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第 １－４ 章　 多序列联配算法及功能域分析

第一节　 多序列联配概念及其算法

一、 多序列联配概念

许多生物学研究都涉及多条序列甚至几十上百条序列的比较，因此多序列联配是生物

信息学一个重要课题。 通过多序列联配结果，我们可以确定这些序列的亲缘关系，通过序列

保守性判断功能域或功能位点等等。 多序列联配同样包括全局和局部两种联配方式。

　 　 图 １－４．１　 三条序列全局联配路径空间示意
图（引自 Ｍｏｕｎｔ，２００４）

上节我们说明了两条序列的联配问题，通
过两条序列联配算法（ Ｎｅｅｄｌｅｍａｎ －Ｗｕｎｓｃｈ 算

法）和一定的计分系统，我们总是可以获得一

个最优联配结果。 但是，当我们将三条及以上

的序列放在一起联配时，情况就不一样了，问
题变得异常复杂。 以三条序列为例：如上一章

所述，两条序列联配所有可能的联配方式（即路

径）均在由两条序列构成的平面内（图 １－３．１），
那么三条序列所有可能的联配方式（路径）是

在三条序列构成的立体空间内（图１－４．１），从
起始到终点可能的路径数量几何方式增长，从中找出最优路径就困难许多。 如果三条以上

序列进行联配，可能的联配方式就更加巨大，目前还没有一种有效算法能很快获得其最优联

配结果。 目前实用的多序列联配方法均采取一种所谓启发式方法（ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ），算法

往往能给出一个很好的联配结果，但还不能保证给出的一定是最优联配结果。
目前实用性多序列联配算法可分为几类， 如渐进式全局联配 （ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｇｌｏｂａｌ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）、迭代（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ）和基于统计模型的方法等。

二、 多序列全局联配算法

多序列全局联配算法目前主要是以 Ｃｌｕｓｔａｌ 算法为代表的渐进式全局联配方法。 渐进式

全局联配算法是 ２０ 世纪 ８０ 年代发展起来的（Ｗａｔｅｒｍａｎ 和 Ｐｅｒｌｗｉｔｚ， １９８４； Ｆｅｎｇ 和 Ｄｏｏｌｉｔｔｌｅ，
１９８７），其中以软件工具 Ｃｌｕｓｔａｌ 算法最为成功。 下面就重点介绍 Ｃｌｕｓｔａｌ 算法。

Ｃｌｕｓｔａｌ 算法是由 Ｆｅｎｇ 和 Ｄｏｏｌｉｔｔｌｅ（１９８７）等人发展的，后来不断完善和程序化（Ｔｈｏｍｐｓｏｎ
等，１９９４ａ； Ｈｉｇｇｉｎｓ 等，１９９６），ＣｌｕｓｔａｌＷ 是目前最新算法和程序版本，目前许多数据库和生物

信息学网站均提供该算法在线服务。
Ｃｌｕｓｔａｌ 算法作为渐进式全局联配方法的代表，其基本思路还是利用动态规划算法：首先

判断各条序列间差异度大小，然后将最相近的两条序列首先进行序列联配，采取动态规划算
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法获得其最优联配结果，然后逐步增加次相近的单条序列或序列联配（作为一条序列看待）。
换句话说，由于两条序列的最优联配结果可以很容易地获得，多序列联配便可以在连续使用

两条序列联配算法（如 Ｎｅｅｄｌｅｍａｎ－Ｗｕｎｓｃｈ 算法）基础上，通过先建“树”的思路来进行逐一

多序列联配，所以这一方法同样是一种动态规划方法。
多序列联配大致过程如下：
①对所有序列进行两两联配分析，Ｎ 条序列应有 Ｎ×（Ｎ－１） ／ ２ 对；
②基于两两联配的结果（如碱基替换率）进行聚类分析，产生联配等级或次序。 该等级

可用分叉树（ｂｉｎａｒｙ ｔｒｅｅ）形式或简单的排序来表示；
③根据以上联配次序，首先从所有联配中相似性最好的两条序列开始，然后是剩余序列

中相似性最好的两条序列或一条序列进行联配……依次类推，直至多序列联配结束。 一旦

两条序列的联配被列入，则序列的位置就被固定下来。 例如，对于序列 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，如果 Ａ 与

Ｃ、Ｂ 与 Ｄ 分别是两两联配的最佳联配结果，则 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四条序列的联配，则通过 Ａ－Ｃ 和

Ｂ－Ｄ 两个联配结果（作为一条序列看待）来进一步联配。
下面以一个实际例子说明其具体算法（Ｂａｘｅｎａｖｉｓ 和 Ｏｕｌｌｅｔｔｅ， ２００１）：

图 １－４．２　 多序列联配算法案例（引自 Ｂａｘｅｎａｖｉｓ 和 Ｏｕｌｌｅｔｔｅ， ２００１）

对来自 ７ 个不同生物的 ７ 条同源序列（ ＨＡＨＵ、ＨＢＨＵ、ＨＡＨＯ、ＨＢＨＯ、ＭＹＷＨＰ、ＰＩＬＨＢ
和 ＬＧＨＢ）进行多序列联配（图 １－４．２）。 首先进行两两比对，获得任何两条序列之间的替换

率，形成 ７×７ 的矩阵；根据该两两联配的结果，可以获知替换率最低（相似度最高）到最高的

比较结果，构建系统发生树，然后根据系统发生树确定各序列联配次序。 首先从相似度最高

的两条序列进行联配。 树中 ＨＢＨＵ ／ ＨＢＨＯ 分在一支，替换率最低，首先利用动态规划算法

进行它们的两序列联配，获得最优联配结果；依次，ＨＡＨＵ ／ ＨＡＨＯ 替换率次之，再进行它们两
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条序列的联配。 根据系统发生树，ＨＢＨＵ ／ ＨＢＨＯ 和 ＨＡＨＵ ／ ＨＡＨＯ 次相近，需要对它们进行

联配。 接下去是该算法的关键：将 ＨＡＨＵ ／ ＨＡＨＯ 和 ＨＡＨＵ ／ ＨＡＨＯ 联配结果分别作为一条

独立序列，进行两条序列联配！ 联配还是采用动态规划算法进行。 如此联配，计分方式需进

行一定的调整。 如一个联配结果作为一条序列看待，联配时加入空格需一起加入。 该联配

结果进一步与树中最邻近的物种（ＭＹＷＨＰ）进行两序列方式联配，直至所有序列都完成联

配。 由此可见，该算法实际是把多序列联配问题转化为两序列联配问题，而两序列联配已有

成熟方法（动态规划方法）。
应该指出，目前还没有一个快速获得最优多序列联配的有效算法，多序列联配程序给出

的结果，往往可以通过人为的修正而得到改进。

三、 多序列局部联配算法

具有相同功能的基因往往在序列上存在局部相似性或保守性，这些保守性跟相应功能

和选择压等有关（详见下节）。 图 １－４．３ 列举了一个多序列局部保守性 ４。 生物信息学的一

个重要任务是找到这些保守序列。

图 １－４．３　 多序列局部保守性例举
７ 条序列中有一段序列高度保守（黑色区域）；图最上一栏为相对信息量图，表示各列信息量大小

多序列局部联配的目的是找出多条序列共同保守的区域。 进行多序列局部联配一般可

以采取 ２ 个策略，一个进行上述多序列全局联配，基于全局联配结果，获得局部保守序列的

联配结果，这里就不做累述了；另外一个策略是不基于全局联配找出保守区域。 该策略目前

有两者比较常用的方法，一是简单的哈希（ｈａｓｈ）方法，二是基于统计的模式识别方法。
哈希表（Ｈａｓｈ ｔａｂｌｅ，也叫散列表），是根据关键码值（ｋｅｙ ｖａｌｕｅ）而直接进行访问的数据

结构，利用哈希方法可以实现快速查找。 给定表 Ｍ，存在函数 ｆ（ｋｅｙ），对任意给定的关键字

码 ｋｅｙ，代入函数后若能得到包含该关键字的记录在表中的地址，则称表 Ｍ 为哈希表，函数 ｆ
（ｋｅｙ）为哈希函数。 哈希方法是计算机领域经常使用的算法。

以两条蛋白质序列举例（表 １－４．１）说明利用哈希表进行联配。
首先基于一个统一地址给两条蛋白质序列建立索引，然后每条序列上各个氨基酸在两

条序列中的索引位置相减，观察到两条蛋白质序列中，ｃ，ｓ，ｐ 三个氨基酸对应的数值相同，将
它们的位置对应起来，这样就找到了一种可能的联配方式。

基于统计的模式识别方法，包括最大期望（ＥＭ）、吉布森抽样（Ｇｉｂｂｓ Ｓａｍｐｌｉｎｇ）和 ＨＭＭ
等。 以下重点介绍 ＥＭ 方法。

ＥＭ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法是于 １９７７ 年被提出，它是进行参数极大似然估计的

一种方法。 该算法可以基于非完整数据集对参数进行最大似然估计，是一种非常简单实用

的学习算法。 这种方法可以广泛地应用于处理缺损数据和带有噪声等所谓的不完全数据

（ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ）。 它是一种迭代算法，用于含有隐变量（ｈｉｄｄｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅ）的概率参数模型的

最大似然估计或极大后验概率估计。 用一个比喻来说明该算法：比如说食堂的大师傅炒了
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表 １－４．１　 利用哈希表进行两条蛋白质序列局部联配

位置 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１
ｐｒｏｔｅｉｎ１ ｎ ｃ ｓ ｐ ｔ ａ ． ． ． ． ．
位置 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１
ｐｒｏｔｅｉｎ２ ａ ｃ ｓ ｐ ｒ ｋ
氨基酸 所在位置 位差（ｏｆｆｓｅｔ）
ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐｒｏｔｅｉｎ １ ｐｒｏｔｅｉｎ ２ ｐｒｏ．１－ｐｒｏ．２
ａ ６ ６ ０
ｃ ２ ７ －５
ｋ － １１
ｎ １ －
ｐ ４ ９ －５
ｒ － １０
ｓ ３ ８ －５
ｔ ５ －
氨基酸 ｃ，ｓ 和 ｐ 在两条蛋白质序列中具有相同的位差，一个可能的
联配结果可以马上得出：
ｐｒｏｔｅｉｎ １　 　 　 　 　 　 ｎ ｃ ｓ ｐ ｔ ａ

　 ｜ ｜ ｜
ｐｒｏｔｅｉｎ ２　 　 　 　 　 　 ａ ｃ ｓ ｐ ｒ ｋ

一份菜，要等分成两份给两个人吃，显然没有必要拿来天平精确的去称量，最简单的办法是

先随意的把菜分到两个碗中，然后观察是否一样多，把比较多的那一份取出一点放到另一个

碗中，这个过程一直迭代地执行下去，直到大家看不出两个碗中的菜有什么分量上的不同为

止。 ＥＭ 算法就是这样，假设我们要估计 Ａ 和 Ｂ 两个参数，在开始状态下二者都是未知的，
但如果知道了 Ａ 的信息就可以得到 Ｂ 的信息，反过来知道了 Ｂ 也就得到了 Ａ。 可以考虑首

先赋予 Ａ 某种初值，以此得到 Ｂ 的估计值，然后从 Ｂ 的当前值出发，重新估计 Ａ 的取值，这
个过程一直持续到收敛为止。

ＥＭ 算法通过两个步骤交替进行计算：第一步是计算期望（Ｅ），利用对隐藏变量的现有

估计值，计算其最大似然估计值；第二步是最大化（Ｍ），最大化是在 Ｅ 步上求得的最大似然

值来计算参数的值。 Ｍ 步骤上找到的参数估计值被用于下一个 Ｅ 步骤计算中，这个过程不

断交替进行。
ＥＭ 方法在进行多序列保守区块识别分为 ９ 个步骤完成，其中步骤 １ － ７ 为计算期望

（Ｅ），步骤 ８ 为最大化（Ｍ）。 具体如下：

步骤 １ 对多条序列随机排列形成一个多序列联配结果

步骤 ２ 对上述多序列联配结果选择一个联配宽度

步骤 ３ 基于该多序列联配结果和宽度构建其初始 ＰＳＳＭ 矩阵
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续表

步骤 ４ 利用该 ＰＳＳＭ 对每条序列进行逐位点扫描

步骤 ５ 计算每条序列各个位点与 ＰＳＳＭ 的匹配几率（ｏｄｄｓ）：
例如．．．，１００ ／ １，１ ／ ２５，３３ ／ １，１ ／ ３，．．．

步骤 ６ 合计一条所有匹配几率值（例如 ５ ０００），计算该序列各个位点与上述 ＰＳＳＭ 匹配
概率：
．．．，１００ ／ ５ ０００ （即 ０．０２），０．０４ ／ ５ ０００，３３ ／ ５ ０００，１ ／ １５ ０００，．．．

步骤 ７ 对所有序列进行上述计算

步骤 ８ 基于上述步骤获得的所有序列 ＰＳＳＭ 匹配概率值更新该 ＰＳＳＭ：
例如上述某一序列某一位点 ＰＳＳＭ 匹配概率为 ０．１，而该位点碱基为 Ａ，对应使用
的 ＰＳＳＭ 第一列有 １００ 个 Ａ，则更新 ＰＳＳＭ 第一列 Ａ 的数量为 １００．１ 个 Ａ；该位点
下一个碱基（即 ＰＳＳＭ 第二列位置）依次如此更新。

步骤 ９ 基于更新后的 ＰＳＳＭ 重复步骤 ４－７，即再扫描所有序列，计算它们的 ＰＳＳＭ 匹配概
率。 此过程重复 １００ 次以上，直到 ＰＳＳＭ 各列的碱基频率不再变化为止。

以下举例说明该算法（Ｍｏｕｎｔ，２００１）：
由 １００ｎｔ 构成的 １０ 条 ＤＮＡ 序列，生化和遗传证据表明，它们共同具有一段 ２０ｎｔ 长度的

蛋白质结合位点。 如何利用 ＥＭ 方法在 １０ 条序列中找到它们保守的 ２０ｎｔ 结合位点？
根据上述算法，首先进行步骤 １－７（期望）：随机排列 １０ 条序列构成一个 ２０ｎｔ 长度的多

序列联配结果，然后统计各列和背景（所有序列） 碱基构成的频率，得到初始 ＰＳＳＭ（如表

１－４．２）。 ＥＭ 算法首先随机在 １０ 条 ＤＮＡ 序列上确定一个 ２０ｎｔ 区段，组成一个初始的结合位

点联配结果。 然后统计该 ２０ｎｔ 多序列联配在每个位点（列）上各个碱基个数，然后将它转换

为频率。 例如：在这 １０ 条序列的第一个位点（列）总共有 ４ 个 Ｇ，则第一个位点（列）Ｇ 的频

率为 ４ ／ １０ ＝ ０．４。 按照这个方法计算每一个在 ２０ｎｔ 蛋白结合位点（列）碱基的频率。 对于上

述 ２０ｎｔ 区段以外的序列，同样计算每个碱基出现的频率，作为背景碱基频率。 四个碱基的背

景频率定义为它在背景中出现的次数除以背景碱基总数。 例如：Ｇ 在 ８００ 个背景中出现了

２２４ 次，则 Ｇ 的背景频率为 ２２４ ／ ８００ ＝ ０．２８。 由此可以构建基于随机排列获得的 １０ 条序列联

配结果（２０ｎｔ 宽度），即 ４×２０ 的初始 ＰＳＳＭ 矩阵（见表 １－４．２）。
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表 １－４．２　 ＥＭ 算法查找多序列蛋白质结合位点案例———初始 ＰＳＳＭ 矩阵的构建

碱基 背景频率 位点（列）１ 位点（列）２ ．．． 位点（列）２０

Ｇ ０．２７ ０．４ ０．１ ．．． ０．２

Ｃ ０．２５ ０．４ ０．１ ．．． ０．２

Ａ ０．２５ ０．２ ０．１ ．．． ０．４

Ｔ ０．２３ ０．２ ０．７ ．．． ０．２

合计 １．００ １．０ １．０ ．．． １．０

然后利用初始 ＰＳＳＭ 对序列中每个位点开始扫描，每次扫描窗口长度为 ２０ｎｔ。 设序列 １
（ｓｅｑ１）中以位置 １（ｓｉｔｅ１）为起始的头两个碱基是 Ａ 和 Ｔ，则序列 １ 中位置 １ 的概率 Ｐｓｉｔｅ１，ｓｅｑ１ ＝
０．２（Ａ 在位置 １）× ０．７（Ｔ 在位置 ２）× Ｐｓ（下面 １８ 个位置） × ０．２５（Ａ 在 ２０ｎｔ 蛋白结合位点

以外的第一位置）× ０．２３（Ｔ 在第二个边侧位置） × Ｐｓ 下面 ７８ 个边侧位置。 相似地，可以计

算 Ｐｓｉｔｅ２，ｓｅｑ１到 Ｐｓｉｔｅ７８，ｓｅｑ１。 然后综合比较推测结合位点出现在序列中位置的概率。
对于序列 １，最佳定位的概率定义为结合位点在位置 ｋ 的概率，除以所有可能结合位点

位置概率的总和：
Ｐｓｉｔｅｋ，ｓｅｑ１ ／ （Ｐｓｉｔｅ１，ｓｅｑ１ ＋Ｐｓｉｔｅ２，ｓｅｑ１ ＋…＋Ｐｓｉｔｅ７８，ｓｅｑ１）
对于每条序列计算最佳位点概率（方法同上），用各序列的上述最佳位点概率，生成每个

位点碱基数量期望值的新表格，位点概率作为度量。 例如：设 ２０ｎｔ 蛋白结合位点出现在

１００ｎｔ 序列的第一个位点的最佳定位概率 Ｐ（序列 １ 中位点）＝ ０．０１，出现在第二个位点的最

佳定位概率 Ｐ（序列 １ 中位点 ２）＝ ０．０２。 在上面的例子中，位置 １ 的第一个碱基是 Ａ，位置 ２
的第一个碱基是 Ｔ。 然后 ０．０１ Ａ 和 ０．０２ Ｔ 作为起始结合位点将加到位点列 １ 的累积对应碱

基频率表中，对序列 １ 的其它 ７６ 个可能结合位点位置重复这一计算过程。 相似地，可以从

序列 １ 的 ７８ 个可能起始结合位点位置 ２（２０ 个 ｎｔ 的第二位置）计算位点列 ２ 的期望值新表。
最后期望值最大化。 对所有序列 ＰＳＳＭ 匹配概率值更新 ＰＳＳＭ。 然后利用更新后的

ＰＳＳＭ 重复上述过程，直到 ＰＳＳＭ 碱基频率不再变化。

第二节　 蛋白质序列功能域分析与模型

一、 功能域概念

蛋白质功能域（ｄｏｍａｉｎ）的概念最早由 Ｗｅｔｌａｕｆｅｒ（１９７３）研究蛋白质结构时提出。 蛋白质

功能域一般是指一条蛋白质序列中一段保守的区域，该区域能够独立行使功能、进化等。 在

蛋白质结构中，功能域是指一个蛋白质结构的一部分，它能形成一个紧密的三级结构，能独

立折叠且结构稳定，同样具有独立功能和进化等特征。 许多蛋白质序列包含若干结构功能

域（一般一条蛋白质序列包含 ３ 个功能域）。 在分子进化上，不同功能域可以作为一个单元

被重组，产生新的蛋白质序列，行使不同的功能，因此，一个功能域可能在许多不同蛋白质序

列中存在。 功能域长度不一，可以从 ２５ 到 ５００ 氨基酸不等。
由此可见，功能域可以从序列和结构两个水平上来定义和研究。 结构功能域，特别是在

二级结构水平上已开展了大量研究，并建立了相应的功能域数据库，如 ＣＡＴＨ 和 ＳＣＯＰ 等
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（第 １－７ 章将详细介绍）；在序列水平上，功能域的研究是生物信息学的一个传统研究领域，
大量研究者已开展几十年的深入研究，并建立了相应的功能域数据库。 本章将重点介绍序

列水平的功能域。
说到蛋白质功能域，就不得不说基序（ｍｏｔｉｆ）。 在序列水平上，基序是指一小段连续的氨

基酸或核苷酸序列，它是构成功能域的功能单元。 在蛋白质结构水平上，基序可以通过三维

结构组成的氨基酸短序列，而这些氨基酸并不一定相邻。 基序的概念由 Ｄｏｏｌｉｔｔｌｅ 首先提出

（Ｄｏｏｌｉｔｔｌｅ，１９８１）。 该概念是生物信息学领域一个重要进展（见绪论部分），它是建立序列保

守性与序列功能关系的重要基础。 一般一个蛋白质功能域由若干个基序串联构成（见图 １－
４．４ 蛋白质功能域列举）。

Ａ
　 　

Ｂ
图 １－４．４　 蛋白质功能域列举

Ａ． 蛋白质结构水平上的功能域：丙酮酸激酶（Ｐｒｕｖａｔｅｋｉｎａｓｅ，ＰＤＢ 数据库：１ＰＫＮ）的三个功能域（不同颜
色）；Ｂ．蛋白质序列水平上的功能域：植物 ＮＢＳ 类抗性基因的 ＮＢＳ 功能域（引自 Ｔｉａｎ 等，２００４）。 图中标出
了该功能域的若干基序（如 Ｋｉｎａｓｅ２、ＧＬＰＬ 等）。

由于功能域直接与基因蛋白质功能相关，功能域的查找和应用吸引了大量生物信息学

家进行研究，并将发现的基因功能域收集起来，构建所谓蛋白质功能域数据库（表 １－４．３），
目前这些数据库在基因功能预测等方面发挥重要作用，特别是 ＰＲＯＳＩＴＥ 和 Ｐｆａｍ 等数据库。
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表 １－４．３　 主要国际蛋白质功能域数据库及其它们使用的模型方法

数据名称 模型方法 ＩｎｔｅｒＰｒｏ 联盟

ＰＲＯＳＩＴＥ Ｐａｔｔｅｒｎ ／ Ｐｒｏｆｉｌｅ 是

ＰｒｏＤｏｍ Ａｌｉｇｎｅｄ ｍｏｔｉｆ （ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ） （Ｐｆａｍ Ｂ） 是

ＰＲＩＮＴＳ Ａｌｉｇｎｅｄ ｍｏｔｉｆ， ＯＷＬ 是

Ｐｆａｍ ＨＭＭ （Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ） 是

ＳＭＡＲＴ ＨＭＭ 是

ＴＩＧＲｆａｍ ＨＭＭ 是

ＤＯＭＯ Ａｌｉｇｎｅｄ ｍｏｔｉｆ 否

ＢＬＯＣＫＳ Ａｌｉｇｎｅｄ ｍｏｔｉｆ （ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ） 否

ＣＤＤ（ＣＤＡＲＴ） ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ（ＰＳＳＭ） ｏｆ Ｐｆａｍ ａｎｄ ＳＭＡＲＴ 否

二、 功能域模型

功能域和基序通过多序列联配等途径可以获得它们的联配结果（如图 １－４．４ ＮＢＳ 功能

域）。 在分子生物学领域，大量功能基因被克隆，大量功能域被发现；同时，基于序列分析，也
可以发现大量基因共同保守的区段，这些是未知功能的候选功能域。 同时，通过同源克隆的

途径，已知功能基因的同源基因不断增加，这些包含已知功能域的同源序列会增加功能域的

总体遗传多态性。 随着功能域数量和序列数据的增加，一个问题随之而来：除了多序列联配

结果，是否有更好的方式可以描述这些功能域并在实际功能预测中进行应用？ 生物信息学

家提出了多种模型来描述功能域，包括一致序列、模式、概型和 ＨＭＭ 模型等（表１－４．３），其
中概型和 ＨＭＭ 模型在生物信息学领域应用最为广泛。

　 　 图 １－４．６　 多序列联配结果（功能域）
的四种描述方法 ／ 模型

一致序列（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ）和模式

ｐａｔｔｅｒｎ 相对比较简单。 一致序列是多序列

联配结果中每一列出现最多的碱基或氨基

酸（或使用兼并码）构成的序列，它是一条单

一序列，而正则表达式则是把每一列出现的

碱基或氨基酸都列出，形成一个正则表达式

（ｒｅｇｕｌａｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）（图 １－４．６）。 这两种功

能域描述方式或模型在实际功能域数据库

中很少应用（除了 ＰＲＯＳＩＴＥ 数据库利用模

式），大量使用的是概型（Ｐｒｏｆｉｌｅ）和 ＨＭＭ 模

型（Ｐｒｏｆｉｌｅ ＨＭＭ）。
概型是一个类似 ＰＳＳＭ 的矩阵，但它可以包含匹配、错配、插入和缺失等情况（详见第

１－３ 章 ＰＳＳＭ 构建方法）。 该矩阵提供了多序列联配（功能域）中每一列出现各种氨基酸（或

空格）的概率（经过对数转换并取整数）。 所以，概型的矩阵一般为 ２３ 列，其中每种氨基酸一

列，同时，该功能域序列的一条一致序列会列在矩阵的左侧。 图１－４．７ 列举了 ＰＲＯＳＩＴＥ 功能

域数据库（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐｒｏｓｉｔｅ．ｅｘｐａｓｙ．ｏｒｇ）的一个概型记录（ＰＩＷＩ，记录号 ＰＳ５０８２２）。 该功能域比

较长（２９７ 个氨基酸），图中仅列出该记录总体信息及其部分概型结果。 概型中首先是说明

行，说明该概型的总体信息，如长度、默认参数值等（本例为 ６ 行），然后是矩阵横列，为 ２２ 个

氨基酸，纵列为功能域序列纵排，矩阵中标出功能域中特定位点出现各种氨基酸的频率（以对
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数转换），同时包括特定位点出现（插入）空格的频率等。

图 １－４．７　 概型（Ｐｒｏｆｉｌｅ）列举（具体说明见正文）。
图中： Ｉ： Ｐｒｏｆｉｌｅ ｉｎｓｅｒｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ；Ｍ： Ｐｒｏｆｉｌｅ ｍａｔｃｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎ；Ｄ： Ｄｅｌｅｔｉｏｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｓｃｏｒｅ； ＭＩ： Ｓｔａｔｅ

ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｆｒｏｍ ｓｔａｔｅ Ｍ ｔｏ Ｉ； Ｍ０： Ｍａｔｃｈ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ａ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅａｌｐｈａｂｅｔ；
Ｂ１： Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ； Ｅ０： Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ

很明显，构建好的功能域概型可以用于序列比对和搜索，确定未知序列中可能与该概型矩

阵高度相似的区段。 反之，如果某一序列包含特定功能域（统计上可以给出推测），则该蛋白质

序列可能具有该功能域相同的功能。 这是目前基因功能预测的主要生物信息学途径之一。
ＨＭＭ（隐马尔科夫模型）方法则是通过对多序列联配构建隐马尔科夫概率模型，进行功

能域描述（有关 ＨＭＭ 的具体介绍见第 １－５ 章基因预测模型一节）。 图 １－４．８ 给出了一个被

广泛应用的“左－右”（ｌｅｆｔ－ｒｉｇｈｔ）结构模型———标准线性结构 ＨＭＭ 模型。 所谓“左－右”结构

是指该结构中不存在从一种状况回复到已有状况的情况。 对于 ＨＭＭ 模型，将一个功能域

（图 １－４．８ａ 给出多序列联配结果）视为一个从左开始到右结束各个状态（氨基酸匹配或错

配、插入和删除）之间的转换（图 １－４．８ｂ）。 该模型各个“态”之间转换会有一个频率，每个

“态”所处的具体状态（如各种氨基酸）存在一个概率分布（图 １－４．８ｃ），具体状态是未知的

（所谓“隐”）。 具体而言，可以从标有 ＢＥＧ 的状态开始，然后沿任意一条路径（如状态转换

箭头所示）行走，最后在标有 ＥＮＤ 的状态结束。 任意一个多序列联配结果都可以用该模型

生成，而且每种可能路径都有一个概率。 例如生成“ＮＫＹＬＴ”序列的一种方法：ＢＥＧ－＞ Ｍ１－＞
Ｉ１－＞ Ｍ２－＞ Ｍ３－＞ Ｍ４－＞ ＥＮＤ。 每个态间转换都有一种概率，且离开一种状态的转换概率之

和为 １。 就像其他统计方法一样，氨基酸的分布和转换概率可以转换为对数几率计分。
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（ａ）

（ｂ）

（ｃ）
图 １－４．８　 功能域 ＨＭＭ 模型例举（部分引自 Ｍｏｕｎｔ， ２００４）

ａ．一个多序列联配结果。 对于一个多序列联配结果，可能存在氨基酸匹配或错配（如第 １、３ 和 ５ 列）、插
入（第 ２ 列）和删除（第 ４ 列）；ｂ．多序列联配的马尔科夫模型。 每个方形表示氨基酸联配状态，菱形表示插
入状态，圆形表示缺失状态，箭头表示转移概率； ｃ．来自 Ｐｆａｍ 功能域数据库的一个 ＨＭＭ 记录（具体说明见
文中）。

一个功能域 ＨＭＭ 记录见图 １－４．８ｃ。 这是功能域数据库 ｐｆａｍ 的一个记录（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐｆａｍ．
ｘｆａｍ．ｏｒｇ ／ ）。 该记录以类似序列信息量徽标（ ｌｏｇｏ）形式呈现。 徽标图内包括每个位点上 ２０
种氨基酸的出现概率（用比特表示），徽标图下面三行给出了 ＨＭＭ 模型三个态（匹配或错

配、插入和删除）之间的转移概率（有关信息量和序列徽标详见下节说明）。 作为一个说明，
图中下方特别给出了第 ７５ 位氨基酸的相应转移概率和 ２０ 种氨基酸出现概率。 根据该序列

徽标，可以清楚看到该功能域蛋白质序列的保守区域，如第 ７５ 位点附近区域。
一个功能域 ＨＭＭ 构建完成后，其可以利用的领域或方式与概型一样。
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第三节　 熵与信息量

一、 不确定性与信息量

信息量或信息熵的概念（来自信息论）。 当我们说一条信息或消息，我们会问其信息量

有多大？ 或它可以提供我们多少明确的信息？ 当一条消息的信息量越大，其不确定性就越

小。 例如，我们说“今年将在中国召开 Ｇ２０ 峰会”和“２０１６ 年 ９ 月将在杭州召开 Ｇ２０ 峰会”，
这两条信息的信息量明显不同，后一条消息包含更大信息量，它涵盖了前一条消息。

不确定性（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）可以用必须提问的次数来度量，即你为了获得明确信息你不得不

问相关问题的次数（答复只有“是”和“不是”两种）。 例如 ６４ 个反扣的杯子，其中只有一个

杯子里有一个乒乓球。 我们的问题是我们需要问多少次才能知道哪个杯子中有乒乓球（答

复同样只有“是”和“不是”两种）？ 我们最少要提问多少次才能获知乒乓球在哪个杯子里？
答案是 ６ 次（通过把杯子等分成 ２ 组来不断提问）。

一个序列方面的例子（表 １－４．４）：一个多序列联配结果，其 ３ 个位点（列）碱基构成不

同。 很明显，这三列碱基构成不确定性不同：第一列我们不需要问问题，就知道其碱基构成

为 Ｇ，而第二列，我们需要至少需问一个问题才能明确其是 Ａ 还是 Ｔ，而第三列则需要问 ２ 次

才能知道特定碱基类型。 也就是说，从左到右三列的不确定性逐渐增大，反之，不确定性增

大，它可以提供的信息量就减少了。
表 １－４．４　 一个多序列联配结果三列碱基构成比例

１ ２ ３

Ｇ １．０ ０．０ ０．２５

Ａ ０．０ ０．５ ０．２５

Ｃ ０．０ ０．０ ０．２５

Ｔ ０．０ ０．５ ０．２５

用概率来估计不确定性标志着信息论的起始（Ｈａｒｔｌｙ， １９２８）：
Ｈ＝ ｌｏｇＮ＝ －ｌｏｇＰ，　 Ｐ＝ １ ／ Ｎ

Ｈ：不确定性，Ｎ：事件可能发生的总数，Ｐ：事件发生的概率

香农（Ｃｌａｕｄｅ Ｅｌｗｏｏｄ Ｓｈａｎｎｏｎ）的一个重要贡献是将不同事件发生概率作为权重，重新定

义不确定性，即香农信息熵（Ｈ）：

Ｈ ＝－∑ｐｉ ｌｏｇ２（ｐｉ）

ｐｉ 是特定事件 ｉ发生的概率

上述杯子的例子，找到特定杯子（内有乒乓球）的概率是 １ ／ ６４，所以其不确定性 Ｈ为以 ２
为底的负对数［－ｌｏｇ２（１ ／ ６４）］ ＝ ６ 比特。 对于上述多序列联配结果，某一列仅观察到一个碱

基（第一列），则其不确定性或熵值为 ０，因为没有其他可能性。 而对于第二列存在两个等概

率的碱基，你必须问一个问题后才能得到答案，这样其熵值为［－（０．５×ｌｏｇ２０．５＋０．５×ｌｏｇ２０．５）］
＝ １．

熵的概念最早由克劳修斯（Ｒｕｄｏｌｆ Ｃｌａｕｓｉｕｓ，１８２２—１８８８，德国）提出并应用于描述热力
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学第二定律，后来香农第一次将熵的概念引入信息论中。 其德文（ｅｎｔｒｏｐｉｅ）或英文（ｅｎｔｒｏｐｙ）
均与 “能”有关。 １９２３ 年，我国物理学家胡刚复在翻译该词时找不到一个确切的词，于是造

了一个新字———“熵”：因其为热量与温度之商，且与火有关（象征着热），因此商字上加火字

旁。 目前熵在控制论、概率论、数论、天体物理、生命科学等领域都有重要应用，且不同学科

中有更为具体的定义，成为各领域十分重要的参量。 总体上，熵是指体系的混乱程度。 在生

物信息学领域，其与不确定性（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）等价。

二、 信息熵的应用

在生物信息学领域，信息熵有两个广泛应用，如计分矩阵信息量的估计和序列保守性的

图形描述等。
１． 计分矩阵

我们构建了一个计分矩阵（如 ＰＳＳＭ、ＰＡＭ 和 ＢＬＳＵＭ 矩阵），我们经常会问的一个问题

是，该矩阵用于序列搜索或保守区段的搜索效果如何？ 该问题等于问该矩阵的信息量如何。
生物信息学领域往往用不确定性参数（Ｈ）来度量。

一般来说，ＰＳＳＭ 特定列（如 ｃ 列）各个氨基酸或碱基不确定性的平均数（Ｈｃ）（以比特为

单位）由下式给出

Ｈｃ ＝ －Σｐｉｃ ｌｏｇ２（ｐｉｃ）
其中 ｐｉｃ是 ｃ 列第 ｉ个氨基酸或碱基频率。 对于整个 ＰＳＳＭ 矩阵，其不确定性为各列之和

Ｈ＝ ΣＨｃ
Ｈ在信息论中被称为 ＰＳＳＭ 的信息熵。 因为这个值越高，不确定性就越大；相反，不确

定性 Ｈ值越低，表明其信息量越大，ＰＳＳＭ 用于从随机匹配鉴别真实基序的能力就越强，可
应用性越好。 同样，ＰＡＭ 和 ＢＬＳＵＭ 计分矩阵的不确定性或信息量也可以用 Ｈ 值估计。 例

如不同 ＰＡＭ 距离的矩阵，从 ＰＡＭ１０ 到 ＰＡＭ２５０，其 Ｈ 值为从高到低，表明其不确定性在不

断降低，其区分随机匹配的能力在不断增强。 同时，作为序列联配计分系统的一部分———空

位罚分方式也会影响整个计分系统的 Ｈ值（详见 Ｍｏｕｎｔ，２００４）。

　 　

表 １－４．５　 多序列联配位点碱基构成
比例及其信息量估计

Ａ％ Ｃ％ Ｇ％ Ｔ％ 信息量

１００ ０ ０ ０ ２
９５ ５ ０ ０ １．７１
９０ １０ ０ ０ １．５３
８５ ５ ５ ５ １．１５
８０ １０ ５ ５ ０．９８
７０ １０ １０ １０ ０．６４
５０ ５０ ０ ０ １
５０ ４０ ５ ５ ０．５４
４５ ４５ ５ ５ ０．５３
５０ ３０ １０ １０ ０．３１
３５ ３５ １５ １５ ０．１２
２５ ２５ ２５ ２５ ０

同时我们也可以用信息量（ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ，ＩＣ）来评估计分矩阵。 信息量与不确

定性 Ｈ值关系：
对于核苷酸 ＰＳＳＭ 的特定列，ＩＣ ＝ ２－Ｈ
整个 ＰＳＳＭ 的信息量为各列之和。 式中

“２”是针对核苷酸序列，针对氨基酸序列等

用更大值（如 ４．３２），该值往往为 Ｈ 理论最

大值。
根据上式，我们知道计分矩阵的信息量

越大，其不确定性或信息熵值越小。
以表 １－４．４ 的多序列联配结果为例，进

行信息量计算：各列四种碱基组成不同，其
相应的信息量也相应发生变化 （表 １－４．５）：
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　 　 图 １ － ４． ９ 　 序列信息量徽标
（ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｏｇｏ）列举

图中为 １２ 条 λ 噬菌体 ｃＩ
和 ｃｒｏ 蛋白结合位点序列联配
结果（上）和各位点信息量情况
（下）

２． 序列信息量徽标

序列徽标或标志（ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｏｇｏ）是一种描述功能域或

保守区段信息量的可视化图形方式，它将保守区段每列的

信息量大小通过氨基酸或碱基字母大小方式进行表示。 序

列徽标的纵坐标为信息量（比特），横坐标为各列依次出现

的字母。
例如图 １－４．９，入噬菌体 ｃＩ和 ｃｒｏ蛋白结合绑定位点在

碱基水平上表现出保守性（图上部），特别是在其＋５ 和＋７
等位点仅观察到一种碱基构成。 计算其不确定性，说明＋５
和＋７ 等位点 Ｈ熵值为 ０，其信息量 ＩＣ 为最大。 反之，其他

位点 Ｈ值较大，则其信息量就偏低。

习　 题
１． 简述渐进多序列联配算法（ＣｌｕｓｔａｌＷ 算法）
２． 什么是功能域和基序（ｍｏｔｉｆ）？
３． 简述几种功能域的描述方式（模型）
４． 请构建多序列联配结果（功能域）的马尔科夫模型并简要说明

５． 说明 ＰＳＳＭ 等矩阵的熵（Ｈ）和信息量（ＩＣ）的概念
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