型的同时，还允 

许用户在3D基因组模型上附上基因注释、基因表达 

数据和基因组甲基化数据；SilkDB 3.0[124]专门用于 

家蚕数据的交互式可视化分析。总体而言，Hi-C技 

术的迅速发展，带来了染色质三维结构数据集的快 

速增加，这也加快了数据分析方法的迅速兴起，然而， 

虽然可以使用大量的方法学解决方案来识别TAD, 

但尚未完全了解TAD的结构和功能，尤其是TAD 

的内部结构仍然难以捉摸「⑷。因此，全面了解染色 

质三维结构的功能和作用，面临着生物学和技术上 

的双重挑战。

4挑战和展望

从本世纪初高通量组学测序技术开始得到广泛 

应用至今，随着测序花费的下降和测序通量的不断 

提高，各国政府和企业资助的大型基因组、转录组、 

表观组计划相继开展[1W7'78>126],对基因组学数据分 

析技术处理海量数据的速度提出了极高的要求。为 

了应对基因组学数据的飞速增长，一方面，算法技 

术不断改进，如数据分析中耗时步骤是将读段比对 

到基因组的算法，从线性比对回，到对基因组建立 

散列索引[1281>到建立后缀数组/Burrows-Wheeler变 

换索引，到建立更加复杂的FM索引[129],到更高效 

的层次化图结构的FM索引(Hierarchical Graph FM 

index, HGFM) [130], 一系列改进使得序列比对速度 

有了上千倍的提高；另一方面，专门针对基因组数 

据分析设计的并行计算和高性能计算方案也开始涌 

现，比如使用多核共享内存的超级计算机、特殊的 

10



数据与计算发展前沿，2020, 2(2) 陈梅丽等：基因组学数据分析方法现状和展望

硬件设备(FPGA、GPU、TPU等)、多节点的高性 

能计算机、云计算、容器部署等跑。已有文章针对 

上述硬件开发了应用于多种基因组学数据分析的并 

行算法，比如基于Apache Spark的GATK RNA-Seq 

流程、基于迭代随机森林的基因表达网络构建、基 

于MapReduce的应用于年龄预测的CpG岛筛选、基 

于Apache Spark的对BWA-MEM的加速等，都达到 

了很好的效果。尽管有上述这些进展，现有的算法 

和硬件技术发展对处理数据效率的提升仍然远远赶 

不上组学数据增长的速度，很多分析流程的复杂性 

决定了计算过程必须是并行和串行混合的，并且有 

很难突破的限速步骤，并行计算和分布式计算本身 

也存在理论上的极限[131]o因此，如何开发新的方法， 

提高组学大数据的处理效率，仍是目前亟待解决的 

问题。另外，实践“功能即服务”的理念一一把复 

杂的数据分析流程分割成微服务，部署在商业云或 

专业云上，可以增加每部分服务的可伸缩性，对于 

世界各地需要进行组学数据分析的中小实验室，可 

以减去其购买高性能服务器等基础设施建设和搭建 

软件环境的压力，提高其数据分析的效率，也是未 

来的发展趋势之一。

海量组学数据分析除了数据量大带来的计算问 

题，数据来源广产生的异构性、不完整、尺度大、 

质量参差不齐，也给组学大数据分析带来了极大的 

挑战。目前已有很多去除组学大数据批次效应的方 

法和模型"2-即，但是统计建模过程从特定数据类 

型，转变为多组学整合交叉研究的自动化建模是未 

来发展的方向。针对异构性和数据缺失问题，虽然 

已提出了多核学习(multiple kernel learning)算法、 

DARTS计算框架、有参模型、无参模型等大数据机 

器学习、人工智能、统计建模技术，为多源异构组 

学数据构建预测模型，但是算法的性能、精度和可 

靠性仍有很大的提升空间2"即。测序技术的发展 

也将推动组学数据分析方法的发展，但是如何整合分 

析多组学数据全面解读生物系统也成了一项挑战问。 

多组学数据整合分析将带来维度灾难、扩展性、归 

一化等问题，有待优化和开发一些深度学习方法促 

进多维组学大数据整合分析[136'137]o此外，临床上将 

多组学数据与环境暴露数据、健康医疗档案信息、临床 

影像信息联合分析将能更好的服务于精准医学的发展， 

虽然已经有了一些研究范式口135],但是制定数据标准 

化体系、建设生物医学大数据共享平台、开发多维生物 

医学数据分析的新算法、建立多维知识图谱等都是亟待 

解决的问题[138]o我国于2019年成立国家基因组科学数 

据中心来存储、质控、管理、发布、共享这些多维、异 

构基因组学数据期待该中心未来也能开发出能解 

决数据多维、异构问题的算法和工具。
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