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摘 要：近年来，基于单分子测序技术的 ISO⁃seq数据以其超长读段长度被越来越多地应用于转录组新

型异构体预测研究，但目前大多数研究工作只用到全长读段数据，丢失了非全长读段数据中较多有用

信息，因而数据没有得到充分利用。针对这一问题，本文在保留非全长读段的基础上提出了两个能同

时 预 测 异 构 体 结 构 和 计 算 其 表 达 比 例 的 模 型 基 于 狄 利 克 雷 采 样 的 异 构 体 探 测 与 预 测（Dirichlet
sampling for isoform detection and prediction，DSIDP）和基于马尔科夫链的异构体探测与预测（Markov
chain for isoform detection and predition，MCIDP）。两个模型均从全长读段中建立异构体预测集，并采

用全长读段和非全长读段计算异构体表达比例。DSIDP将所有读段比对至异构体预测集，并使用

Dirichlet采样解决多源映射问题，MCIDP使用马尔科夫链模拟基因外显子之间的选择性剪切，该模型

还能预测出数据中没有全长读段的异构体。本文采用模拟数据和真实数据验证了两个模型的有效性。
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引 言

由于选择性剪切（Alternative splicing，AS）的存在，一条前体 mRNA可以剪切出多条 mRNA并指

导蛋白质的生成，这种转录组一对多的剪切方式是造成生物多样性的最重要原因之一。而各项研究都

表明选择性剪切现象普遍存在于高等真核生物中 [1]，同时一些特异剪切方式产生的新型异构体也是导

致基因疾病的重要原因之一，因此研究选择性剪切对于揭示人类疾病机制具有重要的意义。

基因及异构体表达水平计算是研究选择性剪切的一种重要途径，具有高通量特性的第二代测序技

术 RNA⁃seq拥有量化转录片段的突出优势，在这一领域具有较多有效的应用 [2⁃3]，很多方法采用 RNA⁃
seq数据计算基因以及异构体的表达水平。例如，基于泊松分布的 PGseq[4]和 NURD(Non⁃uniform read
distribution)[5]，以及基于读段产生式的 Cufflinks[6]和 RESM[7⁃8]等。但是由于读段长度短、GC误差等缺点

的存在使得 RNA⁃seq技术在识别全长异构体方面显得十分乏力；另外，在表达水平计算方面，RNA⁃seq
技术也面临着读段多源映射的问题（参考序列中大量重复和同源序列的存在，导致一个读段映射至多

个位置）[9]，在已有的大多数方法中，都存在严重依赖注释信息的情况，而注释信息不完善降低了表达水

平计算的准确度。由于统计每个外显子上读段数量是基于 RNA⁃seq技术计算基因及异构体表达水平

的基础 [10]，因此即使采用相同注释信息的模型，不同方法在估计表达值时也存在较大差异 [11]。

近几年诞生的第三代测序技术以其读段长度长、无聚合酶链式反应（Polymerase chain reaction,
PCR）过程引入的误差等特点，迅速得到研究者的关注，并应用于 RNA⁃seq技术不适用的场景。 ISO⁃
seq技术是 PacBio公司开发的用于转录组研究的第三代测序技术，该技术从细胞中分离出 mRNA，在

size⁃selection（长度选择）之后制备成 ISO⁃seq文库，用于测序仪测序。整个测序过程没有对测序片段作

任何打断处理，这样的测序结果可认为是测序片段的完整读段，因此 ISO⁃seq技术在诞生之后，被大多

数研究者应用于转录组重构和基因组组装等领域 [12⁃13]。但该技术的测序结果存在较高的错误率，为了

解决这一问题，大多数方法同时使用 RNA⁃seq和 ISO⁃seq数据。一方面利用 RNA⁃seq数据的准确性进

行 ISO⁃seq数据纠错，另一方面利用 RNA⁃seq数据的高通量辅助预测异构体并计算异构体达水平。例

如，IDP[14]方法是 ISO⁃seq数据处理的代表方法，它使用混合策略，以聚类方式从 RNA⁃seq数据和注释

库中找出 junction（外显子剪切点），去除没有 junction支持的 ISO⁃seq长读段，将得到的非冗余多外显子

长读段作为预测异构体，再将 RNA⁃seq数据比对至预测异构体并计算各个预测异构体的表达水平。

IDP在除去冗余全长读段时，不仅去掉了信息一致的全长读段，还删除了全长读段之间的包含情

况，即当一条较短的全长读段包含于一条较长全长读段时，只保留较长的读段。但从 ISO⁃seq测序技术

原理来看，在制备 cDNA文库时并没有进行类似 RNA⁃seq测序技术的随机打断，因此本文认为一条全

长读段等价一个异构体，去掉包含关系的读段会遗漏异构体，最终影响到异构体的预测结果。另外，大

多数研究工作认为 ISO⁃seq数据的通量低，不适合计算表达水平，其主要原因在于这些研究工作大都丢

弃了占到所有数据 50%~60%的非全长读段 [15]。而非全长读段的产生是由于测序时酶失活，导致测序

过程无法继续进行，但非全长读段仍然具有 ISO⁃seq数据超长读长的特性，也包含外显子信息，能够反

映样本中转录本的浓度，丢弃非全长读段将会直接影响基因和异构体表达水平的计算，故目前的方法

大多采用 ISO⁃seq数据和 RNA⁃seq数据相结合的方式进行异构体表达水平的计算。

本文首次提出仅利用 ISO ⁃seq数据，且保留非全长读段进行基于狄利克雷采样的探测与预测

（Dirichlet sampling for isoform detection and prediction，DSIDP）方法。同时，第三代测序技术虽然拥有

超长读长测序，但也无法保证全长读段数据涵盖所有表达异构体，针对一些没有全长读段数据的异构

体预测问题，本文在沿用 DSIDP预测异构体思想的基础之上，还提出了一种基于马尔科夫链的异构体

探测与预测（Markov chain for isoform detection and prediction, MCIDP）方法。两种模型均在模拟数据

集和真实数据上得到了有效验证。
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1 实验方法

1. 1 数据特性

图 1显示了 ISO⁃seq数据中全长读段和非全长读段长度分布直方图，图中数据来自 PacBio公司公

开数据集MCF⁃7（http://www.pacb.com/blog/data⁃release⁃human⁃mcf⁃7⁃transcriptome/）。本文统计了 6
个 cell的原始数据（如表 1所示），其中按照 ISO⁃seq技术的 size⁃selection原则，对样本长度 1~2 Kb，2~3
Kb和>3 Kb三个范围的 Cell各选取两个。从统计结果可以看出全长读段和非全长读段的长度分布具

有相似的模态，数据多集中在长度为 1~3 Kb的区间内，这说明非全长读段数据也具有远超过 RNA⁃seq
数据的长度，从第三代测序数据超长读长这一本质特征来说，非全长读段与全长读段一样，也包含关于

异构体的有效信息。并且随着样本序列长度的增加，非全长读段也随之增加，并达到接近 60%。如果

在异构体的构建中不考虑这部分数据，相当于丢弃了大部分实验数据。因此将 ISO⁃seq数据应用于转

录组学研究领域时，保留非全长读段具有重要意义。

为了进一步说明 ISO⁃seq数据用于计算表达水平的可行性，随机选择了 4个基因并统计它们在

ISO⁃seq数据和 RNA⁃seq数据中外显子上读段数分布情况，结果如图 2所示，第一行显示了 RNA⁃seq数
据结果，第二行显示了 ISO⁃seq数据结果。从图 2中可以看出 ISO⁃seq数据与 RNA⁃seq数据具有极为相

似的分布模态，这说明 ISO⁃seq数据与 RNA⁃seq数据一样，能通过读段计数反映出样本中相应转录本的

浓度，进而可以用来计算转录组的表达水平。

图 1 ISO⁃seq数据中读段长度分布直方图

Fig.1 Histograms of ISO⁃seq reads

表 1 MCF⁃7数据集读段统计

Tab. 1 Read statistics of MCF⁃7 data set

Cell编号

Cell 1
Cell 2
Cell 3
Cell 4
Cell 5
Cell 6

长度范围/Kb
1~2
1~2
2~3
2~3
>3
>3

全长读段数量/百分比/%
56 085/56.63
60 805/60.11
43 139/47.51
42 831/48.27
39 892/41.36
6 333/40.82

非全长读段数量/百分比/%
42 960/43.37
40 352/39.89
47 665/52.49
45 897/51.73
56 565/58.64
9 182/59.18

总计

99 045
101 157
90 804
88 728
96 457
15 515
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1. 2 原始数据处理

ISO⁃seq的下机数据中全长和非全长读段是混合在一起的，需要按照一定的准则将其区分开。

PacBio公司提供的 SMRT Analysis软件根据读段数据两端是否均存在接头序列，将其分为全长读段和

非全长读段，但这样的方式需要原始读段数据之间的比对，对计算效率影响较大。图 3展示了 PacBio测
序原理，ISO⁃seq数据的 cDNA文库是两端接上接头的哑铃状结构，测序时会在整个结构上循环进

行 [16]。根据这样的测序原理，本文使用一种简单高效的方法区分全长和非全长读段。当一个零膜导波

管（Zero mode waveguide，ZMW）中出现多条 Subread时，从中选择最长的读段划分至全长读段集合，否

则，将唯一的一条 Subread划分至非全长读段集合。整个过程不仅区分出了全长和非全长读段，还去掉

了多条 Subread中的冗余读段。

ISO⁃seq数据的另一特征是较高的测序错误率，目前的大多数研究工作均使用 RNA⁃seq数据对其

图 2 4个基因在 ISO⁃seq数据和 RNA⁃seq数据中外显子上的读段分布

Fig.2 Distribution of reads on exons of four genes in ISO⁃seq data and RNA⁃seq data

图 3 PacBio测序原理

Fig.3 PacBio sequencing principle
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进行纠正，本文使用 LoRDEC[17]对非冗余读段（包括全长读段和非全长读段）进行纠错处理，参数值 k设
置为 21，s设置为 3。纠错后的数据使用 BWA⁃MEM[18]比对至参考基因组，借助基因注释库信息从比对

结果中获取到读段中的外显子序列。对于没有 RNA⁃seq数据的情况，同样可以采用仅使用 ISO⁃seq数
据进行自纠错的方法，例如 Chen等 [19]使用最长的读段作为种子来收集其他所有读段，构建高度准确的

读段数据。

1. 3 真实数据有效性验证

MCF⁃7数据集中共有 119个 Cell，且测序时间

并不都是一致，因此本文在建模之前验证了数据的

有效性。选取 6个 Cell的真实数据，分为两组，每组

均包含 Size ⁃ selection 的 3 个长度范围，即 Cell 1,
Cell 3, Cell 5 为 一 组 记 为 Group 1，Cell 2, Cell 4,
Cell 6 为 另 一 组 记 为 Group 2。 对 两 组 数 据 中 的

5 665个公共基因通过计算 RPKM[20]值得到表达水

平，在对数刻度上验证两组数据获得的基因表达水

平的吻合性。结果如图 4所示，相关系数为 0.900 6。
可以看出这两组重复实验在基因表达值上具有很高

的一致性，表明多次测量得到的读段具有较好的可

重复性，因此数据集的有效性得以验证。

1. 4 DSIDP模型

PacBio测序技术从细胞中提取到mRNA后没有进行分子随机打断，因此本文认为经过对下机原始

数据的处理后，得到的所有非冗余全长读段数据即为细胞中表达的异构体集合，并将这个集合作为模

型的异构体预测结果。

借鉴 RNA⁃seq数据计算表达水平时统计外显子上读段数量的方式，本文将所有 ISO⁃seq读段数据

映射至异构体预测集，并统计各预测异构体上读段数量，在总读段数上做归一化得到其表达水平。映

射过程中，ISO⁃seq数据也将面临相同基因下多个异构体之间的多源映射问题。MCF⁃7数据集的 6个
Cell中，35%的读段存在多源映射的情况，这远低于二代数据 70%读段的多源映射情况 [9]。这里的

ISO⁃seq数据多源映射是指一条非全长读段映射至多条预测异构体，如何分配这样的非全长读段是计

算异构体表达水平中要解决的核心问题。为了解决这个问题，本文提出了 DSIDP模型。DSIDP是一

个基于Dirichlet分布，对该问题进行建模求解的算法，使用随机采样方法将发生多源映射的非全长读段

映射到概率最大的异构体,通过这样的方式利用非全长读段进行异构体表达比例的计算。具体算法过

程如下：

算法1 DSIDP
输入：全长读段数据 X FL，非全长读段数据 X nFL以及异构体预测集合 T，X FL

i 和 X nFL
i 均代表一条读

段数据，T i代表一个异构体，|T | = k；

输出：预测异构体的表达水平向量 E，每一维代表相应预测异构体的表达水平。

(1) 将读段数据矩阵 X FL和 X nFL映射至异构体预测集合矩阵 T，统计每个异构体上唯一映射读段数

量，得到一个 k维向量，并对每一维在所有维度上做归一化记为 τ。

(2) 将发生多源映射的读段数据合并记为 X m，则每一个 X m
j 均对应一个 t j(t j ⊆ T)和一个 τ j(τ j ⊆ τ)，

图 4 MCF⁃7数据集重复实验结果对比

Fig.4 Comparison of repeated experiment results of
MCF⁃7 data set
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τ j是归一化的结果，Isoform~Dirichlet (τ j )。
(3) 从 Isoform~Dirichlet (τ j )中采样得到变量 isoform，其中各维度上的概率值表示属于对应异构体

的可能性，选择概率最大的异构体，在其读段计数上加一。

(4)遍历完所有 X m
j 之后得到新的异构体读段计数向量，归一化处理结果记为表达水平 E。

1. 5 MCIDP模型

在 RNA⁃seq数据的处理中，LeGault等 [21]使用概率连接图（Probabilistic splice graphs,PSGs）方法对

异构体结构进行预测。在固定基因结构的情况下，量化基因的选择性剪接事件，从测序数据中找到异

构体的 junction，通过 junction之间的跳转做出异构体结构的预测。本文将这样的思想运用到第 3代测

序数据中，提出了MCIDP模型。由于 ISO⁃seq数据长读段的特点，在 junction跨越很长的区域时，也能

有读段的支持，因此这样找到的 junction较之 LeGault等使用 RNA⁃seq数据要更为精确和全面。

MCIDP使用马尔科夫链对异构体 junction之间的跳转进行建模。一个基本的马尔科夫链包含 3元
素 ：状 态 节 点 (V )、初 始 状 态 概 率 向 量 ( π )、状 态 转 移 概 率 矩 阵 ( A )，因 此 ，模 型 可 以 表 示 为

G=(V,A,π )。其中状态节点由基因结构决定，将基因外显子由编号从小到大进行排列，并在该排列的

两端加上起始点V 0 = 0和终止点VM=M (M= |V |- 1 )，即为状态节点集合；Aij表示状态节点 i转移

至 状 态 节 点 j 的 概 率 值 ，且 有 Aij ∈ [0,1],∀i,

∑
j

A ij= 1；πi 表示由状态节点 i作为路径起始点的概

率值，且有 πi ∈ [0,1], ∑
i= 1

|V | - 1

πi= 1。从模型建立的整个

过程可以看出，MCIDP方法只需要知道基因外显子组

成，不依赖注释库中异构体的注释信息。图 5为MC⁃
IDP建模示意图。

模型的一条路径 σ t即代表一个可能存在的异构体，例如图 5中的路径 V 0V 1V 3V 5V 6。在任意一条

没有全长读段的路径上，如果存在其他的读段能够拼接出该路径，那么该路径也能够被模型模拟并预

测。σ tk表示路径 t中的第 k个状态节点，根据之前的设定，σ t1 = V 0,σ te= VM，其中 e= |σ|，表示路径所包

含的状态节点数,下标指示路径节点，上标指代路径。路径中转移概率的累积乘积 Expr ( σ t )可表示为

Expr ( σ t )= ∏
i= 0

|σ| - 1

Aσ tkσ
t
k+ 1 （1）

使用极大似然估计出马尔科夫链模型的参数 π和A，令Nij表示状态节点 i与状态节点 j之间的 junc⁃
tion总个数，则对于Aij和 πi的极大似然估计有

Aij=
Nij

∑
j

N ij

,πi=
N σ t0 i

N σ t0σ
t
1

（2）

MCIDP沿用了 DSIDP从全长读段中建立异构体预测集的思想，将所有非冗余全长读段数据作为

模型预测异构体的初始集合。由于构造的图模型中有些路径的 junction结构较为相似，可以进行合并

计算，所以需对所有其他可能存在的异构体根据定义的距离公式，将其路径概率累加到结构最近的预

测异构体中。这里距离公式的定义同时考虑到了两个 junction之间局部跨区域的差异和所有 junction
之间累积起来的全局差异，具体描述如下：

令 St表示一个异构体的外显子序列，基因的第 i个外显子包含于其中，则 Sti= 1，否则 Sti= 0,|St | =
M。对于两个异构体外显子序列 St1,St2，若 St1i = St2i ,St1( i+ 1) ≠ St2( i+ 1),0 < i < M，则认为节点 i处存在这

图 5 MCIDP建模示意图

Fig.5 Modeling diagram of MCIDP
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两个异构体的相似 junction，且为开始位置，若 St1j = St2j ,i < j< M，则认为节点 j处为该相似 junction的
结束位置。由此，两个异构体中相似 junction的初步距离定义为 Jij ( St1,St2 ),可表示为

Jij (St1,St2 ) = exp é
ë
êê (ln λ J )∑

k= i

k= j

|St1k - St2k |
ù

û
úú （3）

式中 λ J为度量因子，作为指数距离公式中的底数。考虑到差异区域长度对距离的影响，令 li表示基因第

i个外显子的长度，L ( St )表示异构体 St的长度，则两个 junction的差异区域长度对距离的影响可以定义

为 Iij ( St1,St2 )，可表示为

Iij (St1,St2 ) =
∑
k= i

k= j

|St1k - St2k |lk

L ( )St
λI （4）

式中 λI可视为惩罚因子，所以两个异构体中相似 junction的最终距离定义为Dij ( St1,St2 )，可表示为

Dij (St1,St2 ) = Jij (St1,St2 )+ Iij (St1,St2 ) （5）

则两个可能存在的异构体的距离D ( St1,St2 )可表示为

D (St1,St2 ) = ∑
ij

D ij ( )St1,St2 = ∑
ij

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

ü

ý

þ

ï
ï

ï
ï

exp é
ë
êê

ù

û
úú( )ln λ J ∑

k= i

k= j

|St1k - St2k | +
∑
k= i

j

|St1k - St2k | lk

L ( )St
λ I （6）

对于超出距离阈值的可能存在的异构体，对其作 Kmeans聚类处理，距离公式使用式（6），并将聚类

中心作为新的预测异构体添加至异构体预测集合，该预测异构体的表达比率等价于以其为聚类中心的

所有可能存在的异构体路径概率之和。最终，模型输出异构体预测集合及集合元素各自的概率值，该

概率值即为该基因每个可能存在的异构体的表达比例。

2 实验结果与分析

2. 1 实验数据

本文使用了一个模拟数据集和一个真实数据集来验证两个模型的有效性。模拟数据集中，假设了

一个拥有 10个外显子和 4个异构体的基因，并设置异构体的表达比例分别为 t1=0.3，t2=0.3，t3=0.2和
t4=0.2，如图 6所示。按照设定的比例，采样生成了 100条全长读段数据，根据后续实验的需求从中随机

选取 n条全长读段，作随机打断处理，生成非全长读段。真实数据集来自 PacBio公开数据MCF⁃7，本文

选取了其中 6个 Cell的数据，各 Cell数据读段的统计情况见表 1。

图 6 模拟数据结构

Fig.6 Structure of simulation data
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2. 2 非全长读段有效性验证

从表 1可以看出当读段长度越长时，非全长读段的数量就越多。因此本文在模拟数据集上做了非

全长读段不同占比的对照实验，将 100条全长读段按 25%，50%和 75%的比例随机抽取，并作随机打

断，产生相应比例的非全长读段，剩下的全长读段作为对照组，全长读段加上非全长读段作为实验组。

在各比例的对照实验中，实验组与对照组均使用 DSIDP方法计算结果，并采用计算值与真实值之间的

欧式距离作为误差度量。如表 2和表 3所示，在加入非全长读段数据后，各比例实验的表达水平计算值

均比只使用全长读段数据更为精确，表中 FL(Full length)表示全长读段，nFL（non⁃full length）表示非全

长读段。值得指出的是，在非全长读段数据占 75%的比例时，误差有大幅度的下降，但误差本身仍然要

比其他比例只用全长读段数据结果值大，这说明在计算异构体表达水平时，保留非全长读段数据能够

降低只使用全长读段数据的计算误差。另外，模拟数据集构建的假设前提是该基因的所有异构体均来

自细胞内当前表达且被测序到的mRNA分子，与注释库中的信息无关，因此可以认为当细胞内出现新

型异构体时，也能被 DSIDP预测出。例如，假设 t4为新型异构体，且 100条读段数据中包含有 t4，则会被

DSIDP预测出其结构和表达值。

2. 3 MCIDP预测异构体验证

MCIDP的提出是为了预测出数据中没有全

长读段的超长异构体，本文将模拟数据中 t1异构

体的所有全长读段随机打断，这时 t1异构体即可

作为没有全长读段的超长异构体，检验模型的预

测能力。实验结果如表 4所示，可以看出模型能

预测出 t1这样的超长异构体，但在表达水平计算

上，DSIDP要比MCIDP更精确，原因在于基于马

尔科夫链的MCIDP会产生较多低概率的可能路

径。如何把这些低概率路径合并至真实异构体中

是该类模型后续研究的一个重点。

2. 4 真实数据集实验结果

在异构体表达水平上，虽然 ISO⁃seq数据和

RNA⁃seq数据均反映出样本中原始转录本的浓

度，但是由于测序技术本身和数据特性的较大差

异，尤其读段长度的差异导致异构体构建上的明显差别，造成两种数据在异构体表达比例计算上的不

一致，故无法采用 RNA⁃seq数据的计算结果对 ISO⁃seq分析结果进行验证。因此，对本文中 6个 cell数

表 2 模拟数据各比例非全长读段计算结果

Tab. 2 Calculation results on simulation data with different nFL read proportions

nFL比例/%
25
50
75

真实表达比例

(0.3,0.3,0.2,0.2)
(0.3,0.3,0.2,0.2)
(0.3,0.3,0.2,0.2)

FL单独计算结果

(0.243 2,0.324 3,0.243 3,0.189 2)
(0.285 7,0.285 7,0.204 1,0.224 5)
(0.291 6,0.208 4,0.375 0,0.125 0)

加入 nFL计算结果

(0.272 8,0.292 9,0.242 4,0.191 9)
(0.293 0,0.303 0,0.196 7,0.207 3)
(0.252 6,0.272 7,0.232 3,0.242 4)

表 3 模拟数据各比例非全长读段计算误差

Tab. 3 Calculation error on simulation data with

different nFL read proportions

nFL
比例/%
25
50
75

FL单独

计算误差

0.076 2
0.032 0
0.211 1

加入 nFL
计算误差

0.051 5
0.011 1
0.076 3

误差变化

-0.024 7
-0.020 9
-0.134 7

表 4 MCIDP在模拟数据上的实验结果

Tab. 4 MCIDP results on simulation data

异构体输出

t2
t3
t4
t1

表达比率输出

0.311 1
0.170 4
0.339 4
0.179 2

真实比率

0.3
0.2
0.2
0.3

误差

-0.011 1
0.029 6

-0.139 4
0.120 8
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据进行分组，分为两次技术性重复实验，具体分组方式和 1.3节中的相同。其中Group 1包含 139 116个
全长读段，147 190个非全长读段；Group 2包含 109 969个全长读段，95 431个非全长读段。将本文提出

的两个模型应用到这两组重复实验数据中，检验在公共异构体上获得的表达比例的吻合程度，验证本

文方法的有效性。

表 5给出了两种方法所预测的异构体数量以及注释库异构体数量（注释库为 GENCODE数据库中

GRCh37⁃mapped Releases.26），图 7展示了表 5数据的韦恩图，可以看出MCIDP预测出了更多的异构

体，与注释库中已有异构体的交集也更多。因此，MCIDP较适用于注重预测异构体数量的问题中。

另外，注释库是对人类基因的所有已知异构

体进行注释，在一些分化后的人体细胞中并不是

所有基因都表达，所以图 7中注释库中有较多的异

构体未被两种模型预测出，而两个模型都预测出

了大量不在注释库中的异构体，这在一定程度上

也说明了当前注释库还很不完善。图 8展示了所

提出的两种方法在两次重复实验中计算得到的公

共异构体（共 4 914个）表达比例的散点图。为了

更好地呈现大部分低比例异构体数据的分布情

况，本文采用 log ( 105 x+ 1 )函数对异构体表达比

例进行了变换。经过函数变换，DSIDP结果的相

关系数为 0.681 7，MCIDP的为 0.665 0。可以看

出在两组实验数据量不完全一致的情况下，两个

图 7 模型预测异构体数量韦恩图

Fig.7 Venn diagram of isoform numbers predicted
from various methods

表 5 模型异构体数量预测结果

Tab. 5 Number of predicted isoforms

RPKM>10基因数

2 321

注释库已有异构体数

17 783

模型

DSIDP
MCIDP

预测异构体数

16 552
19 918

与注释库交集数

5 430
7 953

图 8 MCF⁃7数据集异构体层面重复实验结果对比

Fig.8 Comparison of repeated experiment results of isoforms in MCF⁃7 data set
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模型计算的异构体表达比例也能有较好的一致性，这在一定程度上验证了本文方法的有效性。其中，

DSIDP计算的异构体比例在重复实验中的吻合性要高于MCIDP，显示了其更为准确的表达水平和计

算能力。

3 结束语

本文在保留 ISO⁃seq数据非全长读段的基础上提出了两个适用于不同场景的异构体预测和表达比

例计算模型，DSIDP和MCIDP。两个模型首次仅采用 PacBio第三代测序数据用于异构体预测以及表

达水平的计算。DSIDP从全长读段中建立异构体预测集合，将所有读段映射至这个集合之中，统计集

合元素各自的读段数量，进而计算表达水平，采用Dirichlet采样的方法解决了读段多源映射的问题。实

验结果表明DSIDP在异构体表达水平计算上具有较好的准确性。MCIDP是基于马尔科夫链的一个概

率模型，通过构造概率图模型，考虑了转录本中所有可能的转录路径，以获得所有可能的异构体。在一

些超长异构体无法获得全长读段的情况下，使用MCIDP可以有效地预测出超长异构体。与 IDP相比，

该模型不依赖异构体的注释信息，只需获取基因的外显子组成即可预测出数据中的异构体，但该模型

在计算异构体表达水平上具有一定不足，这与模型存在的低概率相似路径合并这一难点有关。模型中

使用的最近距离划分和聚类处理，实际上都是对相似路径的合并，在后续的工作中，拟尝试采用二阶马

尔科夫链模型提高相似路径聚类的准确性，以进一步提高异构体比例计算的准确性。
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