
 

引用格式：刘清瑞, 刘婕, 岳振宇, 等. 癌症基因组框内突变功能注释及计算方法比较分析 [J]. 电子科技大学学报, 2025, 54(2): 311-320.
LIU Q R, LIU J,  YUE Z Y, et  al.  Comparative analysis of functional annotation and computational methods for in-frame InDels in cancer genome[J].
Journal of University of Electronic Science and Technology of China, 2025, 54(2): 311-320.

 

癌症基因组框内突变功能注释及

计算方法比较分析

刘清瑞1，刘    婕1，岳振宇2，夏俊峰1*

（1. 安徽大学 物质科学与信息技术研究院，合肥 230601；2. 安徽农业大学 信息与人工智能学院，合肥 230036）

摘要：框内突变是编码区插入缺失突变的一种常见类型，与癌症的发生发展密切相关。然而，计算方法在癌症驱动框内

突变预测方面的有效性尚缺乏明确共识。首先，系统地比较和评估了 8种计算方法，证实了它们在识别癌症驱动框内突变的

适用性及可靠性。然后，选用其中 4种表现优异的计算方法，进一步挖掘了癌症基因组中潜在的驱动框内突变，并探究了这

些突变作为癌症驱动突变的合理性。最终，构建了一个用户访问友好、集成多种预测方法及注释信息的线上数据库

dbCCID，旨在为研究人员提供便利。这些工作为癌症框内突变预测方法的选择和开发提供了理论支撑。
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Abstract:  In-frame InDel is a common type of insertion and deletion mutations in coding regions, which are
closely  associated  with  the  occurrence  and  development  of  cancer.  However,  there  is  currently  a  lack  of  clear
consensus on the efficacy of computation methods for predicting cancer driver in-frame InDels. In this paper, eight
computational  methods  are  comprehensively  and  systematically  compared  and  evaluated,  confirming  their
applicability and reliability of these methods in identifying cancer driver in-frame InDels. Then, four computational
methods with outstanding performance are selected to mine potential driver in-frame InDels in the cancer genome
and  explore  the  rationality  of  these  mutations  as  cancer  driver  InDels.  Finally,  a  user-friendly  online  database
dbCCID  that  integrates  multiple  prediction  methods  and  annotation  information  is  constructed  to  create
convenience  for  researchers.  It  is  expected  this  work  will  provide  a  theoretical  support  for  the  selection  and
development of in-frame InDel prediction methods for cancer.
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癌症已成为危害人类健康的首要疾病，其发病

率和死亡率逐年增长[1-2]。癌症的发生发展是一个极

为复杂的过程，其中基因突变扮演着关键角色。插

入缺失突变（insertion-deletion mutation, InDel）是

基因突变中发生频次最多的突变之一，其涉及一对

或多对碱基的插入或删除，常导致较长片段的蛋白

质序列发生变化，进而诱发诸如癌症等严重影响生

物体正常生理功能的疾病[3-4]。作为一个重要的癌症

驱动因素，插入缺失突变可能发生在基因的编码区

和非编码区。编码区是基因中负责编码蛋白质的区

域，包含了丰富的基因功能信息，因此该区域的突

变对基因表达的影响尤为显著。框内突变是编码区

插入缺失突变的一种常见类型，其特点是涉及的碱

基对（base pair, bp）数目为 3的整倍数。这意味着 
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在框内突变中，氨基酸序列的改变是以一个或多个

完整的氨基酸为单位进行的，这也是该突变呈现出

致病性的生物学本质。

在癌症基因组中，致病突变可能涉及肿瘤抑制

基因或原癌基因等关键基因，赋予癌细胞选择性生

长优势，能够直接促进癌细胞的增长。因此，这类

突变也被称为驱动突变（driver mutation）。与此

同时，癌症基因组中也存在着一类被称为乘客突变

（passenger mutation）的中性突变。这类突变虽存

在于癌细胞中，但本身与癌症的发生发展没有直接

联系[5]。对癌症基因组框内突变而言，判断其中癌

症驱动突变实质上就是确定潜在的致病突变。相较

于传统繁琐耗时的生物学实验，计算模型在预测致

病突变方面提供了一种高效且节省资源的替代方

案[6]。一般流程如下：首先使用致病突变预测方法

对癌症中突变数据进行预测获得致病分值，然后将

致病分值与该方法的致病阈值进行比较即可判断此

突变是否致病。若此突变为致病突变，则说明该突

变为潜在的癌症驱动突变。

近年来，已有研究表明编码区框内突变与癌

症的发生和发展有密切的关联[7]。然而，在初期的

调研阶段，通过“in-frame InDel”“pathogenicity
prediction”等关键词进行文献检索，本文发现针对

癌症框内突变方面的预测方法的对比工作尚未展

开。因此，开展针对框内突变预测方法的对比研究

分析，首先可以明确现有方法对癌症中框内突变预

测的有效性和可靠性，为后续癌症特异性突变预测

方法的开发及选择提供指导。其次，尽管现有方法

一定程度上提高了致病突变预测的准确性，在对于

不同长度或发生在不同基因等情况下的框内突变的

预测上仍可能存在一些不足。基于收集整理的突变

基准数据集，进行全面的评估分析，有利于进一步

揭示这些不足[8]，并可作为未来基于深度学习或者

大数据的智能模型的研究方向。最后，随着下一代

测序技术的发展[9-10]，涌现了以 COSMIC[11] 为代表

的大量未被解析的癌症基因组框内突变数据。结合

对比研究的结果并选择合适的方法，可以更加准确

地挖掘这些突变中潜在的癌症驱动突变。

目前，有基于大数据学习模型的深度学习方法

用于预测突变，然而并非针对框内突变进行致病预

测或功能效应研究[12]。同时，现有方法在癌症中框

内突变预测方面的有效性尚未明确。众多突变数据

库和基因组分析工具过于分散，致使研究者获取全

面的框内突变信息面临挑战。为此，本文首先系统

地比较了 8种现有致病突变预测方法，证实了这些

方法在识别癌症驱动框内突变的适用性和可靠性。

其中，VEST-InDel[13]（简写为VEST-I）和CAPICE[14]

是性能表现最突出的两个方法，在多个基准数据集

上的 AUC和 AUPR指标均超过了 0.8。随后，基

于 4种性能稳定的方法对癌症基因组框内突变进行

预测，并与已知的驱动突变进行相似性对比，证实

了其作为驱动突变的合理性。最后，构建了一个用

户访问友好、集成多种方法预测结果及注释信息的

线上数据库 dbCCID（http://dbccid.xialab.info/），

旨在为研究人员提供便利。综上，本文工作为面向

癌症的框内突变的相关研究提供了理论支撑。 

1　材料与方法
 

1.1　数据收集

为比较致病突变预测方法在识别癌症驱动框内

突变时的表现，分别从 HGMD[15] 和 gnomAD[16] 中

收集驱动框内突变（正样本）和乘客框内突变（负

样本），以构建一个框内突变基准数据集。为尽可

能收集多的正样本数据，首先从 HGMD中选取标

签为引起疾病或疑似引起疾病的框内突变，同时通

过关键字查询筛选出与癌症相关的突变。其次，

从 gnomAD中收集等位基因频率大于 1%的框内突

变作为负样本，并去除正样本中已存在的样本数

据。然后，采用 Close-by的原则构建数量平衡数据

集，即对于每一条正样本，从负样本中不放回的选

取一条与其处于同一条染色体且突变位置最接近的

突变。最后，整理得到了一个包含正负样本各

203条的基准数据集，记为数据集 I。基于该数据

集，本文从多方面评估了不同预测方法的性能。

为探究癌症基因组中未被解析的框内突变数据

的功能效应，分别从 COSMIC[11] 提供的 GRCh38
和 GRCh37这 2个参考版本下的全基因组数据中收

集框内突变数据。考虑到部分致病突变预测方法只

能进行特定版本下的突变预测，使用 LiftOver[17] 对
收集的框内突变进行基因组坐标转换并取交集。通

过这一过程，最终得到了 2个版本下均存在的 6 142
条癌症基因组框内突变，记为数据集 M。基于数

据集 M的功能注释结果，本文挖掘了癌症基因组

中潜在的驱动框内突变数据。 

1.2　方法简述

考虑到是否提供线上预测网页、是否有本地源

码等多方面因素，本文研究了 8种现有的致病突变

预测方法。其中，能够预测包括框内突变在内的多
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种插入缺失突变的广谱性方法有 6种，分别为

CADD[18]、CAPICE、SIFT-InDel[19]（简写为SIFT-I）、

VEST-I、MutationTaster2021[20]（简写为 MT2021）
和 FATHMM-InDel[21]（简写为 FATHMM-I）。仅能

预测框内突变这一种插入缺失突变的特异性方法

有2种，分别为MutPred-InDel[22]（简写为MutPred-I）
和MetaRNN-InDel[23]（简写为MetaRNN-I）。这些

预测方法的基本信息如表 1所示。

 
 

表 1    框内突变预测方法基本信息
 

方法 输入格式 线上服务 基础模型 参考基因 中性阈值 预测阈值 长度限制/bp

CADD VCF + 回归分类器 37/38 < 20 ≥ 20 <50
CAPICE TSV − 决策树 37/38 < 0.02 ≥0.02 NA
SIFT-I CSV − 决策树 37/38 NA NA NA
VEST-I VCF + 随机森林 37/38 < 0.5 ≥ 0.5 NA
MT2021 VCF − 随机森林 37 NA NA ≤40

FATHMM-I VCF + 支持向量机 37 < 0.5 ≥ 0.5 NA
MutPred-I FASTA + 神经网络 37/38 < 0.672 ≥ 0.672 30～30 000

MetaRNN-I VCF − Transformer 38 < 0.5 ≥ 0.5 ≤40

 

需要说明的是，表 1中第一列“线上服务”表

示是否提供了预测网页。对于提供了的方法（表中

用“+”表示），直接使用其网页进行预测。反之

（表中用“−”表示），采用本地复现的方式完成

预测。“参考基因”表示可预测的突变版本，

37表示仅能预测 GRCh37下的突变，38表示仅能

预测 GRCh38下的突变，37/38表示两者皆可。

MutPred-I预测前需将突变转为氨基酸序列，突变

碱基变化长度（简称长度）限制针对于该氨基酸序

列。部分工具用于区分致病和中性突变的阈值来自

文献[24] 的研究工作。表中用“NA（not available）”

表示方法中未明确的相关信息。

特别地，表 1中呈现的 8种致病预测方法所采

用的基础模型均为常见的机器学习模型或者深度学

习模型。对广谱性方法而言，CAPICE和 SIFT-I采
用决策树作为基础模型，VEST-I和 MT2021基于

随机森林构建预测模型，CADD和 FATHMM-I则
分别采用回归分类器和支持向量机作为预测模型的

核心组成结构；对特异性方法而言，MetaRNN-I采
用 Transformer作为基础模型，MutPred-I则基于神

经网络进行了构建。可以看出，在现有致病突变预

测方法中，尤其是特异性方法中，深度学习技术被

广泛运用，以处理更加复杂的突变识别任务和更为

多样化的生物学数据。 

2　实验结果与分析
 

2.1　已有预测方法性能评估

为明确现有致病突变预测方法在识别癌症驱动

框内突变时的适用性和可靠性，分别从预测性能指

标、预测一致性和致病阈值等方面系统地评估了这

些方法的性能。 

2.1.1　性能指标分析

本研究采用表 1中的方法对基准数据集 I中框

内突变进行致病预测，并统计了每个方法致病分数

的缺失情况。统计结果表明，CAPICE不存在分数

缺失问题，CADD等其他广谱性方法存在少量的分

数缺失，这表明这些方法在预测癌症驱动框内突变

方面具有较好的适用性。所有突变数据中，同时具

备所有方法致病分数的正负样本分别有 141和
88条，记为基准数据集 IS（score）。值得注意的

是，框内突变特异性方法的致病分数缺失数量普遍

多于广谱性方法。这一现象的原因可能是特异性方

法常被设计于某种特定类型突变的预测，所考虑的

特征范围及所依赖的训练数据相对有限。这或许是

未来开发致病框内突变特异性预测新方法时需要注

意的问题。

考虑到数据平衡性对评估结果的影响，从数据

集 IS中随机选取 88条正样本，和其中的负样本组

成平衡数据集，记为数据集 IB（balance）。基于

这 2个基准数据集，从数据平衡方面评估了这些方

法的预测性能。图 1中绘制了不同预测方法在数据

集 IS和 IB上的 ROC和 PR曲线。由于没有致病

分数，MT2021未能在图中呈现相应曲线。从

图 1a和图 1b中可以看出，VEST-I在数据集 IS上

的 表 现 出 色 ， AUC和 AUPR分 别 为 0.930和
0.961，是所有方法中最高的。其次是 CAPICE，
AUC和 AUPR均接近 0.9，这可能得益于其采用了

大量高置信度且平衡的训练数据。图 1c和图 1d分
别展示了这些方法在数据集 IB上的预测表现。其

第 2期 刘清瑞，等：癌症基因组框内突变功能注释及计算方法比较分析 313



中，VEST-I的这两项指标略微增加，均达到了

0.963。CAPICE的性能表现稳定，AUC和 AUPR
的整体变化幅度不大。从指标数值来看，特异性方

法 MetaRNN-I在这 2个数据集上 AUC均大于

0.730，性能表现可观。相反地，SIFT-I的 AUC和

AUPR数值均处于较低水平，这一定程度上受其使

用的训练数据数量相对有限影响。除了 SIFT-I，

其他方法在数据集 IB和 IS上的指标差异不大。

综合分析这些结果，本文得出结论，VEST-I和
CAPICE在癌症基因组框内突变的致病性预测上表

现最为突出，在不同规模的数据集上均展现出了优

异的性能。此外，本研究还表明，对于大多数预测

方法而言，数据集的平衡性对其预测性能的影响并

不显著。
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图 1    数据集 IS和 IB的 ROC和 PR曲线

 

框内突变和基因的分布密切相关，对癌症基因

组研究具有重要意义。为从基因层面深入评估不同

预测方法的性能，根据框内突变是否位于已知癌症

基因[25] 上，将数据集 IS划分为分布在癌症基因上

的数据集 IS-D（driver）和没分布在癌症基因上的

数据集 IS-P（passenger）。如图 2a和图 2b所示，多

数预测方法展现出了良好的预测性能，在癌症基因

上的突变数据集 IS-D上的 AUC和 AUPR数值处于

较高水平。尤其是VEST-I、CAPICE和FATHMM-I，
这些方法的 2个指标均在 0.9以上，显示出极高的

预测准确性。特异性方法 MetaRNN-I也在该数据

集上维持着稳定的预测性能。

然而，对于非癌症基因上的突变数据集 IS-P，
情况则有所不同。如图 2c所示，除了 CADD和

SIFT-I，其他方法的 AUC指标均有所减小。更加

值得注意的是，当预测非癌症基因上的突变时，

所有方法的 AUPR数值均有着不同程度的降低，

如图 2d所示。这表明，基因的分布对现有预测

方法的性能有着明显影响。尽管如此，VEST-I和
CAPICE这 2个方法仍然能够在不同基因类型的基

准数据集上保持着出色性能，这进一步体现了二者

广泛的适应性。
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图 2    数据集 IS-D和 IS-P的 ROC和 PR曲线

 

框内突变可能涉及一个或多个氨基酸的插入

或缺失，其碱基变化长度（简称长度）是不均匀

的。为从长度层面评估现有预测方法，根据不同

长度对基准数据集 IS进行子集划分，如表 2所
示。对于长度为 3 bp的数据集 IS-L3而言，VEST-I
和 CAPICE的性能表现突出，AUC和 AUPR均达

到了 0.910。相比之下，SIFT-I在该数据集上的表

现不尽人意，其各项指标均低于 0.650，数值相对

较低。在长度为 6 bp的数据集 IS-L6上，不同方

法的性能与数据集 IS-L3接近，各指标的变化幅

度不大。其中，VEST-I仍呈现出最高水平的性

能评估指标，CAPICE和 FATHMM-I紧随其后。

当长度追加到为 9 bp时，CADD以及特异性方法

MutPred-I和 MetaRNN-I在数据集 IS-L9上的指

标均有小幅度的提升。特别是对 CADD而言，在

面对长度大于等于 12 bp的数据集 IS-L12，其性

能提升的趋势依然持续。综上，不同长度的框

内突变对预测方法的性能确实存在影响。具体来

说，CAPICE、VEST-I和 FATHMM-I面对不同长

度的框内突变数据时，均能维持着稳定的性

能。而 CADD、MutPred-I和 MetaRNN-I在处理长

度中等及偏上的框内突变时，其预测性能有所

提高。

本研究从突变数据平衡性、突变基因分布以及

突变长度这 3个关键维度，对现有的 8种致病突变

预测方法在癌症框内突变上的性能进行了系统性评

估。评估结果显示，广谱性方法 VEST-I和 CAPICE
在多个基准数据集上均保持着高水平的 AUC和

AUPR指标，彰显了在癌症中框内突变预测方面的

突出性能。FATHMM-I在基准数据集上的 AUC指

标保持在 0.800以上，表现出了较高的预测准确

性。特异性方法中，MetaRNN-I的 AUC指标处于

中等水平，相较于其他方法，性能表现良好。综合

评估结果，本文得出结论：VEST-I和 CAPICE在

不同维度上展现出稳定出色的预测性能，适用于识

别癌症中的驱动框内突变。
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表 2    不同长度数据集上的 AUC和 AUPR指标
 

方法
IS-L3 IS-L6 IS-L9 IS-L12

AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR
CADD 0.664 0.821 0.596 0.707 0.829 0.887 0.887 0.896
CAPICE 0.916 0.935 0.831 0.877 0.786 0.814 0.908 0.854
SIFT-I 0.610 0.636 0.519 0.642 0.607 0.632 0.702 0.500
VEST-I 0.927 0.967 0.846 0.923 0.966 0.981 0.981 0.979

FATHMM-I 0.816 0.863 0.792 0.889 0.855 0.917 0.872 0.871
MutPred-I 0.691 0.811 0.696 0.763 0.863 0.898 0.708 0.735
MetaRNN-I 0.735 0.841 0.729 0.853 0.761 0.879 0.719 0.783

 
 

2.1.2　一致性分析

由于 MT2021没有提供具体的致病分数，因

此 2.1.1小节指标分析中未涉及该方法。为了解决

这一问题，同时明确不同预测方法，尤其是MT2021
预测结果的可靠性，本文借鉴了文献 [26]的工作

思路。具体来说，根据预测方法的输出，采用二元

标记的方式，将预测为驱动突变的结果标记为 0，
预测为乘客突变的结果标记为 1，并基于这些二元

分类结果进行了各方法间的一致性计算。

图 3展示了在具备所有预测方法致病分值的数

据集 IS上不同方法间的一致性。方法与自身间一

致性系数默认为 1，在图主对角线上不作显示。结果

显示，VEST-I与CAPICE、VEST-I与 FATHMM-I、
CAPICE与 FATHMM-I这 3组方法间的一致性系

数分别为 0.843、0.812和 0.786，这些数值表明了它

们之间具有较高水平的一致性。MT2021、VEST-I、
CAPICE间一致性系数分别为 0.528、0.616，整体

上处于中等水平，这说明了MT2021对癌症驱动框

内突变预测结果的可靠性需增强。值得注意的是，

MT2021与 CADD、MutPred-I、MetaRNN-I间的一

致性水平较高，相关系数分别为 0.790、0.856和
0.852，这表明在与其他方法结合使用时，MT2021
能够提供一定的互补信息。因此，为了获得更加准

确的研究结果，推荐将MT2021与其他方法的预测

结果结合起来考虑。此外，本文发现 VEST-I、
CAPICE和 FATHMM-I能对数据集 IS中的大部分

框内突变作出相同预测，这一结果表明这些方法在

预测癌症驱动框内突变方面的可靠性较高，对突变

的致病性评估具有较好的共识。

为了进一步探究不同预测方法在特定条件下

的一致性，分别对分布在癌症基因上的数据集 IS-
D和长度等于 3bp的数据集 IS-L3上方法间的一

致性系数进行分析。与数据集 IS相比，CAPICE、
VEST-I和 FATHMM-I在数据集 IS-D和数据集 IS-
L3上的一致性有所提高，这表明这些方法在预测

癌症基因上或短长度框内突变时，其预测结果的

可靠性得到进一步提升。然而，MT2021与前述

方法间的一致性却有所下降，这表明该方法在相

同条件下预测结果的可靠性可能需要进一步增

强。此外，特异性方法在这些数据集上与 CAPICE
和 VEST-I的一致性系数也有小幅降低，这反映

了这类方法在特定类型的突变预测上可能需要更

多优化。基于这些分析结果，本文建议在应用突

变预测方法时，应考虑突变的基因分布和长度特

征等特定因素，以获得更加可靠的预测结果。
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图 3    数据集 IS上预测方法间的一致性
  
2.1.3　致病阈值分析

癌症基因组相关研究中，预测阈值是判断突

变是否为驱动突变的一个重要依据。为深入了解

致病阈值下预测方法的样本分类能力，对数据集

IB上不同方法预测分数的分布直方图进行了分

析，如图 4所示。直方图的横坐标左右两端分别

为分值的低分和高分区域。可以看出，CAPICE
中负样本（乘客突变）的分数主要集中在 0附
近，这反映了其在区分负样本和正样本（驱动突

变）方面的准确性。VEST-I的分数清晰的分布

在 2个区域：代表乘客突变的低分区域和代表驱
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动突变的高分区域，显示其良好的分类能力。

FATHMM-I的致病分数也呈现出类似的分布趋

势。然而，特异性方法 MetaRNN-I致病分数的

分布需要进一步优化，多数样本的分数在 0.2附
近，且存在分数混合的现象。特别地，CADD和

MutPred-I的预测分数分布较为混乱，多个区间重

合现象明显，这可能是这 2个方法在性能上表现

一般的原因之一。
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图 4    不同预测方法致病分数分布直方图
 

进一步地，参考文献 [27]的研究思路，基于

数据集 IB为不同预测方法计算推荐的致病阈值，

并探究不同致病阈值下方法样本分类能力的变化。

结果显示，SIFT-I的推荐阈值为 0.842。在所推荐

的阈值下，SIFT-I的敏感性（sensitivity, SEN）指

标有所下降，这表明该阈值一定程度上限制了

SIFT-I对正样本的识别能力。显然，将这一阈值作

为 SIFT-I在数据集 IB中预测癌症框内突变致病性

的判断依据是不合适的。此外，所有方法在推荐阈

值下的 SEN均有不同程度的变化，这意味着推荐

阈值对预测方法样本分类能力存在一定影响。值得

注意的是，推荐阈值的计算依赖方法的预测结果，

具体数值在不同的数据集下会有所变动。因此，在

处理多个数据集时，采用统一的推荐阈值作为癌症

驱动突变（正样本）判断的唯一依据可能不是最佳

选择。

综上所述，本文对致病突变预测方法的性能进

行了评估。首先，从数据平衡性、基因分布和突变

长度分布方面评估了预测方法的性能；其次基于多

个基准数据集计算分析各方法间的预测一致性；最

后探究了这些方法在预测阈值下的样本分类能力。

这些综合性的评估工作证实了几种现有预测方法，

特别是 VEST-I和 CAPICE在识别癌症驱动框内突

变方面的适用性和可靠性。这些方法不仅在预测准

确性上表现出色，而且在不同数据集和条件下保持

了较高的一致性和样本分类能力。 

2.2　癌症驱动框内突变预测及分析

随着癌症基因组研究工作的深入，涌现了以

COSMIC为代表的大量未被解析的框内突变。本

文挖掘了这些框内突变中潜在的癌症驱动突变，

并探索其和癌症发生发展的联系。具体流程是，

首先基于前述 8种方法对数据集 M中的 6 142条
突变数据进行致病分值量化。然后，基于 CAPICE、
VEST-I、FATHMM-I和 MetaRNN-I的结果筛选出

一致被预测为驱动框内突变的数据，共计 548
条，记作数据集 MP（Pathogenic）。选择这些方

法的原因是：在 2.1.1的性能评估中，CAPICE
和 VEST-I在最大的基准数据集 IS上的 AUC均接

近 0.900，表明了在识别癌症驱动框内突变方面的

高准确性和可靠性。FATHMM-I在数据集 IS上的

AUC值为 0.840，略低于前两者，性能表现依然可

观。MetaRNN-I的 AUC指标大于 0.730，表现出

良好的预测性能。将其纳入分析，可以提供特异

性方法的视角，与广谱性方法形成互补，从而获

得更全面的实验结果。最后，从突变长度、涉及

基因、参与生物通路方面分析了数据集 MP与基

准数据集 I中的 203条正样本（记为数据集 IP）
两者间的相似性。

图 5详细展示了数据集 MP和数据集 IP中框

内突变的长度分布。图中横坐标大于 0的值代表了

插入类型的框内突变长度，而小于 0的值的绝对值

则表示缺失类型的框内突变长度。可以看出，对于

数据集 IP而言，突变长度集中在 3bp的区域，这

和文献 [28]在人类基因组研究工作中观察到的结

果是一致的。同样地，在数据集 MP中，超过

60%的突变长度也集中在 3 bp，这意味小长度的框

内突变在癌症的发生发展可能起着关键作用。此
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外，数据集 MP和 IP在单一长度的框内突变数量

上都显示出随长度增加而减少的趋势，这种现象一

定程度上可归因于 DNA修复机制的影响[29]。通过

对比这 2个数据集，本文发现数据集MP中的潜在

驱动突变与已知的真实驱动框内突变在长度分布上

整体是相似的。
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图 5    数据集MP和 IP中突变的长度分布

 
涉及基因的种类及数目是分析一组驱动框内

突变数据的一个关键依据。因此，本文统计了数

据集 IP和 MP的基因分布情况。对数据集 IP而

言，其突变数据不均匀地分布在 91个基因上，其

中包含 58个癌症基因。对数据集MP而言，与之

相关的基因中也有 70个癌症基因。单条突变上可

能涉及多个基因，同时为避免 2个数据集突变数

目不平衡带来的影响，特备对比了其中仅分布在

癌症基因上的突变以及基因本身的数量。具体来

看，数据集 IP中有 168条框内突变仅分布在癌症

基因，这些突变共关联了 58个癌症基因。尽管数

据集 MP中的突变总数偏多，仍有 134条突变被

鉴定为仅位于癌症基因上，并且这些突变涉及的

癌症基因数目与数据集 IP一致。综合这些结果，

数据集 MP和数据集 IP在癌症基因的涉及方面具

有显著的相似性，这意味着数据集 MP中的潜在

驱动突变在基因层面与已知的真实驱动突变共享

相似的特征。

为进一步探索数据集 MP和数据集 IP中框内

突变生物学意义，基于这 2个数据集进行了 KEGG
通路富集分析[30]，部分通路和经 Boferroni校正法

校正后的 P值如表 3所示。可以观察到，数据集

MP中突变所在基因最显著富集的通路是 hsa05200:
Pathways in cancer。hsa05200是一个与涉及多种癌

症通路的基因集，这说明这些潜在的驱动框内突

变涉及的基因与癌症的发生发展密切相关。除

hsa05200外，数据集 MP上其余生物通路均和特

定类型的癌症相关。此外，数据集 MP所在基因

富集的生物通路中有 25个和数据集 IP上的相

似，这意味着这些潜在驱动突变基因可能通过参

与相同的生物通路来推动癌症发展。值得注意

是，潜在驱动框内突变相关基因在甲状腺激素信

号通路上显著富集，文献 [31]也证明了此通路在

癌症进程中的影响。从参与生物通路角度出发，

本文发现数据集 MP中潜在驱动框内突变与真实

致病框内突变类似，与癌症的发生联系紧密，这

为后续开展其分子机制的功能实验并应用于癌症

治疗提供了依据。
 
 

表 3    数据集 IM和 IP的 KEGG通路富集分析
 

数据集MP 数据集IP

KEGG通路 P值 KEGG通路 P值

hsa05200:Pathways in cancer 6.56×10−6 hsa03440:Homologous recombination 2.80×10−14

hsa05210:Colorectal cancer 6.56×10−6 hsa03460:Fanconi anemia pathway 8.21×10−10

hsa05226:Gastric cancer 6.56×10−6 hsa05200:Pathways in cancer 6.57×10−6

hsa05213:Endometrial cancer 6.56×10−6 hsa05224:Breast cancer 9.14×10−5

hsa05230:Central carbon metabolism in cancer 6.56×10−6 hsa04218:Cellular senescence 1.20×10−4

hsa05215:Prostate cancer 7.57×10−6 hsa05210:Colorectal cancer 1.32×10−4
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综上所述，本文首先利用了 VEST-I、CAPICE、
FATHMM-I和 MetaRNN-I这 4个预测方法的结

果，整理了 548个潜在的癌症驱动框内突变。然

后，从多方面将这些突变和已知的癌症驱动框内突

变进行对比。结果显示，无论是在突变长度分布、

涉及的癌症基因，还是在参与通路方面，2组突变

数据均表现出显著的相似性。基于这些结果，本文

证实了通过预测方法挖掘的癌症基因组中潜在驱动

框内突变作为癌症驱动突变样本是合理的。 

2.3　功能注释数据库

众多突变数据库和基因组分析工具过于分散，

致使研究人员获取全面的突变信息面临挑战。部分

致病突变预测方法的本地复现，对个人用户的计算

能力有一定要求。为给科研人员的研究工作创造便

利，本文将前述 8种方法对数据集 M中 6 142条
癌症基因组框内突变量化的预测分数进行整理，并

构建了一个用户访问友好、集成多种注释信息的线

上数据库 dbCCID（http://dbccid.xialab.info/）。

需要说明的是，dbCCID支持 2个主要的人类

参考基因组版本，确保了突变数据的兼容性，满足

研究人员根据研究需求选择合适的版本。除了框内

突变，dbCCID同时支持移码突变注释信息的查

询，以协助科研人员专注于癌症基因组插入缺失突

变的研究。为用户可以从多角度进行数据挖掘，

dbCCID提供了包括按突变、按转录本、按基因、

按癌组织在内的 8种检索方式。通常情况下，

ddCCID会在每次查询后返回包括 8种预测方法致

病分数在内的 37种不同信息，这些信息有助于研

究人员深入理解突变的功能影响。

此外，为避免过长的查询等待时间，本文对可

能涉及大量数据的搜索方式单次查询允许输入的信

息数量进行了合理限制。同时，考虑到不同检索方

式的反馈时间存在差异，推荐优先选用按突变

（search by InDel）的方式进行检索。目前为止，

dbCCID共记录了 2个主要参考基因组版本下的近

12万条突变数据的相关信息，其中框内突变约占

10%。dbCCID的建立，旨在提供一个用户友好的

平台，为研究人员的研究工作创造了便利。 

3　结束语

本文围绕癌症基因组框内突变功能注释及预测

方法性能比较分析展开了一系列工作。首先，基于

基准数据集对现有致病突变预测方法进行了系统地

性能评估，验证了这些方法在识别癌症中致病框内

突变的适用性和可靠性。这些方法中，VEST-I和
CAPICE的预测性能表现最为出色。其次，基于性

能表现良好的 4种方法的预测结果挖掘了癌症基因

组中潜在的驱动框内突变数据，并与已知的驱动突

变数据进行相似性对比，证实了其作为驱动突变的

合理性。最后，构建了一个集成多种预测方法注释

信息的线上数据库 dbCCID，该数据库收录了大量

突变信息、支持多种检索方式，旨在为研究人员提

供便利。本文为面向癌症框内突变预测方法的选择

及开发提供了理论支撑。
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