
 

 

肿瘤突变印迹的求解算法比较①
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摘　要: 细胞受到致癌因子刺激时引起突变, 突变过程使基因组发生具有一定模式的改变, 称为突变印迹. 突变印迹

分析是阐明致癌因子的致癌机制及驱动癌症发展的一项重要任务, 将为肿瘤早期诊断和个体化治疗提供新的依据

和选择. 下一代测序技术的突破和发展使得海量体细胞突变被识别, 从而使从大规模基因组中挖掘突变印迹成为可

能. 本文详细解释了突变印迹识别问题的数学模型, 介绍了求解方法和重要参数, 系统全面地比较了主流算法和软

件, 指明了突变印迹提取的注意事项. 最后, 对该领域的未来发展趋势进行了探讨.
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Abstract: Mutations are induced when cells are stimulated by carcinogens. The mutational process causes a certain

pattern of changes in the genome, which are called mutational signatures. Mutational signature analysis is an important

task in clarifying the carcinogenic mechanism of carcinogens and driving the development of cancer research, and it will

provide new insights and options for early tumor diagnosis and individualized treatment. The breakthroughs and

developments of next-generation sequencing have led to the identification of massive somatic mutations, making it

possible to mine mutational signatures from large-scale genomes. This study elaborates the mathematical model for

mutational signature identification and introduces alternative methods and important parameters. It systematically and

comprehensively compares mainstream algorithms and software and specifies the precautions for mutational signature

extraction. Finally, it forecasts the future development trend of this field.
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癌细胞的基因组携带体细胞突变 (somatic mutation).

体细胞突变指发生在除生殖细胞之外的人体细胞中的

DNA 结构上碱基对的改变, 其过程贯穿个体的整个生

命周期 .  体细胞突变的诱因主要有物理因素 (如射

线)、化学因素 (如抗生素、烟草)以及生物因素 (如细

菌或病毒基因的融合)[1]. 如图 1所示, 从受精卵第一次
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分裂开始, 细胞受到某种致癌因子的刺激而发生突变.
突变过程可能会引起 DNA损伤和修复, 并产生单核苷

酸替换 (single nucleotide substitutions)、短插入和删除

(short insertions and deletions)、结构变异 (structure
variants)和染色体拷贝数变化 (copy number variation)
等[2]. 各致癌因子之间相互独立, 在体细胞基因组上留

下独特的记号, 随着个体生命的延续, 体细胞突变不断

叠加累积, 最终使细胞脱离控制, 形成生长增殖不受限

制的癌细胞. 生物医学研究中普遍认为, 细胞在正常生

长分裂过程中产生的突变在基因组上是随机分布的,
而由特定致癌因子导致的突变则具有一定的模式. 这
种模式能够反映细胞癌变过程中曾暴露于哪些致癌因

子以及在其中的暴露程度. 研究中将基因组中由致癌

因子引起的这种特有突变模式叫做突变印迹 (mutational

signature)[3].
早在 DNA 双螺旋结构被发现之前, 已有临床研

究发现连续的紫外线辐射会加速细胞增殖的相对速

度, 从而明确了紫外线的过量辐射是皮肤癌的一大诱

因 [4]. 测序技术的出现尤其是下一代测序技术 (Next
Generation Sequencing, NGS)的蓬勃发展, 迅速推动了

分子生物学和生物信息学的研究进展[5]. 研究显示, 人
的基因组序列中存在大约 400 万个突变位点, 全外显

子组序列中可以检测到大约 6 万–8 万个突变位点[6].
大多数癌症中的体细胞突变属于“乘客”突变 (passenger
mutations), 即不导致细胞癌变, 在癌症发展的过程中

也不会被正向选择 . 仅有少数的突变是“驱动”突变

(driver mutations), 即赋予细胞生长优势并且帮助癌细

胞增殖[7].
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图 1    突变过程在癌症基因组中留下的特征性印记
 

长久以来, 对体细胞突变的研究方向局限在驱动

基因 (driver genes) 上, 如 TP53[8]. 然而, “乘客”事件可

能不是癌症发展的原因, 却一定是细胞癌变过程中的

产物. 因此“乘客”突变携带并记录了 DNA损伤和修复

的丰富历史证据, 这些证据在癌症的发生发展中起关

键作用. 因此, 探寻突变过程时应充分考虑“乘客”突变.

突变印迹分析将发生在基因组上的所有突变位点纳入

考虑, 是对癌症基因组研究的重要补充.
突变印迹的概念由 Alexandrov 等人提出的[3], 他

们在 21 个乳腺癌的全基因组单碱基替换突变类型中

计算并提取了 5 个特殊的突变模式, 这些单基因替换

突变并未进行“驱动”和“乘客”的区别, 而是将他们全部
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作为分析对象. 研究中还尝试解释了其生物学机制, 如
以 TpCpX 三核苷酸处的 C>T, C>G 和 C>A 替换为主

要特征的突变印迹是由 5-甲基胞嘧啶作用自发的内源

性突变过程导致的, 是癌症样本中绝大多数的突变类

型, 并且以这种显性的突变形式存在于约 10% 的雌激

素受体 (Estrogen Receptor, ER) 阳性乳腺癌患者中[2].
虽然当时并未对计算出的 5个印迹进行完全的生物学

解释, 但该研究已经对潜在的突变机制形成了一些见

解并提供了研究的思路. 2013年, Alexandrov等人又开

展了一项涉及 30个癌种, 7042个样本的研究, 在 4 938 362
个单碱基替换中解析出 21个经过生物学验证的突变印

迹[3]. 2018年, 该研究团队将研究数据集继续扩大到 23 829
个癌症样本的 4729 690 个体细胞突变集合上, 同时纳

入了更多的突变类型: 单碱基替换, 双碱基替换, 短插

入删除和结构变异. 更大规模的数据集中发现了新的

突变印迹: 49 种单碱基替换印迹, 11 种双碱基替换印

迹, 17个短插入删除印迹以及 11个结构变异的聚类[9].
这些印迹既验证了紫外线、烟草、酒精等与癌症发生

相关联的外部因素, 一些新的印迹也被证实与独特的

临床特征相关, 这说明突变印迹的分析很可能成为靶

向治疗中新的潜在生物标志物[10].
虽然一些突变印迹反映的致癌因子 (如紫外线照

射、烟草)可以通过跟踪调查和统计来识别, 但是一种

正式的数学方法可以提取人类难以察觉的更微妙的元

素和较弱的信号, 同时还需要评估该元素或信号在癌

变过程中的比例. 并且随着基因组计划的完成, 大规模

的基因组测序数据也对突变印迹问题的求解提出了考

验. 目前, 已有多个基于 NGS 的识别突变印迹的算法

和软件, 但对该问题的求解在参数设置等方面尚未达

成共识. 据调研, 目前缺乏关于体细胞突变印迹分析算

法和软件的比较, 并且随着更多癌症突变位点的检出,
突变印迹分析将获得很大的挖掘空间. 因此, 开展该领

域的相关研究, 清晰详细地介绍和讨论是十分必要的.
总体来讲, 本文的主要研究内容包括:
(1) 突变印迹问题及其数学模型阐述.
(2) 突变印迹提取算法及评价.
(3) 突变印迹提取软件的其他功能介绍.
(4) 比较总结实验结果并提出新的解决方案. 

1   突变印迹的数据模型

突变印迹问题可以描述为: 从复杂的体细胞突变

信号中寻找独立致癌因子使基因组发生的特有的改变

模式. 癌细胞基因组的改变可能是多个致癌因子引发

突变的累积, 原始致癌因子使基因组发生改变的程度

也不相同. 因此, 可将突变印迹问题抽象为盲源分离问

题 (Blind Source Separation, BSB)[11].
盲源分离问题是研究在系统的传递函数、源信号

的混合系数及概率分布未知的情况下, 利用源信号之

间相互独立这一微弱的已知条件, 如何从一组复杂的

混合信号中分离出独立的不可观测的源信号. 盲源分

离作为阵列信号处理的一种新技术, 允许有意义地学

习对象的不同部分, 近几年来受到广泛关注.
盲源分离问题在突变印迹分析中的应用可以表述

为算法 1.

算法 1. 突变印迹分离算法

1. 计算体细胞突变信号中的最优突变印迹的组合, 以表示在癌症的

发展过程中每个独立突变过程的累积;
2. 计算每个印迹在每个独立癌症基因组的体细胞突变中的比例, 表
示印迹对应的致癌因子对癌变过程的贡献度.

C2
4

算法中原始体细胞突变信号常采用结合上下文的三

碱基结构表示. 基因组是由腺嘌呤 (A)、胸腺嘧啶 (T)、
鸟嘌呤 (G)、胞嘧啶 (C)组成的序列. 由于基因组正负

链上的碱基以互补配对原则, 即 A与 T配对, G与 C配

对形成碱基对, 则基因组上可能出现的单核苷酸替换

情况有 种 (图 2), 其中:

(1) C>A: 代表 C>A和 G>T两种单核苷酸替换方式;
(2) C>G: 代表 C>G和 G>C两种单核苷酸替换方式;
(3) C>T: 代表 C>T和 G>A两种单核苷酸替换方式;
(4) T>A: 代表 T>A和 A>T两种单核苷酸替换方式;
(5) T>C: 代表 T>C和 A>G两种单核苷酸替换方式;
(6) T>G: 代表 T>G和 A>C两种单核苷酸替换方式.
将这 6 种替换方式表示为如式 (1) 所示的单碱基

替换字典 V:

V= {[C>A], [C>G], [C>T], [T>A], [T>C], [T>G]} (1)

然后, 将其上游 (5'端)、下游 (3'端)各一个碱基作

为其上下文 (如图 2中标识), 三碱基结构表示为式 (2):

T =
{
5′−XvY −3′ | X,Y ∈ {A,C,G,T},v ∈ V

}
(2)

4×C2
4×4 =显然, 单碱基上下文结构的表示方法有

96 种. 则单个基因组上的体细胞突变谱可表示为如式

(3)所示的向量:

Tn = [T1n,T2n,T3n, · · · ,Tkn]T , 1 ≤ k ≤ 96 (3)

其中, Tkn 表示与 Tn 关联的突变过程 (第 n 个致癌因
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子)引起的第 k 个突变符号的频率. 因此:
96∑

k=1

Tkn = 1; 0 ≤ Tkn ≤ 1,1 ≤ k ≤ 96 (4)

将一个癌症队列中每个患者的体细胞突变表示为

如式 (3) 所示向量, 则该队列的突变目录即可表示为:

Mg =
[
m1g,m2g, · · · ,mkg

]
(5)

其中, 突变目录的每个元素可以近似地认为是使正常

细胞发展为肿瘤细胞的潜在突变过程的特征的线性叠

加, 且每个特征通过在相应过程中的暴露程度来加权,

如式 (6):

mkg =

N∑
n=1

skn× eng (6)
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图 2    从体细胞突变列表中构建 96种突变模式
 

因此突变印迹可通过将 M 表示为两个较小的矩

阵实现. 即:

M ≈ S E (7)

其中, M 是研究队列中 g 个基因组的 96个突变类型的

突变频率:

Mk×g =


m11, m12, · · · , m1g
m21, m22, · · · , m2g

...
mk1, mk2, · · · , mkg

 (8)

而 Sk×n 是该队列基因组由 n 个致癌因子导致的特

定的突变模式:

S k×n =


S 11, S 12, · · · , S 1n
S 21, S 22, · · · , S 2n

...
S k1, S k2, · · · , S kn

 (9)

En×g 表示 g 个基因组在 n 个致癌因子中的暴露

程度:

En×g =


e11, e12, · · · , e1g
e21, e22, · · · , e2g

...
en1, en2, · · · , eng

 (10)

此外, 突变印迹因其代表的自然意义而具有两个

特征: (1) 研究对象的非负性. 一个癌症队列中所有基

因组体细胞突变目录 M 表示的是每个样本的每种突

变类型的突变频率, 分解矩阵 S 表示突变过程的特征,
系数矩阵 E 表示突变过程在基因组上的强度; (2)研究

目标是期望从体细胞突变目录中提取具有生物学意义

的特征, 即致癌因子在基因组上留下的特殊记号. 

2   算法分类和比较

根据对式 (7)的求解方法, 可以将突变印迹问题分

为 3 类: 一是非负矩阵分解 (Nonnegative Matrix Fac-
torization, NMF)的方法; 二是期望最大化 (Expectation
Maximizat ion,  EM) 方法 ;  三是线性回归 (Linear
Regression, LR)方法. 按照是否能够发现新印迹可以将

突变印迹问题分为允许新印迹发现的“提取”方法和对

已知印迹的“拟合”方法. 

2.1   求解方法的比较 

2.1.1    NMF方法

NMF 算法是由 Lee 和 Seung 于 1999 年提出的一

种矩阵分解方法 ,  它使分解后的所有分量均为非负

值,并且同时实现非线性的维数约减[12]. NMF作为从各

种类型的高维生物数据中提取有意义成分的一种强大

技术屡次脱颖而出. 此外在其他领域也有 NMF方法的

成功应用, 如“鸡尾酒会”问题, 人脸识别问题等[13]. 由
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于上述数学模型中矩阵的内在非负性, 使得 NMF特别

适合于突变特征推断问题. NMF 也是第一个用来尝试

分析突变印迹问题的算法. 如表 1 所示, 目前已有如

SigProfiler、SomaticSignatures、sigfit 和 Mutational-
Patterns等多个软件基于NMF算法来解决印迹分解问题.

SigProfiler 方法通过找到矩阵 S 和 E 来准确地提

取 N 个突变印迹, 同时解决由式 (7) 导出的非凸优化

问题. 该方法选择矩阵范数作为 Frobenius重构误差:

min
S≥0,E≥0

∥M−SE∥2F (11)
 

表 1     突变印迹分析软件汇总
 

软件名
分析

方法

计算

原理
运行环境 输入数据

印迹

个数

可视

化

SigProfiler 提取 NMF Matlab 突变目录矩阵 × √
EMu 提取 EM Python 突变目录矩阵 √ ×

SomaticSignatures 拟合
PCA;
NMF

R 突变识别格式 × √

pmsignature 拟合
EM &
NFM

R
Web Page

突变列表 × √

signeR 拟合 NMF R; C++ 突变识别格式 √ √
DeconstructSigs 拟合 LR R 突变列表 × √

mutagene 提取 NMF WebPage突变注释格式 × √
Mutalisk 拟合 LR WebPage突变识别格式 × √

sigfit
提取

拟合
NMF R 突变识别格式 √ √

Helmsman 提取
NFM;
PCA

Python
突变识别和注

释格式
√ √

MutationalPatterns 提取 NMF R 突变识别格式 √ √
 
 

以 SigProfiler 为代表的 NMF 算法具体步骤如算

法 2.

算法 2. 以 SigProfiler为代表的 NMF算法

1. 初始化随机非负矩阵 S, E;
2. 将初始突变目录矩阵降维, 将所有突变类型中占比≤1% 的突变类

型删除, 得到矩阵 M′;
3. 迭代:
(1) 对矩阵 M′进行蒙特卡洛自举重采样 (Monte Carlo bootstrap
resampling), 得到矩阵 M";
(2)乘法更新算法应用于 M", 得到使式 (11)中的 Frobenius范数最小

的 S 和 E;
4. 对 S 划分聚类, 得到 N 个簇;
5. 将每个簇中的 s 归一化, 得到 S 的 N 个向量;
6. 求暴露矩阵 E.

基于 NMF 方法提取突变印迹的软件需要指定分

解个数 N 作为程序输入, SigProfiler根据大量实验给出

的建议值是:
N ∈ (1 ∼min{K,G}−1) (12)

在实际操作中, SigProfiler根据每个 N 值计算模型

的总体再现性和 Frobenius范数误差. 最终需要人工干

预选择 N 值, 使得分解的印迹矩阵 S 具有高度的再现

性同时显示出低的总体重建误差. 

2.1.2    EM 方法

Fischer 等人基于 NMF 方法从基因组内在特性出

发, 应用概率模型解决突变印迹问题[14]. 基因组的内在

的特性 (如 CpG 双核苷酸的不均一分布 ,  拷贝数变

化)会影响三碱基序列结构发生突变的可能性, 继而使

模型在推断的突变模式上产生偏倚. 理论上, 使用概率

模型可在求解过程中充分考虑突变发生的可能性, 能
够更准确地分离出真实突变过程的印迹.

将三碱基序列结构的突变可能性表示为非 0 的

k 元组, 其中 Okg 表示基因组 g 上第 k 个突变类型发生

突变的可能性:
Og = [O1g,O2g,O3g, · · · ,Okg]; 1 ≤ k ≤ 96 (13)

EM 算法的目标是使包含隐变量的数据集的后验

概率或似然函数最大化, 进而得到最优的参数估计. 文
献 [14] 将突变印迹分解问题重构为一个如式 (14)
所示的概率模型. 其中突变目录矩阵 (M)分布为独立的

泊松随机变量 ,  其元素由印迹矩阵 (S ) 与暴露矩阵

(E)乘积确定, 通过期望最大化算法对 S 和 E 进行估计.

P
(
Mg | Eg,Og,S

)
≡

K∏
k=1

Pois

mk | Ok

x∑
j=1

skvng

 (14)

算法的具体执行过程如算法 3.

算法 3. 以 EMu为代表的 EM算法

1. 猜想模型参数 S(0);
2. 迭代

Ê(1)给定当前猜测参数 S(k), 得到曝光估计值 ;
Ê(2)使用 更新下一次迭代的参数估计值 S(k+1);

(3)当 P(M|S)收敛到极大值时, 迭代结束;
3. 比较不同 N 下的数据可能性, 确定突变过程数量.

值得注意的是, 虽然 EMu 是建立在对 NMF 的有

效替代解释的基础上, 该解释将 NMF视为对特定问题

的 EM 应用, 但 EMu 的新概念和优点并不是固有的

EM范例特性, 也可以通过其他方法进行同化的显式增

强. 另一方面, EMu 对初始条件的敏感度与常规 NMF
相同. 尽管如此, EMu成功地利用了突变印迹推断的概

率形式来解决以前未曾探索过的方向, 即结合了基因

组的内在特性和肿瘤特定的突变可能性并确定了突变

印迹的个数. 
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2.1.3    LR方法

线性回归 (Linear Regression, LR)指通过对大量的

观测数据进行处理, 从而得到比较符合事物内部规律

的数学表达式[15]. 在 NMF方法发现了一些可解释的突

变印迹的基础上, 印迹提取问题可扩展为新的描述: 对
某个癌症队列的研究不再需要发现新的印迹, 而重点

在于得到肿瘤中存在的、可解释的印迹以及其对癌症

发展的作用程度. 因此, 突变印迹提取转变为对已知突

变印迹分布的拟合, 即对线性方程 (15)的求解.
M = SE+R (15)

由于线性回归方法对先验知识的依赖, 尤其依赖对

已知突变印迹的个数选择和组合, 导致其在实际应用中

十分受限, 如目前已知的突变印迹集尚不能完全地解释

癌变过程, 个别突变印迹没有得到完备的生物学解释等.
同时研究中也指出该方法的准确性偏低, Maura等人在

2019 年的研究中发现, 使用同样的突变目录 (M) 情况

下, 非负矩阵分解算法提取的突变印迹大部分能够被验

证其所代表的生物学意义, 而使用线性回归方法拟合的

突变印迹大多为“无特征”或“平坦”印迹, 即 6 种突变模

式的频率分布相对均匀, 无明显差异[16]. 

2.2   “提取”算法和“拟合”算法

表 1中的软件和算法分别从不同角度出发来解决

印迹问题, 根据算法特征及必需的输入数据, 可将其分

为印迹“提取”算法和“拟合”算法. 基于 NMF 的“提取”
算法以突变目录矩阵 M 和分解个数 N 为输入, 求解印

迹和暴露矩阵, 因此分解出的印迹矩阵 S 中可能会出

现新的印迹. 与提取方法不同, 拟合方法以目录矩阵

M 和已知的印迹矩阵 S 为输入, 将 M 中潜在的印迹拟

合为 S 的线性表达.
“提取”的方法的优势是不依赖先验知识 (已知的

突变印迹), 同时允许提取出新的突变印迹. 该算法也

存在局限性. 首先, 同时发生的多个独立的突变印迹可

能会被合并为一个印迹. 其次, 对于非常复杂的印迹可

能会因其较小的贡献度而拆分为两个或多个印迹.
反之, “拟合”的方法依赖大量先验知识, 如分析的

癌种有哪些致癌因子, 这些致癌因子的突变印迹分别

是什么等. 现有公开发布的突变印迹总计有 81 种, 且
50% 尚未得到生物学解释, 突变目录矩阵本身的大小

以及疾病类型乃至分型都会对印迹个数和组合的选择

产生影响. 由于其对已知突变印迹的依赖, 因而不能发

现新的印迹. 此外, 当主观性较强的先验知识被输入时,

很可能导致过拟合现象, 即夸大某个印迹在该癌种发

生发展中的权重. 反之, 抛弃先验知识的限制, 将全部

已知的突变印迹作为输入, 则会导致特异性突变印迹

的渗透, 即少量样本的突变印迹分配至整个队列的样

本中或拟合到并未在癌种的发生发展中起作用的印迹上.
同时, 两类算法也存在共性问题, 当不同的突变印

迹的组合可解释同一个突变目录矩阵时, 印迹提取就

会变得不明确; 当队列中存在少量异质性较高样本时,
其突变印迹因贡献度不高而被过滤掉, 从而掩盖队列

的异质性. 

3   突变印迹分析软件的其他功能

在实际应用中, 除了对式 (7) 的求解外, 突变目录

矩阵的构建、突变印迹及暴露矩阵的可视化、运行环

境等问题在生物信息学领域也是广受关注的需求.
获取突变上下文是构建突变目录矩阵的关键. 基

于 NGS 的突变识别软件如 VarScan2[17]、Strelka2[18]、
SomaticSniper[19] 等给出的突变并不包含上下文信息.
有些软件如 VarDict [20 ] 在 INFO 列使用“LSEQ”和
“RSEQ”分别给出突变上下文, 但大多数的软件不能提

供此信息, 需要重新计算. 可解决的方案是利用突变位

置从参考基因组中获取上下文. 但是人类的参考基因

组有超过 30亿个碱基, 分别计算一个基因组中上百万

个突变位点的上下文需要一定的时间消耗. 此外, 通过

突变注释软件 (如 Oncotator[21]) 能够获得上下文碱基

序列, 然而这就需要在计算突变印迹前先对突变列表

进行注释, 增加了构建突变印迹分析流程的复杂性. 因
此很多软件在内部增加了计算上下文的过程, Pedersen
等人开发了对 VCF 快速处理的 Python 程序 Cyvcf2,
可实现快速的 VCF文件处理[22].

突变印迹和暴露矩阵可视化也是基因组数据挖掘

的重要内容. 除了 EMu 外, 目前用于计算突变印迹的

软件都提供了模块化的可视化方法. 这些可视化方法

都直接使用各自的分析结果作为输入, 在实际操作中

无需分析人员具备专业的绘图知识.
最后, 基因组数据挖掘软件大多依赖 Linux 环境,

需要操作人员具备在 Linux 环境下编译、安装和运行

软件的能力. 因此, 除了发布软件包, 多个软件如 PMSigna-
ture、MutaGene 等提供了门户网站的计算方式, 这在

很大程度上方便了缺少计算机知识的生物医学研究人

员, 同时这也是整个生物信息学领域软件的发展趋势. 
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4   实验分析 

4.1   数据说明

本文选择了 21个宫颈癌的全基因组测序数据, 分别

使用基于非负矩阵分解算法的软件 SigProfiler[3] 和基

于线性回归方法的软件 Mutalisk[23] 分析突变印迹. 由
于基于期望最大化的方法需要关键的先验知识 (基因

组序列的复杂性), 本文实验中不包括对 EM算法的实验. 

4.2   实验过程

SigProfiler的实验过程如下:
(1) 构建体细胞突变目录矩阵;
(2) 将最大提取印迹数设置为 10, 即 N 的最大取

值为 10;
(3) 运行 SigProfiler;
(4) 选择结果稳定性高且残差相对较小的突变印

迹的个数的最大值 N′;
(5) 提取 N'个突变印迹, 构成集合 S;
(6) 计算 S 中每个印迹与公开发表印迹的相似性.
Mutalisk的实验过程如下:
(1) 合并 21个基因组的突变识别格式文件;
(2) 选择 COSMIC的 30个突变印迹作为先验输入 S;
(3) 运行Mutalisk;
(4) 选择文献中记载的与宫颈癌相关的印迹作为

先验输入 S′;
(5) 再次运行Mutalisk. 

4.3   实验结果

图 3 表示了对 21 个癌症患者的体细胞突变目录

矩阵进行 NMF分解时, 不同的突变印个数对应的突变

印迹稳定性 (左)和原始突变目录矩阵的重建误差 (右).
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图 3    突变印迹数对应的突变印迹稳定性和重建误差

 

实验中, 将分解印迹数 N 设置为 [1,10], 对每个

N 的取值分别计算两个指标, 最终选择再现性高且重

建误差小的印迹个数. 通过图 3可以看出, 当突变印迹

数 N<7 时, 随着 N 的增大, 再现性逐渐降低 (N=3) 除
外, 重构误差逐渐降低, 而在 N>7时, 再现性显著降低,

重构误差稳定. 因此, 为了同时保证印迹矩阵的稳定性

高和原始矩阵的重构误差低, 选择印迹个数为 7. 图 4

表示了具体 7个突变印迹.
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图 4    21个癌症基因组中提取的 7个突变印记
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为了说明提取的 7个印迹与该癌种发病之间的关

系, 计算了 7 个突变印迹与国际公开数据库 COSMIC
(Catalogue Of Somatic Mutations In Cancer)中 2017年
收录的已知 30 种突变印迹的余弦相似性以及可能的

生物学解释 (表 2).
表 3是Mutalisk采用 30个 COSMIC[24] 的印迹为

输入时的结果, 其将 21个宫颈癌基因组的突变目录拟

合到 S5, S2, S13, S8, S1, S28六个已知印迹中.
当选择已知相关印迹 (S1, S2, S5, S6, S8, S10, S13,

S26) 为先验知识时, Mutalisk 给出 5 种拟合结果. 其中

选择贝叶斯信息准则 (Bayesian Information Criterion,
BIC)最小的拟合结果, 即 S5, S2, S13, S1, S6 (表 4).
 

表 2     SigProfiler提取突变印迹与已知印迹相似性
 

印迹ID 参考印迹ID 余弦相似性 解释

1
S2 0.758 APOBEC
S13 0.731 APOBEC

2 S8 0.584 N/A

3
S5 0.781 N/A
S29 0.776 烟草

4 S5 0.748 N/A
5 S2 0.914 APOBEC

6
S22 0.897 N/A
S25 0.850 N/A

7 S5 0.844 N/A
 
 

表 3     Mutalisk 与已知 30种拟合印迹情况及相似性
 

印迹ID 参考印迹ID 余弦相似性 解释

1 S5 0.421 N/A
2 S2 0.209 AID/APOBEC
3 S13 0.112 AID/APOBEC
4 S8 0.112 N/A

5 S1 0.112 5-甲基胞嘧啶脱氨作用

6 S28 0.034 N/A
 

表 4     Mutalisk与已知 6种印迹拟合情况及相似性
 

印迹

ID
参考印迹

ID
余弦相似

性
解释

1 S5 0.556 N/A
2 S2 0.217 APOBEC
3 S13 0.110 APOBEC

4 S1 0.087 5-甲基胞嘧啶脱氨作用

5 S6 0.030
DNA错配修复缺陷和微卫星

不稳定性
 
  

4.4   实验总结

通过对比表 2 至表 4 中的余弦相似性可知, 基于

非负矩阵分解的软件 SigProfiler发现的印迹与国际研

究公开的印迹相似性均高于基于线性回归的拟合方法.

虽然 SigProfiler提取的 2, 6, 7并未得到相应的生物学

解释, 但其余 4个印迹分别与 APOBEC基因家族和吸

烟有关. 既往研究显示, APOBEC基因家族的突变印迹

存在于乳腺癌、宫颈癌、肺癌等多个癌种, 其在慢性

炎症条件下的异常表达可能误伤人类本身的基因组[25].
此外, 基于线性回归的拟合方法虽然也拟合到了

APOBEC基因家族, 但其相似性极低. 当使用先验知识

干预时, 相似性有微弱的提升, 但并不具有统计效力.
同时, 先验知识的加入使得拟合结果中过滤掉了印迹

8和 28, 出现了印迹 6, 而印迹 6是一个“平坦”印迹, 所
以先验知识的加入也没有使得拟合出现可接受的结果.
最后, 该实验验证了在印迹分析问题中, NMF 方法比

LR方法适用性更强. 

5   结束语

本文全面详尽地探讨了体细胞突变印迹分析的相

关概念和模型, 并对算法进行了说明, 分类和比较; 阐
述了基因组测序数据进行突变印迹提取的注意事项和

缺陷. 此外, 使用真实的基因组数据全面而详细地示范

了如何在癌症基因组的研究中应用突变印迹分析.
本文介绍的分析框架使用了一些重要的限制和假

设来描述基因组上的突变. 因此, 目前已经提取到的突

变印迹仍然是数学近似值, 其轮廓可能受到所用数学

方法的影响. 从概念和使用的简单性出发, 研究中假设

一个印迹与某个致癌因子引起的特定突变过程相关联,
并以均一化的形式来表示. 然而, 不同的数学方法可以

发现具有相似性和差异性的印迹, 并且这些印迹已通

过多种方式得到证实. 随着突变数量的增加和不同类

型突变之间的数量级差异, 单一数学方法可能无法实

现准确的印迹分离, 因此结合充分的先验知识, 进一步

研究破译和鉴定突变印迹的方法是避免产生在生物学

上不可信或难以解释结果的有效手段.
突变印迹的研究已经发现了一些诱导癌症发生发

展的原因, 人类癌症中自然发生的突变特征很可能有

相当一部分已经被描述出来. 然而, 一些罕见的或者由

治疗导致的突变印迹可能还没有被捕捉到, 需要进行

彻底的探索. 目前许多最新发现的印迹背后的机制尚

未明确, 还有待进一步地实验和理解. 未来, 突变印迹

的提取还应该包含更多的突变类型, 无论是致病型还

是继发型, 同时也包括由遗传导致的癌症易感基因中

的种系突变. 这些印迹背后的诱因对于癌症预防和公

共卫生具有重要意义.
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