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多条件多样本 RNA-Seq 数据的剪切
异构体表达水平估计
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摘     要：当处理多条件多样本 RNA-Seq 测序数据时，现有方法忽略了读段分布样本之间存在高度相似性的特

点。本文提出了一个基于多条件多样本 RNA-Seq 测序数据剪切异构体表达水平估计方法 MCMS-Seq。该方法

建立了一个联合偏差估计模型来提取读段分布在样本之间的相似性特征，同时考虑读段分布受全局偏差和局

部偏差的影响。此外，增加了   组稀疏约束和   稀疏约束两个正则化项，用来体现基因和剪切异构体之

间存在稀疏特性，以及消除技术性误差和数据噪声的影响。通过多个真实数据集的验证，MCMS-Seq 方法能获

得更为准确的剪切异构体表达水平，同时也能提供更有意义的生物性解释。
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Abstract: When analyzing multi-condition multi-sample RNA-sequencing (MCMS RNA-Seq) data, the existing meth-
ods for estimating transcription variant  expression levels ignore the high similarity between read distribution samples.
Thus, this study proposes a method for estimating transcription variant expression levels based on MCMS-Seq data. A
joint bias estimation model was developed to extract read distribution similarity between samples, considering the influ-
ence of both global and local biases on read distribution at the same time. In addition, two regularization items, 
and  sparse constraints, were added to reflect sparsity characteristics between genes and transcription variants and to
eliminate the influence of technical errors and data noise. This method allows a more accurate estimation of transcrip-
tion variant expression levels based on MCMS-Seq data and provides more meaningful biological interpretations.
Keywords: RNA-Seq; multi-condition; multi-sample; isoform; expression estimation; sparsity; read bias; data noise
 

选择性剪切事件是导致生物体多样性的重要

原因之一。为了进一步揭示选择性剪切的内在机

制，迫切需要计算剪切异构体的表达水平。与传

统的基因芯片技术相比，高通量 RNA 测序 (RNA
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sequencing，RNA-Seq) 技术具有高通量、高灵敏

度、可重复性好等优势，已成为转录组学分析的

一个标准技术手段[1-5]。

RNA-Seq 测序实验获得海量读段，将读段与

参考注释序列进行匹配，之后便可估计剪切异构

体的表达水平。但是在估计剪切异构体表达水平

的过程中，面临着两个最大挑战，即读段的多源

映射和数据偏差 [6-7]。研究者提出了大量剪切异

构体表达水平估计方法来解决上述的问题。rSeq
方法把读段映射到外显子的过程当作一个泊松随

机过程，其泊松分布的参数对应着基因所包含剪

切异构体表达水平的线性加权 [8]。但是 rSeq 方法

假设基因上读段分布是均匀的，这与真实数据分

布特点不一致。在真实数据中，读段分布呈现明

显的非均匀特征。读段的非均匀分布主要是由测

序数据中的各种偏差造成的，比如 GC 碱基序列

偏差，5 端和 3 端的位置偏差以及实验技术性偏

差等。针对偏差所导致问题，NURD 方法考虑了

全局和局部位置偏差所带来的影响 [9]。POME 方

法考虑了序列中碱基之间的关联性[10]。为了考虑

更复杂的偏差，大量概率生成式模型被提出，其

直接模拟读段的随机采样过程。Cufflinks 方法设

计了不同的模型来消除序列偏差和位置偏差的影

响，从而更加准确地描述读段随机采样过程 [11]。

BitSeq 和 PBSeq 方法采用了与 Cufflinks 同样的偏

差估计模型 [12-13]。RSEM 方法考虑了读段匹配的

不确定性因素，并且使用了读段起始位置的经验

分布来表示读段在基因上的非均匀分布特征，但

是其未考虑序列偏差这个重要因素[14]。上述方法

采用不同的偏差估计模型来模拟读段的非均匀分

布特征，都能提高剪切异构体表达水平的估计准

确程度。

由于数据噪声和偏差的影响，异构体表达水

平的准确性仍然有较大提高的空间 [15-16]。常规的

RNA-Seq 测序实验通常会设置不同的实验条件，

比如：同一个细胞组织下参照组和对照组，不同

时间点下胚胎发育状况等。此外为了避免实验中

的技术性误差，同一个实验条件下会进行多次重

复性技术性实验。这使得一次测序实验获得的

RNA-Seq 数据集是一个多条件多样本的数据集。

但是上述方法都是假设 RNA-Seq 数据集中各个

样本之间是相互独立，因此都是单独逐个处理每

个数据样本。这导致样本之间的相关性没有得到

充分利用。因此有少量工作开始探索联合多样

本 RNA-Seq 数据进行异构体表达水平估计 [17-18]。

Sequgio 方法能从多样本数据中自动获取位置偏

差和局部序列影响，再通过对联合统计模型添加

一个光滑的正则化项，来控制读段在多样本的一

致性 [19]。MSIQ 方法考虑多样本之间的异质性所

导致的结果不稳定性，首先将同质性相近的样本

归为同一组，然后在贝叶斯框架模型下，给同一

组之内的样本赋予较高的权重，从而获得更加鲁

棒的异构体表达水平[20]。XAEM 方法采用双线性

模型同时估计异构体表达水平和数据偏差，该模

型能够自动对潜在的未知偏差进行经验校正 [21]。

但是上述方法所处理的多样本数据，仅仅是针对

单条件下的多样本，比如同一个组织细胞的对照

组或者同一个时间点状态。当处理多条件多样本

数据时，这些方法都是假设各个条件之间不相

关，把多条件多样本数据拆分为多个单条件多样

本数据集来进行异构体表达水平计算。但是基因

读段分布在不同条件下同样具有高度相似性 [22]。

为了充分利用数据信息，PGSeq 方法采用泊松分

布和伽玛分布的混合模型联合估计基因和异构体

表达水平，其伽玛分布用来模拟基因读段分布在

多条件多样本下的偏差信息[23]。但 PGSeq 方法未

考虑到基因和异构体表达水平之间的稀疏特性，

易受到数据噪声的影响。

L2/L1 L1

基于上述问题，本文提出了一个多条件多样

本 RNA-Seq 测序数据异构体表达水平估计方法，

MCMS-Seq(multi-condition multi-sample RNA-
Seq)。该模型考虑了基因读段分布在不同条件下

的样本具有高度相似性，设计一个联合多条件多样

本数据的偏差估计模型，同时考虑了基因读段分布

受全局偏差和局部偏差的影响。此外，MCMS-Seq
方法增加了  组稀疏约束和  稀疏约束两个

正则化项，用来体现基因和剪切异构体之间存在

稀疏特性，以及消除技术性误差和数据噪声的影

响。最后，通过 3 个多条件多样本 RNA-Seq 数据

集来评估 MCMS-Seq 方法的性能。 

1   MCMS-Seq 方法
 

1.1    MCMS-Seq 模型表示

由于选择性剪切事件在真核生物中普遍存

在，这给计算剪切异构体表达水平带来了一个最

大问题，即如何定量确定匹配到共享外显子上的

读段来自哪个剪接异构体。图 1 中显示的基因包

含 4 个外显子 (Exon) 和 3 个剪切异构体。其中一

个外显子可以同时被多个剪切异构体共享，比如

外显子 1 被 3 个剪切异构体共享，但是剪切异构

体 2 仅共享了外显子 1 的部分序列。针对这类部

分共享情况，可将外显子 1 分割为 2 个不重叠的
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a12 = 1

外显子片段。因此该基因的 4 个外显子被分割

成 7 个完全不重叠的外显子片段。映射矩阵 A 表

示图 1 中剪切异构体与外显子片段的关系，其中

矩阵元素  表示异构体 1 包含外显子片段 2。
当测序读段匹配到基因上，外显子片段上的读段

数目即可被统计出来。假设某个数据集有 2 个条

件每个条件包括 2 个样本，总计 4 个样本，那么

图 1 中基因在不同样本中读段数据可用数据矩

阵 D 表示。每一行表示该基因在一个样本中外

显子片段的读段数目。
 

 

gane

isoform 1

isoform 2

isoform 3

exon slices

reads

es 1 es 2 es 3 es 4 es 5 es 6 es 7

exon 1 exon 2 exon 3 exon 4

 
图 1    剪切异构体中外显子片段划分示例

Fig. 1    Example of exon segmentation in an isoform
 
 

A =

 1 1 1 1 0 0 0
1 0 0 1 1 1 0
1 1 1 0 0 1 1

 D =


2 1 2 0 1 1 2
4 1 2 0 2 2 1
8 10 1 8 1 6 8
9 11 1 7 0 7 8



AM×K

yci j

假设测序实验获得 RNA-Seq 数据包含 C 个

条件，每个条件包含 N个样本。对于基因 g，该基

因包含 K个剪切异构体和 M个外显子片段，其与

外显子片段的映射关系由映射矩阵   表示。

 表示基因第 j 个外显子片段在第 c 个条件中

第 i 个样本上的读段数目。根据实验原理，基因

外显子片段的读段数目等于共享该外显子片段的

剪切异构体上读段之和，其数学模型为

yci j = wcil j

K∑
k=1

a jk xcik (1)

xcik

a jk

wci

l j

式中：  表示基因第 k个剪切异构体在第 c个条

件中第 i个样本；  表示剪切异构体与外显子片

段之间的映射关系；  表示第 c 个条件中第 i 个
样本的读段总数；  是第 j个外显子片段的长度。

b j

b j

式 (1) 模型是基于基因读段是均匀分布假设

的前提，但是实际数据中，基因读段分布呈现明

显的非均匀特征。由于基因读段分布模式在不同

条件不同样本下具有高度相似性，因此假设  表
示第 j 个外显子片段的偏差权重，其值在样本之

间是共享的。现将偏差   融入到式 (1) 中，得到

如下模型：

yci j = wcil jb j

K∑
k=1

a jk xcik (2)

对于多条件多样本的 RNA-Seq 数据集，基因

g所包含的 K个剪切异构体的表达水平 X 可以通

过回归模型计算，其公式如下：

X∗ = argmin
x

C∑
c=1

N∑
j=1

M∑
i=1

 yci j

wcil jb j
−

K∑
k=1

a jk xc jk

 (3)

xc jk ⩾ 0

所有剪切异构体在不同样本中的表达水平都

要求 。为了便于理解和计算，式 (3) 可以简

化为矩阵形式：

X∗ = argmin
x
∥D− AX∥2F (4)

式中 D表示归一化后的数据矩阵。

L1

一个基因虽然包含多个剪切异构体，但是在

不同条件下，少数剪切异构体的表达水平决定了

该基因的表达。因此基因和剪切异构体表达水平

之间具有稀疏特性。通过对剪切异构体表达水平

X增加  范数来保留稀疏特性，式 (4) 可改写为

X∗ = argmin
x
∥D− AX∥2F +λ∥X∥1 (5)

L1

L2/L1

虽然模型增加了  范数的稀疏约束，但仍然

会发现出现大量低表达的剪切异构体，而这部分

剪切异构体不全是真实的低表达。当一个剪切异

构体在同一个条件下的所有重复样本都是低表达

水平，那么可认为此剪切异构体是真实的低表

达。而对于零散出现的低表达剪切异构体，则受

到数据噪声和偏差的影响，不是真实的低表达。

为了消除虚假的低表达剪切异构体的影响，在式 (5)
的基础上增加了  组稀疏约束得到了 MCMS-
Seq 方法的最终形式：

X∗ = argmin
x
∥D− AX∥2F +λ1∥X∥2,1+λ2∥X∥1
s.t. xc jk ⩾ 0

(6)

λ1 λ2 L2/L1 L1式中  和  分别是  和  约束的系数。通过

两个稀疏约束项，MCMS-Seq 方法不仅考虑了基因

和剪切异构体表达水平之间的稀疏性质，同时也

可以消除数据噪声和偏差对低表达剪切异构体的

影响。图 2 显示了 MCMS-Seq 方法的优化问题。
 

 

读段数据 D

1 M

10

... ... ... ... ...

...

1
1
1
1 1

1
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0 0 20 1031 23 7
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10112080 80
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1
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C
1

C
1

C
i

C
i

映射矩阵 A 表达水平 X

 
图 2    MCMS-Seq 方法的优化问题

Fig. 2    Optimization problem of MCMS-Seq method
 
  

1.2    多条件多样本偏差估计模型

在多条件多样本数据中，图 3 显示了基因的读

段分布无论在不同条件下，还是在同一个条件的重
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βglobal βlocal βglobal

复样本中，其分布模式具有高度相似性。MCMS-Seq
方法提出了一个基于多条件多样本的读段非均匀

偏差估计模型。该偏差估计模型由两部分构成：

全局偏差  和局部偏差 。全局偏差  的
读段非均匀分布模式是从数据集中所有表达基因

中获得。由于读段多源映射会影响基因读段分

布，全局偏差估计仅仅选择只包含单个剪切异构

体的基因。此外，由于低表达水平基因的不确定

βlocal

性，读段计数小于 50 的基因被排除。将筛选后的

基因均分为 20 个等长度的区间，统计并归一化每

个区间内读段数目。最后采用多项式回归来拟合

基因每个区间上的读段数目，得到的拟合曲线表

示基因读段分布的全局偏差特征。而局部偏差

 仅仅统计基因每个外显子片段在多条件多样

本数据上的读段数目，再进行均一化处理，其反

映了单个基因自身的读段分布特征。 
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图 3    小鼠数据集中基因 Utrn 读段分布

Fig. 3    Read distributions of gene Utrn in the mouse dataset
 
 

一旦获得数据集的全局偏差曲线和单个基因

的局部偏差特性，便可以计算出基因上每个外显

子片段的偏差值：
b j = αβglobal+ (1−α)βlocal (7)

α

α = 0.5

式中：  是权重参数，用来权衡全局偏差和局部偏

差的影响。本文选择  ，表示全局偏差和局

部偏差对基因读段分布具有相同的影响 [9]，不仅

仅能反映读段非均匀分布在多条件多样本之间具

有高度相似的特征，同时还可以体现出每个基因

独有读段分布特点。 

1.3    MCMS-Seq 模型实现

MCMS-Seq 方法的实现可以分为 3 个部分：读

段数据预处理、基因偏差估计和表达水平估计。

1) 读段数据预处理，是从匹配成功的读段数

据中统计基因每个外显子片段的读段计数，以及

从注释文件中获得外显子片段和剪切异构体之间

的映射关系矩阵。

2) 基因偏差估计，是计算数据集的全局偏差

和基因的局部偏差，从而获得基因每个外显子片

段的基因偏差值。

3) 剪切异构体表达水平估计，由于模型是针

L2/L1

L1

对多条件多样本数据集，同时模型包含   和
 约束，MCMS-Seq 方法采用 SPAMS 优化工具箱

来求解[24-25]。

MCMS-Seq 方法的详细流程如算法 1 所示，

采用 Python 和 MATLAB 混合编程实现。

算法 1　MCMS-Seq 方法

输入　多条件多样本数据，注释文件；

输出　每个基因的剪切异构体表达水平。

1) 数据预处理：统计外显子片段读段数目矩

阵 D，构建映射关系矩阵 A。
2) 基因偏差估计：计算外显子片段偏差值。

X∗3) 表达水平估计：计算所有基因的 。 

1.4    多条件多样本数据分析通道

为了方便用户使用 MCMS-Seq 方法，本文提供

了一个多条件多样本 RNA-Seq 测序数据分析通

道，如图 4 所示。当获得 RNA-Seq 测序数据样本

后，使用经典读段匹配软件 Bowtie[26]，将每个数据

样本的读段匹配到参考转录组参考序列上。每个

样本匹配结果作为输入数据一并输入到 MCMS-
Seq 分析通道中，从而可获得剪切异构体在不同

样本中的表达水平。一旦获得剪切异构体的表达

第 6 期 张礼，等：多条件多样本 RNA-Seq 数据的剪切异构体表达水平估计 ·1129·



水平，可提供给高层次的后续分析使用。 

 

多条件多
样本数据

Bowtie 转录组参
考序列

数据预处理 注释文件

全局偏差 局部偏差

表达水平估计

后续分析

MCMS-Seq

 
图 4    多条件多样本 RNA-Seq 数据分析通道

Fig. 4    Analysis pipeline of multi-condition multi-sample
RNA-Seq data

 
  

2   实验结果与分析

本文选择了经典方法 Cufflinks(v.2.2.1) 和 PG-
Seq(v.1.0)，以及最新方法 XAEM(v.0.1.1), 分别在 3
个数据集上与 MCMS-Seq 方法进行比较，用来验

证剪切异构体表达水平的性能。针对多条件多样

本数据集，Cufflinks 是每个样本单独处理，而

PGSeq、XAEM 和 MCMS-Seq 都是多个样本联合

处理。 

2.1    数据集

3 个多条件多样本的 RNA-Seq 数据集被用来

验证 MCMS-Seq 方法估计剪切异构体表达水平的

准确性。3 个数据集分别是小鼠数据集、人类大

脑的 SEQC 和 MAQC-II 数据集，它们都来自 Illu-
mina/solexa 测序平台。

小鼠数据集包含 3 个条件，分别是肝脏、大脑

和骨骼肌 3 个组织，其中每个组织分别包含了  2
个重复实验样本。使用  RefSeq 数据库的基因注

释信息 (GRCm38/mm10)，总共包含 33 608 个剪切

异构体，主要用来验证同条件下重复样本之间剪

切异构体表达水平的可重复性[27]。

MAQC(micorarray quality control) 来自美国药

品监管局的生物芯片质量控制项目。该项目分为

三期实施，即 MAQC-I、MAQC-II 和 MAQC-III，其
产生的数据集被广泛应用于评估不同测序平台下

不同方法的性能。本文主要利用了 MAQC-II 和

MAQC-III 两期项目提供的数据。MAQC-III 也被

称为 SEQC(sequencing quality control)。SEQC 包

括两个实验条件 UHRR(universal human reference
rna) 和 HBRR(human brain reference RNA)，每个条

件分别有 8 个重复实验样本。SEQC 数据集提供

了两万多个经 qRT-PCR 实验验证的剪切异构体。

与 Ensembl 注释信息 (GRCh37/hg19) 相匹配后，最

终得到 16  603 个剪切异构体。这些剪切异构体

的 qRT-PCR 值被当作真实表达水平值，可用来评

估模型计算剪切异构体表达水平的准确性[28]。

基因表达水平是由其包含的剪切异构体所构

成，因此基因表达水平可用来进一步验证剪切异

构体表达水平的准确性。MAQC-II 数据集同样包

含 UHRR 和 HBRR 两个实验条件，每个条件下包

含 7 个重复性实验。该数据提供了 1  000 个经

qRT-PCR 实验验证的基因。根据与 Ensembl 注释

信息 (GRCh37/hg19) 相匹配，最终获得 838 个基

因。这些基因的 qRT-PCR 值被当作真实基因表

达水平值，用来间接评估模型计算剪切异构体表

达水平的准确程度[29]。 

2.2    多条件多样本偏差估计模型验证

3′ 5′

3′ 5′

MCMS-Seq 方法提出了一个基于多条件多样

本偏差估计模型，同时考虑了读段分布受到全局

偏差和局部偏差的影响，用来获取读段分布在样

本之间的高度相似性特征。SEQC 数据集被用来

验证偏差估计模型的有效性。图 5 显示使用该模

型对 SEQC 数据集的偏差估计流程。从图 5(a)
中可以看出，在 SEQC 数据集中，基因的读段分布

呈现明显的非均匀分布特征，特别是在基因的两

端。这个现象符合基因的 端和 端最容易受到

RNA-Seq 测序技术影响的事实。选择基因 Cdca4
来展示估计全局偏差和局部偏差的过程。基因

Cdca4 包含 3 个剪切异构体和 5 个外显子片段，其

结构如图 5(b) 所示。图 5(c) 是通过多项式回归拟

合图 5(a) 读段分布所得到 SEQC 数据集全局偏差

曲线。曲线上黑点表示基因 Cdca4 外显子片段长

度的比率。通过长度比率在曲线上的取值，可得

到 Cdca4 基因中每个外显子片段的全局偏差值。

统计并归一化基因 Cdca4 的外显子片段在所有样

本中的读段数目，即可获得该基因的局部偏差，

如图 5(d) 所示。从图 5 中可以看出，该基因在

端和 端受到的局部偏差影响要略小于全局偏

差。为了进一步验证基因的局部偏差，从 SE-
QC 数据集中随机选择 4 个基因：Plagl1、Eif4a、
Sv2b 和 Whrn，其分别包含 5、6、7、8 个剪切异构

体。从图 6 中可以看出，不同基因的局部偏差整

体上都呈现明显非均匀分布特征，但是单个基因
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之间存在一定差异，比如基因 Whrn 中间外显子

的偏差值表现出由高到低的趋势。因此，MCMS-
Seq 方法提出的多条件多样本偏差估计模型，不

仅能反映在多条件多样本数据中读段非均匀分布

具有高度相似性的特征，同时还可以体现出单个

基因独有读段分布特点。 
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图 5    MCMS-Seq 方法的偏差估计流程

Fig. 5    Bias estimation process of the MCMS-Seq method
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图 6    基因的局部偏差分布

Fig. 6    Local bias distribution of genes
 
 

2.3    多条件多样本下剪切异构体表达水平的验证

MCMS-Seq 方法处理多条件多样本数据集时

是联合所有样本同时处理，通过增加稀疏约束，不

仅可以消除数据噪声的影响，同时也能体现基因和

剪切异构体之间存在的稀疏特性。选择小鼠数据集

的基因 Nph2 来验证，该基因包含 3 个剪切异构体。

在小鼠数据集中，同一个剪切异构体在同一

个条件下的多个重复样本中，其表达水平应该是

相近的。若一个剪切异构体在重复样本中零散地

出现低表达，则此剪切异构体的表达水平受到数

据噪声的影响。传统方法 Cufflinks 都是每个样本

依次单独处理，其表达水平值如表 1 所示。NM_001
364736 表达水平在 Muscle 条件两个重复样本中

就可能受到数据噪声的影响，NM_157294 在 Liv-
er 条件下也存在同样的情况。表 2 中 XAEM 方

法获得的 NM_001364736 和 NM_157294 表达水平

都是极低值，极大可能是受到数据噪声的干扰。

MCMS-Seq 方法联合处理多条件多样本数据集。

从表 3 中可以看出，NM_001364736 在 3 个组织条

件下都未表达，NM_157294 在大脑和骨骼肌组织

条件下具有真实的低表达，而在肝脏组织条件下

未表达，能有效消除数据噪声的影响。
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表 1    Cufflinks 估计基因 Nhp2 中 3 个剪切异构体表达水平

Table 1    Expression level of three isoforms in Nph2 gene estimated using cufflinks
 

Cufflinks Brain.1 Brain.2 Liver.1 Liver.2 Muscle.1 Muscle.2

NM_001364736 0.376 5 0.626 1 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.908 9

NM_026631 34.673 9 42.015 4 23.3440 28.2050 23.974 1 25.766 5
NM_157294 2.609 6 0.723 0 0.000 6 0.000 0 1.019 7 0.971 8

 
 
 

  
表 2    XAEM 估计基因 Nhp2 中 3 个剪切异构体表达水平

Table 2    Expression level of three isoforms in Nph2 gene estimated using XAEM
 

XAEM Brain.1 Brain.2 Liver.1 Liver.2 Muscle.1 Muscle.2

NM_001364736 0.000 3 0.011 3 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0

NM_026631 417.268 0 250.988 6 155.999 8 132.999 8 133.999 7 156.999 7
NM_157294 26.731 7 0.000 1 0.000 2 0.000 3 0.000 3 0.000 2

 
 
 

  
表 3    MCMS-Seq 估计基因 Nhp2 中 3 个剪切异构体表达水平

Table 3    Expression level of three isoforms in Nph2 gene estimated using MCMS-Seq
 

MCMS-Seq Brain.1 Brain.2 Liver.1 Liver.2 Muscle.1 Muscle.2

NM_001364736 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0

NM_026631 40.461 1 53.554 1 28.004 7 35.009 0 28.569 5 30.954 6
NM_157294 3.490 0 0.412 7 0.000 0 0.000 0 1.132 2 0.274 5

 
 

L2/L1 L1

此外，基因外在表现通常是由其包含的少数

剪切异构体决定的，因此基因和剪切异构体之间

存在稀疏特性。在表 4 中，PGSeq 方法得到的

3 个剪切异构体表达水平都存在较高的表达值，

无法体现稀疏特性。而 Cufflinks 和 XAEM 受数

据噪声影响，同样很难体现出该数据特性。MCMS-
Seq 方法增加了   组稀疏和   稀疏约束来考

虑上述生物特性。NM_026631 在所有组织条件

下中都有较高的表达水平，说明基因 Nph2 的表

达主要由 NM_02663 所决定。NM_001364736 在

3 个组织条件下都未表达，特别在肝脏组织条件

下 NM_157294 和 NM_001364736 同时未表达，这

表明基因 Nph2 在肝脏中只有剪切异构体 NM_
026631 参与基因表达。因此，MCMS-Seq 方法能

体现基因表达是由少数剪切异构体所决定的生物

特性，提供了更好的生物可解释性。
 

  
表 4    PGSeq 估计基因 Nhp2 中 3 个剪切异构体表达水平

Table 4    Expression level of three isoforms in Nph2 gene estimated using PGSeq
 

PGSeq Brain.1 Brain.2 Liver.1 Liver.2 Muscle.1 Muscle.2

NM_001364736 8.134 2 8.340 7 4.880 2 5.022 7 6.025 4 5.994 7

NM_026631 9.698 7 10.077 3 9.341 8 9.631 7 9.386 3 9.490 7
NM_157294 5.869 7 3.554 7 −6.319 9 −6.030 4 4.355 3 3.016 7

注：PGSeq方法提供的剪切异构体表达水平已经过对数转换
 
  

2.4    剪切异构体的可重复性验证

在多条件多样本测序实验中，同一个条件下

设计多重复性样本是为了避免技术性误差所带来

的影响。这使得同一个剪切异构体在同一个条件

下的重复样本之间的表达水平是相近的。小鼠数

据集被用来验证剪切异构体表达水平在样本之间

的可重复性。采用 Person 相关系数来评估可重复

性，其值越高说明能更加有效地消除技术性误差

所造成的偏差。由于 RNA-Seq 测序技术得到表

达水平其幅度跨度很大，Person 相关系数易受到

少数高表达的剪切异构体影响。因此在计算相关

系数之前，对所有剪切异构体表达水平进行对数

转换，从而避免上述问题。表 5 中显示不同方法

在小鼠数据集上不同条件下的相关系数值。从表

中可以看出，MCMS-Seq 方法在肝脏、大脑和骨

骼肌 3 个条件下都获得了比其他 3 个方法更好的

结果。尽管 MCMS-Seq 方法是面向处理多条件多

样本数据集，但仍然可以保证剪切异构体在同一

个条件中下样本之间具有高度的可重复性。这也

符合 RNA-Seq 测序实验中设计重复实验的目的。
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表 5    在小鼠数据集上不同方法估计的剪切异构体表达
水平在样本之间的相关系数

Table 5    Correlation coefficients between isoform expres-
sion levels estimated using various methods in the
mouse dataset

 

方法 Cufflinks PGSeq XAEM MCMS-Seq

Liver 0.950 2 0.921 5 0.962 0 0.982 4

Brain 0.947 5 0.915 3 0.966 0 0.985 4

Muscle 0.944 6 0.908 0 0.952 8 0.957 4

平均值 0.947 4 0.914 9 0.960 3 0.975 1
 
  

2.5    PCR 剪切异构体的表达水平验证

SEQC 数据集被用来验证不同方法估计剪切异

构体表达水平的准确性。该数据集提供了 16 603
个经过 qRT-PCR 验证的剪切异构体，这些剪切异

构体被当作基准数据。计算不同方法得到剪切异

构体表达水平与 qRT-PCR 值之间的相关系数。从

表 6 中结果可以看出，MCMS-Seq 方法在 UHRR
条件上稍微优于 PGSeq 方法，而在 HBRR 条件上

获得较为明显的提升。尽管 XAEM 方法是多样

本处理，但获得最差的性能，其可能是该方法对

数据偏差考虑得不够。整体上说，MCMS-Seq 方

法估计的剪切异构体表达水平能取得较为准确的

结果。
 

  
表 6    在 SEQC 数据集上不同方法与 qRT-PCR 验证剪切

异构体之间的相关系数
Table 6    Correlation coefficients between qRT-PCR values

and isoform expression levels estimated using
various methods in SEQC dataset

 

方法 Cufflinks PGSeq XAEM MCMS-Seq

HBRR 0.733 2 0.754 0 0.728 7 0.773 5

UHRR 0.797 5 0.806 1 0.794 8 0.813 6

Mean 0.765 4 0.780 1 0.761 8 0.793 6
 
  

2.6    PCR 基因的表达水平验证

现实中包含 qRT-PCR 验证的剪切异构体数

据集很少，而基因的表达水平是由其所包含的剪

切异构体所决定的，因此可以通过验证 qRT-
PCR 验证基因的表达水平来间接验证剪切异构体

表达水平的准确性。MAQC-II 数据集被广泛地应

用于评估不同方法估计基因表达水平的性能。

MAQC-II 数据集提供了 838 个 qRT-PCR 验证的

基因，这些基因总共包含了 6 927 个剪切异构体。

Cufflinks 和 PGSeq 方法提供了基因的表达水平，

XAEM 和 MCMS-Seq 方法的基因表达水平由所

对应的剪切异构体表达水平求和得到。表 7 显示

了不同方法得到的基因表达水平与 qRT-PCR 值

之间的相关系数。从表 7 中可以看出，相比其他

方法，MCMS-Seq 方法得到了更好的准确性。
 

  
表 7    在  MAQC-II 数据集上不同方法与  qRT-PCR 验证

基因之间的相关系数
Table 7    Correlation coefficients between qRT-PCR values

and isoform expression levels estimated using
various methods in the MAQC-II dataset

 

方法 Cufflinks PGSeq XAEM MCMS-Seq

HBRR 0.845 4 0.829 6 0.744 3 0.860 3

UHRR 0.848 3 0.830 8 0.808 1 0.868 3

Mean 0.846 9 0.830 2 0.776 2 0.864 3
 
  

2.7    稀疏参数的选择

L2/L1

L1

λ1 λ2 L2/L1 L1

λ1 λ2→ +∞
λ1→ +∞

λ1→ 0

λ2

λ1 λ2

λ1

λ2

λ1 λ2

λ1 λ2

MCMS-Seq 方法包含了   组稀疏约束和

 稀疏约束两个正则化项，不仅用来考虑基因和

剪切异构体之间的稀疏特性，同时用来消除虚假

低表达剪切异构体带来的影响。在式 (6) 中，参

数   和   分别对应着   组稀疏约束和   稀
疏约束，其值的选择能影响到剪切异构体表达水

平的准确性。当  或  时，都会导致剪切

异构体出现不表达情况，区别在于，  会导

致同一个剪切异构体在不同条件下都没有表达。

当  时，剪切异构体的表达水平容易受到数

据噪声的影响，产生虚假的低表达。而   减小

时，基因与剪切异构体之间的稀疏特性将减弱。

选择 SEQC 数据集中 HBRR 条件来分析参数选择

对剪切异构体表达水平准确性的影响。假设参数

 和  分别选择 0.1、1、10 和 100 这 4 个值，图 7
显示了在取不同参数值时，MCMS-Seq 方法估计

的剪切异构体表达水平与 qRT-PCR 验证的剪切

异构体之间的相关系数。从图 7 可以看出，当  
和   同时增大时，其相关系数都显著下降，因为

有大量真正表达的剪切异构体被估计成未表达。

而  和  在取值 1 附近能获得较为稳定的结果，

因此本文中所有实验都是设定  和  为 1。
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λ1 λ2图 7    参数  和  对剪切异构体表达水平的影响

λ1 λ2

Fig. 7    Effect of isoform expression levels by parameters
 and 
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3   结束语

L2/L1 L1

本文提出了一个基于多条件多样本 RNA-
Seq 测序数据的剪切异构体表达水平估计方法。

为了考虑基因读段分布在不同条件下的高度相似

性，MCMS-Seq 方法设计一个联合多条件多样本

的偏差估计模型，同时考虑了基因读段分布的全

局偏差和局部偏差所带来的影响。从数据分析可

以看出，该偏差估计模型能较为准确地描述出基

因读段非均匀分布特性。此外，MCMS-Seq 方法

增加了  组稀疏约束和  稀疏约束两个正则

化项，体现了基因和剪切异构体之间存在稀疏的

生物特性，同时消除了技术性误差和数据噪声的

影响。在小鼠数据集上，MCMS-Seq 方法估计的

剪切异构体表达水平能获得更好的可重复性。通

过与 SEQC 数据集中 qRT-PCR 剪切异构体和

MAQC-II 数据中 qRT-PCR 基因的验证，MCMS-
Seq 方法比其他 3 个对比方法更佳的性能。

由于大量多条件多样本数据集是时序数据

集，蕴含了时间信息，但是 MCMS-Seq 模型未考

虑到数据中的时间信息。在未来的研究中，可以

考虑在模型中融入时间信息，从而进一步提高剪

切异构体的表达水平的准确性。此外，可将

MCMS-Seq 模型推广到单细胞测序数据分析，可

提供更好的生物解释性。

参考文献：

MARIONI J C, MASON C E, MANE S M, et al. RNA-

Seq: an assessment of technical reproducibility and com-

parison with gene expression arrays[J]. Genome research,

2008, 18(9): 1509–1517.

[1]

周晓光, 任鲁风, 李运涛, 等. 下一代测序技术: 技术回

顾与展望 [J]. 中国科学: 生命科学, 2010, 40(1): 23–37.

ZHOU Xiaoguang, REN Lufeng, LI Yuntao, et al. The

next-generation sequencing technology: A technology re-

view and future perspective[J]. Scientia sinica (vitae),

2010, 40(1): 23–37.

[2]

王曦, 汪小我, 王立坤, 等. 新一代高通量 RNA 测序数

据的处理与分析 [J]. 生物化学与生物物理进展, 2010,

37(8): 834–846.

WANG Xi, WANG Xiaowo, WANG Likun, et al. A re-

view on the processing and analysis of next-generation

RNA-seq data[J]. Progress in biochemistry and biophys-

ics, 2010, 37(8): 834–846.

[3]

ZHANG Li, LIU Xuejun. A comprehensive review on

RNA-Seq data analysis[J]. Transactions of Nanjing Uni-

versity of Aeronautics and Astronautics, 2016, 33(3):

[4]

339–361.
MONIER B, MCDERMAID A, WANG Cankun, et al.
RIS-EDA: an integrated RNA-Seq interpretation system
for gene expression data analysis[J]. PLoS computational
biology, 2019, 15(2): e1006792.

[5]

王凯莉, 张礼, 刘学军. 融合多平台表达数据的转录组

差异表达分析 [J]. 计算机学报, 2018, 41(6): 1415–1430.
WANG Kaili, ZHANG Li, LIU Xuejun. Differential ex-
pression analysis based on integrating transcriptome ex-
pression data from multiple platforms[J]. Chinese journal
of computers, 2018, 41(6): 1415–1430.

[6]

王凯莉, 张礼, 刘学军. 多实验平台下基因及异构体表

达分析综述 [J]. 中国生物医学工程学报, 2017, 36(2):
211–218.
WANG Kaili, ZHANG Li, LIU Xuejun. A review of gene
and isoform expression analysis across multiple experi-
mental platforms[J]. Chinese journal of biomedical engin-
eering, 2017, 36(2): 211–218.

[7]

JIANG Hui, WONG W H. Statistical inferences for iso-
form expression in RNA-Seq[J]. Bioinformatics, 2009,
25(8): 1026–1032.

[8]

WU Zhengpeng, WANG Xi, ZHANG Xuegong. Using
non-uniform read distribution models to improve isoform
expression inference in RNA-Seq[J]. Bioinformatics,
2011, 27(4): 502–508.

[9]

HU Ming, ZHU Yu, TAYLOR J M G, et al. Using pois-
son mixed-effects model to quantify transcript-level
gene expression in RNA-Seq[J]. Bioinformatics, 2012,
28(1): 63–68.

[10]

TRAPNELL C, WILLIAMS B A, PERTEA G, et. al
Transcript assembly and quantification by RNA-Seq re-
veals unannotated transcripts and isoform switching dur-
ing cell differentiation[J]. Nature biotechnology, 2010,
28(5): 511–515.

[11]

GLAUS P, HONKELA A, RATTRAY M. Identifying
differentially expressed transcripts from RNA-Seq data
with biological variation[J]. Bioinformatics, 2012,
28(13): 1721–1728.

[12]

ZHANG Li, LIU Xuejun. PBSeq: modeling base-level
bias to estimate gene and isoform expression for RNA-
Seq data[J]. International journal of machine learning
and cybernetics, 2017, 8(4): 1247–1258.

[13]

LI Bo, DEWEY C N. RSEM: accurate transcript
quantification from RNA-Seq data with or without a ref-
erence genome[J]. BMC bioinformatics, 2011, 12: 323.

[14]

LI W V, LI J J. Modeling and analysis of RNA-seq data:
a review from a statistical perspective[J]. Quantitative
biology, 2018, 6(3): 195–209.

[15]

LIU Siyun, JIANG Yuan, TAO Yu. Modelling RNA‐[16]

·1134· 智　能　系　统　学　报 第 16 卷

http://dx.doi.org/10.1101/gr.079558.108
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006792
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006792
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btp113
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btq696
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btr616
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.1621
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/bts260
http://dx.doi.org/10.1007/s13042-016-0497-z
http://dx.doi.org/10.1007/s13042-016-0497-z
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-12-323
http://dx.doi.org/10.1007/s40484-018-0144-7
http://dx.doi.org/10.1007/s40484-018-0144-7
http://dx.doi.org/10.1101/gr.079558.108
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1206.2009.00151
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006792
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006792
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2018.01415
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2017.02.012
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btp113
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btq696
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btr616
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.1621
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/bts260
http://dx.doi.org/10.1007/s13042-016-0497-z
http://dx.doi.org/10.1007/s13042-016-0497-z
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-12-323
http://dx.doi.org/10.1007/s40484-018-0144-7
http://dx.doi.org/10.1007/s40484-018-0144-7


Seq data with a zero-inflated mixture Poisson linear
model[J]. Genetic epidemiology, 2019, 43(7): 786–799.
ZHANG Chi, ZHANG Baohong, LIN L L, et al. Evalu-
ation and comparison of computational tools for RNA-
Seq isoform quantification[J]. BMC genomics, 2017,
18(1): 1–11.

[17]

LI Song, SABUNCIYAN S, YANG Guangyu, et al. A
multi-sample approach increases the accuracy of tran-
script assembly[J]. Nature communications, 2019, 10(1):
1–7.

[18]

SUO Chen, CALZA S, SALIM A, et al. Joint estimation
of isoform expression and isoform-specific read distribu-
tion using multisample RNA-Seq data[J]. Bioinformat-
ics, 2014, 30(4): 506–513.

[19]

LI W V, ZHAO Anqi, ZHANG Shihua, et al. MSIQ:
joint modeling of multiple RNA-Seq samples for accur-
ate isoform quantification[J]. The annals of applied stat-
istics, 2018, 12(1): 510–539.

[20]

DENG Wenjiang, MOU Tian, KALARI K R, et al. Al-
ternating EM algorithm for a bilinear model in isoform
quantification from RNA-Seq data[J]. Bioinformatics,
2020, 36(3): 805–812.

[21]

AGUIAR D, CHENG Lifang, DUMITRASCU B, et al.
Bayesian nonparametric discovery of isoforms and indi-
vidual specific quantification[J]. Nature communica-
tions, 2018, 9(1): 1–12.

[22]

LIU Xuejun, ZHANG Li, CHEN Songcan. Modeling
exon-specific bias distribution improves the analysis of
RNA-Seq data[J]. PLoS one, 2015, 10(10): e0140032.

[23]

焦李成, 赵进, 杨淑媛, 等. 稀疏认知学习、计算与识别

的研究进展 [J]. 计算机学报, 2016, 39(4): 835–852.
JIAO Licheng, ZHAO Jin, YANG Shuyuan, et al. Re-
search advances on sparse cognitive learning, comput-
ing and recognition[J]. Chinese journal of computers,
2016, 39(4): 835–852.

[24]

JENATTON R, MAIRAL J, OBOZINSKI G, et al. Prox-
imal methods for sparse hierarchical dictionary
learning[C]//Proceedings of the 27th International Con-

[25]

ference on International Conference on Machine Learn-

ing. Haifa, Israel, 2010: 487−494.

LANGMEAD B, SALZBERG S L. Fast gapped-read

alignment with Bowtie 2[J]. Nature methods, 2012, 9(4):

357–359.

[26]

MORTAZAVI A, WILLIAMS B A, MCCUE K, et al.

Mapping and quantifying mammalian transcriptomes by

RNA-Seq[J]. Nature methods, 2008, 5(7): 621–628.

[27]

SEQC/MAQC-III Consortium. A comprehensive assess-

ment of RNA-Seq accuracy, reproducibility and inform-

ation content by the sequencing quality control consorti-

um[J]. Nature biotechnology, 2014, 32(9): 903–914.

[28]

BULLARD J H, PURDOM E, HANSEN K D, et al.

Evaluation of statistical methods for normalization and

differential expression in mRNA-Seq experiments[J].

BMC bioinformatics, 2010, 11(1): 1–13.

[29]

作者简介：

张礼，讲师，博士，主要研究方向
为机器学习、生物信息学。

马越，助教，硕士，主要研究方向
为分子生物学、神经系统疾病。

吴东洋，讲师，博士，主要研究方
向为数据挖掘、生物信息学。

第 6 期 张礼，等：多条件多样本 RNA-Seq 数据的剪切异构体表达水平估计 ·1135·

http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1002/gepi.22246
http://dx.doi.org/10.1186/s12864-017-4002-1
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-12990-0
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/btt704
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41467-018-03402-w
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0140032
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2016.00835
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1923
http://dx.doi.org/10.1038/nmeth.1226
http://dx.doi.org/10.1038/nbt.2957
http://dx.doi.org/10.1186/1471-2105-11-94

