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Classi di algoritmi
Categoria Definizione Esempi Pro e cons

Deterministici Stesso input -> stesso 
output

Burrow-Wheeler 
Transform per la 
mappatura; De Brujin 
Graphs per 
l’assemblaggio

Esatti e prevedibili.

Probabilistici Il modello include 
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Modelli binomiali per 
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MCMC, 
Hidden-Markov come 
CHROMHMM, 
PhastCons, etc.

C’è un po’ di 
probabilità. 
Facilmente 
interpretabili. Danno 
stime dell’incertezza 
nella soluzione

Euristici Scorciatoie per 
problemi difficili

Filtraggio di varianti Approssimati. 
Semplici ma sporchi.

Machine-learning/AI Data driven; 
eterogenei

DeepVariant; 
AlphaFold.

Potenti. Necessitano 
moltissimi dati. Poco 
interpretabili
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Vari classi di algoritmi sono utilizzati nella 
genotipizzazione

Categoria Definizione Esempi Pro e cons

Deterministici Stesso input -> stesso 
output

Burrow-Wheeler 
Transform per la 
mappatura; Input per 
la genotipizzazione

Esatti e prevedibili.

Probabilistici Il modello include 
casualità 
(randomness). 

Da semplici modelli 
binomiali con errore 
uniforme fino a 
modelli complessi e 
Hidden Markov 
Model per 
l’imputazione

C’è un po’ di 
probabilità. 
Facilmente 
interpretabili. Danno 
stime dell’incertezza 
nella soluzione

Euristici Scorciatoie per 
problemi difficili

Genotipizzazione e 
filtraggio di varianti

Approssimati. 
Semplici ma sporchi.

Machine-learning/AI Data driven; 
eterogenei

DeepVariant per la 
genotipizzazioni

Potenti. Necessitano 
moltissimi dati. Poco 
interpretabili
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La mappatura tollera alcuni nucleotidi differenti dalla referenza 
(errori e vere differenze)

sequenze

Nucleotidi differenti tra 
genoma 
di referenza e sequenze:
• errori
• differenze tra individui

Genoma  (di referenza)

mappatura 
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La genotipizzazione è il processo di ricostruzione del genotipo di un 
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500.000 individui con tanto di dati fenotipici e medici

Mappare rapidamente milioni di sequenze ad un genoma di referenza 
ha permesso la ricostruzione (economica) di genomi individuali e di ampi 
datasets di migliaia di genomi per i) studi clinici e individuare varianti 
patogeniche, ii) studi di popolazione ed evolutivi, iii) screening medico

Drosophila Genetic 

Reference Panel

E questi sono una minuscola parte!!!



Scopo ultimo del corso: saper partire da sequenze di DNA fino ad 
assemblare interi genomi e caratterizzarli funzionalmente

Dal sequenziatore..                              ..al genoma..                       ..alla funzione

sequenze
mappatura 

e 
genotipizzatione

.fastq .fasta, .bam, .vcf .bed, .gff

Formati di file bioinformatici



Errori di sequenziamento, mappatura e campionamento possono 
portare a errori di genotipizzazione
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Uno dei due (soprattutto il verde) 
potrebbe essere un errore

Non aver campionato/mappato 
un allele verde diverso dalla referenza; 

o un errore sistematico;
o  una mappatura errata.
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Una prima soluzione: sequenziare tantissimo per avere alta coperatura*
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*coperatura: cui spesso ci si riferisce anche come Coverage o Read Depth

Genoma

di referenzaUn algoritmo euristico per classificare 
che possa usare persino io?
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Un primo algoritmo euristico: 
• Se l’allele alternativo è supportato da <20 % delle sequenze (o da <3 sequenze),
allora considero il mio genotipo omozigote REF (esempio AA, 0/0)
• Se l’allele alternativo è supportato da >20% e <80% delle sequenze,
allora considero il mio genotipo omozigote eterozigote (esempio CA, 0/1)
• Se >80% delle sequenze supporta un allele alternativo, allora considero il sito 
omozigote ALT (esempio CC, 1/1)

Questa euristica è stata davvero usata
da alcuni software commerciali come CLC genomics. E funziona 

abbastanza bene quando coverage > 30x
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Un primo algoritmo euristico: 
• Se l’allele alternativo è supportato da <20 % delle sequenze (o da <3 sequenze),
allora considero il mio genotipo omozigote REF (esempio AA, 0/0)
• Se l’allele alternativo è supportato da >20% e <80% delle sequenze,
allora considero il mio genotipo omozigote eterozigote (esempio CA, 0/1)
• Se >80% delle sequenze supporta un allele alternativo, allora considero il sito 
omozigote ALT (esempio CC, 1/1)

Quest’approccio funziona piu’ o meno bene con 
altissima coverage, ma ciuccia il calzino in 

condizioni realistiche



In moltissimi contesti/studi si ha coverage effettiva ben piu’ bassa 
(spesso 2-10x)
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• Anche se il costo del sequenziamento si abbatte, sempre presente il
trade-off piu’ individui versus piu qualità. Tutt’oggi forte imputazione.



In moltissimi contesti/studi si ha coverage effettiva ben piu’ bassa 
(spesso 2-10x)
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C A
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Perché?
• Anche se il costo del sequenziamento si abbatte, sempre presente il
trade-off piu’ individui versus piu qualità. Tutt’oggi forte imputazione.

• Per zone complesse e varianti strutturali, anche 100x può non essere 
sufficiente per ricorrere ad euristiche

• Long-reads hanno generalmente coverage piu’ bassa

• Alcuni ambiti sono inerentemente esposti a limiti nel
materiale ( DNA antico, single cell sequencing, metagenomica, 
mosaicismo) o nelle risorse per sequenziamento (genomica della 
conservazione, trio sequencing per malattie rare)



In moltissimi contesti/studi si ha coverage effettiva ben piu’ bassa 
(spesso 2-10x)
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C A
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Soluzione! 
Proviamo a costruire un piccolo modello 

(probabilistico) di quante sequenze ci aspettiamo 
per i due alleli



Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico
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Probabilità (Pr) di osservare una read          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo C A = 1/2

• da un genotipo A A = 0
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Queste sono le probabilità condizionate
Pr(di|gi), dove d sono le sequenze osservate

e g i genotipi sul sito i.
Esempio: Pr(C|CA)=1/2

Probabilità (Pr) di osservare una read          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo C A = 1/2

• da un genotipo A A = 0

Un po’ di terminologia: la probabilità condizionata



La probabilità di un evento y (esempio: che nevichi) condizionata ad x (esempio: 0°C) non è 
altro la probabilità di Y= y dato che X=x sia accaduto. Ad esempio la probabilità totale che 

nevichi può essere bassa, ma se condizionata ad x può essere ben piu’ alta.
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• da un genotipo C A = 1/2

• da un genotipo A A = 0

Un po’ di terminologia: la probabilità condizionata

Queste sono le probabilità condizionate
Pr(di|gi), dove d sono le sequenze osservate

e g i genotipi sul sito i.
Esempio: Pr(C|CA)=1/2



La probabilità di un evento y (esempio: che nevichi) condizionata ad x (esempio: 0°C) non è 
altro la probabilità di Y= y dato che X=x sia accaduto. Ad esempio la probabilità totale che 

nevichi può essere bassa, ma se condizionata ad x può essere ben piu’ alta.
Definiamo la probabilità «generale» che nevichi come la probabilità totale. 
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A       A

Probabilità (Pr) di osservare una read          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo C A = 1/2

• da un genotipo A A = 0

Un po’ di terminologia: la probabilità condizionata

Queste sono le probabilità condizionate
Pr(di|gi), dove d sono le sequenze osservate

e g i genotipi sul sito i.
Esempio: Pr(C|CA)=1/2



Notate la differenza tra probabilità condizionata Pr(di|gi) e probabilità incondizionata Pr(di), 
che può essere ottenuta tramite la legge della proabilità totale: Pr(di)=σ𝑖 Pr(di|gi)

Esempio: Pr(C)=Pr(C|CA)Pr(CA)+Pr(C|AA)Pr(AA)+Pr(C|CC)Pr(CC)+...

C      C

C A

A       A

Probabilità (Pr) di osservare una read          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo C A = 1/2

• da un genotipo A A = 0

Un po’ di terminologia: la probabilità condizionata

Queste sono le probabilità condizionate
Pr(di|gi), dove d sono le sequenze osservate

e g i genotipi sul sito i.
Esempio: Pr(C|CA)=1/2



Probabilità (Pr) di osservare due reads          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo A A = 0

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico



C A
Probabilità (Pr) di osservare due reads          

• da un genotipo C C = 1

• da un genotipo C A = ½ * ½=1/4 

• da un genotipo A A = 0

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico



C A

Probabilità (Pr) di osservare due reads          
(ignorandone l’ordine)

• da un genotipo C A = ½ * ½*2=1/2 

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico



C A

Probabilità (Pr) di osservare due reads          
(ignorandone l’ordine)

• da un genotipo C A = ½ * ½*2=1/2 

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico

Notate che ottenere due reads          e        sono due 
(micro)eventi distinti, ognuno con la stessa probabilità 

½*½=1/4. 
Tuttavia le nostre sequenze sono state sequenziate insieme da 
un pool di DNA molto grande, pertanto «biologicamente» i due 

micro(eventi) sono indistinguibili e rappresentano lo stesso 
evento: due reads di cui una è una C e l’altra una A.



C A

Probabilità (Pr) di osservare due reads          
(ignorandone l’ordine)

• da un genotipo C A = ½ * ½*2=1/2 

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico



C A

Probabilità (Pr) di osservare due reads          
(ignorandone l’ordine)

• da un genotipo C C = 0

• da un genotipo C A = ½ * ½*2=1/2 

• da un genotipo A A = 0

Un modello probabilistico di genotipi molto semplicistico



1 0

Probabilità (Pr) di osservare due reads          
(ignorandone l’ordine)

• da un genotipo 1 1 = 0

• da un genotipo 1 0 = ½ * ½*2 

• da un genotipo 0 0 = 0

Generalizziamo usando la notazione VCF di 1 per alternativo e 0 per referenza



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

Cosa rappresentano 
questi due termini?



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   dove (  )=n!/(k!(n-k)!)
è il coefficiente 
binomiale e descrive il 
numero di possibili 
combinazioni di alleli 
ALT e REF

n
k

n
k

Fattoriali
n!=n*(n-1)*(n-2)....*1
Esempio:
3!=3*2=6



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   dove (  )=n!/(k!(n-k)!)
è il coefficiente 
binomiale e descrive il 
numero di possibili 
combinazioni di alleli 
ALT e REF

n
k

1 0

n
k

2 combinazioni
visto che 
(  ) = 2!/(1!1!)=2

2
1

Fattoriali
n!=n*(n-1)*(n-2)....*1
Esempi:
3!=3*2*1=6
5!=5*4*3*2*1=120

Esempio: k=1 e n=2



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   dove (  )=n!/(k!(n-k)!)
è il coefficiente 
binomiale e descrive il 
numero di possibili 
combinazioni di alleli 
ALT e REF

n
k

n
k

10 combinazioni
visto che 
(  ) = 5!/(3!*2!)=5*4/2!=10

5
3

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k
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La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

p*p*(1-p)*p*(1-p)
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La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili
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k

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

p*p*(1-p)*p*(1-p) = p3(1-p)5



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

p*p*(1-p)*p*(1-p) = p3* (1-p)5

p*(1-p)*p*p*(1-p)



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

p*p*(1-p)*p*(1-p) = p3* (1-p)5

p*(1-p)*p*p*(1-p) =  p3* (1-p)5



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

reads osservate

Esempio: k=3 e n=5

Possibili combinazioni equivalenti ed        equiprobabili

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

p*p*(1-p)*p*(1-p) = p3* (1-p)5

p*(1-p)*p*p*(1-p) = p3* (1-p)5

(1-p)*p*p*(1-p)*p = p3* (1-p)5

(1-p)*p*(1-p)*p*p = p3* (1-p)5

p*(1-p)*p*(1-p)*p = p3* (1-p)5



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

Esempio: k=3 e n=5:

Se il genotipo è 0/0 (quindi p=0): 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=0*0*0*1*1=0

reads osservate

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

Esempio: k=3 e n=5:

Se il genotipo è 0/0 (quindi p=0): 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=0*0*0*1*1=0

Se il genotipo è 1/1 (quindi p=0): 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=1*1*1*0*0=0

Se il genotipo è 0/1 e p=1/2: 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=1/2^5=1/32

reads osservate

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

Esempio: k=3 e n=5:

Se il genotipo è 0/0: 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=0*0*0*1*1=0

Se il genotipo è 1/1: 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=1*1*1*0*0=0

Se il genotipo è 0/1 e p=1/2: 
p*p*p*(1-p)*(1-p)=1/2^5=1/32

reads osservate

p è la probabilità di osservare alleli 
alternativi (o 1) a partire dal nostro 
genotipo

Se il genotipo è 0/1 e p=0.48: 
0.48^3*0.52^2≃1/33.5

Possibile in presenza di 
reference bias: quando l’allele 

alternativo mappa meno 
efficientemente a causa delle 

differenze con la referenza



La distribuzione binomiale
La distribuzione binomiale descrive la probabilità di osservare numero di 

successi k su un totale n di eventi

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   n
k

Esempio: k=3 e n=5:

Se il genotipo è 0/1 e p=1/2: 

reads osservate

10 
combinazioni

Pr(3)=(  ) p3 (1-p)5-3 = 0.3125
5
3

1/32

Mettendo tutto insieme



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

p per i vari genotipi
Pr(1| 0/0)=ε
Pr(1| 0/1)=1/2
Pr(1| 1/1)=1-ε

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   
n
k



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

p per i vari genotipi
Pr(1| 0/0)=ε
Pr(1| 0/1)=1/2
Pr(1| 1/1)=1-ε

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   
n
k

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

reads osservate



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

p per i vari genotipi
Pr(1| 0/0)=ε
Pr(1| 0/1)=1/2
Pr(1| 1/1)=1-ε

Pr(k)=(  ) pk (1-p)n-k   
n
k

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

reads osservate

Cosa ci può dire questo 
sul nostro rischio di 

commettere errori nel 
chiamare i genotipi?



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

reads osservate

Cosa ci può dire questo 
sul nostro rischio di 

commettere errori nel 
chiamare i genotipi?

Notate che abbiamo delle probabilità condizionate ai vari genotipi. Per trovare 
la probabilità totale dobbiamo quindi fare sapere quanti genotipi 0/0, 0/1 e 1/1 

abbiamo. Assumiamo che il 99% dei siti siano 0/0 e l’1% sia 0/1. 



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

reads osservate

Cosa ci può dire questo 
sul nostro rischio di 

commettere errori nel 
chiamare i genotipi?

Notate che abbiamo delle probabilità condizionate ai vari genotipi. Per trovare 
la probabilità totale dobbiamo quindi fare sapere quanti genotipi 0/0, 0/1 e 1/1 

abbiamo. Assumiamo che il 99% dei siti siano 0/0 e l’1% sia 0/1. 
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Probabilità totale di vedere un eterozigote



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

reads osservate

Ma quanti di questi 
eterozigoti sono veri?
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La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro
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Ma quanti di questi 
eterozigoti sono veri?
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La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

Ma quanti di questi 
eterozigoti sono veri?

0.5 0.01              0.0198             0.99           0.0198                  0

Probabilità totale di vedere un eterozigote

Probabilità di avere un sito che sia 
vero eterozigote 0/1

Probabilità di 
osservare

Probabilità di avere 
un vero eterozigote
dato che osservo  =

0/1 |

Likelihood di osservare 1 
read dato 0/1 *



La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

Ma quanti di questi 
eterozigoti sono veri?
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La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

Ma quanti di questi 
eterozigoti sono veri?

Solo il 41%!!!
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Probabilità di avere 
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La probabilità di un genotipo in presenza di errori
Aggiungiamo una probabilità di errore ε che un allele possa essere letto come un altro

Esempio: k=1, n=2 e ε=0.01:

Se il genotipo è:

Pr(k=1,n=2|0/1)=0.5
Pr(k=1,n=2|0/0)=0.0198
Pr(k=1,n=2|1/1)=0.0198

Pr(k=1,n=2)=Pr(k=1,n=2|0/1)Pr(0/1)+Pr(k=1,n=2|0/0)Pr(0/0)+Pr(k=1,n=2|1/1)Pr(1/1)=

=0.024602

Con bassa coverage e anche 
solo l’1% di errore la maggior 

parte degli «apparenti 
eterozigoti» sono falsi!! 
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Probabilità di 
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Probabilità di avere 
un vero eterozigote
dato che osservo  =

0/1 |

0.5*0.01



Un modello piu’ complesso di errore:
errori specifici per read

• Abbiamo visto che in un fastq e nei .bam files c’è anche 
informazione riguardo alla probabilità che ogni specifica base sia 
errata.

• Questa informazione può essere utilizzata per «considerare» 
meno le basi piu’ incerte



Le sequenze di DNA: il formato fastq

• Riga1: @ riga con I nomi delle sequenze ed informazioni sul 
sequenziamento

• Riga2: Sequenza ACGT..
• Riga3: +, un semplice separatore
• Riga4: Qualità delle sequenze



Riga 4

NCCCGTGAGATGATGCGCGTCATCCTCAACAAGGCCAAATCTGACCCCAAGCGACTCGTTCTCGCTGAGATCGGAAGAGCACACGTCTGAACTCCAGTCAC

+

#FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF:FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF

Qualità codificata come ASCII Phred+33 → character → Q score → probabilità di erore.
N all’inizio → base not confidently called (incerta, “può essere qualsiasi cosa”).

Esempi:
# → ASCII 35 → Q=2 → ~63% accuratezza (bassa, in pratica inutile).

F → ASCII 70 → Q=37 → error probability ≈ 0.0002 (~1 errore in 5000 basi, molto alta).
: → ASCII 58 → Q=25 → errore ≈ 0.003 (~1 in 316 basi).



Un modello piu’ complesso di errore:
errori specifici per read

Per ogni read j ho una qualita’ єj 

(la probabilita’ di errore per ogni base sul FASTQ) 

che puo’ essere utile per inferire quali reads 
dobbiamo considerare

Є basso         Є alto

C C



Un modello piu’ complesso di errore:
errori specifici per read

Per ogni read j ho una qualita’ єj 

(la probabilita’ di errore per ogni base sul FASTQ) 

che puo’ essere utile per inferire quali reads 
dobbiamo considerare

Є basso         Є alto

C C

C A

Є basso         Є basso



Un modello piu’ complesso di errore:
errori specifici per read

Reads che supportano REF Reads che supportano ALT

REF senza erroreALT con errore REF con erroreALT senza errore

Per ogni read j ho una qualita’ єj 

(la probabilita’ di errore per ogni base sul FASTQ) 

che puo’ essere utile per inferire quali reads 
dobbiamo considerare

Є basso         Є alto

C C

C A

Є basso         Є basso

Niente paura, non dovete saperla! 

E’ sulle slides solo per referenza se 

siete curiosi come si calcola!



• m è la ploidia, 2 per diploidi. 
• g è il genotipo, o numero di reference alleles 2 per 0/0, 1 per 0/1 e 0 per 

1/1.
• ϵj è l’errore per una specifica posizione/read j.
• l reads REF su un totale k di reads

Reads che supportano REF Reads che supportano ALT

REF senza erroreALT con errore REF con erroreALT senza errore

Veramente, fate un respiro e 

andate oltre se volete!
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Veramente, fate un respiro e 

andate oltre se volete!



La probabilità di un genotipo in presenza di errori

Anche solo con l’1% di 
errore, anche 4 reads 

possono dare moltissimi 
genotipi errati!!!

E allora come posso 
sequenziare tanti individui e 

ottenere dati decenti se devo 
generare tantissime sequenze 

per ognuno? Voglio risparmiare!



Un altro dei vantaggi dei 
modelli probabilistici è 

la possibilità di 
combinare le evidenze!
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• L’informazione sui siti variabili e quelli dove è piu’ 
improbabile che ci siano reali varianti viene combinata

• Non sono solo VCF combinati, ma i genotipi di un 
individuo sono informati dagli altri

Visto che nessun altro individuo mostra un allele alternativo, 
probabilmente si tratta di un errore

Visto che si osservano vari 
potenziali eterozigoti è
piu’ probabile che siano reali e 
non errori

C A C A

A A A A A A



Genotipizzazione multi-campione

A       A A       A

C      C

A       A

• L’informazione sui siti variabili e quelli dove è piu’ 
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Calcola i genotipi
individuali

Usa i genotipi individuali per
ottenere una stima ψ delle 
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Nelle prossime lezioni vedremo come 
implementare questi algoritmi iterativi 
(Expectation-Maximization e Hidden Markov 
Models)
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Genotipizzazione multi-campione
Prima avevamo calcolato la likelihood dei genotipi individuali

Niente paura, anche questa è solo 

per referenza se siete curiosi come 

si calcola!



Genotipizzazione multi-campione
Prima avevamo calcolato la likelihood dei genotipi individuali

Ora non facciamo che usare questa formula condizionando alla distribuzione dei genotipi data dalla distribuzione 
(binomiale) prevista dall’equilibrio di Hardy-Weinberg

dove ψ sono le frequenze alleliche



Imputazione
Non solo l’informazione di altri individui può essere utilizzata per migliorare l’accuratezza dei genotipi, ma 
anche quella di siti vicini.

Varianti vicine tra loro lungo il genoma sono spesso correlate a causa della ricombinazione

Questa informazione può essere sfruttata con l’utilizzo di Hidden Markov Models (che vedremo nelle lezioni 
successive) 

#CHROM       POS      REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa    Mr.Burns
1 122        A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1

1            1422     A C 50 PASS … ./.  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1

1          2456     C       C 45 PASS … ./.  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1   

1          3563     T        G       56 PASS … 0/1  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1



#CHROM       POS      REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa    Mr.Burns
1 122        A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1

1            1422     A C 50 PASS … ./.  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1

1          2456     C       C 45 PASS … ./.  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1   

1          3563     T        G       56 PASS … 0/1  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1

Sembra essere presente un aplotipo (una serie di alleli correlati) di alleli Alternativi 
in questa regione del genoma. Tutti gli individui con l’allele alternativo in posizione 
122 e 3563 sembrano avere allele alternativo anche in posizione 1422 e 2456.

Imputazione



#CHROM       POS      REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa    Mr.Burns
1 122        A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1

1            1422     A C 50 PASS … 0/1  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1

1          2456     C       C 45 PASS … 0/1  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1   

1          3563     T        G       56 PASS … 0/1  0/1 0/0  0/0  0/1 1/1

Imputazione

Sembra essere presente un aplotipo (una serie di alleli correlati) di alleli Alternativi 
in questa regione del genoma. Tutti gli individui con l’allele alternativo in posizione 
122 e 3563 sembrano avere allele alternativo anche in posizione 1422 e 2456.
Probabilmente è cosi anche per Bart!!

Genotipi imputati



Genotipizzazione 
multi-sample e 
imputazione (qui con 
Beagle) migliorano 
l’accuratezza dei 
genotipi chiamati

Nielsen et al.,2010. Nat Rev Gen





• Usa reti neurali (CNN) che interpretano come 
immagini i dati delle reads e delle loro qualità

• La rete neurale non usa un modello probabilistico 
ma il suo output sono delle «genotype likelihood»!

• Queste genotype likelihood vengono poi convertite 
in genotipi da metodi probabilistici





AI is becoming more and more widely used for genotyping. Do you think old probabilistic 
methods are totally irrelevant now? Does it make sense to still teach them to introduce 
probabilistic modeling? or should one just teach AI/deep learning?

• "Excellent and fundamental question. This gets to the heart of pedagogy in the age of AI. My 
perspective, with appropriate uncertainty: the old probabilistic methods are more relevant 
than ever, and teaching them is crucial." DeepSeek, an AI

• Why Probabilistic Methods Remain Essential:
• Probabilistic models give explicit confidence scores (P(genotype|data))
• DL models are often "black boxes" - hard to debug when they fail
• Probabilistic models work well with low-coverage data or rare variants
• Most state-of-the-art tools now combine both (e.g., DeepVariant uses DL but outputs 

calibrated probabilities)
• The Risk of Skipping Foundations:
• Not understand what the models are actually approximating
• Struggle with model failures or edge cases



AI is becoming more and more widely used for genotyping. Do you think old probabilistic 
methods are totally irrelevant now? Does it make sense to still teach them to introduce 
probabilistic modeling? or should one just teach AI/deep learning?

• "Excellent and fundamental question. This gets to the heart of pedagogy in the age of AI. My 
perspective, with appropriate uncertainty: the old probabilistic methods are more relevant 
than ever, and teaching them is crucial." DeepSeek, an AI

• Why Probabilistic Methods Remain Essential:
• Probabilistic models give explicit confidence scores (P(genotype|data))
• DL models are often "black boxes" - hard to debug when they fail
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Conclusioni

• Modelli probabilistici ci permettono di stimare l’incertezza nelle 
nostre inferenze e stimare parametri sconosciuti massimizzando 
la likelihood

• Algoritmi di genotipizzazione possono tenere conto degli errori di 
sequenziamento e permettere di utilizzare una coverage 
relativamente bassa per sequenziare migliaia di individui o 
correggere (parzialmente) i nostri errori quando i dati sono limitati

• Genotipizzazione multi-campione e imputazione aumentano 
l’accuratezza della genotipizzazione

• Il formato VCF è il formato standard dei dati di genomica di 
popolazione
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