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Геномные данные являются богатым источником информации об истории попу-

ляции. В частности, для активно рекомбинирующих видов время до последнего обще-

го предка (LCA) между двумя хромосомами может быть разным в разных хромосом-

ных локусах. Оценка локального времени LCA важна для многих задач: ее можно ис-

пользовать для определения генов, подвергающихся отбору или для определения эф-

фективных изменений численности популяции. Современный метод PSMC для опре-

деления локального времени LCA и эффективного размера популяции основан на 

Скрытой Марковской модели. В этой работе мы предлагаем новый метод с использо-

ванием глубокого обучения для определения локального времени LCA в масштабе 

всего генома. Мы демонстрируем, что наш метод точен как по местному времени 

LCA, так и, как следствие, по распределению локального времени, что, в свою оче-

редь, приводит к корректному вычисление траектории эффективного размера популя-

ции. В будущем наш подход может быть обобщен для сложных демографических сце-

нариев. 

Ключевые слова: Глубокое обучение; популяционная геномика; LCA; эффек-

тивный размер популяции; демография; геном; хромосома. 
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Genomic data is a rich source of information about the history of the population. In 

particular, for actively recombining species, the time to the last common ancestor (LCA)  

between two chromosomes may be different at different chromosomal loci. The estimation 

of the local LCA time is important for many tasks: it can be used to determine genes under-

going selection, or to determine effective changes in population size. The modern PSMC 

method for determining the local LCA time and effective population size is based on a  

Hidden Markov model. In this paper, we propose a new deep learning platform for local  
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determination of LCA time at the scale of the entire genome. We demonstrate that our  

method is accurate both in local LCA time and, as a consequence, in LOCAL time  

distribution, which in turn leads to an effective population trajectory. In the future, our  

approach can be generalized to complex demographic scenarios. 

Keywords: Deep learning; population genomics; LCA; effective population size;  

demography; genome; chromosome. 

Введение 

Популяционная генетика - междисциплинарная область исследова-

ний, которая опирается на математические и вычислительные методы для 

определения демографии и структуры популяции во времени на основе 

геномных данных. Данные секвенирования генома богаты такой инфор-

мацией, но из-за длины генома и сложной связи между разными участка-

ми генома возникают сложности анализа этих данных.   

Демографический вывод, который предполагает оценку изменений 

численности популяции во времени, является одной из ключевых задач 

популяционной генетики. Например, было показано [1], что все неафри-

канские популяции прошли через аналогичное узкое место примерно ме-

жду 30 тыс. лет назад (20 тыс. лет назад) и 100 тыс. лет назад. Африкан-

ское население не проявляет признаков такого узкого места. Этот факт 

подтверждает гипотезу об африканском происхождении современной че-

ловеческой популяции. 

Современные методы демографического вывода, используемые для 

млекопитающих и некоторых других животных, основаны на Скрытой 

Марковской модели (HMM). Такие HMM декодирует генетические вари-

анты вдоль генома при последовательном Марковском слиянии (SMC) 

[2,3]. SMC — это популяционная модель, которая аппроксимирует слия-

ние с рекомбинацией [4]. При объединении с рекомбинацией генеалогия 

набора хромосом представляет собой ориентированный ациклический 

граф с дополнительной структурой данных, отражающей пространствен-

ную структуру вдоль этих хромосом. Ограничение этой генеалогии одним 

генетическим сайтом приводит к древовидной структуре. Эти деревья мо-

гут меняться между соседними участками гена из-за рекомбинаций при 

наследовании. В приближении SMC генеалогические деревья изменяются 

вдоль генома в соответствии с Марковским процессом. В соответствии с 

HMM эти генеалогические деревья являются скрытыми состояниями, а 

генетические варианты - выбросами. Различные методы основаны на этой 

идее, включая PSMC [1], diCal [5], MSMC [6], SMC++ [7][8], MSMC-im 

[9], ngsPSMC (неопубликованный). Эти методы различаются структурой 

входных данных. 
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Глубокое обучение также используется в популяционной генетике 

для изучения демографических, популяционных и эволюционных пара-

метров, хотя эти методы широко не используются. Подробный обзор ме-

тодов глубокого обучения в популяционной генетике представлен в [10], 

поэтому здесь мы обсудим лишь несколько важных примеров. Мондал и 

др. [11] использовал глубокое обучение для создания сводной статистики 

генома для приближенных байесовских вычислений (ABC) [12] для изу-

чения архаичной интрогрессии в Азии и Океании. В [13] глубокое обуче-

ние используется для совместного определения демографии и естествен-

ного отбора. В [14] для определения горячих точек рекомбинации исполь-

зовались сменные нейронные сети и моделирование "на лету". Первый 

метод получения подробной истории популяции с помощью глубокого 

обучения предложен в  [15] и доказывает, что подход, основанный на 

нейронных сетях, может быть мощным инструментом в популяционной 

генетике. Хотя на местах необходимо приложить больше усилий для изу-

чения преимуществ и ограничений глубокого обучения, которые будут 

использоваться для анализа реальных данных.  

В этой работе мы предлагаем новый подход с использоавнем глубо-

кого обучения для прогнозирования времени до общего предка вдоль ди-

плоидного генома аналогично PSMC [1]. 

1. Методология исследования 

В популяционной генетике существуют две важные проблемы для 

приложений глубокого обучения. Во-первых, это длина генома. Напри-

мер, геном человека составляет около 3,2 миллиарда нуклеотидов, что на 

несколько порядков больше, чем любой текст в задачах обработки естест-

венного языка (NLP). Во-вторых, это отсутствие помеченных реальных 

данных. Эта проблема решается путем моделирования обучающих набо-

ров данных с использованием эффективных тренажеров, доступных в по-

левых условиях. 

Для теоретических изысканий в популяционной геномике мы не мо-

жем использовать реальные геномные данные, так как в этом случае мы 

не знаем истинные таргеты. Вместо реальных данных в популяционной 

геномике чаще используются смоделированные данные – в данной статье 

используются данные, полученные с помощью модуля [16]. После обра-

ботки выхода генератора имеем две последовательности – бинарный ге-

ном (где 0 – означает отсутствие мутации в позиции, 1 - наличие) и дис-

кретное время до общего предка в каждой позиции (мы разбиваем про-

шлое на временные интервалы с экспоненциально растущей длиной). Та-

кая обработка позволяет нам поставить задачу в терминах машинного 
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обучения – мы хотим решать задачу классификации с учителем. В качест-

ве архитектуры нейронной сети мы выбрали рекуррентную нейронную 

сеть с 4 двунаправленной GRU [17]. Двунаправленные сети позволяют 

объединять информацию, полученную слева и справа от каждой позиции 

в последовательности, с не разделяемым набором весов для каждого из 

двух (слева направо и справа налево. Входные данные каждого уровня се-

ти GRU являются выходными данными предыдущего уровня, и он также 

обрабатывает эти входные данные двунаправленным образом. Получен-

ная модель схематично представлена на рисунке 1. 

 

Рисунок 1 – схема архитектуры нейронной сети   

2. Результаты и их обсуждение 

Мы представляем результаты локального прогнозирования времени LCA 

модели, обученной по набору данных 1 на `постоянной" хромосоме (ри-

сунок 2 левая панель), и модели, обученной по набору данных 2 на хро-

мосоме `бутылочного горлышка". Тепловая карта представляет вероятно-

сти каждого временного класса LCA для каждой геномной позиции. Каче-

ственная оценка показывает, что в обоих случаях наша нейронная сеть 

довольно хорошо фиксирует время LCA. 

Далее мы вычислили кумулятивное распределение времени до обще-

го предка (сумма по всем позициям генома) из смоделированных геномов 

и из прогноза нейронной сети. Мы исследовали предсказание моделей 

dataset 1 и dataset 2 как для геномов `const", так и для геномов `bottleneck". 

Результаты представлены на рисунке 3. Модель, обученная на наборе 

данных 1, хорошо работает с геномом `const", а модель, обученная на на-

боре данных 2, хорошо работает с геномом `bottleneck". Предсказания мо-

дели набора данных 1 для генома `узкого места" и модели набора данных 

2 для генома `const" менее точны.  
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Рисунок 2 - Время до общего предка вдоль хромосомы. Тепловые карты показывают 

вероятности того, что время до общего предка находится на временном интервале 

вдоль хромосомы. Левая панель демонстрирует время до общего предка, выведенное 

из хромосомы, представляющей популяцию постоянного размера, нейронной сетью, 

обученной на наборе данных постоянного размера. Правая панель представляет время 

до общего предка вдоль хромосомы из популяции с узким местом, нейронная сеть бы-

ла обучена на наборе данных со случайными демографическими данными. Красная 

линия представляет истинное базовое время до общего предка (известное из модели-

рования). 

В то время как в первом случае это неудивительно (демографический 

сценарий фиксирован, и из него случайным образом извлекаются только 

хромосомы), во втором случае это менее объяснимо (где демографические 

сценарии выбираются случайным образом). Эти примеры показывают, 

что прогноз может быть чувствительным к набору обучающих данных, и 

необходимы дальнейшие исследования, чтобы понять, как создать опти-

мальный набор обучающих данных. На самом деле, существует три по-

тенциальных источника сигнала для нейронной сети. Первый — это плот-
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ность гетерозигот в геномной области: чем больше время LCA, тем боль-

ше гетерозигот присутствует в области. Во-вторых, более длинные облас-

ти соответствуют более коротким временам LCA. Третий источник ин-

формации ‒ это закономерности переходов между различными временами 

LCA. В терминах Скрытой Марковской модели первая точка определяет-

ся матрицей излучения, в то время как вторая и третья определяются мат-

рицей перехода. Более того, они содержат информацию о дополнительной 

структуре населения, которая станет предметом нашей будущей работы.  

Исследование выполнено в рамках Программы фундаментальных ис-

следований НИУ ВШЭ. 

 

 

Рисунок 3 ‒ Кумулятивные распределения времен LCA, рассчитанные на основе смо-

делированного генома (“смоделированный”), оцененные моделью, обученной на на-

боре данных 1 (“модель 1”), и моделью, обученной на наборе данных 2 (“модель 2”) 
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Рисунок 4 ‒ Эффективная численность популяции, оцененная как обратная скорости 

слияния, рассчитанной на основе смоделированного генома (“смоделированный”), 

оцененная моделью, обученной на наборе данных 1 (“модель 1”), и моделью, обучен-

ной на наборе данных 2 (“модель 2”). Также показана эффективная численность насе-

ления в моделируемом демографическом сценарии (“демографический сценарий”). 
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