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基于分层矩阵能量谱的个体拷贝数变异检测算法

陈念华　袁细国

(西安电子科技大学 计算机科学与技术学院,陕西 西安７１００７１)

摘　要　拷贝数变异是基因组变异的一种重要形式,在癌症基因组中普遍存在,其包括复发性和个

体性拷贝数变异模式,前者指多样本中共同发生的拷贝数变异区域,后者指个体特异性拷贝数变异

区域．本文针对个体性拷贝数变异的检测问题,提出一种基于分层矩阵能量谱的检测算法IndivCＧ
NV,其核心思想在于:通过全变分将观察到的信号进行平滑处理,利用潜变量模型将其重建为特

征与权重的乘积,以检测拷贝数变异;然后对信号进行分层,依据分层矩阵能量谱在每层的占比,将
个体性拷贝数变异进行鉴别．本文通过模拟数据测试所提方法的性能,并与三种同行方法进行比

较,其结果表明所提方法的优势;同时,将方法应用于真实乳腺癌样本数据中,检测到一定数量的癌

症关联基因．
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０　引言

癌症对人类的健康和生命威胁极大,从基因分子水平上研究癌症的预防和治疗策略是当代医学急需解

决的问题．近年来国际生物医学界广泛关注的一种新的基因组变异形式:拷贝数变异(copynumbervariaＧ
tion,CNV),为此提供了新的线索和思路．CNV 是一种基因组结构性变异,主要表现为长度从几 Kb至 Mb
的染色体片段的扩增或缺失[１,２],是促使人类个体间基因差异的重要因素之一,也是引发癌细胞产生和发展

的重要现象．CNV扩增是指基因组区域的拷贝数从正常细胞二倍体到多倍体的变化,CNV缺失是基因组区

域中拷贝数减少的变异．虽然CNV发生的频率较低,但累积的碱基数量却大大超过了单核苷酸多态．在癌

细胞中,CNV变异通常会引起相应区域中包含的基因的剂量变化,这会影响基因的正常功能[３,４]．因此,在
癌症基因组中CNV的准确检测对于癌细胞发展机理研究及癌症诊断具有重要的现实意义[５,６]．

以多样本数据为背景的CNV检测与分析,其过程不仅涉及到癌症样本与正常样本信号的比较,而且涉

及到癌症样本本身之间的比较,那么依据CNV在样本中出现的频率,可将其分为复发性和个体性 CNV 模

式．复发CNV指在多数样本中共同发生的CNV区域,即CNV在多样本中表现的频率较高,目前相关检测

方法的研究非常丰富[７,８]．个体CNV指在少部分样本中共同发生或个体特异性的CNV,即CNV 在多样本

中表现的频率较低[９]．而目前为止,针对个体性 CNV 检测的研究方法较少,但这种 CNV 模式同样非常重

要．通过研究个体CNV与癌症的关系,不仅可以发现更多与癌症发生发展密切相关的变异,还对在医学上

进行个体化的有针对性的药物开发和治疗有极大的帮助．
因此,本文提出一种名为IndivCNV(Anindividualcopynumbervariationdetectionalgorithmbasedon

hierarchicalmatrixenergyspectrum)的算法,与现有方法相比,该算法主要具有３个特点:(１)可以从原始

数据中实现个体性CNV模式的检测;(２)通过全变分将观察到的信号进行平滑处理,利用潜变量模型将其
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重建为特征与权重的乘积,以应对噪声较高情况下CNV的检测;(３)对信号进行分层,根据分层矩阵能量谱

在每层的占比,将能量高的复发CNV信号层剔除,以更准确鉴别个体性CNV．

１　相关工作

基于阵列的比较基因组杂交技术(arrayＧbasedcomparativegenomichybridization,aCGH)是一种高通

量、高分辨率的方法,可以用于测量数千个DNA 区域中拷贝数的变化．要从aCGH 数据中检测 CNV,就必

须定位信号数据中CNV区域与非CNV区域间的变化点,这些变化点会将染色体分成多个离散的片段,进
一步便可以检测出CNV．多样本CNV的检测涉及多个样本,以期发现那些单样本检测无法发现的模式．目
前有许多相关方法可以对aCGH 数据进行多样本 CNV 检测,例如PLA(PiecewiseＧconstantandlowＧrank
approximationforidentificationofrecurrentcopynumbervariations)[１０]、fastRPCA(Afusedlassolatent
featuremodelforanalyzingmultiＧsampleaCGHdata)[１１]、FLLat(Avariationalapproachtostableprincipal
componentpursuit)[１２]等．

PLA将多样本CNV检测问题转化为矩阵分解问题,其中原始数据矩阵被分解为低秩分量、稀疏分量和

噪声分量．这三个成分分别对应于复发CNV、个体CNV 和随机噪声．通过主成分分析,也就是计算出输入

矩阵的奇异值分解,并使用前几个奇异向量形成一个新的低秩矩阵,可以很容易地从低秩分量中识别出复发

性CNV,从稀疏分量中识别出个体CNV．
类似地,fastRPCA 采用线性叠加的模型,为稳定主成分跟踪(stableprincipalcomponentpursuit,

SPCP)引入了新的凸公式,将原始信号分解为低秩分量和稀疏分量．fastRPCA首先建立了一个凸变分框架,
然后用准牛顿法对其进行加速,并使用此创新设计了通过变分框架的快速方法．用aCGH 数据作为原始输

入,经过以上处理,便可以从低秩分量中识别出复发性CNV,从稀疏分量中识别出个体CNV．
FLLat使用潜在特征模型对aCGH 数据进行建模,其中每个样本均通过固定数量的特征的加权组合来

建模．这些特征代表了样本组CNV的关键区域,并与权重相结合,描述了每个单独样本中的CNV区域．FLＧ
Lat在特征的估计中使用了融合最小绝对值收敛和选择算子,这在估计中既保证了数据的平滑度,也保证了

数据的稀疏性．
以上这些方法虽然能较好的从多样本数据中检测出 CNV,但是都不能对个体 CNV 进行针对性的检

测,因此本文提出了可以对个体CNV进行针对性检测的算法IndivCNV．

图１　IndivCNV的主要步骤

２　方法

IndivCNV算法的基本框架如图１所示,其输入数据格式为大小为

L×S的矩阵X,其中L代表探针数,S代表一组数据中包含的样本个

数．该算法通过以下５个主要步骤实现对个体CNV 的检测:(１)基于

全变分正则化的信号层次化分解,(２)应用融合最小绝对值收敛和选

择算子,(３)计算约束权重与特征数量J,(４)模型参数估计,(５)用分

层矩阵能量谱识别个体CNV,下面将会针对每一个步骤的相关理论和

实现过程进行详细阐述．
２．１　基于全变分正则化的信号层次化分解

本文使用潜在特征模型来模拟多样本数据,并且提出逐层分解信

号的策略,通过将CNV 的原始数据重建为不同特征模式的组合来发

现原始数据中的CNV模式．将两个秩为j的矩阵相乘的形式用j个秩

为１的列向量与行向量相乘的加和来等价表示,以此来表示原始矩阵

的分层分解,即

X ＝UVT ＝ ∑
J

j＝１
ûj (̂vj)T ＋Z, (１)

７１第５期 陈念华,等:基于分层矩阵能量谱的个体拷贝数变异检测算法 　



其中X 是大小为L×S的矩阵,U ＝ [̂u１,􀆺,̂uj,􀆺,̂uJ]是大小为L×J的矩阵,代表潜在的特征,̂uj 是其列

向量;VT ＝[(̂v１)T,􀆺,(̂vj)T,􀆺,(̂vJ)T]是大小为J×S的矩阵,代表权重,其中 (̂vj)T 是其行向量;Z是大小

为L×S的矩阵,代表噪声．这种信号分层的形式有助于后期将复发CNV和个体CNV有效区分开来．
该模型说明了样本组的CNV的重要特征是由J个特征共同总结的．具体来说,每个特征代表CNV 的

特定模式．然后,给定样本的权重确定每个特征对该样本的贡献程度．换句话说,通过这些特征的权重可以知

道不同特征的发生频率,以此来推断复发 CNV和个体 CNV．
２．２　应用融合最小绝对值收敛和选择算子

CNV区域倾向于在整个染色体的连续区域中发生,区域具有相同的拷贝数．对于未显示 CNV 的染色

体的其余部分,预期的信号强度应为零．因此,如果我们将生物芯片数据视为沿着染色体的１维信号,则信号

的大部分都为零,非零区域出现在平滑区域中．通过这种１维信号的稀缺性和平滑性的组合可以自然地想到

融合最小绝对值收敛和选择算子信号近似器(fusedlassosignalapproximator,FLSA[１３])．FLSA 可以解决

优化问题

minu∑
n

i＝１

(xi－ui)２＋λ１∑
n

i＝１
ui ＋λ２∑

n

i＝２
ui－ui－１ , (２)

其中u＝ (u１,􀆺,up)T 是估计所述有序结果的参数的向量．第一个惩罚项负责惩罚每个参数大小,这可以促

使解决方案稀疏,第二个惩罚项负责惩罚相邻参数之间的绝对差异,这可以促使解决方案平滑．有２个相应

的调谐参数,λ１ 和λ２ ,分别控制稀疏性和平滑性．
在多样本的情况下,需要估计在模型(１)中的J 个参数向量û１ ,􀆺,̂uJ ．因为每个特征都分别描述了

CNV的特定模式,所以应当对每个特征都应用FLSA,以使每个估计特征中的平滑性和稀疏性更加明显．具
体而言,为了适应模型(１),可以最小化以下式子估计U 和V

F(U,V)＝ X－∑
J

j＝１
ûj(̂vj)T ２

F ＋∑
J

j＝１
Pλ１,λ２̂u

j , (３)

其中Pλ１,λ２̂u
j ＝λ１∑

L

l＝１
ulj ＋λ２∑

L

l＝２
ulj －ul－１,j ．式(３)中的第一项是平方误差的平方和,第二项是应用于每

个特征的FLSA．使用交替最小二乘算法来解决这个最小化问题,也就是通过固定U 来更新V,然后固定V
来更新U,直到解决方案收敛．关于收敛问题,这是一个双凸优化问题,所以可能存在许多局部最小值．因此,
无法保证最终结果是收敛到全局最优的．但是,如果在算法的每个步骤中都使式(３)降低,结果将收敛到局部

最小值．增加获得全局最小值可能性的一种可能方法是使用一系列不同的初始值进行交替运算,并选择达到

最小标准的解决方案．可以通过将U 设置为X 的J 列的随机选择来选择初始值．或者,可以通过将U 设置为

X 的第一个主成分来对算法进行初始化．
２．３　约束权重与特征数量J

对于有用的特征的估计,有必要适当地约束权重．不受约束的权重可能导致融合最小绝对值收敛和选择

算子惩罚以及模型可识别性的问题．例如,将特定特征û(j)乘以常数０＜c＜１,并且将相应的权重除以相同

的常数使得拟合不变,但是减少了惩罚．考虑到这些问题,本方法在权重上放置了以下L２约束

∑
S

s＝１
v２

js ≤１foreachj, (４)

约束(４)对每行V 的大小设置了限制,即对应于给定特征的权重．在此认为这是限制权重大小的最合适方

式．首先,它使估计的特征之间的直接比较更有意义;其次,它可以防止大部分权重仅分布在少数几个特征上．
模型(１)中需要对特征J的数量做出选择．从理论上讲,J可以取{１,２,􀆺,S}中的任何值,其中S是样本

数．J的最好的选择对于任何给定的数据集都是难以确定的,并可能取决于许多因素,例如,噪声的水平,调
谐参数λ１和λ２的值,以及S的值．因此,J的值通常留给用户指定,默认设置为 min{１５,S/２}．本方法也提供

选择J的半自动过程,这是基于解释的变化百分比(PVE)．对于给定的J值,PVE被定义为

PVEJ ＝１－∑
S

s＝２∑
L

l＝１
(xls －∑

J

j＝１
􀭵ulj

􀭵vjs)
２

∑
S

s＝２∑
L

l＝１
(xls －􀭺xs)２

, (５)
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其中􀭵ulj 和􀭵vjs 是由上一步产生的估计值,并且􀭺xs ＝∑
L

l＝１
xls/L．随着更多特征被添加到模型中,估计的拟合度

会得到改善并且使PVE增加．然而,在某一点之后,继续增加特征数量将不会显著改善估计的拟合度,并且

基本上是多余的．因此,PVE将倾向于超越这一点．因此,通过将PVE与特征的数量相关联,用户可以选择

使得PVE值开始平稳的J值．
２．４　模型参数估计

２．４．１　估计U 和V．当VT 被保持固定,就使用一个块坐标下降[１４]的方法来估计U．也就是说,要估计每个特

征ûj ,就需要通过循环j＝１,２,􀆺,J,直到估计值收敛．具体地,对于固定VT 并且 {̂uk}k≠j ,̂uj 的解由下式给

出

ûj ＝argmin
ûj

∑
L

l＝１

(xˋlj －ulj)２＋Pλ１ˋ,λ２ˋ̂u
j , (６)

其中x
ˋ

lj ＝ ∑
S

s＝１
x
︶
lsjvjs/∑

S

s＝１
v２

js ,x
︶
lsj ＝xls －∑k＝julkvks ,λ

ˋ

＝λ/∑
S

s＝１
v２

js ．在此可以通过将FLSA 应用于

(x
ˋ

１j,􀆺,x
ˋ

Lj)T 来解决(６)．由于该解决方案取决于 {̂uk}k≠j ,因此需要循环每个j直到解收敛．
当U 保持固定时,便再次使用块坐标下降方法来估计VT ．通过循环j＝１,２,􀆺,J 估计权重 (̂vj)T ＝

(v１j,􀆺,vSj),直到估计值收敛．对于固定U 并且 {(̂vk)T}k≠j ,(̂v(j))T 的解由(７)给出

(̂vj)T ＝ (x􀬈j１,􀆺,x􀬈jS)/max ∑
L

l＝１
u２

lj,(∑
S

s＝１
x􀬈２

js)
１
２{ } , (７)

其中􀭾xjs ＝∑
L

l＝１
x
︶
lsjulj ,x

︶
lsj ＝xls－∑k＝julkvT

ks ,s＝１,２,􀆺,S．由于该解决方案取决于 (̂vk)T{ }k≠j ,因此

需要循环每个j直到解收敛．
２．４．２　选择融合最小绝对值收敛和选择算子调谐参数λ１ 和λ２ ．通常,给定模型的最佳调谐参数的选择都是

一个困难的任务,并且随着调谐参数数量的增加会更加复杂．为了简化对最佳调谐参数的搜索,本方法通过

引入λ０ 和α∈ (０,１)来重新定义参数λ１ 和λ２ ,使得λ１ ＝αλ０ ,λ２ ＝ (１－α)λ０ ．在此可以认为λ０ 是整体调

谐参数,它和α一起确定对稀疏度与平滑度的重视程度．通过固定α可能采取的值,可以有效地将对两个参

数λ１ 和λ２ 的搜索简化为仅对一个参数λ０ 的搜索．
具体来说,本方法最初修正了α的可能值(例如{０．１,０．３,０．５,０．７,０．９})．对于每个α值确定的值λ０ ,

这样每个估计的特征都是恒定的,由λmax
０,α 表示该值．然后对λ０ 从区间 (０,λmax

０,α )选择的候选值的固定数目(例
如５)．λ０ 和α的最优值通过在这２D网格中最小化以下基准值进行搜索选择

(SL)􀅰log(
X－∑

J

j＝１
ûj (̂vj)T ２

F

SL
)＋kα,λ０log(SL)． (８)

在此,定义kα,λ０ ＝ ∑
J

j＝１
kα,λ０

(j),其中kα,λ０
(j)是第j个特征ûj 里非零元素的数目．kα,λ０

代表了模型的复

杂度,其值越大则说明模型的复杂度越高,S和L 分别是样本数和探针数．当假设(１)中的模型误差是正态分

布时,式(８)就类似于贝叶斯信息准则．这个式子背后的基本原理是,通过最小化(８),可以尽量找到一个合适

的模型而不会导致过度拟合数据,因为对于复杂模型,第一项往往会更小,而第二项则趋向于在简单模型中

的值更小．出于计算的考虑原因,相对于基于交叉验证的方法,用这种方法来选择最佳调谐参数会更合适．
２．５　分层矩阵能量谱

对于X ＝UVT ＝ ∑
J

j＝１
ûj (̂vj)T ,每层特征被提取出来,此时面临的任务就是如何区分出复发 CNV与个

体 CNV．本文提出分层矩阵能量谱的方法,根据每层特征的能量占比,来将二者区分．通常来讲,复发 CNV
会在所有或者大量样本中同时出现,这就导致复发 CNV的变异模式出现频率很高,代表其特征的特定层矩

阵所占有的能量也必然相较于其他特征更高;个体 CNV则与之相反,由于个体 CNV是随机发生在不同样

本中,个体性更高,因此出现的频率相对较低,代表其特征的特定层矩阵所占有的能量就相对较低．基于以上
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原理,可由下式算出每一层的能量

∑
L

l＝１
∑
S

s＝１

(̂uj(̂vj)T)２ls , (９)

其中 (̂uj (̂vj)T)２ls 代表第j层矩阵第l行s列元素的平方,整个式子代表该层矩阵的能量．根据不同层之间的

能量大小排序,可认为能量占比大于某阈值的层数代表复发 CNV,剩下的则代表个体 CNV,将代表复发

CNV的矩阵层剥离,就得到个体 CNV的矩阵信息,即

if
∑
M

j＝１
∑
L

l＝１
∑
S

s＝１

(̂uj (̂vj)T)２ls

∑
J

j＝１
∑
L

l＝１
∑
S

s＝１

(̂uj (̂vj)T)２ls
＞T ,ThenI＝X－∑

M

j＝１
∑
L

l＝１
∑
S

s＝１

(̂uj (̂vj)T)２ls , (１０)

其中T 代表设定的占比阈值,I是大小为L×S的矩阵,代表个体 CNV．得到最终的个体CNV矩阵I以后,
需要按照样本将数据区分为S个大小为L×１的矩阵,每个矩阵代表每个样本的结果．此时,需要再选定一

个阈值 H,若某探针处的绝对值大于 H,则认为该处有个体 CNV,反之则认为是正常．因为个体 CNV 在样

本间有很大的差异,所以需要按上述对每个样本的结果数据都分别判断．

３　实验结果

３．１　模拟数据

３．１．１　模拟数据介绍．　为了评估IndivCNV 算法对个体 CNV 的检测性能,本节将采用模拟数据进行实

验,并与三种现有方法(PLA、FLLat、fastRPCA)进行比较．在文献[１５]里,详细地定义了六种不同的复发

CNV场景．在本文的研究里,将采用这六种场景来生成模拟数据．在每一种场景下生成５０组数据,每组数据

是５０×５０００的矩阵,其中５０代表５０个样本,５０００代表每个样本上的５０００个探针．在生成每组数据时,无

CNV区域的信号值设为０;复发 CNV区域位于探针１８７６到３１２５之间,其模式参考图２,将缺失变异区域的

信号值设为－１,扩增变异区域设为１．每个样本还需要在不与复发 CNV区域重合的部分,随机选取一个位

置,添加一个长度为５００探针的个体 CNV,个体 CNV的信号值从{－２,－１,１,２}中随机选取,最后再向整

个数据加入高斯噪声．

图２　在 RuedaandDiazＧUriarte(２０１０)里定义的六种常见复发CNV的模式．每个场景的纵轴代表样本,横轴代表探针

６种不同场景生成模拟数据的过程展示在图３,图中黄色区域代表扩增,蓝色区域代表缺失．其中第一行

是根据文献[１５]中对不同场景的描述生成的只有复发 CNV的数据,第二行是在复发 CNV的基础上随机添

加个体 CNV的数据,第三行是添加了噪声水平为１的高斯噪声的最终模拟数据．每组数据的纵向代表样

本,横向代表探针．从图上可以看出,这六种场景可以分为两类,场景１、３、５为一类,它们只有一个复发CNV
区域;场景２、４、６为一类,它们含有多个复发CNV 区域．本文的研究任务是从这些最终的模拟数据里准确

恢复出个体 CNV．
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图３　场景１Ｇ６模拟数据的生成过程

３．１．２　检测结果热图展示．在图４中展示了在６种场景下不同方法对个体 CNV 的检测结果．从图中可以

看出来IndivCNV检测出了绝大部分的个体 CNV,并且能很好地把个体 CNV与复发 CNV区分开来,没有

将复发CNV误判为个体CNV．FastRPCA可以分辨出一部分个体CNV,但是没有将噪声很好地剔除,因此

难以识别检测出的个体 CNV的模式;而PLA则倾向于将一个完整的个体 CNV切割成多个小段,有明显的

缺失;FLLat的特点是它做检测时不对复发 CNV与个体 CNV进行区分,导致两种类型的CNV 都存在于

结果数据中．由以上分析可知IndivCNV在检测个体CNV时确实更加有优势,但是从图中可以看出它还是

存在一定的缺陷,因为它更趋向于检测出发生个体CNV频率较高的位置的变异,而对于发生频率小的个体

CNV,则很难检测出．

３．１．３　检测结果 ROC曲线．为了可量化地评估这些方法,本研究进一步通过ROC曲线评估各方法在六种

场景下的个体 CNV识别性能．ROC(receiveroperatingcharacteristiccurve)是一种显示分类模型在所有分

类阈值下的效果的图表,其横轴是假阳性率 (FalseNegativeRate,FPR),纵轴是真阳性率 (TrueNegative

Rate,TPR)．FPR指的是所有非个体 CNV区域中被误判为个体 CNV 的比率,该值越小越好,TPR指的是

在所有检测出来为个体 CNV的区域里,确实是个体 CNV的比率,该值越大越好．ROC曲线的作用在于,在

很多分类器分析中,得到的预测值通常不是０或１,而是一个０Ｇ１之间的概率值,此时就需要人为设定一个阈
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值,比如设定大于０．６则为１,反之则为零．但是不同的阈值所带来的预测结果一定有差异,此时就可以用

ROC曲线来刻画不同阈值给分类器带来的影响．通过上文对FPR和 TPR含义的介绍可知,ROC曲线越靠

近左边沿和上边沿,说明模型越好,因为此时 TPR足够大,FPR足够小,说明分类的正确率很高．而 ROC曲

线上不同的点对应着模型对不同阈值的预测水平,简单来讲,阈值越大,点越靠近左下,反之越靠近右上．

注:第１行是模拟数据,第２行到第５行分别是IndivCNV、fastRPCA、PLA、FLLat的检测结果．

图４　不同方法对场景１Ｇ６模拟数据的个体CNV的检测结果

图５展示了各方法在６种场景下的ROC曲线．这些ROC曲线是通过对各方法检测出来的结果数据设

定不同的阈值生成的．从图上可以看出,IndivCNV检测个体 CNV的性能优于其他三种方法．例如在场景１
的ROC曲线中,当FPR＝０．１时,IndivCNV 的 TPR就已达到０．８,而 FLLat的 TPR只有０．４５,PLA 和

fastRPCA的TPR仅有０．３;在场景２中,虽然当FPR值大于０．３时,FLLat和IndivCNV的曲线基本重合,

但是IndivCNV在FPR＝０．０５时 TPR就已经达到了０．７,这说明IndivCNV 在低FPR水平就可以实现较

高水平的TPR;在场景３、５、６中,呈现出同样的趋势:当FPR较高时,FLLat与IndivCNV的曲线十分接近,

但是始终都低于IndivCNV,只有在场景４中曲线的后半段FLLat超过了IndivCNV,尽管如此,其前半段依

旧远低于IndivCNV的ROC．
综上所述,与fastRPCA 和PLA 相比,IndivCNV 和FLLat算法对个体 CNV 的识别结果具有更高的

TPR．然而,FLLat的性能与IndivCNV 虽然较为接近,但仅表现在 FPR 较高的情况,当 FPR 较低时,其
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ROC曲线依旧远低于IndivCNV．因此,在对个体CNV的检测中,IndivCNV算法具有更明显的优势．

图５　不同方法在场景１Ｇ６下的 ROC曲线

３．２　真实数据

为了证明IndivCNV在真实数据上的可用性,本实验引入异质性乳腺癌CNA真实数据集对算法进行验

证．这个数据集中包含了１１２个乳腺癌样本的SNParray数据,每个样本都有２３条染色体上的不同数据,每

条染色体的探针各不相同,由Illumina１０９KSNParray平台采集．在进行实验时,首先将每个样本不同染

色体上的数据分割开来,然后将处理所得的CNV分段在基因组区域对齐,成为一个大小为１１２×pi 的变异

强度矩阵,其中１１２代表样本数,pi 代表在第i条染色体上的探针数,即分割完成后有２２个变异强度矩阵

(因为乳腺癌是常染色体上的疾病,所以仅对前２２条常染色体进行实验),并分别对这２２个信号矩阵进行实

验分析．在实验过程中,使用IndivCNV 对数据进行分析,阈值 T设为０．１．为了消除每个样本中的波谱偏

差,需通过局部中值减去信号数据,中值计算的窗口大小是染色体长度的四分之一．
对于IndivCNV算法在乳腺癌数据中所发现的个体 CNV 区域,本研究通过乳腺癌相关文献报道的

CNV区域对算法结果进行验证．对于IndivCNV算法所发现的个体CNV区域,其中许多区域被现有文献报

道为乳腺癌CAN驱动区域．例如,IndivCNV 算法成功识别出１７号染色体上的 ERBB２基因[１６],该基因曾

被多项研究报道为乳腺癌CAN驱动变异．同时,IndivCNV在１４号染色体发现 AKT１基因[１７],而该基因则

被报道与乳腺癌的发生发展密切相关．表１汇总了IndivCNV所发现的个体CNV与现有文献报道发现与乳

腺癌有密切关系的基因重合的结果．上述结果表明,IndivCNV算法所发现的个体CNV区域与已报道CNV
驱动变异区域具有较高的一致性．
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表１　IndivCNV检测出与现有文献报道发现与乳腺癌有密切关系的基因重合的结果

序号 染色体 基因名称 开始位置 结束位置

１ chr１ ARID１A ２６８９５１０９ ２６９８１１８８

２ chr２ BARD１ ２１５３０１５２０ ２１５３８２６７３

３ chr２ CASP８ ２０１８０６４１１ ２０１８６０６７９

４ chr３ BAP１ ５２４１００６５ ５２４１９０４９

５ chr３ FBLN２ １３５６５６２５ １３６５４９２３

６ chr３ PBRM１ ５２５５４４０８ ５２６９４９０６

７ chr６ ARID１B １５７１４０７５６ １５７５７３６０３

８ chr６ ESR１ １５２０５３３２４ １５２４６６１０１

９ chr１１ CCND１ ６９１６５０５４ ６９１７８４２３

１０ chr１２ CDKN１B １２７６１５６９ １２７６６５７２

１１ chr１２ ETV６ １１６９４０５５ １１９３９５９２

１２ chr１３ BRCA２ ３１７８７６１７ ３１８７１８０９

１３ chr１３ RB１ ４７７７５８８４ ４７９１６８４１

１４ chr１４ AKT１ １０４３０６７３２ １０４３３３１２５

１５ chr１６ CDH１ ６７３２８６９６ ６７４２６９４５

１６ chr１６ CTCF ６６１５３８１１ ６６２３０５８８

１７ chr１７ ERBB２ ３５０９７９１９ ３５１３８４４１

１８ chr２０ SALL４ ４９８３３９９０ ４９８５２４５５

　　 表２　IndivCNV的复发CNV模式所匹配到的乳腺癌相关基因

序号 染色体 基因名称 开始位置 结束位置

１ chr３ MAP３K１３ １８６５６３６６４ １８６６８３３２２

２ chr３ PIK３CA １８０３４９００５ １８０４３５１９１

３ chr５ MAP３K１ ５６１４６６５７ ５６２２７７３５

４ chr１０ GATA３ ８１３６６７３ ８１５７１７０

５ chr１１ CCND１ ６９１６５０５４ ６９１７８４２３

６ chr１２ SMARCD１ ４８７６５２５０ ４８７８０７６１

７ chr１４ FOXA１ ３７１２８９４２ ３７１３４２４０

８ chr１５ NTRK３ ８６２２０９９２ ８６６００６６５

９ chr１７ MAP２K４ １１８６４８６０ １１９８７７７６

１０ chr１７ NCOR１ １５８７４１３４ １６０５９５９９

１１ chr１７ PPM１D ５６０３２３３６ ５６０９６８１８

１２ chr１７ TP５３ ７５１２４４５ ７５３１５８８

１３ chr１９ KEAP１ １０４５７７９６ １０４７５０５４

１４ chr２０ SALL４ ４９８３３９９０ ４９８５２４５５

　　正如第３节所说,IndivCNV在做个体CNV模式检测的过程中,会将复发CNV的模式剔除．在此,本实

验在用该真实数据检测时,将剔除的复发CNV数据也另行保存,并对复发CNV模式进行驱动基因匹配．表

２中汇总了在IndivCNV的复发CNV模式中发现的乳腺癌驱动基因,表３汇总了IndivCNV 在真实数据检

测出的个体CNV模式在复发CNV模式之外发现的驱动基因．由表２、３可以看出,个体CNV的检测可以很

大程度上弥补复发CNV对驱动基因发现的不足,例如,在表２复发CNV的检测结果里,未发现１号染色体

和１３号染色体上有与乳腺癌相关的基因,而在个体CNV模式里则发现了１号染色体上的 ARID１A 基因,

１３号染色体上的BRCA２基因和 RB１基因,这几个基因都是乳腺癌相关基因,并被权威癌症基因数据库

CancerGeneCensus所收录[１８Ｇ２０]．上述结果表明,IndivCNV 算法的个体CNV 发现结果可有效弥补现有方

法发现结果的不足,同时也证明了个体CNV检测对于癌症研究的重要性．
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表３　IndivCNV的个体CNV模式在其复发模式之外检测到的乳腺癌相关基因

序号 染色体 基因名称 开始位置 结束位置

１ chr１ ARID１A ２６８９５１０９ ２６９８１１８８

２ chr２ BARD１ ２１５３０１５２０ ２１５３８２６７３

３ chr２ CASP８ ２０１８０６４１１ ２０１８６０６７９

４ chr３ BAP１ ５２４１００６５ ５２４１９０４９

５ chr３ FBLN２ １３５６５６２５ １３６５４９２３

６ chr３ PBRM１ ５２５５４４０８ ５２６９４９０６

７ chr６ ARID１B １５７１４０７５６ １５７５７３６０３

８ chr６ ESR１ １５２０５３３２４ １５２４６６１０１

１０ chr１２ CDKN１B １２７６１５６９ １２７６６５７２

１１ chr１２ ETV６ １１６９４０５５ １１９３９５９２

１２ chr１３ BRCA２ ３１７８７６１７ ３１８７１８０９

１３ chr１３ RB１ ４７７７５８８４ ４７９１６８４１

１４ chr１４ AKT１ １０４３０６７３２ １０４３３３１２５

１５ chr１６ CDH１ ６７３２８６９６ ６７４２６９４５

１６ chr１６ CTCF ６６１５３８１１ ６６２３０５８８

１７ chr１７ ERBB２ ３５０９７９１９ ３５１３８４４１

４　结论

CNV是导致癌症发生发展的重要因素之一,由于现有研究更侧重于对复发CNV 的研究,对个体CNV
的关注程度不够,忽略了个体CNV的研究价值,因此本文通过分析个体CNV的模式,提出了一种新的适用

于发现个体CNV的算法IndivCNV．IndivCNV首先需要使原始信号趋于平滑,因此采用了全变分正则化的

方式达到此目的;接着将原始数据的每个样本建模为固定数量的特征的加权和,这一步使用了潜变量模型和

融合最小绝对值收敛和选择算子惩罚;然后使用信号层次化分解,将不同模式的 CNV 用不同层的矩阵表

示;最后利用分层矩阵能量谱,根据复发CNV模式能量占比大,个体 CNV 模式的能量占比小的原理,将复

发CNV与个体CNV区分开来,最终达到检测个体CNV的目的．
在本文的实验中,首先将IndivCNV 应用到六种不同场景的模拟数据上,同时将fastRPCA、PLA、FLＧ

Lat这三种算法也应用到该模拟数据上,以 ROC曲线为性能判断标准,根据检测结果选定不同阈值绘制

ROC,以此进行性能对比,实验结果表明,IndivCNV 检测个体 CNV 的性能显著高于已有的三种方法的性

能．然后又使用IndivCNV检测异质性乳腺癌CNA真实数据集中的个体CNV,检测个体CNV 结果中包含

许多现有文献已报道过与乳腺癌相关的基因,还发现了复发CNV模式没有发现的与乳腺癌相关的基因,因
此IndivCNV的性能在实际数据上也得到了验证．综上所述,IndivCNV 在个体 CNV 方面的检测性能确实

有了大幅提升．
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AnIndividualCopyNumberVariationDetectionAlgorithm
BasedonHierarchicalMatrixEnergySpectrum

CHENNianＧhua　 YUANXiＧguo

Abstract　Copynumbervariationisanimportantformofgenomicvariationthatisubiquitousincancer
genomes．Itincludesrecurrentandindividualcopynumbervariationpatterns．Theformerreferstoareasof
copynumbervariationthatcoＧoccurinmultiplesamples,andthelatterreferstoindividualspecificitycopy
numbervariationareas．Inthispaper,forthedetectionofindividualcopynumbervariation,adetectionalＧ
gorithmnamedIndivCNVwhichisbasedonhierarchicalmatrixenergyspectrumisproposed．Itsmainideas
areasfollows:Firstly,smooththeobservedsignalthroughtotalvariationanduselatentfeaturestoreconＧ
structsitintotheproductoffeaturesandweights;thenthesignalislayered,andtheindividualcopynumＧ
bervariationsareidentifiedaccordingtotheproportionoftheenergyspectrumofthelayeredmatrixin
eachlayer．Totesttheperformanceoftheproposedmethod,thispaperusedsimulateddataandcompared
withthreepeermethods．Theresultsshowedtheadvantagesoftheproposedmethod;atthesametime,the
methodwasappliedtorealbreastcancersampledata,andacertainnumberofcancerＧrelatedgenesweredeＧ
tected．

Keywords　individualcopynumbervariation;hierarchicalmatrixenergyspectrum;totalvariation
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