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【摘要】 

m
6
A 是最为普遍的 mRNA 甲基化修饰，多项研究表明它调控着我们身体内的许多重要的

代谢过程，与肥胖、癌症以及其他的人类疾病有密切的联系。而随着功能基因组学的迅速发

展，越来越多的研究表明非编码修饰环节存在等位基因特异的偏好性，对于性状变异存在影

响。因此，判断 m
6
A是否具有等位基因特异性能够有效地帮助我们理解它的功能及机理，具

有十分重要的意义。而引入 SNP位点进行等位基因特异性的判断已在多项研究中实现，具有

良好效果。因此，本文使用生物信息技术，结合数理统计学方法，构建出模型对实验数据进

行分析，以判断 m
6
A位点是否具有等位基因特异性。我们使用模型，对两组通过免疫沉淀法

获得的 m
6
A高通量测序数据进行分析，鉴定出 9个具有等位基因特异性的 m

6
A 位点。 

   【关键词】：m
6
A；等位基因特异性；贝叶斯统计；MCMC 

The development of m6A site’s allele specificity determination 

algorithm based on bayesian algorithm 

 

[ABSTRACT] 

Methylation of the N6 position of adenosine is one of the most common mRNA 

methylation modification. Studies have shown that it controls many important 

metabolic process in our body, and has strong influence in obesity, cancer and other 

human diseases. Meanwhile, with the rapid development of functional genomics, more 

and more studies have shown that many non-coding modification process is allele 

specific, which leads to trait variation. Therefore, finding out whether it is allele specific 

is important for us to understand its function. By considering SNP site, we used the 

biological information technology, which combined with the mathematical statistical 

methods, to build a model in order to find out whether the m6A allele specific by using 

high-throughput sequencing data obtained from immune precipitation. By using the 

model to analyze two groups of high-throughput sequencing data obtained by immune 

precipitation, we identified 11 m6A sites which are allele specific. 

[Keywords]: m
6
A, alleles specific, bayesian algorithm, MCMC 
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1. 前言 

至今为止已知的RNA化学修饰有100余种，它们发生在包括rRNA，tRNA，mRNA

等各种类型的RNA中，调控着我们身体内的各种代谢过程，具有重要意义。在RNA

的化学修饰中，大部分为甲基化修饰。发生在RNA的N6-甲基腺苷上的甲基化修饰

m6A（Methylation of the N6 position of adenosine ）是最重要的甲基化修饰

之一，受到广泛的关注。它调控着我们身体内的许多重要的代谢过程，与肥胖、

癌症以及其他的人类疾病有密切的联系。[1-3] 

由于被甲基化的碱基A并没有改变它的碱基配对能力，目前还不能通过直接

测 序 检 测 m6A 的 位 点 。 现 在 检 测 m6A 的 主 要 方 法 为 免 疫 沉 淀 法

（Immunoprecipitation，IP）与数据分析的结合。首先利用免疫沉淀法获得与

m6A抗体进行孵育的RNA片段测序数据，再使用峰值算法对测序数据进行分析，获

得m6A位点所在区域，最后利用已知的m6A位点信息构建及训练模型，并使用模型

对m6A位点进行预测。 

单核苷酸多态性（SNP）是不同个体的 DNA 序列上的单个碱基的差异，它遗

传稳定等优点使它备受关注，成为第三代遗传诊断的标记。[4]它在人类基因组中

广泛存在，能够影响基因的表达。它在医学以及对鱼、虾的研究都作为优秀的定

位标记被广泛使用。[5-7]利用 SNP位点以及统计检验的方法，我们能够了解 m6A是

否具有等位基因特异性，从而进行深入研究。 

 

2. 研究意义及目的 

许多表观遗传学的调控过程常常会出现等位基因特异的偏好性，解析这些等

位基因特异的调控过程也是深入了解机体生命活动的切入点。许多研究表明，在

生物体中的一些重要调控过程，包括 DNA修饰等，均与有等位基因的特异性。[8]

而还有一些研究表明，研究表明，受局部和遥远遗传变异影响的机制所控制的

RNA表达过程，最终通过蛋白质数量和功能的改变引起疾病。[9, 10]因此，研究 m6A
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是否具有等位基因特异性对于人们进一步了解 m6A及其他 RNA转录后修饰以及研

究 m6A对于人体内代谢活动的调解及疾病的影响都具有重要意义。 

但是，被甲基化的碱基 A并没有改变它的碱基配对能力，目前还不能通过直

接测序检测 m6A 的位点。现在，采用实验的方法很难精确地、高效地确定 m6A 的

修饰位点，因此在组学水平上解析 m6A修饰的过程十分困难。 

同时，随着功能基因组学的迅速发展，越来越多的研究表明非编码修饰环节

对于性状变异的影响。[8, 11] Asaf Hellman 等人已经证实不同的甲基化会对基因

的表达有不同的影响。[12]而根据 Yingying Zhang等人的报道，等位基因特异性

甲基化可以导致甲基化基因拷贝的等位抑制。[13]此外，因此，我们好奇发生在 RNA

的 N6-甲基腺苷上的甲基化修饰（m6A）是否也会对 DNA的转录、表达等过程产生

影响。 

由于 m6A 的特性导致其鉴定的困难性，针对 m6A 修饰的等位基因特异的偏好

性尚未见报道。而随着我们对于细胞、基因、蛋白研究手段的精细化与准确化以

及高通量测序技术的发展，生物信息学手段在细胞层面发挥着越来越重要的作用。

[14, 15]最近的研究中，一种基于高通量测序的全基因组的等位基因特异的方法被报

道，它允许我们直接衡量基因多态性对于基因表达以及染色质状态的影响。它具

有消除对基因表达或 dna -蛋白相互作用的环境或跨作用影响，提供更高的敏感

性，以揭示序列和表观遗传变异对顺式调控元件的直接影响的好处，具有重要意

义。[11]SNP位点可以帮助我们判断转录片段来源于父本还是母本，因此在判断等

位基因特异性的过程中的能够发挥重要作用。在酵母中，已实现利用 SNP位点实

现等位基因特异性的判断。[16-18]因此，我们希望引入 SNP位点，结合计算生物学

手段进行辅助，在已搭建好的 SNA鉴定流程的基础上研究转录组中等位基因特异

的 m6A调控过程。 

 

3. 材料与方法 

本实验使用 Dan Dominissini 等人采用免疫沉淀法获得的 m6A数据[19]作为实验材

料进行生物信息学处理，利用 R语言中的 MeTPeak[20]包获得 m6A位点的峰值区域，
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再通过 SRAMP[21]软件获得单碱基精度的 m6A 位点，freebayes[22]软件获得 SNP 位

点，最后利用获得 m6A及 SNP位点数据，并利用所获得的数据构建检验模型。本

实验中使用的所有的材料以及软件均可以在网上免费获得。 

3.1 数据材料 

本实验共使用来自人类细胞的两组通过免疫测序法获得的高通量数据作为

材料进行 m6A 位点等位基因特异性的检验。第一组数据是 Dan Dominissini 等人采

用免疫沉淀法获得的[19],该材料能通过 SRA ToolKit 从 GEO accession 获得，其编

号为 GSE37003。它是由 Illumina Genome Analyzer IIx 获得的高通量测序数

据。其中，利用 m6A抗体在从 HepG2细胞中通过免疫沉淀技术获得 IP 样本 4个，

以及作为对照组的 Input 样本 3 个。我们选取了 3 个 IP 样本以及 3 个 Input 样

本作为三组生物学重复进行试验。 

第二组数据是 Ke S等人从人类细胞以及小鼠细胞中获得的[23]，它通过 Illumina 

HiSeq 2000 测序获得，包括 18 个样本数据，我们从中取来自人类细胞的 3 个

Input 样本以及 3 个 IP 样本作为数据用于分析。该材料能通过 SRA ToolKit 从

GEO accession 获得，其编号为 GSE37003。我们使用的测序样本为 SRR2120887、

SRR2120888、SRR2120889、SRR2120890、SRR2120891、SRR2120892。 

SRA ToolKit[24]是 NCBI 提供的一个软件，它能够帮助我们以编程的方式从

NCBI 数据库中获得 SRA 文件并将其转化为我们所需的格式。从 GEO accession

获得实验数据的流程如下： 

1. 通过 NCBI中将 SRA ToolKit工具下载并安装到服务器上； 

2. 使用 Prefetch --max-size 100000000 <SRA accession>将所需要的 SRA

文件下载到服务器中； 

3. 使用 fastq-dump <SRA accession>命令将 SRA 文件转化为我们所需的

fastq文件格式。 

3.2 研究方法 

本实验旨在构建模型用于判断 m6A位点是否具有等位基因特异性。但由于被

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE37003
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE37003
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甲基化的碱基 A 并没有改变它的碱基配对能力，目前还不能通过直接测序检测

m6A的位点。m6A的特性导致其鉴定较为困难，因此，针对 m6A修饰的等位基因特

异的偏好性尚未见报道。 

本实验尝试借助单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphism，SNP）

达到这一目的。首先，我们能够根据实验获得的高通量测序数据通过生物信息学

手段进行 m6A位点以及 SNP位点的鉴定，获得基因组上的 m6A位点的位置以及 SNP

位点。然后，我们可以找到位于同一段测定序列（reads）上的 m6A位点以及 SNP

位点。由于 SNP 位点与 m6A 位点位于同一段测定序列（reads）上，因此如果在

这些 reads 上出现转录的偏好性，那么，我们就可以认为该 m6A位点具有等位基

因特异性。对于每一组 m6A位点以及 SNP位点，我们能够根据每条 reads 上 SNP

位点的碱基判断其来自母本还是来自副本。根据 reads的总数以及来自父本及母

本地数目，我们能够构建模型模拟其分布，并使用 MCMC获得模型中的参数。 

我们利用 R语言中的 MeTPeak[20]包获得 m6A位点的峰值区域， SRAMP[21]软件

获得单碱基精度的 m6A位点，再通过 freebayes[22]软件获得 SNP位点。在获得 SNP

位点后，我们通过比较 SNP 位点与 m6A 位点在基因组上的位置，来找到与 m6A 位

点位置相近的 SNP位点。通过计算在 m6A位点旁的 SNP位点是否具有表达的偏好

性，从而判断出与它相近的 m6A 是否具有表达的偏好性，从而判断 m6A 是否具有

等位基因特异性。具体流程图如下图所示： 

 

图 1 实验总流程图 

Figure 1 Flow path of whole process 

获得测序数据 测定m6A峰值区域 测定m6A位点

测定SNP位点
匹配m6A位点与

SNP位点

构建模型判断m6A
位点是否具有等位

基因特异性
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3.2.1 获得 m6A 峰值区域 

为了使后续分析中预测得的 m6A位点更为准确，我们需要先对通过免疫沉淀

法获得的高通量测序数据进行分析，获得 m6A 的峰值区域，即 m6A 发生修饰最后

可能的区域。我们共使用了两种方式对 m6A峰值区域进行判定。由于使用 R语言

中的 MeTPeak[20]包能够获得更多有效的实验数据，因此在本实验中，我们使用 R

语言中的 MeTPeak[20]包对高通量测序数据进行分析，获得 m6A峰值区域。 

第一个方法基于 MACS软件[25, 26]，它的重要步骤在于使用 MACS基于全局定位

信号富集区。它使用小范围的窗口在基因组上扫描，通过比较经过 m
6
A抗体处理

的 IP样本和作为对照组的 Input样本的测定序列数（reads）的差异，利用统计

学方法判定该区域是否为峰值。[27] 

第二个方法是使用 MeTPeak 包获得峰值区域数据。MeTPeak 包是一种新的、

基于图形的寻找峰值区域的方法，它同样是用于在转录组水平上通过甲基化免疫

沉淀测序技术（Methylated RNA Immunoprecipitation Sequencing technology，

MeRIP-seq）获得数据中检测 m6A 位点。MeTPeak 显式地模拟了 m6位点的读取计

数，并引入了一层 Beta 变量来获得方差和一个隐式马尔可夫模型来描述测定序

列对于位点的依赖性。此外，它还包含了一种约束牛顿法以及一种对数障碍函数

用于计算难以分析的、明确受约束的 beta变量。[16, 20] 

使用 MACS获得 m6A峰值区域的流程如下： 

1. 从 MACS的安装网站[28]中根据指示在服务器上安装 MACS； 

2. 从网站[29]中下载 bowtie并根据指示在服务器上进行安装； 

3. 从 github 上下载 bedtools[30, 31]并根据指示进行安装； 

4. 使用 bowtie软件将 fastq文件定位到基因组上，获得 sam 文件； 

5. 使用 MACS 获得峰顶点； 

6. 筛选出错误率低于 5%的位点； 

7. 使用 sort 获得位点前后 50nt的序列作为峰值区域； 

8. 使用 intersectBed软件获得记录正负链信息的 bed文件； 

9. 使用 fastaFromBed 软件获得对应的 fasta文件。 

使用 MeTPeak包获得 m6A峰值区域的流程如下： 
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1. 从网站[29]中下载 bowtie并根据指示在服务器上安装 bowtie； 

2. 根据网站[32]指示下载并安装 samtools； 

3. 使用 bowtie软件将 fastq文件定位到基因组上，获得 sam 文件； 

4. 使用 samtools 软件将 sam文件转化为其二进制文件——bam 文件； 

5. 使用 samtools 软件对 bam 文件进行排序并制作索引文件——bai 文件； 

6. 从 ensemble 数据库中获得待检测序列的参考基因组注释文件——gtf

文件； 

7. 通过网站[33]中的指引，加载 MeTPeak 包； 

8. 使用 R语言中的 MeTPeak包，对经过处理后的测序数据进行分析，获得

包含 m6A位点峰值信息的相关文件。 

3.2.2获得单碱基精度的 m6A位点 

在获得 m6A 的峰值区域之后，我们通过 SRAMP[21]软件进一步得到 m6A 位点的

预测位置。SRAMP 是一个哺乳动物 m6A 位点的电脑预测软件。它使用了三个随机

森林分类器，分别鉴定核苷酸序列的可能模式，K-邻近信息和位点独立的的核苷

酸对光谱特性。它可以使用基因组序列或者 cDNA 序列作为输入值，无论使用那

种输入值，SRAMP都能够在交叉验证实验以及严格的独立的基准测试有杰出的表

现。 

SRAMP 分成网页版以及本地版两种版本。我们可以直接在网页[34]中提交数据

对 m6A位点进行预测，也可以将 SRAMP的本地版下载在服务器中使用。但是本地

版被简化了，去掉了包括 KNN编码分类器和 RNA结构注释功能在内的这些耗时的

部分，从而导致了使我们能够更快获得数据，但是降低了数据的准确性。由于我

们需要对大量的 m6A 位点区域进行鉴定，因此我们使用 SRAMP 本地版进行 m6A 位

点预测。使用 SRAMP 对 m6A位点预测的流程如下： 

1. 从 SRAMP的网站中将本地版 SRAMP 软件下载到服务器中； 

2. 对由 MeTPeak 包获得的 m6A 峰值区域数据进行处理，将其分割成以一个

测序序列为一行的 bed文件 

3. 运行 runsramp.pl 脚本，对 bed 文件进行分析，获得含有 m6A 位点预测

结果的 txt 文件。 
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3.2.3获得 SNP位点 

在获得预测的 m6A位点后，为了构建用于检验 m6A是否具有等位基因特异性，

我们还需要借助 m6A 位点周围的 SNP位点用于等位基因特异性的判断，因此，我

们需要获得 SNP位点的数据。 

我们使用 freebayes[22]软件来对处理后的测序数据进行分析，获得 SNP位点

信息。freebayes——贝叶斯变型检测器中运用了贝叶斯模型的变体，并加入了

单倍型的使用。单倍型的使用不仅提高了 freebayes 对基因组信息的解释能力，

而且对现有方法的检测性能有了很大的提高。它适用于任意的基因组结构、倍体

结构、种群结构、样本数量和等位基因数量。加入对置信度的估计使得分析过程

能够准确地使用实验数据，进一步提高了模型的效能。 

使用 freebayes 工具获得 SNP位点的流程如下： 

1. 根据网站[35]的指引，在服务器上下载并安装 freebayes工具； 

2. 从 NCBI获得 ensemble数据库中下载参考基因组的 fasta文件； 

3. 使用 samtools 软件对需要进行分析的 bam 文件进行排序并制作索引文

件——bai 文件； 

4. 运行 freebayes -f <fasta file> <bam file> > <output file>获得

结果文件——vcf文件。 

3.2.4构建模型 

在获得 m6A位点信息以及 SNP位点信息后，我们需要找到 m6A位点附近的 SNP

位点信息，通过判断 SNP位点是否具有表达的偏好性从而判断 m6A位点是否具有

表达的偏好性，从而判断 m6A位点是否具有等位基因的特异性。构建模型判断 m6A

位点是否具有等位基因特异性的流程如下图所示： 



8 

 

 

图 2判断 m6A位点是否具有等位基因特异性流程示意图 

Figure 2 Flow path for testing whether m6A is allele specific 

 

首先，我们需要提取出有效的 m6A 位点以及 SNP 位点。SRAMP 对所预测出的

m6A 依据置信度高低进行了评分，我们可以在 Linux 服务器中使用 awk 选取出评

分为 0.557及以上的 m6A位点作为有效位点，这些位点具有中等及以上的置信度。

同时，我们对使用 freebayes获得包含 SNP 位点的 vcf文件进行处理，使用 awk

挑选出评分高于 20，即错误率低于 1%的 SNP 位点，视其为有效的 SNP 位点。 

在挑选出有效的 m6A位点以及 SNP位点后，我们需要对包含 m6A位点以及 SNP

位点信息的文件进行处理，提取出我们所需的信息。由于我们需要找到 m6A位点

周围的 SNP位点，并使用 SNP位点的测序数据判断其是否具有转录的偏好性，因

此，我们首先需要获得 m6A位点信息。我们使用 python编程，从 m6A 位点文件中

提取出 m6A位点的信息（附录 1），包括 m6A位点所在的染色体以及在该染色体上

的位置。 

然后，我们从预测 SNP 位点获得的 vcf 文件中提取出 SNP 位点的位置信息，

以及在该位点的总的测定序列数（total reads）以及 4个碱基中出现频数最大

的碱基所在的测定序列数（reads count）。（附录 2）其中，位置信息为 SNP 位

点所在的染色体以及在该染色体上的位置。total reads为在该 SNP 位点所获得

的总的测定序列数。对于每一个与参考基因组不同的碱基，该位点为该碱基的的

测定序列数为 xi，则对于每一个 SNP位点，reads count为该 SNP位点中 Xi的最

获得
reads 

count作
为观测值

构建RNA
转录数分
布函数

使用贝叶
斯算法及
MCMC方
法计算模
型参数

应用分布
函数计算

p值
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大值。 

在获得所有的所需信息后，我们需要为 m6A位点找到其周围的 SNP 位点进行

模型的构建。由于测定序列的长度为 50nt，因此我们使用 python编程，获得与

m6A 位点相距 25 个 nt 距离的 SNP 位点（附录 3），假定它们位于同一测定序列

中，从而确保 SNP位点的转录偏好性 m6A位点的转录偏好性一致。对于每一组 m6A

与 SNP位点，我们将其视为一个观察结果。 

在获得了与 m6A 位点相匹配的 SNP位点数据后，我们构建了一个基于贝叶斯

算法的模型来对 SNP 位点的转录情况进行模拟，以判断其是否具有转录偏好性。 

我们使用𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, ⋯ , 𝑦𝑛代表第一个到第 n个观察结果中的 reads count的

数目。并假定 Y服从以下分布。 

 

Y = {𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, ⋯ , 𝑦𝑛} 

 

 

Y~
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆) 

(1)  

   

 π, ρ, σ~Γ(c, d) (2)  

   

 α~Γ(e, f) (3)  

   

 β~Beta(g, h) (4)  

   

 γ~Beta(p, q) (5)  

   

 λ~Γ(m, n) (6)  

 

由于测定序列在两条染色体上转录的概率随位点的变化而变化，因此，我们
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使用贝塔二项分布来模拟测定序列来源于两条染色体中的可能。其中，第一个贝

塔二项分布表示测定序列中来源于两条染色体可能性相同的部分，第二个贝塔二

项分布表示来源于两条染色体可能性不同的部分，即有转录具有偏好性的部分，

泊松分布表示可能的误差项。
𝜋

𝜋+𝜌+𝜎
、

𝜌

𝜋+𝜌+𝜎
、

𝜎

𝜋+𝜌+𝜎
分别表示表示测定序列中来

源于两条染色体可能性相同的部分、来源于两条染色体可能性不同的部分以及可

能的误差项的比例，其总和为一。在该位点处 y值的总体数，即总的测定序列数

（total reads）。, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆分别用于描绘三个部分分布特征的参数。由于在生物

体转录的过程中具有随机性，因此我们使用贝塔分布来模拟𝛽, 𝛾的变化，使𝛽, 𝛾的

值位于 0、1 之间，使得二项分布中成功的概率接近 0 或 1，使用贝塔分布来模

拟𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝜆，使得𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝜆的值大于 0。模拟𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆变化的参数取值如

下： 

 

c = 9, d = 1; e = 9, f = 2; g = 8, h = 1.5; p = 8, q = 1.5;m = 0.5, n = 1 

 

在构建好模型后，我们需要计算出𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆这 7 个参数的值。用于我

们已经获得了 Y的观察值，我们可以使用贝叶斯算法，通过后验概率获得先验概

率。我们得到的全条件后验概率分布如下： 

 

 θ = {𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆} (7)  

   

 

P(θ|Y) =
𝑃(𝑌|𝜃)𝑃(𝜃)

∑𝑃(𝑌|𝜃)𝑃(𝜃)
∝ 𝑃(𝑌|𝜃)𝑃(𝜃)

= 𝑃(𝑌|𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆)𝑃(𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆)

= 𝑃(𝑌|𝜋, 𝜌, 𝜎, 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜆)𝑃(𝜋)𝑃(𝜌)𝑃(𝜎)𝑃(𝛼)𝑃(𝛽)𝑃(𝛾)𝑃(𝜆) 

(8)  

   

 

𝑓(𝑥|𝑁, 𝛼, 𝛽)𝐵𝑒𝑡𝑎𝐵𝑖𝑛𝑜𝑟𝑚𝑖𝑎𝑙

=
Γ(𝑁 + 1)

Γ(𝑥 + 1)Γ(𝑁 − 𝑥 + 1)

Γ(𝑥 + 𝛼)Γ(𝑁 − 𝑥 + 𝛽)

Γ(𝑁 + 𝛼 + 𝛽)

Γ(𝛼 + 𝛽)

Γ(α)Γ(β)
 

(9)  
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 𝑓(𝑥|𝜆)𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝜆𝑥𝑒−𝜆

𝑥!
 (10)  

   

 𝑓(𝑥|𝛼, 𝛽)𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 =
𝛽𝛼𝑥𝛼−1𝑒−𝛽𝑥

Γ(𝛼)
 (11)  

   

 𝑓(𝑥|𝛼, 𝛽)𝑏𝑒𝑡𝑎 =
𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1

𝐵(𝛼, 𝛽)
 (12)  

 

由于 7 个参数相互独立，因此我们可以将其分解成 7 个概率密度函数的相

乘。带入上面贝塔二项分布、贝塔分布、伽马分布、泊松分布的概率密度函数，

我们可以获得 7个参数所服从的分布： 

为了便于计算，我们将等式两边分别取对数，获得如下等式： 

 

 

P(θ|Y)

=∏[
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)]

𝑑𝑐𝜋𝑐−1𝑒−𝑑𝜋

Γ(𝑐)

𝑑𝑐𝜌𝑐−1𝑒−𝑑𝜌

Γ(𝑐)

×
𝑑𝑐𝜎𝑐−1𝑒−𝑑𝜎

Γ(𝑐)

𝑓𝑒𝛼𝑒−1𝑒−𝑓𝛼

Γ(𝑒)

𝛽𝑔−1(1 − 𝛽)ℎ−1

𝐵(𝑔, ℎ)

×
𝛾𝑝−1(1 − 𝛾)𝑞−1

𝐵(𝑝, 𝑞)

𝑛𝑚𝜆𝑚−1𝑒−𝑛𝜆

Γ(𝑚)
 

 

(13)  

为了便于计算，我们将等式两边分别取对数，得到如下等式： 
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lnP(θ|Y) =∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + 𝑐𝑙𝑛𝑑

+ (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜋 − 𝑑𝜋 − Γ(𝑐) + 𝑐𝑙𝑛𝑑

+ (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜌 − 𝑑𝜌 − Γ(𝑐) + 𝑐𝑙𝑛𝑑

+ (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜎 − 𝑑𝜎 − Γ(𝑐) + 𝑒𝑙𝑛𝑓

+ (𝑒 − 1)𝑙𝑛𝛼 − 𝑓𝛼 − Γ(𝑐) + (𝑔 − 1)𝑙𝑛𝛽

+ (ℎ − 1) ln(1 − 𝛽) − 𝐵(𝑔, ℎ)

+ (𝑝 − 1)𝑙𝑛𝛾 + (𝑞 − 1) ln(1 − 𝛾)

− 𝐵(𝑝, 𝑞) + 𝑚𝑙𝑛𝑛 + (𝑚 − 1)𝑙𝑛𝜆 − 𝑛𝜆

− Γ(𝑚) 

(14)  

 

由于七个参数相互独立，因此对于每一个参数，其他参数在分布函数仅作为

常数存在，因此，我们可以略去常数，化简后得到每个参数成比例服从于一下分

布： 

 

 

lnP(π|ρ, σ, α, β, γ, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜋 − 𝑑𝜋 

(15)  
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lnP(ρ|π, σ, α, β, γ, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜌 − 𝑑𝜌 

(16)  

   

 

lnP(𝜎|π, ρ, α, β, γ, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑐 − 1)𝑙𝑛𝜎 − 𝑑𝜎 

(17)  

   

 

lnP(𝛼|π, ρ, σ, β, γ, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑒 − 1)𝑙𝑛𝛼 − 𝑓𝛼 

(18)  

   

 

lnP(𝛽|π, ρ, σ, α, γ, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑔 − 1)𝑙𝑛𝛽

+ (ℎ − 1) ln(1 − 𝛽) 

(19)  
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lnP(𝛾|π, ρ, σ, α, β, λ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑝 − 1)𝑙𝑛𝛾

+ (𝑞 − 1) ln(1 − 𝛾) 

(20)  

   

 

lnP(𝜆|π, ρ, σ, α, β, γ)

∝∑ln [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

𝑛

𝑖=1

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] + (𝑚 − 1)𝑙𝑛𝜆 − 𝑛𝜆 

(21)  

 

随后，我们设定初始值，使用 R语言编写程序，通过 MCMC算法[36]模拟出 1000

组有效参数，取有效参数的中位数作为模型的参数值。（附录 4） 

我们以 SNP位点的转录不具有偏好性作为零假设，以 SNP位点转录具有偏好

性作为备择假设。在获得参数值后，我们将观测值带入已经求得参数的分布函数

中，使用 R语言编程通过以下公式计算 p值（附录 5）： 

 

 

𝑝 =
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

/ [
𝜋

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, α, α)

+
𝜌

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
BetaBinormial(N, β, γ)

+
𝜎

𝜋 + 𝜌 + 𝜎
𝑃𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝜆)] 

(22)  

 

随后，我们对 p 值进行校正。如果校正后的 p 值小于 0.05，则我们认为在

该位点处拒绝零假设，即该 SNP 位点具有转录偏好性，即该 SNP 位点所对应的
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m6A位点具有转录偏好性。 

3.2.5模型检验 

为了检验我们设计的模型是否具有可靠性，我们使用 R语言模拟出具有偏好

性以及不具有偏好性的模拟数据集，将模拟数据集中的数据带入模型中，仿照我

们对真实数据集的处理方式对模型进行检验。 

我们首先使用均匀分布模拟出来自于父本及母本每个位点总的转录数，其实

从我们将其作为 N 值以 0.5 及 0.2 作为 p 值分别模拟出服从二项分布的具有偏

好性的样本以及服从二项分布的不具有偏好性的样本，作为模拟数据集。我们将

具有偏好性的样本比例分别设置为 10%、20%、30%、40%、50%、60%、70%、80%对

模型进行多次检验，以检验模型的有效性及在不同情况下的性能。（附录 6） 

 

4. 结果 

通过以上描述的实验过程，我们获得各个实验的结果，包括 m
6
A 位点的峰值

区域、预测出的 m6A 位点位点、预测出的 SNP 位点以及经检验具有等位基因特异

性的 m6A 位点。 

4.1 m6A 峰值鉴定 

使用 MeTPeak 包[20]对测序数据进行分析后，总共获得 51783 例数据。使用

MACS[26]软件对测序数据进行分析后，总共获得 3649 例数据。使用 MEME 软件对

m
6
A 位点周围的碱基情况进行描绘，得到图 3。其中，核苷酸的高度代表其出现

的频率。 
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图 3 m6A位点峰值区域碱基分布。核苷酸的高度代表其出现的频率 

Figure 3 Distribution of nucleotides in peak regions. The height of 

nucleotides represents their frequency 

 

由图可知，m6A 位点附近的核苷酸序列具有一定模式。在修饰位点及其周围

的碱基序列是“GGACT”的可能性较高。 

4.2 m6A 位点预测 

对于第一组数据，我们使用 SRAMP对获得的 m6A峰值区域进行分析，获得不

同置信度的 m6A单碱基精度的预测位点。其中，评分位于 0.52-0.557 之间的 m6A

位点被判定为具有低置信度的 m6A位点，评分位于 0.557-0.60之间的 m6A位点被

判定为具有中等置信度的 m6A位点，评分位于 0.60-0.672之间的 m6A 位点被判定

为具有高置信度的 m6A 位点，评分位于 0.672 以上的 m6A 位点被判定为具有非常

高置信度的 m6A位点。对使用 MACS获得 m6A 峰值区域进行位点预测后，获得的不

同置信度的 m6A位点数目如下表所示： 
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图 4 第一组数据使用 MACS获得峰值区域的 m6A位点预测结果 

Figure 4 The results of SRAMP on the region given by MACS in first 

data set 

 

对于使用 MeTPeaks 包获得的 m6A 峰值区域，我们同样使用 SRAMP 进行位点

预测，得到不同置信度的 m6A位点数目如下表所示： 

 

 

图 5 第一组数据使用 MeTPeak获得峰值区域的 m6A位点预测结果 

Figure 5 The results of SRAMP on the region given by MeTPeak in first 

data set 
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4.3 SNP 位点 

首先，我们对预测出的 SNP 位点进行筛选，以 20 为阈值筛选出错误率小于

1%的 SNP 位点。对于第一组数据，我们共获得 445571 个 SNP 位点。对于第二组

数据，我们共获得 14776个 SNP位点。 

然后，我们使用 ANNOVAR[37]对预测出来的 SNP位点进行注释，获得 SNP位点

信息如下： 

 

图 6 第一组数据中 SNP位点位于个功能区域数目 

Figure 6 Numbers of SNP in different function area of first data set 
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图 7 第二组数据中 SNP位点位于个功能区域数目 

Figure 7 Numbers of SNP in different function area of second data set 

4.4 测定 m6A 位点是否具有等位基因特异性 

我们使用 R语言构建模型，随后使用模拟数据集对模型进行检验，以判断我

们构建出来的模型是否能够有效地检验出具有等位基因特异性的 m6A 位点。若模

型对于位点是否具有转录偏好性的检验效果较出色，则我们利用该模型对我们的

数据进行分析。 

4.4.1模型检验结果 

我们使用模拟数据集对模型进行检验，通过比较模型对于每一个位点模拟数

据的判定与其真实情况的差距来判断模型是否具有准确性。仅有一个作为具有偏

好性的位点被模型判定为不具有偏好性。 
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图 8 模型测试箱图。 

其中 x轴代表模拟数据集中具有特异性的位点百分比，y轴代表测试结果中具

有特异性的位点比例。 

Figure 8 The box plot shows results of model test.  

Numbers in x-axis shows percentage of the significant data, numbers 

in y-axis represent rate of significant data in result. 

 

由箱图我们可以看出，该模型在特异性位点的比例为 30%到 70%时，性能稳

定且准确率高，但是若特异性位点的比例过低或过高，则判断率及准确率均会下

降。 

4.4.2 m6A位点检验结果 

我们使用该模型对 IP 样本数据和 Input 样本数据进行了检验。对于每一个

样本，我们先使用它的 total reads和 reads count作为 N值和观测值 yi，利

用 MCMC 计算出其服从的分布的参数，再利用获得的参数计算 p 值，将 p 值小于

0.05的位点作为具有等位基因特异性的位点。 

对于第一组及第二组样本数据，我们所获得 SNP 位点、m6A 位点、观测值以

及具有等位基因特异性的 m6A位点数的结果如下表所示： 
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表格 1 实验数据统计结果 

Table 1 Indexes of experiment 

 SNP 位点数 m6A位点数 观测值数 具有等位基因

的 m6A位点数 

第一组数据 443087 31439 3020 5 

第二组数据 7234 33653 997 6 

 

对于第一个真实数据集，我们总共获得 3020 个位点数据，其中 6 个位点具

有等位基因特异性。对于第二个真实数据集，总共获得 3020 个位点数据，其中

6个位点具有等位基因特异性。具有等位基因特异性的位点信息如下表所示，其

中 chrom 代表 m6A 以及 SNP 位点在哪条染色体上，m6A 代表 m6A 位点在该条染色

体上的位置，SNP代表 SNP位点在该条染色体上的位置，IP_p代表根据模型计算

出的 p值，whesig 代表该位点是否具有等位基因特异性： 

 

表格 2 第一组数据中具有等位基因特异性的 m
6
A 

Table 2 Allele specific m
6
A sites of first data set 

chrom m
6
A SNP IP_p whesig refGene 

chr5 179048325 179048331 0.043595 significant HNRNPH1 

chr2 239007263 239007278 0.048595 significant UBE2F-SCLY 

chr2 239007277 239007278 0.048595 significant UBE2F-SCLY 

 

表格 3 第二组数据中具有等位基因特异性的 m
6
A 

Table 3 Allele specific m
6
A sites of second data set 

chrom m6A SNP IP_p whesig refGene 

chr5 118729016 118729013 0.037736 significant TNFAIP8 

chr5 118729031 118729013 0.037736 significant TNFAIP8 

chr1 206906136 206906119 0.042394 significant MAPKAPK2 

chr1 206906141 206906119 0.042394 significant MAPKAPK2 

chr3 145788479 145788467 0.04282 significant PLOD2 

chr3 14183802 14183792 0.049151 significant TMEM43 
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5. 讨论 

在本次实验中，我们总共使用了两组来源不同的测序数据进行分析，每组数

据均包括三个 IP样本和三个 Input样本。对于每一组测序数据，我们使用了 MACS

以及 MeTPeak包两种方法进行 m6A位点的峰值预测。两组不同来源的测序数据的

使用帮助我们进一步认识具有等位基因特异性的 m6A位点出现的规律，而使用两

种方法进行峰值预测也加深我们对 m6A位点峰值预测方法的了解。 

5.1 m6A 位点特异性结果讨论 

我们根据 PNA转录特性构建出 reads count 服从的分布，并使用贝叶斯方法

和 MCMC 算法得到模型的参数值。然后根据分布，利用统计学方法判断每一个 SNP

位点对应的 m6A位点是否具有等位基因特异性。 

为了检测这一方法的可靠性，我们首先构建出具有偏好性的样本比例为 10%、

20%、30%、40%、50%、60%、70%、80%的模拟数据集对模型进行多次检验。结果

显示，模型在具有偏好性的样本比例过高或者过低的情况下，对位点的检测率不

稳定，而在其他情况下具有良好的准确率及稳定性。 

在检验了模型的性能后，我们使用该模型对我们的获得的真实数据进行检测，

结果显示，两组数据均检测到具有等位基因特异性的 m6A 位点，分别为 3 个与 6

个。从结果上看，由于具有偏好性位点比例较低，因此，所检验出的具有等位基

因特异的 m6A位点数目可能低于实际值。未来我们可以针对具有偏好性的样本比

例过高或者过低的情况，对模型进行进一步改良。 

同时，考虑到两组数据的观测值数量差距较大，分别为 3020 个观测值以及

997 个观测值，得到的具有等位基因特异性的 m6A 位点数目却差距不大，有可能

观测值的多少与具有等位基因特异性的 m6A 位点数目不成正相关关系。两组测序

数据中比例差异的来源可能是由于细胞的不同，也可能是由于样品的原因。由于

对于 m6A 的研究十分有限，而对于 m6A 位点偏好性的研究尚未报道，因此我们无

法对这一现象做进一步分析解释。 
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5.2 两种 m6A 峰值区域预测结果比较 

在获得 m6A位点经过免疫沉淀法后获得的高通量测序数据后，我们使用了两

款软件对测序数据进行了 m6A峰值区域鉴定以及位点预测，结果有差异较大。 

首先，对于测定 m6A的峰值区域，使用 MeTPeak包[20]对测序数据进行分析后，

总共获得 51783例数据。使用 MACS[26]软件对测序数据进行分析后，总共获得 3649

例数据。使用 MeTPeak 包大大增加了 m6A峰值区域的检测率。考虑到 MeTPeak使

用了更为父子的模型，引入更多的参数进行预测，它对于 m6A峰值区域的敏感性

可能更高，从而对于峰值较为不显著的峰值区域也能预测出来。同时，MACS是通

过先找到峰值最高点，再以其为中心划定峰值区域的，所以如果 IP 和 Input 样

本在峰处不明显，也会导致峰值区域鉴定的不敏感性。 

此外，我们观察使用两种方式获得的峰值区域中 m6A位点的预测结果可以发

现，使用 MACS软件预测出了 3649个峰值区域，在其中预测出包括 849 个具有低

置信度的 m6A 位点，占 6.13%，1351 个具有中等置信度的 m6A 位点，占 9.76%，

4788个具有高置信度的 m6A位点，占 34.58%，以及 2600个具有极高置信度的 m6A

位点，占 18.78%。而使用 MeTPeak包预测出了 51783个 m6A峰值区域，在内预测

出包括 9603个具有低置信度的 m6A位点，占 8.09%，11951个具有中等置信度的

m6A位点，占 10.06%，19488 个具有高置信度的 m6A位点，占 16.41%，以及 4945

个具有极高置信度的 m6A位点，占 4.16%。 

我们可以看出，对于两种方法预测出的峰值区域，在其中预测出的具有中等

置信度的 m6A 位点以及具有高置信度的 m6A 位点的比例较为接近，而被鉴定为非

m6A 位点的比例则差异较大，在由 MACS 检测出的峰值区域内，仅有 30.75%为非

m6A 位点，而在由 MeTPeaks 检测出的峰值区域内，有 61.28%的位点被检测为非

m
6
A位点。因此对于后者，具有高置信度及极高置信度的 m

6
A位点的比例降低。 

因为 MeTPeaks 对于 m6A 位点峰值区域更为敏感，因此它鉴定出的峰值区域

远大于 MACS 鉴定出的峰值区域，因此该区域内会有更多的非 m6A 位点。而两者

预测出相似比例的具有中等置信度以及低置信度的 m6A位点说明两者对于这两类

m6A 位点的敏感程度相似，同时中等置信度以及低置信度的 m6A 位点的数量与峰

值区域的大小成正相关关系。而具有高置信度以及极高置信度的 m6A位点则不同，



24 

 

它们的数量相对有限，不容易受峰值区域范围的影响。因此，随着峰值区域的增

加，预测出的 m6A 位点数目的增加频率大大减少。这也侧面反映了使用 MACS 对

通过免疫沉淀法获得的高通量测序数据的 m6A位点峰值区域的分析检测是较为准

确的。 

但是，如果我们直接观察 m6A位点的预测数目能够发现，尽管高置信度以及

极高置信度的 m6A 位点的比例较低，使用 MeTPeaks 获得的峰值区域中预测出的

这两类 m6A 位点的数目仍远大于使用 MACS 预测出的峰值区域内这两种 m6A 位点

的数目。由此可见，使用 MACS 对 m6A 位点的峰值区域进行预测这一方法的敏感

性较为缺乏。 

由于本实验旨在利用统计学知识，构建模型对 m6A位点是否具有等位基因特

异性进行判断，因此我们需要大量的数据来获得统计学规律，因此我们使用了通

过 MeTPeaks或的 m6A位点峰值区域内的 m6A 预测位点进行后续实验。 
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附录： 

附录1 获得 m6A 位点所需信息 

# -*- coding: utf-8 -* 
 
 
#step_4 
#在 sramp 的结果文件（已过滤出有效部分）中得到 m6A位点 
#0.53获得有置信度，0.557有中等置信度 
 
 
input_file='MeTPeaks_sramp_pos_2.txt'    #输入文件 
output_file='MeTPeaks_m6A_posi.txt'   #输出文件 
 
 
import os 

import re 

os.getcwd()    #获取当前工作目录 
os.chdir("C:\Users\Administrator\Desktop\m6A\Python file")   #修改当
前工作目录 
 
 
lineL=[]    #用于储存 sramp文件的信息 
#i=0 
for line in open(input_file,"r"): 

    if not line.startswith('#'): 
        #tepL1 = []  # 储存未处理的 SNP 信息 
        #tepL2 = []  # 储存分隔的 INFO 
        #tepL3 = []  # 处理好的 SNP信息 
        #print tepL2 = []  # 打印 
        #print tepL3 = []  # 打印 

        posL=[]  #用于存储每一个位点的信息 
        tepL=[]  #临时列表 
        posL=line.split() 
        tepL=re.split('[:-]',posL[0],2) 

        tepL.append(posL[1]) 

        #print i 
        #i = i + 1 
        print tepL[0] 
        a=int(tepL[1]) 
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        b=int(tepL[3]) 

        print a 

        print b 

        c=a+b 

        tepL.append(str(c)) 

        lineL.append(tepL) 

        #m = int(tepL[1]) 
        #print lineL[i] 
 
print 'lineL', len(lineL) 

for i in range(0,6): 

    print lineL[i] 

 

fileObject = open(output_file, 'w') 

fileObject.write('#chrom position') 

fileObject.write('\n') 

for ip in lineL: 

    fileObject.write(ip[0]) 

    fileObject.write('\t') 

    fileObject.write(ip[4]) 

    fileObject.write('\n') 

fileObject.close() 

 

附录2 获得 SNP 位点所需信息 

# -*- coding: utf-8 -* 
 
 
import os 

import re 

 

os.getcwd()    #获取当前工作目录 
os.chdir("C:\Users\Administrator\Desktop\m6A\Python file")   #修改当
前工作目录 
 
input_file='Input_pos_new.vcf'    #输入文件 
output_file='Input_SNP_info_new.txt'   #输出文件 
 
#IP样本 
#获得 SNP 位点 
SNP_L=[]   #用于储存 SNP的位置 
for line in open(input_file): 
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    if not line.startswith('#'): 

        tepL1 = []  # 储存未处理的 SNP 信息 
        tepL2 = []  # 储存分隔的 INFO 
        tepL3 = []  # 处理好的 SNP信息 
        tepL1=line.split() 
        tepL2=tepL1[4].split(';') 

        DPL = tepL2[7].split('=') 

        ROL = tepL2[28].split('=') 

        AOL = re.split('[=,]', tepL2[5]) 

        #ROL = re.split('[=,]', tepL2[28]) 
        #print tepL2 
        tepL3.append(tepL1[0])  # 提取出 chrom，pos，ref，alt 
        tepL3.append(tepL1[1]) 
        tepL3.append(tepL1[2]) 

        tepL3.append(tepL1[3]) 

        tepL3.append(AOL[1]) 

        tepL3.append(DPL[1]) 

        tepL3.append(ROL[1]) 

        if len(AOL)!=2: 

            #print tepL2 
            if  int(AOL[1])>int(AOL[2]): 
                tepL3.append(AOL[1]) 

            else: 

                tepL3.append(AOL[2]) 

        else: 

            tepL3.append(AOL[1]) 

        SNP_L.append(tepL3) 

for i in range(0,6): 

    print SNP_L[i] 

 

#写入文件 
fileObject = open(output_file, 'w') 

fileObject.write('#chrom  position  ref  alt  AO  DP  RO  yi') 

fileObject.write('\n') 

for ip in SNP_L: 

    for i in ip: 

        fileObject.write(i) 

        fileObject.write('\t') 

    '''fileObject.write(ip[1]) 

    fileObject.write('\t') 

    fileObject.write(ip[2]) 

    fileObject.write('\t') 

    fileObject.write(ip[3]) 
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    fileObject.write('\t') 

    fileObject.write(ip[4])''' 

    fileObject.write('\n') 

fileObject.close() 

 

附录3 将 m6A 位点与 SNP 位点匹配 

#-*- coding:utf-8 -*- 
 
#毕设 m6A 
#使用的均为有效数据，m6A的阈值为 0.557，SNP的阈值为 20（错误率 1%） 
#第四步：判定等为基因特异性 
#1、提取出位于 m6A 位点周围的 SNP位点 
''' 
重要的数据： 
1、m6A_L：用于存储 m6A位点信息； 
2、SNP_L：用于存储 SNP位点信息； 
3、SNP_aro_L：用于存储位于 m6A位点周围的 SNP位点。''' 
 
m6A_file='MeTPeaks_m6A_posi.txt' 

SNP_file='IP_SNP_info.txt' 

 

 

import os 

 

#设置路径 
os.getcwd() 

os.chdir("C:\Users\Administrator\Desktop\m6A\Python file") 

 

#Input样本 
#获得 m6A 位点 
m6A_L=[] 

for line in open(m6A_file): 

    if not line.startswith('#'): 

        m6A_L.append(line.split()) 

 

for i in range(0, 6): 

    print m6A_L[i] 

print 'm6A_L:',len(m6A_L) 

 

#获得 SNP 位点 
SNP_L=[]   #用于储存 SNP的位置 
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for line in open(SNP_file): 

    if not line.startswith('#'): 

        SNP_L.append(line.split()) 

for i in range(0,6): 

    print SNP_L[i] 

print "SNP_L:",len(SNP_L) 

 

#以 m6A 位点作为锚点，找到周围的 SNP位点 
SNP_aro_L=[]    #用于存储 m6A位点周围的 SNP位点 
numL=[]         #储存 N,yi 
numN_L=[]         #储存 N 
numY_L=[]         #储存 yi 
LogL=[]   #结果列表 
tepL=[]      #临时储存 
for m in m6A_L: 

#for i in range(0,1000):    #以前 1000 个作为测试样本 
    #m=m6A_L[i] 
    for s in SNP_L: 
        if m[0]==s[0]: 

            if int(s[1]) in range(int(m[1])-25,int(m[1])+25): 

                tepL1=[] 

                tepL2=[]           #储存 N，yi信息 
                tepL1.append(m[0]) 
                tepL1.append(m[1]) 

                tepL1.append(s[1]) 

                tepL1.append(s[2]) 

                tepL1.append(s[3]) 

                tepL1.append(s[5]) 

                tepL1.append(s[7]) 

                SNP_aro_L.append(tepL1) 

                tepL2.append(s[5]) 

                tepL2.append(s[7]) 

                numL.append(tepL2) 

                numN_L.append(s[5]) 

                numY_L.append(s[7]) 

 

 

for i in range(0,6): 

    print SNP_aro_L[i] 

print "SNP_aro_L:",len(SNP_aro_L) 

 

for i in range(0,6): 

    print numY_L[i] 
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print "numY_L:",len(numY_L) 

 

for i in range(0,6): 

    print numN_L[i] 

print "numN_L:",len(numN_L) 

 

#把 SNP_aro_L 写入文件 
fileObject = open('IP_SNP_aro_L_25.txt', 'w') 

fileObject.write('#chr m6A SNP ref alt N yi') 

fileObject.write('\n') 

for ip in SNP_aro_L: 

    for i in ip: 

        fileObject.write(str(i)) 

        fileObject.write('\t') 

    fileObject.write('\n') 

fileObject.close() 

 

#把 numL 写入文件 
fileObject = open('IP_numL_25.txt', 'w') 

fileObject.write('#N yi') 

fileObject.write('\n') 

for ip in numL: 

    for i in ip: 

        fileObject.write(str(i)) 

        fileObject.write('\t') 

    fileObject.write('\n') 

fileObject.close() 

 

#把 numN 写入文件 
fileObject = open('IP_numN_25.txt', 'w') 

for ip in numN_L: 

    fileObject.write(ip) 

    fileObject.write('\t') 

fileObject.close() 

 

#把 numN 写入文件 
fileObject = open('IP_numY_25.txt', 'w') 

for ip in numY_L: 

    fileObject.write(ip) 

    fileObject.write('\t') 

fileObject.close() 
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附录4 使用 MCMCM 算法求模型参数值 

library(TailRank) 

 

Input_sample <- read.table("Input_SNP_aro_L_25.txt", sep="\t", 

header=F)   #get data 

names(Input_sample)<-c('chrom','m6A','SNP','ref','alt','N','yi') 

#Input_sample <- Input_sample[1:100,]     #for the test 

 

#y1 <- runif(200,0,200)     #先做一组随机数作为实验 

#Y <- floor(y1) 

 

##using MCMC to estimate seven parameters, using normal distribution 

to choose sample 

##write the common part in advance 

Pthetay<-function(yi,ni){      #here need to define all parameters in 

advance 

  partP<-

pai/(pai+rho+sig)*pbb(yi,ni,alp,alp)+rho/(pai+rho+sig)*pbb(yi,ni,beta

,gam)+sig/(pai+rho+sig)*ppois(yi,lam) 

  return(log(partP)) 

} 

#model1<-function(NUMIT=10000,Y=Input_sample[,7],N=Input_sample[,6]){ 

model1<-function(NUMIT=10000,Y,N){ 

  ##already given parameters 

  c <- 9 

  d <- 2  

  e <- 9  

  f <- 2 

  g <- 8 

  h <- 1.5 

  p <- 8 

  q <- 1.5 

  m <- 0.5 

  n <- 1 

  ##create matrix to contain MCMC results 

  mchain<-matrix(NA,nr=7,nc=NUMIT) 

  #mchain[,1]<-c(1,1,1,0.5,0.5,0.5,0.1)     #set the initial data 

  mchain[,1]<-c(0.5,0.5,0.5,5,0.2,0.1,0.1)     #set the initial data 

  for(i in 2:NUMIT) 

  { 

    curpai<-mchain[1,i-1]   #用英文代表希腊字母 

    currho<-mchain[2,i-1] 
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    cursig<-mchain[3,i-1] 

    curalp<-mchain[4,i-1] 

    curbeta<-mchain[5,i-1] 

    curgam<-mchain[6,i-1] 

    curlam<-mchain[7,i-1] 

    ##using MH to get significant sample 

    propai<-abs(curpai+rnorm(1,0,1)) #draw one sample at random from 

N(0,1) 

    prorho<-abs(currho+rnorm(1,0,1)) 

    prosig<-abs(cursig+rnorm(1,0,1)) 

    proalp<-abs(curalp+rnorm(1,0,1)) 

    # probeta<-abs(curbeta+rnorm(1,0,1)) 

    # progam<-abs(curgam+rnorm(1,0,1)) 

    probeta<-runif(1,0,1) 

    progam<-runif(1,0,1) 

    prolam<-abs(curlam+rnorm(1,0,1)) 

    ##Matropolis accept-reject step(in log scale) 

    ##initial state 

    pai<-curpai 

    rho<-currho 

    sig<-cursig 

    alp<-curalp 

    beta<-curbeta 

    gam<-curgam 

    lam<-curlam 

    comb_initial <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

    ##accept/reject step 

    ##pai part 

    initial_logpai<-comb_initial+(c-1)*log(pai)-d*pai    #P of 

initial pai 

    pai<-propai 

    comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

    next_logpai<-comb+(c-1)*log(pai)-d*pai       #P of possible pai 

    logpai<-min(0,next_logpai-initial_logpai) 

    if (log(runif(1))>logpai) 

    { 

      pai<-curpai 

    } 

    ##rho part 

    initial_logrho<-comb_initial+(c-1)*log(rho)-d*rho    #P of 

initial rho 

    rho<-prorho 

    comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 
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    next_logrho<-comb+(c-1)*log(rho)-d*rho       #P of possible rho 

    logrho<-min(0,next_logrho-initial_logrho) 

    if (log(runif(1))>logrho) 

    { 

      rho<-currho 

    } 

    ##sig part 

    initial_logsig<-comb_initial+(c-1)*log(sig)-d*sig    #P of 

initial sig 

    sig<-prosig 

    comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

    next_logsig<-comb+(c-1)*log(sig)-d*sig       #P of possible sig 

    logsig<-min(0,next_logsig-initial_logsig) 

    if (log(runif(1))>logsig) 

    { 

      sig<-cursig 

    } 

    ##alp part 

    initial_logalp<-comb_initial+(e-1)*log(alp)-f*alp    #P of 

initial alp 

    alp<-proalp 

    comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

    next_logalp<-comb+(e-1)*log(alp)-f*alp       #P of possible alp 

    logalp<-min(0,next_logalp-initial_logalp) 

    if (log(runif(1))>logalp) 

    { 

      alp<-curalp 

    } 

    ##beta part 

    #if(probeta>0&probeta<1){ 

      initial_logbeta<-comb_initial+(g-1)*log(beta)+(h-1)*log(1-beta)   

#P of initial beta 

      beta<-probeta 

      comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

      next_logbeta<-comb+(g-1)*log(beta)+(h-1)*log(1-beta)       #P 

of possible beta 

      logbeta<-min(0,next_logbeta-initial_logbeta) 

      if (log(runif(1))>logbeta) 

      { 

        beta<-curbeta 

        } 

    #} 

    ##gam part 
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    #if(progam>0&progam<1){ 

      initial_loggam<-comb_initial+(p-1)*log(gam)+(q-1)*log(1-gam)   

#P of initial gam 

      gam<-progam 

      comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

      next_loggam<-comb+(p-1)*log(gam)+(q-1)*log(1-gam)       #P of 

possible gam 

      loggam<-min(0,next_loggam-initial_loggam) 

      if (log(runif(1))>loggam){ 

        gam<-curgam 

        } 

    #} 

    ##lam part 

    initial_loglam<-comb_initial+(m-1)*log(lam)-n*lam    #P of 

initial lam 

    lam<-prolam 

    comb <- sum(as.numeric(mapply(Pthetay,Y,N))) 

    next_loglam<-comb+(m-1)*log(lam)-n*lam       #P of possible lam 

    loglam<-min(0,next_loglam-initial_loglam) 

    if (log(runif(1))>loglam) 

    { 

      lam<-curlam 

    } 

    ## update chain with new values 

    mchain[,i]=c(pai,rho,sig,alp,beta,gam,lam) 

  } 

  mchain<-mchain[,(ncol(mchain)-99):ncol(mchain)]     #abandon fist 

100 groups of parameters 

  return(mchain) 

} 

 

results<-apply(model1(Y=Input_sample[,7],N=Input_sample[,6]),1,median)    

#取列中位数 

附录5 使用分布函数求 p 值 

library(TailRank) 

 

Input_sample <- read.table("Input_SNP_aro_L_25.txt", sep="\t", 

header=F)   #get data 

names(Input_sample)<-c('chrom','m6A','SNP','ref','alt','N','yi') 

#Input_sample <- Input_sample[1:100,]     #for the test 
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##already given parameters 

c <- 9 

d <- 2  

e <- 9  

f <- 2 

g <- 8 

h <- 1.5 

p <- 8 

q <- 1.5 

m <- 0.5 

n <- 1 

 

#Input_sample 

pai<-results[1] 

rho<-results[2] 

sig<-results[3] 

alp<-results[4] 

beta<-results[5] 

gam<-results[6] 

lam<-results[7] 

 

#getp<-function(Y=Input_sample[,7],N=Input_sample[,6]){ 

#getp<-function(Y,N){ 

Y=Input_sample[,7] 

N=Input_sample[,6] 

len<-length(Y) 

Input_results<-data.frame(matrix(NA,n,10)) 

Input_results[,1:3]<-Input_sample[,1:3] 

#Input_results<-Input_sample[,c(1:4,6:8)]      #use to record the p 

test results 

names(Input_results)<-

c('chrom','m6A','SNP','Input_null','Input_all','Input_p','Input_q','w

hesig','N','yi') 

for(i in 1:len) 

{ 

  nullValue<-pai/(pai+rho+sig)*pbb(Y[i],N[i],alp,alp)    #part of 

unbaised 

  Input_results[i,4]<-nullValue 

  allvalue<-

pai/(pai+rho+sig)*pbb(Y[i],N[i],alp,alp)+rho/(pai+rho+sig)*pbb(Y[i],N

[i],beta,gam)+sig/(pai+rho+sig)*ppois(Y[i],lam) 

  Input_results[i,5]<-allvalue 
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  Input_results[i,6]<-nullValue/allvalue 

} 

Input_results[,7]<-p.adjust(Input_results[,6],method = 'fdr') 

Input_results[,9]<-Input_sample$N 

Input_results[,10]<-Input_sample$yi 

for(i in 1:len) 

{ 

  if (Input_results[i,6]<0.05){ 

    Input_results[i,8]<-'significant' 

  } else { 

      Input_results[i,8]<-'unsig' 

      } 

} 

write.table(Input_results,file="Input_results.csv",sep = 

",",row.names=F) 

附录6 使用模拟数据集对模型进行检验 

#use data to test the model 

getwd() 

setwd('C:/Users/Administrator/Desktop/m6A/R file')    #设置工作路径 

.libPaths("C:/Program Files/R/R-3.4.4/library")    #set packages path 

 

rm(list = ls())     #clear global environment 

 

library(TailRank) 

 

#timestart<-Sys.time()     #记录开始时间 

 

file_name="test_results_0.2.csv" 

 

num_vec<-vector(mode="numeric",length=100) 

 

binomSample<-function(n,p=a){ 

  return(rbinom(1,n,p)) 

} 

Pthetay<-function(yi,ni){      #here need to define all parameters in 

advance 

  partP<-

pai/(pai+rho+sig)*pbb(yi,ni,alp,alp)+rho/(pai+rho+sig)*pbb(yi,ni,beta

,gam)+sig/(pai+rho+sig)*ppois(yi,lam) 

  return(log(partP)) 

} 
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for (j in 1:100){ 

   

#create biased data 

#set.seed(3) 

biasedN<-floor(runif(10,1,600)) 

a<-0.2 

biasedbinom<-as.numeric(lapply(biasedN,binomSample)) 

biasedLabel<-rep("biased",10) 

biasedSample<-data.frame(label=biasedLabel,yi=biasedbinom,N=biasedN) 

 

#create unbiased data 

#set.seed(13) 

a<-0.5 

unbiasedN<-floor(runif(90,1,600)) 

unbiasedbinom<-as.numeric(lapply(unbiasedN,binomSample)) 

unbiasedLabel<-rep("unbiased",90) 

unbiasedSample<-

data.frame(label=unbiasedLabel,yi=unbiasedbinom,N=unbiasedN) 

testSample<-rbind(unbiasedSample,biasedSample) 

 

 


