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第 １－５ 章　 基因预测与功能注释

第一节　 基因组序列构成与基因预测

一、 基因组序列的基本构成

一个生物体的基因组是指一套染色体中完整的 ＤＮＡ 序列。 例如，生物个体二倍体体细

胞由两套染色体组成，其中一套 ＤＮＡ 序列就是一个基因组。 也就是说，对于单倍体细胞，基
因组是指编码序列和非编码序列在内的全部 ＤＮＡ 分子。 对于有性生殖物种的基因组，通常

是指一套常染色体和两种性染色体的序列。 基因组包括核基因组、线粒体基因组和叶绿体

基因组等。
基因组 ＤＮＡ 序列看似简单，其实其构成很复杂。 真核生物核基因组一般包括 ３５－８０％

比例的重复序列和约 ５％的蛋白编码序列，这些编码序列分布于整个基因组区域。 相对而

言，染色体中心粒附近重复序列多而编码序列分布少。 一个蛋白质编码基因往往包含多个

外显子或蛋白质编码序列，外显子被非编码的内含子隔开。 如何从基因组序列中确定这些

编码基因是生物信息学一个重要任务。 基因组上除了重复序列和少量蛋白质编码序列，其
余大量为非编码序列。 非编码序列构成异常复杂，包括结构 ＲＮＡ，如 ｔＲＮＡ、ｒＲＮＡ、ｓｎＲＮＡ
（ｓｍａｌｌ ｎｕｃｌｅａｒ ＲＮＡ）以及调节 ＲＮＡ。 调节 ＲＮＡ 会转录非编码 ＲＮＡ 序列（如非编码小 ＲＮＡ
和长 ＲＮＡ），转录出来的 ＲＮＡ 序列以多种形式参与编码基因表达，发挥重要的调控功能（第

２－４ 章将重点介绍非编码 ＲＮＡ 的预测）；许多非编码序列包含假基因（特别是人类基因组），
它们原来是编码序列，但由于进化过程中碱基变异等，丧失了编码蛋白质的功能。

以人类和水稻基因组为例。 人类核基因组由 ２４ 条不同染色体（１ ２２ 号常染色体和 Ｘ、
Ｙ 两条性染色体）所对应的 ２４ 个不同 ＤＮＡ 分子所构成，３０ 多亿个碱基对（３．２×１０９ｂｐ），其中

内含 ２．０ 万 ２．５ 万个蛋白质编码基因；线粒体基因组约长 １６．６ｋｂ 长度，含有 １３ 个编码基因

和 ２４ 个非编码基因（ｔＲＮＡ 和 ｒＲＮＡ）。 人类基因组约 １．５％序列为编码蛋白质的基因序列，
约 ５％序列为非编码的调控基因序列。 重复序列占人类基因组至少 ５０％；重复序列可根据其

来源和分布特点分为串联重复序列和分散重复序列，后者约占基因组的 ４５％。 水稻基因组

有 １２ 条染色体，核基因组序列总长约 ４００Ｍｂ，蛋白质编码基因总数达 ３．９ 万个，平均基因长

度 ２．８５ｋｂ，每个基因 ４．９ 个外显子；重复序列（ＴＥ）相关基因 １．６９ 万个，平均长度 ３．２２ｋｂ，每
个 ＴＥ 基因平均有 ４．２ 个外显子。 重复序列占整个基因组约 ４０％左右，主要是逆转座子和

ＤＮＡ 转座子类重复序列。
以上述两个基因组一段 ＤＮＡ 序列为例（图 １－５．１），说明它们的序列构成。 图中利用生

物信息学工具———基因组浏览器显示约 ５０ｋｂ 长度基因组序列及其对这一区段的生物信息

学注释结果（分别截自 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｒｉｃｅ．ｐｌａｎｔｂｉｏｌｏｇｙ．ｍｓｕ．ｅｄｕ 和 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｅｎｏｍｅ．ｕｃｓｃ．ｅｄｕ）。 水稻基

因组 ５０ＫＢ 的区段中包含有 ９ 个蛋白质编码基因，其中最后一个基因存在交替剪切情况；后
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面两行标出了重复序列分布和基因表达情况（基于一个 ２０ 天幼苗叶片的 ＲＮＡ－ＳＥＱ 转录组

数据）。 人类基因组的 ５０ＫＢ 区段仅包含一个蛋白质编码基因，提供的信息包括基因结构

（包括交替剪切）、基因转录本（ｍＲＮＡ）、甲基化程度、与其他物种的同源基因序列保守性、
ＳＮＰ 分布、各类重复序列分别情况等。

图 １－５．１　 水稻（上）和人类（下）基因组序列构成列举（具体说明见文中）

不同物种基因组构成存在明显差异。 上述植物（水稻）和人类基因组构成就存在明显差

异，例如基因个数、基因密度、重复序列种类构成和假基因数量等，均存在明显不同。 如果我

们再看微生物（如酵母），其基因组构成明显不同于植物和人类，它们的基因组往往要小些，
其重复序列比例明显不高（图 １－５．２）。 即使是同一种类型生物，不同物种之间基因组构成

也会千差万别，例如植物中的水稻和玉米基因组构成。 玉米基因组由于物种分化后，转座子

类重复序列大量增值，其基因组膨胀（约 ２．５Ｇｂ），导致其基因组重复序列比例达到 ８５％以
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上，远远高于其近缘同科物种水稻和高粱等基因组。

图 １－５．２　 不同生物基因组构成比较模式图
图中仅标注出蛋白质编码基因、假基因和重复序列三种构成元素。

二、 基因预测及其基本方法

在完成基因组序列拼接后，可以获得基因组的主要 ＤＮＡ 序列，甚至可能是整个基因组

各条染色体的序列。 这些序列中包含有许多未知基因，将基因从这些基因组序列中找出来

是生物信息学的一个重要任务。
基因组 ＤＮＡ 序列上，一个蛋白质编码基因典型结构如图 １－５．３ 所示。 它包含编码和非

编码序列，其编码序列（外显子）被非编码区（内含子）隔断，蛋白质编码区（ＣＤＳ）包括大部

分外显子序列（除了两端非翻译区域，即 ＵＴＲ 序列）。 从蛋白质合成的起始密码开始，到终

止密码子为止的一个连续编码序列称为一个开放阅读框（ｏｐｅｎ ｒｅａｄｉｎｇ ｆｒａｍｅ，ＯＲＦ）。 基因表

达后被转录成前体 ｍＲＮＡ，经过剪切过程，切除其中非编码序列（即内含子），再将编码序列

（即外显子）连接形成成熟 ｍＲＮＡ，并翻译成蛋白质。 假基因是与功能性基因密切相关的

ＤＮＡ 序列，由于缺失、插入和无义突变失去阅读框而不能编码蛋白质产物。

图 １－５．３　 一种典型蛋白质编码基因的结构示意图
蛋白质编码区（ＣＤＳ，黑色区域）包括大部分外显子序列（除了两端 ＵＴＲ 序列），自起始密

码子（ＡＴＧ）开始，到终止密码子（ＴＡＡ 等）结束。

所谓基因预测（ｇｅｎｅｆｉｎｄｉｎｇ）或注释（ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ）是指基因结构预测，主要预测 ＤＮＡ 序列

中编码蛋白质的区域（ＣＤＳ）（图 １－５．３）。 不过目前基因区域的预测，已从单纯编码区预测

发展到整个基因结构的预测，如启动子、交替剪切等预测。 基因预测并非易事，有许多因素

会影响预测的准确性。 例如（１）基因组 ＤＮＡ 序列仅由 ４ 种碱基构成，其基因信号并不明显，
背景噪音很大；（２）有些基因的外显子长度很短（如 ３ 个 ｂｐ 长度）；（３）第一和最后一个外显

子（包含 ＵＴＲ 区域）预测尤其困难，无剪切信号可供判断；（４）基因存在大量交替剪切情况；
（５）测序误差。 不同类型生物基因构成特征存在差异，预测难点不同，如真核生物基因往往

基因结构复杂，基因组上基因密度很低，存在大量交替剪切和假基因等；原核生物基因结构
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简单，基因密度大，但其基因短，存在重叠基因等情况。
目前基因注释方法主要包括 ２ 大类：一个是同源比对方法，另一个是从头预测方法。 这

两种方法在实际应用中往往配合使用，即综合两种方法的预测结果，给出最终的预测结果。
同源比对方法（ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｍｅｔｈｏｄ）是利用近缘种已知基因进行序列比对，发现同源序列，

并结合基因信号（外显子内含子剪切信号、基因起始和终止密码子等）进行基因结构预测

（模式图见图 １－５．４ａ）。 另外，通过测定目标物种转录组（ ＲＮＡ－ｓｅｑ）或其他基因表达序列

（如早期的 ＥＳＴ 序列），可以获得大量目标物种转录本序列，将这些表达序列定位到基因组

上，并结合基因信号，同样可以辅助基因编码区预测（图 １－５．４ｂ）。

ａ

ｂ
图 １－５．４　 同源比对基因预测模式图

ａ：基于近缘物种已知基因结构；ｂ：基于基因表达序列（如 ＥＳＴ）

从头预测方法（ａｂ ｉｎｉｔｉｏ ｍｅｔｈｏｄ）是生物信息学一个重要的研究领域，先后有一大批预测

算法和相应程序被提出和应用。 与同源比对方法不同，从头预测方法是根据编码区统计特

征和基因信号进行基因结构的预测（图 １－５．５）。 编码区特征的统计测验需要基于一定的基

因模型。 从头预测方法中，最早是通过序列核苷酸频率、密码子等特性进行预测（如 ＣｐＧ
岛、最长 ＯＲＦ 法等）。 ＣｐＧ 岛 （ＣｐＧ ｉｓｌａｎｄ）一词是用来描述基因组中的一部分 ＤＮＡ 序列，其
特点是胞嘧啶（Ｃ）与鸟嘌呤（Ｇ）的总和超过 ４ 种碱基总和的 ５０％，每 １０ 个核苷酸约出现一

次双核苷酸序列 ＣＧ。 具有这种特点的序列仅占基因组 ＤＮＡ 总量的 １０％左右。 从已知的

ＤＮＡ 序列统计发现，几乎所有的看家基因（ｈｏｕｓｅｋｅｅｐｉｎｇ ｇｅｎｅ）及约 ４０％的组织特异性基因

的 ５′末端含有 ＣｐＧ 岛，其序列可能落在基因转录的启动子及第一个外显子中。 因此，在大

规模基因测序中，如发现一个 ＣｐＧ 岛，则预示可能在此存在基因。 后来，一些其他方法陆续

被提出，如隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）、神经网络（ＮＮ）、动态规划法（ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）等。
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大约在上世纪 ８０－９０ 年代，ＨＭＭ 模型用于基因预测应用研究开始出现，后续大量研究表明，
ＨＭＭ 模型用于基因预测表现良好。 目前从头预测的主流方法均基于 ＨＭＭ 概率模型（本章

第 ２ 节将重点介绍）。 基于概率模型算法，往往需要依赖于已知基因序列作为训练数据，如
ＨＭＭ 之类的算法都需要对已知的基因结构信号进行学习或训练，对模型参数进行估计。 由

于训练所用序列的限制，所以对那些与学习过的基因结构不太相似的基因，这些算法的预测

效果就要大打折扣了。 要解决以上问题，需要对基因结构进行更深入的研究，寻找隐藏在基

因不同结构中的内在统计规律。

图 １－５．５　 从头预测方法模式图
其中编码区概率估计往往根据一定概率模型（如 ＨＭＭ）

近 ２０ 年来，先后有一大批基因预测算法和相应程序被提出和应用，其中有的方法对编

码序列的预测准确率高达 ９０％以上，而且在敏感性和特异性之间取得了很好的平衡。 表

１－５．１ 列出了部分目前基因从头预测主要工具及其相应算法。 某一算法的优劣可以通过一

定的标准，如敏感性（ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）和特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｔｙ）来衡量。 假设待测序列中有 Ｍ 条序列是

基因序列，而剩余的为非基因序列。 我们用某一程序（算法）对该序列进行预测，共预测出 Ｎ
条基因序列，而这 Ｎ条序列中有 Ｎ１ 条确实为基因（即预测准确）。 则敏感性定义为 Ｎ１ ／Ｍ，
它表示程序预测的能力大小；特异性定义为 Ｎ１ ／ Ｎ，它表示程序预测结果的可靠程度。 敏感

性和特异性往往是一对矛盾。

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释
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表 １－５．１　 部分从头（ａｂ ｉｎｉｔｉｏ）基因预测软件能力比较结果（Ｇｏｅｌ 等，２０１３）

程
序
名
称

所用
算法＃

核苷酸层次＆

敏
感
性

特
异
性

相关
系数

外显子层次∗

敏
感
性

特
异
性

丢失
的外
显子

错误
的外
显子

文献 软件网址

ＦＧＥＮＥＳＨ ＨＭＭ ０．９３ ０．９３ ０．９２ ０．８１ ０．８０ ０．０９ ０．１１ Ｓａｌａｍｏｖ ｅｔ ａｌ． ２０００ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓｏｆｔｂｅｒｒｙ．
ｃｏｍ ／ ｂｅｒｒｙ．ｐｈｔｍｌ

ＡＵＧＵＳＴＵＳ ＨＭＭ ０．８８ ０．９３ ０．８９ ０．７２ ０．８４ ０．２０ ０．０８ Ｓｔａｎｋｅ ｅｔ ａｌ． ２００６ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｉｎｆ．ｕｎｉ－
ｇｒｅｉｆｓｗａｌｄ．ｄｅ ／ ｗｅｂａｕｇｕｓｔｕｓ ／

ＧＥＮＳＣＡＮ ＨＭＭ ０．９４ ０．８９ ０．９０ ０．７８ ０．７４ ０．０８ ０．１４ Ｂｕｒｇｅ ｅｔ ａｌ． １９９７ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｅｎｅｓ． ｍｉｔ． ｅｄｕ ／
ＧＥＮＳＣＡＮ．ｈｔｍｌ

ＧｅｎｅＰａｒｓｅｒ ＤＰ ０．７１ ０．７２ ０．６８ ０．６９ ０．６３ ０．３１ ０．３７ Ｓｙｎｄｅｒ ｅｔ ａｌ． １９９５ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｔｏｒｍｏ．ｗｕｓｔｌ．ｅｄｕ ／
ｓｒｃ ／ ＧｅｎＰａｒｓｅｒ ／

Ｇｒａｉｌ－Ｉ ＮＮ ０．５６ ０．８５ ０．６５ ０．５９ ０．９１ ０．４０ ０．０９ Ｘｕ ｅｔ ａｌ． １９９６ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｏｍｐｂｉｏ． ｏｒｎｌ．
ｇｏｖ ／ ｇｒａｉｌ－１．３

　 　 ＃：ＨＭＭ：隐马尔可夫模型；ＤＰ：动态规划法； ＮＮ： 神经网络；
＆：敏感性：真实编码序列被成功预测为编码序列的比例；特异性：预测为编码序列中确为编码序列的

比例；相关系数：真实值和预测结果之间的相关性
∗：敏感性：真实外显子被准确预测（包括拼接位点）的比例；特异性：预测为外显子的序列确为外显子

的比例；丢失的外显子：未能预测出的真实外显子；错误的外显子：预测为外显子的序列实际不是外显子
序列。

三、 基因注释流程

在进行基因组序列注释过程中，一般会遇到两种情况：一是仅针对少量目标序列（如若

干 ＢＡＣ 克隆序列）进行基因注释，目的是为了解这些序列上可能的功能基因，二是针对一个

新测序基因组进行全基因组水平的基因注释。 对于第一种情况，可以利用在线开放基因预

测平台和数据库搜索平台等，对目标序列逐条进行基因注释，这里就不再说明。 下面仅对全

基因组水平的基因注释过程进行描述。
２００１ 年 ２ 月，Ｓｃｉｅｎｃｅ和 Ｎａｔｕｒｅ同时刊发了具有划时代意义的人类基因组研究专刊。 在

Ｓｃｉｅｎｃｅ的专刊中，有一篇题为“解读序列” （ｍａｋｉｎｇ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ）的综述文章。 文章

对人类基因组序列如何解读进行了深入分析，比较全面地展示了当时对序列的理解能力和

基因注释技术水平。 经过 １０ 多年的发展，基因组测序和拼接技术已有很多变化，基因注释

能力和工具已有很多改进。
基因组水平的基因注释往往需要本地化进行。 以下对基因组基因注释过程进行简要

说明：
在基因预测之前，一般首先会对全基因组进行重复序列鉴定和屏蔽。 真核生物基因组

中存在较高比例的重复序列。 例如人类基因组上至少有 ５０％的重复区域。 重复序列的存在

对基因组注释的准确性会产生较大的影响，因此通常重复序列的鉴定是基因组注释的第一

步。 重复序列保守性很差，因而对不同物种都需构建该物种的重复序列库。 由于有些基因

在该物种中本身拷贝数很高（如组蛋白、维管蛋白等），容易误将这些基因上的部分片断当作

生物信息学·第一篇　 生物信息学基础
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重复序列，导致最终无法预测出这些基因或基因结构预测不完整。 因此，在构建的目标物种

重复序列库中应排除掉这部分序列，即去除与已知物种基因相似性高的序列。 在获得重复

序列库后，可利用这部分序列将基因组中存在重复序列相似片段或区域“屏蔽”（ｍａｓｋ）。 所

谓屏蔽就是将原序列中的“Ａ、Ｔ、Ｃ、Ｇ”用“Ｎ”（ｈａｒｄ ｍａｓｋ）或小写的“ａ、ｔ、ｃ、ｇ”（ｓｏｆｔ ｍａｓｋ）表

示，这样后续的基因预测软件将这部分序列按重复序列处理。 对基因组中重复序列处理的

好坏将直接影响后续基因注释的质量。
目前全基因组水平基因注释主要综合利用三种方法的预测结果：
（１） 从头预测

该方法的最大优势在于，其不需利用外部的证据来鉴定基因及判断该基因的外显子－内
含子结构，而是利用各种概率模型和已知基因统计特征预测基因模型。 然而这种方法的主

要问题（ａ） 很多从头预测软件预测新物种基因时，是利用已有模式物种的基因进行统计参

数估计。 即使是非常相近的物种，它们之间的内含子长度、密码子频率、ＧＣ 含量等重要参数

均会存在一定的差异。 为了解决该问题，需要通过该物种的特定基因训练数据集获得统计

参数。 （ｂ）足够的训练数据集可以在基因数量层次上保证准确，但内含子－外显子剪切位点

的准确率仍然较低（６０－７０％）。
（２） 利用近缘物种已知基因蛋白序列进行同源比对获得间接证据

由于基因蛋白序列在相近物种间存在较高的保守性，因而这部分序列经常被作为基因

注释过程中的主要证据，即将相近物种的已知蛋白序列联配到目标基因组上，获得这些蛋白

序列在基因组上的对应位置，从而确定外显子边界。 在这一过程中，选择高质量的物种注释

结果作为辅助证据尤为关键，很多研究者由于引用了低质量的注释结果作为辅助证据，导致

将注释错误从一个物种延续到另一物种。 在软件工具选用方面，一般使用剪切位点识别度

比较高的联配方法如 Ｓｐａｌｎ， Ｓｐｉｄｅｙ 和 ｓｉｍ４ 等软件，从而获得较为准确的外显子边界和剪切

位点。
（３） 基于目标物种基因表达数据获得基因信息

在各种基因预测的证据中，转录组数据（如 ＲＮＡ－ｓｅｑ）对基因注释的准确性提升有很大

帮助。 目前利用 ＲＮＡ－ｓｅｑ 辅助注释的策略主要分为两种：①将 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据独立拼接成转

录本，然后将转录本定位到基因组上来确定基因的位置和结构；②直接将 ＲＮＡ－ｓｅｑ 的读序

数据联配到基因组上，然后再通过联配结果进行组装。 目前对于这两种策略哪种更为准确

看法不一，前者的主要问题在于 ＲＮＡ－ｓｅｑ 本身的拼接质量，本身拼接的序列较短从而不能

保证获得完整的转录本序列。 目前三代测序技术已逐步可以解决该问题；对于后者，如果基

因组中基因间隔很短，有时候会错误融合不同的基因。 该策略的优势在于能够较为准确的

确定剪切位点和外显子的边界。
当利用以上三种策略或工具完成注释后，会获得很多重叠或者有出入的基因结构。 这

时，可以通过基因注释整合工具，获得一个完整且较为准确的注释结果。 目前使用较主流的

整合工具为 ＥＶｉｄｅｎｃｅＭｏｄｅｌｅｒ（ＥＶＭ）和 ＧＬＥＡＮ。 这类软件可以从各种来源的结构注释结果

中选取最为可能的外显子，然后将它们合并整合成完整的基因结构。 此外，Ｍａｋｅｒ２ 是一种将

重复序列注释屏蔽、基因注释、注释结果整合等步骤综合一体的软件，目前也越来越被广泛

运用于各种基因组注释项目。 基因组注释，特别是复杂基因组注释一直是一个困难任务，大
量研究人员还在不断开发新的工具，例如最新的利用云计算注释工具 ｘＧＢＤｖｍ，它可以进行

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释
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真核生物基因组的注释（Ｄｕｖｉｃｋ 等，２０１６）。
经过上述步骤注释出来的基因集，通常还存在一定数量低质量的基因预测结果（假基

因、ＯＲＦ 太短等），需要再进行人工筛选。 一般会过滤掉编码蛋白长度小于 ５０ 个氨基酸、编
码不完整、基因长度过长、基因中间存在大量‘Ｎ’等情况的基因。

第二节　 从头预测———隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）方法

如上所述，基因组序列基因结构预测大致分为两类方法。 不同于同源比对方法，从头预

测方法除了依据基因信号和蛋白质编码序列的统计特征外，一个有效概率模型往往非常重

要，是保障真核和原核生物基因预测准确度的基础。 目前在基因预测领域，主要应用的概率

统计模型为隐马尔可夫模型（ Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ， ＨＭＭ）和神经网络等。 下面重点介绍

ＨＭＭ 方法。

一、 马尔可夫和隐马尔可夫模型

马尔可夫模型，也叫马尔可夫过程或马尔可夫链 （ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ），是俄罗斯数学家

Ｍａｒｋｏｖ 在研究俄罗斯文学家普希金《奥涅金》作品不同音的出现规律时，于 １９０７ 年提出的

一个数学模型。 它是研究随机过程中统计特征的一种概论模型。
假设存在这样一个随机变量序列（通常与时间有关），满足这样的条件：每个随机变量之

间并非相互独立，并且每个随机变量只依赖序列中前面的随机变量。 在很多类似的系统中，
我们可以做出这样的假设：我们可以基于现在的状态预测将来的状态而不需要考虑过去的

状态。 也就是说，序列中将来的随机变量与过去的随机变量无关，它条件地依赖于当前的随

机变量，这样的随机变量序列，通常称为一个 Ｍａｒｋｏｖ 链，或者说这个序列具有 Ｍａｒｋｏｖ 性质。
其中所谓与过去状态无关，指的是先要由“过去”推导出“现状”，由“现在”才能直接推导出

“将来”。
马尔可夫过程是由一个个状态（所谓“态”）构成，态之间的转换是以一定概率发生的。

也就是说，“将来”与“现在”是通过一个概率去联系，同样“现在”与“过去”也是通过一个概

率去联系，这样的概率称为转移概率。
对于一条 ＤＮＡ 序列，我们可以构建一个简单的马尔可夫模型：

　 　 图 １－５．６

该模型中只有 ４ 个“态”：Ａ ／ Ｔ ／ Ｇ ／ Ｃ。 对于一条 ＤＮＡ 序列，它们

之间以一定的概率转换。 例如以下 ＤＮＡ 序列：
ＣＴＴＣＡＴＧＴＧＡＡＡＧＣＡＧＡＣＧＴＡＡＧＴＣＡ
从碱基 Ａ 态向其他态（碱基）转移的次数如下：
Ａ→Ｔ：１ 次

Ａ→Ｇ：３ 次

Ａ→Ｃ：１ 次

在原状态转移（即 Ａ→Ａ）：３ 次

同样可以统计出其他碱基（态）之间的转换次数及其频率。
一个略为复杂的例子：为了建立识别一个基因内 ５’端外显子和内含子间剪切位点方

法，我们可以构建这样一个马尔可夫模型：

生物信息学·第一篇　 生物信息学基础
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图 １－５．７

该模型除了起始和终止点，只有 ３ 个态：外显子、内含子和它们之间的 ５’端剪切位点。
三个态之间的转换概率如图中标出。

基于马尔可夫概率模型，我们可以把任何一条序列概率描述为

Ｐ（ｘ）＝ Ｐ（ｘＬ，ｘＬ－１，…，ｘ１）
＝ Ｐ（ｘＬ ｜ ｘＬ－１，…，ｘ１）Ｐ（ｘＬ－１ ｜ ｘＬ－２，…，ｘ１）…Ｐ（ｘ１）

如果我们限定任何位点 ｉ碱基的出现仅与其前一个碱基有关，即
Ｐ（ｘｉ ｜ ｘｉ－１，…，ｘ１）＝ Ｐ（ｘｉ ｜ ｘｉ－１），则上式

Ｐ（ｘ）＝ Ｐ（ｘＬ ｜ ｘＬ－１）Ｐ（ｘＬ－１ ｜ ｘＬ－２）…Ｐ（ｘ２ ｜ ｘ１）Ｐ（ｘ１）
作为马尔可夫模型的拓展并应用最为广泛的模型，隐马尔可夫序列模型是上世纪 ６０ 年

代 Ｌｅｏｎａｒｄ Ｅ． Ｂａｕｍ 等人发展起来的。 ＨＭＭ 被广泛应用到多个领域，如上世纪 ７０ 年代应用

于语音识别；８０ 年代它首先被应用到序列分析中，用于序列联配 （ Ｂｉｓｈｏｐ 和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ
１９８６），而后其在生物信息学领域被广泛应用，在基因预测、功能域分析等方面得到很好应

用，特别是基因组序列预测编码基因方面，取得了巨大成功，成为目前主流方法。
ＨＭＭ 是一种用参数表示的用于描述随机过程统计特性的概率模型，是一个双重随机过

程，由两个部分组成：马尔科夫链和一般随机过程。 其中马尔科夫链用来描述状态的转移，
用转移概率描述；一般随机过程用来描述状态与观察序列间的关系，用观察值概率描述。

继续以上述 ５’端外显子和内含子间剪切位点识别问题为例。 其隐马尔可夫模型如下：

图 １－５．８

图中每个“态”的实际观察值有可能是 Ａ ／ Ｔ ／ Ｇ ／ Ｃ 中任何一个，其观察值（碱基种类）有

一个概率分布（根据训练数据集可获得），同时，３ 个态的碱基概率分布并不一样。 明显的，
５’端剪切位点上的碱基分布最多的是 Ｇ，也会出现 Ａ，但 Ｃ ／ Ｔ 不会出现。

因此，对于 ＤＮＡ 序列，基于 ＨＭＭ 的解释是 ＤＮＡ 序列任何一个位点的碱基是由一个由

Ａ ／ Ｔ ／ Ｇ ／ Ｃ 四面体骰子随机产生的，每个位点都有一个自己的骰子，每个骰子产生的 Ａ ／ Ｔ ／ Ｇ ／
Ｃ 概率不同。 同时，ＤＮＡ 序列特定位点出现什么样骰子符合马尔可夫模型特征，即它仅与序

列中上一个位点的骰子有关。 由于基因组序列虽然有其内在规律（如包含基因等），但总体

上，序列的组成和分布具有很多随机性，也就是说基因的信号是很弱的，这种随机特征就使

得 ＨＭＭ 能够很好地解释 ＤＮＡ 序列。
为何我们叫它隐马尔可夫模型，其“隐”何物？ 如上所述，对于 ＨＭＭ 模型，其状态转换
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过程是未知的，不可观察的，我们能看到的就是以一定概率发生产生的特定观察值（对于

ＤＮＡ 序列就是具体碱基），因此，称之为“隐”马尔可夫模型。 例如，对于上述 ５’端外显子和

内含子间剪切位点识别问题，对于某一条序列（如图例序列），其是否有真实剪切位点我们是

看不到的，我们能看到的是其序列中 １４ 个位点包含 Ｇ 或 Ａ，这 １４ 个位点都有可能是剪切位

点，其中一个可能是真实的（如图 １－５．９）。 我们的问题是如何判断这 １４ 个位点中哪个位点

是真实的？ 或某一位点是真实剪切位点的概率是多少？

图 １－５．９

初阶（ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ）或称为 ０ 阶离散 ＨＭＭ 是一种时间序列随机通用模型，由有限的状态集

Ｓ、离散字符表 Ａ、转换（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）概率矩阵 Ｔ ＝ （ ｔｊｉ ）和散发（ｅｍｉｓｓｉｏｎ）概率矩阵 Ｅ ＝ （ ｅｉｘ ）定

义。 字符散发，系统由一种状态随机地向另一种状态进化。 假设系统处于状态 ｉ，它存在 ｔｊｉ
概率转变为状态 ｊ，而字符 ｘ 散发的概率为 ｅｉｘ。 因此，对于 ＨＭＭ 来说，系统的每一个状态只

与 ２ 个不同的骰子（ｄｉｃｅ）节点有关：散发节点和转换节点。 ０ 阶马尔可夫链假设散发和转换

仅由现状态决定，而与过去的状态无关。 而字符的散发只有模型系统本身可以识别，即所谓

“隐藏”（ｈｉｄｄｅｎ）。 如果假设当前状态与前面若干状态有关，这样就构成高阶马尔可夫模型。
在不援引任何生物学机制的情况下，第 ｋ 阶马尔科夫链假定在序列中某一位置上碱基的存

在，只取决于前面 ｋ个位置上的碱基。 １ 阶链假定一个特定碱基存在于位置 ｉ的概率只取取

决于在位置 ｉ－１ 的 ４ 种碱基概率。 相互独立的碱基所组成的序列即为 ０ 阶马尔科夫链。 阶

可以通过似然法估计。 实际基因预测应用中，会使用高阶 ＨＭＭ 模型，如 ５ 阶 ＨＭＭ。

二、 隐马尔可夫模型问题及其算法

隐马尔可夫模型在实际应用中会涉及 ３ 个基本问题，即评估问题（ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）、解码问题

（ｄｅｃｏｄｉｎｇ）和学习问题（ｌｅａｒｎｉｎｇ）。 评估问题是已知观察序列 Ｏ 和模型 λ，如何计算由此模

型产生此观察序列的概率 ｐ（Ｏ ｜λ）？ 解码问题是已知观察序列 Ｏ和模型 λ，如何确定一个合

理的状态序列，使之能最佳地产生 Ｏ，即如何选择最佳的状态序列。 它是对观察值的最佳解

释，揭示的是隐藏的马尔可夫模型的态序列。 学习问题是如何根据观察序列不断修正模型

参数，使 ｐ（Ｏ ｜λ）最大。
针对上述 ＨＭＭ 三个主要问题，已提出了相应的算法解决这三个问题：评估问题———向

前和向后（Ｆｏｒｗａｒｄ－ｂａｃｋｗｏｒｄ）算法；解码问题———Ｖｉｔｅｒｂｉ 动态规划算法；学习问题———Ｂａｕｍ
－Ｗｅｌｃｈ 算法 （最大期望算法）。 针对生物序列，我们往往会碰到大量评估问题和解码问题，例
如找基因和功能域分析等。 结合找基因问题，下节将具体介绍其中一个算法（Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法）
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三、 ＨＭＭ 基因预测模型及其应用

１． ＨＭＭ 基因预测模型

ＨＭＭ 是上世纪 ９０ 年代最早在原核生物上用于基因预测。 当时被用于大肠杆菌 Ｅ．ｃｏｌｉ
的基因预测（Ｋｒｏｇｈ 等，１９９４），而在这之前，马尔科夫模型已在原核生物上被利用于基因预

测（Ｂｏｒｏｄｏｖｓｋｙ 和 ＭｃＩｎｉｎｃｈ，１９９３）。 而后，ＨＭＭ 被用于人类等真核生物基因组的基因预测

（如 Ｂｕｒｇｅ 和 Ｋａｒｌｉｎ， １９９７）。
如何构建一个基因组序列中蛋白质编码基因 ＨＭＭ 模型？ 一个简单 ＨＭＭ 如下：

图 １－５．１０

　 　 图 １－５．１１　 基因预测工具 ＧＥＮＳＣＡＮ 的
ＨＭＭ 模型（Ｂｕｒｇｅ 和 Ｋａｒｌｉｎ， １９９７）

该模型把基因组序列看成一个包含 ４
个“态”的随机过程，除了基因间区一个态

（ｘ），基因包含 ３ 个“态”（包含启始密码子

区、编码区和包含终止子区）。 但是，真实

的情况要复杂得多，需要构建一个更加完

备的模型才能涵盖基因组上的基因状况。
为此可以构建如下 ＨＭＭ 模型：

真核生物基因预测程序 ＧＥＮＳＣＡＮ 使

用的 ＨＭＭ 模型（Ｂｕｒｇｅ 和 Ｋａｒｌｉｎ， １９９７）为

最早也是当时最成功的基因预测算法及其

程序。 该 ＨＭＭ 模型考虑了正负链、启动

子区域、非编码 ＵＴＲ 区、ｐｌｏｙ－Ａ 信号和单

外显子基因等情况，把它们也分别作为

“态”纳入模型中。 实际证明，这样的模型

取得了很好的预测效果。
在给定一条基因组序列，根据基因信

号（如编码起始和终止密码子；外显子和

内含子剪切信号等），有许多编码基因的

可能性，我们如何确定最有可能的基因结

构呢？ 我们还是用上述 ５’端外显子和内

含子间剪切位点查找的例子，来简单说明

最后确定基因的基本过程：
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图 １－５．１２

　 　 对于该例举序列，其序列内部有 １４ 个位点中包含 Ｇ 或 Ａ，表明 １４ 个位点都有可能是剪

切位点。 对于每种可能位点，即每种马尔可夫链状态路径（ｐａｒｓｉｎｇ），我们基于它们转移概率

和各个态的观察值概率，可以分别计算每条路径的发生概率：
Ｐ（Ｓ，π ｜ＨＭＭ，θ）

即具有参数 θ的 ＨＭＭ 模型，依据 π 路径产生的观察值即序列 Ｓ的概率

ｘ
π

Ｐ（ｘｉ ｜ πｉ）
Ｐ（πｉ －１ → πｉ）

　 　

Ｐ（ｘ ｜ π） ＝ Ｐ（π０ → π１）·∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ ｜ πｉ）Ｐ（πｉ → πｉ ＋１）

对于第一个路径（最上面）：

＝ １ × １
４
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è
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ø
÷

１
４
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è
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ø
÷
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ø
÷

２
５
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è
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ø
÷

４ １
１０
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è
ç
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ø
÷

２

１ × ２
５

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １

１０
ＬｏｇＰ ＝ －４１．２２（以 ｅ为底）
最下面的一条路径：

Ｐ（ｘ ｜ π） ＝ Ｐ（π０ → π１）·∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ ｜ πｉ）Ｐ（πｉ → πｉ ＋１）

＝ １ × １
４

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
４
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è
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ø
÷

２１ １
１０
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è
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ø
÷

２
５
× ９

１０
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è
ç

ö

ø
÷

１
１０
× ９

１０
æ

è
ç

ö

ø
÷ １ × ２

５
æ

è
ç

ö

ø
÷ × １

１０
ｌｏｇＰ＝ －４１．７１
如此计算可以获得所有 １４ 个可能路径的发生概率（表 １－５．２）．
实际应用中，有非常多的可能路径可以产生观察序列，这样往往需要一个动态规划算

法———维特比算法（Ｖｉｔｅｒｂｉ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）来获得最有可能的路径，即在给定的序列和 ＨＭＭ 模型

下给出 Ｐ值最高的路径。
１９６７ 年安德鲁·维特比（Ａｎｄｒｅｗ Ｖｉｔｅｒｂｉ）提出了维特比算法以解决解码问题。 该算法

假设给定 ＨＭＭ 状态空间 Ｓ，初始状态 ｉ的概率为 πｉ，从状态 ｉ到状态 ｊ的转移概率为 ａｉ，ｊ。 令

观察到的输出为 ｙ１，．．．，ｙＴ。 产生观察结果的最有可能的状态序列 ｘ１，．．．，ｘＴ。 由递推关系
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给出：
ｖ１，ｋ ＝ Ｐ（ｙ１ ｜ ｋ）·πｋ
ｖｔ，ｋ ＝ Ｐ（ｙｔ ｜ ｋ）·ｍａｘｘ∈ｓ（ａｘ，ｋ·ｖｔ －１，ｘ）
此处 ｖｔ，ｋ是前 ｔ个最终状态为 ｋ的观测结果最有可能对应的状态序列的概率。 通过保存

向后指针记住在第二个等式中用到的状态 ｘ 可以获得维特比路径。 声明一个函数 Ｐｔｒ（ ｋ，
ｔ），它返回若 ｔ＞１ 时，计算 ｖｔ，ｋ用到的 ｘ值或若 ｔ＝ １ 时的 ｋ。 这样：

ｘｔ －１ ＝ Ｐｔｒ（ｘｔ，ｔ）
ｘＴ ＝ ａｒｇｍａｘｘ∈ｓ（ＶＴ，ｘ）
２． ＨＭＭ 基因预测模型的应用

原核生物基因的各种信号位点（如启动子和终止子信号位点）特异性较强且容易识别，
因此相应的基因预测方法已经基本成熟。 例如，Ｇｌｉｍｍｅｒ 是应用最为广泛的原核生物基因结

构预测软件，准确度高，其应用的模型为内插值置换马尔科夫模型（ Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ Ｍａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌ，ＩＭＭ）。 然而，真核生物的基因预测难度则大的多。 首先，真核生物中的启动子和终

止子等信号位点更为复杂，难以识别；其次，真核生物中广泛存在可变剪切现象，使外显子和

内含子的定位更为困难。 因此，预测真核生物的基因结构需要运用更为复杂的算法，常用的

有隐马尔科夫模型等，常用的软件有 Ｆｇｅｎｅｓｈ、Ａｕｇｕｓｔｕｓ、ＧｅｎｅＭａｒｋ、ＳＮＡＰ、Ｇｅｎｓｃａｎ 等。
Ｆｇｅｎｅｓｈ 是由英国 Ｓａｎｇｅｒ 中心的 Ａｓａｆ 和 Ｖｉｃｔｏｒ 于 ２０００ 年开发的，基于广义隐马尔可夫

模型的真核生物基因预测软件。 Ｆｇｅｎｅｓｈ 软件对基因注释的准确性已经得到国际上认可，尤
其是在植物基因预测方面应用非常广泛。 该软件系列的成员还有 Ｆｇｅｎｅｓｈ＋、Ｆｇｅｎｅｓ、Ｆｇｅｎｅｓ－
Ｍ、Ｆｇｅｎｅｓｈ－Ｍ 和 Ｆｇｅｎｅｓｈ＿ＧＣ。 其中 Ｆｇｅｎｅｓｈ＋是 Ｆｇｅｎｅｓｈ 集成了蛋白比对和 ｃＤＮＡ 定位功

能；Ｆｇｅｎｅｓ 是 Ｆｇｅｎｅｓｈ 的前身，它主要采用线性判别式分析的方法来预测基因结构；Ｆｇｅｎｅｓ－
Ｍ 和 Ｆｇｅｎｅｓｈ－Ｍ 分别在 Ｆｇｅｎｅｓ 和 Ｆｇｅｎｅｓｈ 的基础上集成了预测可变剪接的功能；Ｆｇｅｎｅｓｈ＿
ＧＣ 则能够兼容非经典的 ＧＣ 剪接供体（在人类约占全部的 ０．６％）。 Ｆｇｅｎｅｓｈ 为商业软件，由
Ｓｏｆｔｂｅｒｒｙ 公司负责维护和发布。 其在线版本（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｏｆｔｂｅｒｒｙ．ｃｏｍ ／ ）仅可让用户输入单

条序列进行基因注释。 近些年来，Ｓｏｆｔｂｅｒｒｙ 公司还开发了一套集成该公司各种软件的工具

箱 ＭｏｌＱｕｅｓｔ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｍｏｌｑｕｅｓｔ． ｃｏｍ ／ ｍｏｌｑｕｅｓｔ．ｐｈｔｍｌ？ ｔｏｐｉｃ ＝ ｍａｉｎ），该工具箱可支持各种

系统（有使用期限）。 用户可以导入多条序列批量运行基因组注释工作，并且运行速度十分

迅速。
Ａｕｇｕｓｔｕｓ 是由德国格赖夫斯瓦尔德大学数学与计算机科学学院的研究人员于 ２００６ 年

开发的。 该软件目前自带了 ７５ 个物种的基因模型参数，用户可以选择较近缘物种的模型参

数来进行预测，其在线版本网址为 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｉｎｆ． ｕｎｉ－ｇｒｅｉｆｓｗａｌｄ． ｄｅ ／ ａｕｇｕｓｔｕｓ ／ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ． ｐｈｐ。
与 Ｆｇｅｎｅｓｈ 不同，该软件是开源的，用户可以免费下载获取在本地环境下运行。

ＧｅｎｅＭａｒｋ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｔｏｐａｚ． ｇａｔｅｃｈ． ｅｄｕ ／ ＧｅｎｅＭａｒｋ ／ ）是由美国乔治亚理工大学研究人员于

１９９８ 年开发。 随着该团队对 ＧｅｎｅＭａｒｋ 工具包的不断更新，ＧｅｎｅＭａｒｋ 已包括一系列的软件，
可用于不同类型物种的基因预测。 例如 ＧｅｎｅＭａｒｋＳ 一般预测原核生物基因，ＧｅｎｅＭａｒｋ－ＥＳ
适合真核生物，ＭｅｔａＧｅｎｅＭａｒｋ 可用于宏基因组基因预测。 该软件包与其他基于从头预测软

件最大的不同在于，它可以利用目标物种基因组进行自我训练 ＨＭＭ 参数，并用于后续注释。
以下举例说明如何进行一个基因组序列片段的基因预测：
一段来自番茄基因组约 １２０ｋｂ 基因组序列（ＧｅｎＢａｎｋ 记录号 ＥＵ１２４７３４．１）需要进行基因

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释
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预测。 比较简单的方法是将这段序列提交到 Ｆｇｅｎｅｓｈ 的在线基因预测平台（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｓｏｆｔｂｅｒｒｙ．ｃｏｍ ／ ）。 该网站提供了近 ３００ 个物种的预测基因的参数。 如果物种来源已知，可以

在网站上直接选择一致或相近的物种参数。 如果序列来源未知，可将该序列先在 ＮＣＢＩ 上先

进行搜索获知与这段序列来源最相近物种的信息，然后在 Ｆｇｅｎｅｓｈ 网址上选择该物种进行基

因预测。 在本例子中，我们可以直接选择番茄的基因参数模型。 Ｆｇｅｎｅｓｈ 的结果报告很全

面，提供了网页和 ＰＤＦ 两种形式供用户查看。 图 １－５．１３ 为 ＰＤＦ 版本的部分结果截图，从图

中我们可以获知这段 １２６，４７７ｂｐ 的番茄序列上，Ｆｇｅｎｅｓｈ 共预测到包含 １４３ 个外显子的 １５ 个

基因。 对于预测的每个基因，都会展示其在给定序列中位置及其结构。 该软件默认的基因

结构包括转录起始位点（ＴＳＳ）、外显子 ／ 外显子区域（ＣＤＳｆ、ＣＤＳｉ、ＣＤＳｌ、ＣＤＳｏ）以及 ＰｏｌｙＡ 尾

巴。 在获得的预测结果中，还包括各个基因对应的 ｍＲＮＡ 序列和翻译后的蛋白序列。 此外，
基因结构注释结果文件的格式通常为 ＧＦＦ３，而 Ｆｇｅｎｅｓｈ、Ａｕｇｕｓｔｕｓ 等注释出来的格式均不统

一，这时可以利用基因注释软件（如 ＥＶＭ）中的脚本进行 ＧＦＦ３ 格式转换。

图 １－５．１３　 利用 Ｆｇｅｎｅｓｈ 进行基因组序列编码基因预测例举
一段来自番茄 １２０ｋｂ 基因组序列（ＥＵ１２４７３４）的预测结果。 共 １５ 个基因被预测出，图中仅列出其

中一个基因的具体预测结果。 图中 ＣＤＳｆ 代表基因模型中的第一个外显子；ＣＤＳｉ 代表中间的外显子；
ＣＤＳｌ 表示最后一个外显子；如果仅有个外显子则用 ＣＤＳｏ 表示；ＴＳＳ 和 ＰｏｌＡ 分别代表转录起始位点和
ＰｏｌｙＡ 尾巴结构。

第三节　 贝叶斯统计及其基因预测应用

一、 贝叶斯统计与生物信息学

１． 贝叶斯统计简介

统计学中有两个主要学派，频率学派和贝叶斯学派。 我们进行统计推测时，一般会涉及

生物信息学·第一篇　 生物信息学基础



生物信息学·第一篇 生物信息学基础
１０９　　

ＺＤ３９ 生物信息学　 兴邦二校　 成品 １８５ｍｍ×２６０ｍｍ　 ３９ 行×３９ 字　 １０．５ＳＳ

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

三种信息：总体信息、样本信息和先验信息，上述两个学派对这三种信息的使用上有共同点

也有不同点。 频率学派或经典统计使用前两种信息，而贝叶斯统计基于三种信息进行统计

推断。 这里总体信息是指总体分布或总体所属分布族给我们的信息。 例如，“总体是正态分

布”，它提供我们许多信息。 总体信息很重要，是我们统计推测的基础。 样本信息是从总体

抽取的样本给我们提供的信息。 样本信息是最“新鲜”的信息，且越多越好，人们希望通过样

本的加工和处理对总体的某些特征做出较为精确的统计推测。 先验信息是抽样之前有关统

计问题的一些信息，一般来说，先验信息主要来源于经验和历史资料。 所以，贝叶斯统计与

经典统计的主要差别在于是否利用先验信息。 贝叶斯统计重视先验信息的收集、挖掘和加

工，使它数量化，形成先验分布，加入到统计推测中来，以提高统计推断的质量。
贝叶斯统计源于英国数学家贝叶斯（Ｔ． Ｒ． Ｂａｙｅｓ， １７０２－１７６１）发表的一篇论文“论有关

机遇问题的求解”。 在该论文中，贝叶斯提出著名的贝叶斯公式和一种归纳推理方法。 贝叶

斯方法长期未被普遍接受，直到二次大战后，在优化决策等领域开始不断被研究和完善，并
陆续在工业、经济和管理等领域成功应用。 如今，贝叶斯统计已趋成熟，已发展成一个有影

响的统计学派，打破了经典统计学一统天下的局面。
贝叶斯学派的最基本观点是“任一个未知量 θ都可看作一个随机变量，应该用一个概率

分布去描述 θ的未知状态”。 这个概率分布是在抽样前就有的，是有关 θ先验信息的概率陈

述。 这个概率分布被称为先验分布。 因为任一未知量都有不确定性，而在表述不确定性程

度时，概率和概率分布是最好的语言。 例如工厂产品的不合格率 θ是未知量，且每天都会有

一些变化，把它看成一个随机变量是合适的，用一个概率分布去描述它也是恰当的。
一个先验分布的例子：学生估计一位新教师的年龄。 依据学生们的生活经历，在看了新

教师的照片后立即会有反应：“新教师的年龄在 ３０ 岁到 ５０ 岁之间，极有可能在 ４０ 岁左右。”
统计学家通过与学生们交流，明确这句话中“左右”可理解为±３ 岁，“极有可能”可理解为

９０％的把握。 于是学生们对这位新教师年龄（未知量）的认识（先验信息）可综合为图 １－５．１４
所示的概率分布，这也是学生们对未知量（新教师年龄）的概率表述。

图 １－５．１４　 新教师年龄的先验分布

这里贝叶斯统计有两个问题与经典统计不一样。 第一，未知量看作随机变量问题，该例

所示的概率分布为未知量 θ 位于某个区间的概率。 譬如，θ 位于 ３７ 到 ４３ 岁间的概率为

０．９０，即
　 　 Ｐ（３７≤θ≤４３）＝ ０．９０
这种概率陈述在经典统计学中是不允许的，因为经典统计认为 θ 是常量，它要么在 ３７

岁到 ４３ 岁之间（概率为 １），要么在这个区间之外（上述事件概率为零），不应有 ０．９ 的概率。

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释
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可在实际中类似的说法经常可以听到并使用。 譬如：“明日降水概率为 ０．８５”、“这场足球赛

甲队获胜的概率只有 ０．６ 左右”，这种合理陈述的基础就是把未知量看作随机变量。
第二，主观概率问题。 概率 ０．９０ 不是在大量重复试验中获得的，而是学生们根据自己

生活经历的积累，对该事件发生可能性所给出的估计，这样给出的概率在贝叶斯统计中是允

许的，并成为主观概率。 它与经典概率用频率确定的概率有相同的含义，只要它符合概率的

三条公理即可。 这一点经典概率学派是难以接受的，他们认为用大量重复试验的频率来确

定概率才是“客观的”和符合科学的要求，而认为贝叶斯统计是“主观的”，因而（至多）只对

个人做决策有用。 这是当前对贝叶斯统计的主要批评。 贝叶斯学派认为，引入主观概率及

由此确定的先验分布，至少把统计的研究与应用范围扩大到不能大量重复的随机现象。 其

次，主观概率的确定不是随意的，而是要求当事人对所考察的事件有较透彻的了解和丰富的

经验，甚至是这一行的专家，在此基础上确定的主观概率就能符合实际，把这样一些有用的

先验信息引入统计推断中来只会有好处。 当然误用主观概率与先验分布的可能性是存在

的。 贝叶斯学派也认为经典学派有关总体分布的选择也是经常主观的，其对答案的产生的

影响要比先验分布选择所产生的影响来得大。
由此可见，贝叶斯统计方法是以坚实的概率论为基础，为统计推断提供了一套原则和灵

活的方法。 该体系明确告诉我们，该方法要求明确的先验知识、已有数据和假设；任何模型

包括序列模型必须有概率意义，还可以用定量方法描述数据的变异和噪音，否则无法对模型

进行严格的科学描述，无法确定模型是否与数据相吻合，最终也无法对模型和假设进行比

较，无法对问题给出一个明确和唯一的解。
贝叶斯公式：
对于两个独立事件，它们的联合概率为

　 　 Ｐ（Ａ，Ｂ）＝ Ｐ（Ａ ｜Ｂ）Ｐ（Ｂ）＝ Ｐ（Ｂ ｜Ａ）Ｐ（Ａ）
其中 Ｐ（Ａ ｜Ｂ）为条件概率，即事件 Ｂ 发生的情况下 Ａ 事件发生的概率，反之其概率为 Ｐ

（Ｂ ｜Ａ）。 条件概率 Ｐ（Ｂ ｜Ａ）可以进一步写成

　 　 Ｐ（Ｂ ｜Ａ）＝ Ｐ（Ａ ｜Ｂ）Ｐ（Ｂ）
Ｐ（Ａ）

事件 Ａ 发生的概率 Ｐ（Ａ）＝ Ｐ（Ａ ｜Ｂ）Ｐ（Ｂ）＋Ｐ（Ａ ｜ Ｂ ）Ｐ（ Ｂ ）。 Ｐ（Ａ ｜ Ｂ ）Ｐ（ Ｂ ）是事件 Ｂ
不发生情况下 Ａ 事件发生的概率。

如果上式 Ａ ＝ Ｄ（ｄａｔａ），Ｂ ＝ Ｍ（ｍｏｄｅｌ），则贝叶斯公式：

　 　 Ｐ（Ｍ ｜Ｄ）＝ Ｐ（Ｄ ｜Ｍ）Ｐ（Ｍ）
Ｐ（Ｄ）

其中 Ｐ（Ｍ ｜Ｄ）为后验概率（ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ）、Ｐ（Ｄ ｜Ｍ） 为似然概率（ｄａｔａ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）、Ｐ（Ｍ）为

先验概率（ｐｒｉｏｒｉ）和 Ｐ（Ｄ）为事实概率（ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）。
在进行贝叶斯统计时，需要利用一个真实数据集作为训练数据集估计概率模型的参数，

然后用于统计推断。
以一个古老赌博游戏为例，说明贝叶斯统计推断方法：
Ａｌｉｃｅ 和 Ｂｏｂ 在赌场玩一种古老赌博游戏。 赌场在一个标有 ８ 个分隔的桌子上掷骰子，

每轮比赛，第一次随机掷出骰子落入的分隔作为靶标，第二次再随机掷骰子，如果骰子落在

靶标分隔内 Ｂｏｂ 得 １ 分，落到其他位置 Ａｌｉｃｅ 得 １ 分。 谁先得到 ６ 分谁获胜。 一次游戏中，
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Ａｌｉｃｅ 已经以 ５ 比 ３ 领先于 Ｂｏｂ，问 Ａｌｉｃｅ 最后取胜 Ｂｏｂ 的比率或概率有多大？ 这是一个科学

推断的有趣问题，它在 １３ 世纪首先被提出，但答案千差万别，例如 ２ ∶１和 ３ ∶１。 １６ 世纪中叶，
法国数学家帕斯卡（Ｂｌａｉｓｅ Ｐａｓｃａｌ）给出了 ７ ∶１的答案，这被认为是概率论的起源。 帕斯卡计

算的依据是在 ８ 个分隔中，骰子随机落在其中一个分隔的概率是 １ ／ ８，即 Ｂｏｂ 获胜的概率是

１ ／ ８，所以他输给 Ａｌｉｃｅ 的比率是 ７ ∶１。 当然你还可以用最大似然估计（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）进行估计（即估计 Ｐ（Ｄ ｜Ｍ））：Ｂｏｂ 在前面 ８ 轮游戏中获胜 ３ 次（得到 ３ 分），获胜

概率为 ３ ／ ８，那么接下去他连续再赢 ３ 次得到累计 ６ 分的概率为（３ ／ ８） ３ ＝ ２７ ／ ５１２，也就是

Ａｌｉｃｅ 获胜的概率为 ４８５ ／ ５１２，即两人获胜比率为 １８ ∶１。 那么贝叶斯会给出怎样的推测？ 贝

叶斯以后验概率即 Ｐ（Ｍ ｜Ｄ）作为推断的依据。 那么如何获得 Ｐ（Ｍ ｜Ｄ）？
假设 ｐ为 Ｂｏｂ 最后取胜 Ａｌｉｃｅ 的概率（Ｍ），目前我们看到的结果是 Ａｌｉｃｅ 已经以 ５ 比 ３

领先于 Ｂｏｂ（Ｄ），根据根据贝叶斯公式

　 　 Ｐ（ｐ ｜ Ａ ＝ ５，Ｂ ＝ ３） ＝ Ｐ（Ａ ＝ ５，Ｂ ＝ ３ ｜ ｐ）Ｐ（ｐ）

∫１

０
Ｐ（Ａ ＝ ５，Ｂ ＝ ３ ｜ ｐ）Ｐ（ｐ）ｄｐ

＝ １ ／ １１

即 Ａｌｉｃｅ 最后取胜的概率为 １０ ／ １１，或两者获胜的比率为 １０ ∶１。
２． 贝叶斯统计在生物信息学领域应用

贝叶斯统计在生物信息学领域应用非常广泛，为生物信息学分析中重要方法之一。 几

个原因促成贝叶斯统计在生物信息学领域的重要地位：①生物信息学面对的是大量生物学

序列数据，但对于这些数据产生相应机制或理论很不完善，具有高度不确定性，且大量冗余，
而生物信息学家需要对这些数据进行归纳和推断，即在存在不确定性的情况下进行推理。
度量不确定性正是贝叶斯统计的优势，它是进行这类推理的有效方法。 贝叶斯统计使用概

率论的语言来描述不确定性，并进行不确定性推理；②生物序列数据建模大多基于概率模

型。 已有信息或知识（先验知识或约束条件）对建模和基于模型进行统计推断具有重要作

用，可以明显提高推断的准确性。 贝叶斯统计推断首先利用所有背景信息和数据构建模型，
然后使用概率论的语言赋予模型一个先验概率，通过概率计算，基于已有数据估计模型的后

验概率或置信度，得到唯一的解，然后进行推断。 贝叶斯统计方法的上述特征符合大规模生

物序列数据要求；③贝叶斯统计经过上个世纪无数研究者的努力，其理论方法体系已日臻完

善，而计算机技术的发展，使我们处理复杂模型的计算能力极大提高，通过机器学习方法可

以对复杂模型参数等进行有效求解，包括含有几千个参数的模型和大量噪音的序列数据。
由此可见，生物学领域存在大量基于观察数据进行推断的问题，而这些推断往往需要一个概

率统计模型和不确定的参数或缺失的数据情况下进行（“Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｈｏｒｔａｇｅ ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ
ｂｉｏｌｏｇｙ ｗｈｅｒｅ ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｓｏｍｅｔｈｉｎｇ ｆｒｏｍ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄａｔａ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ”）。 这使贝叶斯统计在生物信息学

领域的应用日益普遍。
贝叶斯统计最早在生物信息学领域的应用集中在序列联配、进化和模式识别（如基因和

剪切位点预测），该方面具体应用已有大量论述（参见 Ｄｕｒｂｉｎ 等，１９９８；皮埃尔－巴尔迪和索

恩－布鲁纳克，２００３；Ｍｏｕｎｔ，２００４），本书仅对基因预测应用进行说明。

二、 利用贝叶斯统计进行基因预测

如上所述，ＨＭＭ 模型是目前基因组进行蛋白质编码基因预测的主要方法。 ＨＭＭ 模型
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往往与贝叶斯统计关系密切，在实际预测中，ＨＭＭ 模型经常利用贝叶斯统计进行统计推断，
即利用后验概率进行统计推断。

图 １－５．１５　 ５’端外显子（Ｅ）与内含子（Ｉ）剪切位点（５）识别的隐马尔科夫模型
（ＨＭＭ）案例（引自 Ｅｄｄｙ，２００４）

还是利用上述 ５’端外显子与内含子剪切位点识别例子。 由于一些路径的发生概率很

相近，如图中两个分别 ｌｏｇ Ｐ ＝ －４１．２２ 和－４１．７１ 相差不大，如何确定剪切位点到底发生在哪

里呢？
此时我们需要结合后验概率来解决此问题。 在本模型中，已知只有 Ａ 或 Ｇ 位点可能发

生可变剪切，我们知道一共只有 １４ 种可能性，根据前面的方法可以计算获得 １４ 种发生剪切

路径的概率（表 １－５．２）。 然后，用每一种剪切发生概率除以所有路径可能性概率之和，就是

每一种剪切发生的可信度（在此处即后验解码概率），例如，此处所有可能性概率之和为：

Ｐ＝ ∑
１４

ｉ＝ １
Ｐ ｉ ＝ ２．７２Ｅ－１８

Ｐ ｉ 为第 ｉ种方案发生的概率

所以第 ｉ种方案的后验解码概率

ＰＤＰ ｉ ＝
Ｐ ｉ

∑
１４

ｉ＝ １
Ｐ ｉ

＝ １．２５Ｅ－１８
２．７２Ｅ－１８

＝ ４６．２％

由此我们得到所有 １４ 方案的后验概率（表 １－５．２）。 由此我们可以推断，在所有 １４ 个可

能剪切位点中，最大可能（４６．２％）发生在该序列第 １９ 位 Ｇ 上（即第 ５ 个 Ｇ 上，也即第 １ 个路

径方案）。
表 １－５．２　 外显子与内含子剪切位点识别隐马尔科夫模型（图 １－５．９）中

各个可能路径（剪切方式）的联合概率和后验概率。

可能路径方案 ／
剪切方式

剪切位点
（位置 ／ 碱基） 发生概率 Ｐ （ｌｏｇ Ｐ） 后验概率（％）

１ １９Ｇ １．２５Ｅ－１８ －４１．２２ ４６．２０

２ ２３Ｇ ７．６６Ｅ－１９ －４１．７１ ２８．２０
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续表

可能路径方案 ／
剪切方式

剪切位点
（位置 ／ 碱基） 发生概率 Ｐ （ｌｏｇ Ｐ） 后验概率（％）

３ １６Ｇ ３．２１Ｅ－１９ －４２．５８ １１．８３

４ ９Ｇ １．３５Ｅ－１９ －４３．４５ ４．９６

５ ７Ｇ ８．６２Ｅ－２０ －４３．９０ ３．１７

６ １３Ｇ ８．２２Ｅ－２０ －４３．９４ ３．０３

７ ５Ａ ２．９Ｅ－２１ －４７．２９ ０．１１

８ １０Ａ ４．４３Ｅ－２１ －４６．８７ ０．１６

９ １１Ａ ２．７７Ｅ－２１ －４７．３４ ０．１０

１０ １２Ａ １．７３Ｅ－２１ －４７．８１ ０．０６

１１ １５Ａ ６．７６Ｅ－２１ －４６．４４ ０．２５

１２ １７Ａ １．０６Ｅ－２０ －４６．００ ０．３９

１３ ２１Ａ ２．５８Ｅ－２０ －４５．１０ ０．９５

１４ ２２Ａ １．６１Ｅ－２０ －４５．５７ ０．５９

合计 ２．７２Ｅ－１８ １００

第四节　 基因功能注释

在获得基因结构注释信息后，我们希望能够进一步获得基因的功能信息。 基因功能注

释主要包括预测基因中的结构域、蛋白质功能和所在的生物学通路等。 目前普遍采用序列

相似性比对的方法对基因功能进行注释。

一、 利用序列和结构域数据库进行注释

以下为基因功能注释中常用的几个数据库：

１． 利用 ＮＲ、Ｕｎｉｐｒｏｔ ／ ＳｗｉｓｓＰｒｏｔ 数据库进行注释

当需要功能注释的序列数目不是很多时，可直接在 ＮＣＢＩ 网页上（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｌａｓｔ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．
ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ Ｂｌａｓｔ．ｃｇｉ）选择需要进行比对的数据库（图 １－５．１６），直接进行 ＢＬＡＳＴ 搜索，获与 ＮＲ
数据库（ｎｏｎ－ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ）记录的最佳匹配，根据匹配上的已知功能

基因，推断未知基因的功能。 虽然 ＮＣＢＩ 在线注释可以一次提交多条序列，但是每次速度还

是相对较慢，获得的注释结果需要手动整理。 在线方式的优势在于结果中还会出现多个功

能数据库的链接（Ｐｆａｍ、Ｉｎｔｅｒｐｒｏ 等），适合对于少数几个特别感兴趣的序列，进行详细的功能

了解。
若有大量的基因需进行功能注释时，如需注释某一物种上万条基因序列时，通常会采用

本地化注释的方法，即利用 ＮＣＢＩ 提供的本地版本的 ＢＬＡＳＴ 程序（ ｆｔｐ： ／ ／ ｆｔｐ． ｎｃｂｉ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／
ｂｌａｓｔ ／ ｅｘｅｃｕｔａｂｌｅｓ ／ ｂｌａｓｔ＋ ／ ＬＡＴＥＳＴ ／ ）和从 ＮＣＢＩ 上下载的 ＮＲ、ＳＷＩＳＳＰＲＯＴ 数据库（ ｆｔｐ： ／ ／ ｆｔｐ．
ｎｃｂｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｂｌａｓｔ ／ ｄｂ ／ ）做比对。 具体的本地 ＢＬＡＳＴ 操作方法可参考 ＮＣＢＩ 官网提供的使用

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释



１１４　　

ＺＤ３９ 生物信息学　 兴邦二校　 成品 １８５ｍｍ×２６０ｍｍ　 ３９ 行×３９ 字　 １０．５ＳＳ

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋
􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

文档（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｂｉ． ｎｌｍ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／ ｂｏｏｋｓ ／ ＮＢＫ２７９６９０ ／ ｐｄｆ ／ Ｂｏｏｋｓｈｅｌｆ ＿ＮＢＫ２７９６９０． ｐｄｆ）。 在

利用 ＢＬＡＳＴ 进行功能注释时一般设定的 Ｅ－ｖａｌｕｅ 标准为 １ｅ－７ 或 １ｅ－５，若有很多条记录满

足该条件时，通常会选取匹配最好的记录（Ｂｅｓｔ ｈｉｔ）作为该序列的功能注释结果。

图 １－５．１６　 在线 ＮＣＢＩ 主页 ＢＬＡＳＴ 界面，可用于少量基因功能注释
可在下拉框中选择用于功能注释的数据库

２． 利用 Ｉｎｔｅｒｐｒｏ 功能域数据库进行注释

使用 Ｉｎｔｅｒｐｒｏ 数据库，可预测蛋白质功能域或重要位点。 该数据库整合了 ＰＲＯＳＩＴＥ、
ＰＦＡＭ、ＰＲＩＮＴＳ、 ＰｒｏＤｏｍ、 ＳＭＡＲＴ、 ＴＩＧＲＦＡＭｓ 等功能域数据库和 ＰＩＲＳＦ、 ＳＵＰＥＲＦＡＭＩＬＹ、
ＣＡＴＨ－Ｇｅｎｅｓ３Ｄ 等其他不同类型数据库。 根据需要可以选择注释数据库，获得相应的功能

注释结果。 在线 Ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｂｉ． ａｃ．ｕｋ ／ ｉｎｔｅｒｐｒｏ ／ ）目前一次仅支持单条蛋白序

列的查询，结果的输出格式为 ＨＴＭＬ 或者 ＧＦＦ３。 Ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ 有本地化的版本（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｅｂｉ．ａｃ．ｕｋ ／ ｉｎｔｅｒｐｒｏ ／ ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ．ｈｔｍｌ），在计算机资源充足的情况下，可利用多线程运行加快

注释速度。 此外，本地化版本还可输入 ＤＮＡ 序列，获得 ＤＮＡ 水平上的序列位点注释信息。
输出格式可选择 ＧＦＦ３、ｔｓｖ 等便于用户查看操作。 除了在线和本地化的 Ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ 版本，也
可使用 ＥＢＩ 提供的 Ｐｅｒｌ、Ｐｕｂｙ 或 Ｐｙｔｈｏｎ（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｅｂｉ． ａｃ． ｕｋ ／ Ｔｏｏｌｓ ／ ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ ／ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ／
ｐｆａ ／ ｉｐｒｓｃａｎ５＿ｒｅｓｔ）程序进行远程比对，程序将序列递交到远程官网进行注释。 这种方法较为

方便，可在单机 ＷＩＮＤＯＷＳ 系统的 ＤＯＳ 下运行“ ｐｅｒｌ ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ＿ｌｗｐ． ｐｌ － －ｅｍａｉｌ ＜ｙｏｕｒ＠

生物信息学·第一篇　 生物信息学基础
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ｅｍａｉｌ＞ ［ｏｐｔｉｏｎｓ］ ｓｅｑｆｉｌｅ”， 结果会返回到本地当前路径。

二、 利用功能分类和代谢途径信息进行注释

１． 利用 ＧＯ 定义基因功能

ＧＯ 将功能分为三大类别， 即细胞组分 （ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）、 分子功能 （ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）、生物学过程 （ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ）。 获得 ＧＯ 注释最简单的方法是利用已做好

ｉｎｔｅｒｐｒｏｓｃａｎ 的注释，直接从该结果中提取相关基因的 ＧＯ 注释信息。 ＧＯ 注释信息统计和展

示可用在线工具 ＷＥＧＯ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｅｇｏ．ｇｅｎｏｍｉｃｓ．ｏｒｇ．ｃｎ ／ ｃｇｉ－ｂｉｎ ／ ｗｅｇｏ ／ ｉｎｄｅｘ．ｐｌ），后续的 ＧＯ 富

集等分析可利用 ＡｇｒｉＧＯ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｉｎｆｏ． ｃａｕ． ｅｄｕ． ｃｎ ／ ａｇｒｉＧＯ ／ ）、 ＧＯＥＡＳＴ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｏｍｉｃｓｌａｂ．
ｇｅｎｅｔｉｃｓ．ａｃ．ｃｎ ／ ＧＯＥＡＳＴ ／ ｔｕｔｏｒｉａｌ．ｐｈｐ）等在线分析平台获得。

２． 利用 ＫＥＧＧ 等数据库生物学代谢通路信息

通常使用 ＫＡＡＳ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｊｐ ／ ｔｏｏｌｓ ／ ｋａａｓ ／ ）完成 ＫＥＧＧ 注释。 通过该网站注释

获得的结果包括对应 ＫＯ（ＫＥＧＧ Ｏｒｔｈｏｌｏｇｙ）代号、ＫＥＧＧ 的代谢通路以及各个代谢通路对应

的图谱等。 ＫＡＡＳ 主要分为两种形式，即双向最好匹配（ＢＢＨ）以及单向最好匹配（ＳＢＨ），前
者适用于全基因组基因序列的注释，后者适用于对个别基因进行注释的情况。

随着生物信息软件的发展与优化，出现了很多集成多种功能的基因功能注释方法。
Ｂｌａｓｔ２ｇｏ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｂｌａｓｔ２ｇｏ．ｃｏｍ ／ ）就是一个目前较为流行的，可在多操作系统下运行且

具有综合用途的基因功能注释软件。 其主要功能如下：可将序列比对到 ＮＣＢＩ 的 ＮＲ 数据库

获得 ＮＲ 注释；通过 Ｂｌａｓｔ２ｇｏ 的数据库，将 ＮＲ 注释的结果转换为 ＧＯ 注释；进行 ＧＯ 分类、富
集分析，以及整合 ＧＯ 概念关系图的制作；可获得 Ｅｎｚｙｍｅ Ｃｏｄｅ 注释和 ＫＥＧＧ 通路图的制

作等。
目前基因功能注释面临的问题很明显，注释工作是建立在相似性比对的基础上，因而非

常依赖于外部数据，对某些研究较少的物种，其基因注释限制明显，无法得到功能信息。 另

外，序列相似并不表示生物学功能相似，需要考虑引入序列比对之外的方法，进一步完善基

因功能注释工作。

第五节　 基因序列构成分析

一、 碱基构成与分布

１． 碱基构成

ＤＮＡ 序列一个显而易见的特征是四种类型碱基的分布。 几乎所有的研究都证明，ＤＮＡ
序列碱基是以不同频率分布的。 首先在基因组水平上，一个基因组的四种碱基构成会不一

样，例如 ９ 个物种基因组 ＤＮＡ 序列的碱基构成存在差异（表 １－５．３）。

第 １－５ 章　 基因预测与功能注释
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表 １－５．３　 九个物种基因组完整 ＤＮＡ 序列的碱基组成∗

基因组 名　 称
碱基频率

Ａ Ｃ Ｇ Ｔ
总计（ｎｔ）

噬菌体

　 λ ＬＡＭＣＧ ０．２５ ０．２４ ０．２５ ０．２６ ４８ ５０２

　 Ｔ７ ＰＴ７ ０．２７ ０．２３ ０．２４ ０．２６ ３９ ９３６

　 ØＸ１７４ ＰＸ１ＣＧ ０．２４ ０．２２ ０．３１ ０．２３ ５ ３８６

病毒

　 花椰菜镶病毒 ＭＣＡＣＧＤＨ ０．３７ ０．２１ ０．２３ ０．１９ ８ ０１６

　 人类乳头多瘤空泡病毒 ＢＫ ＰＶＢＭＭ ０．３０ ０．２０ ０．３０ ０．２０ ４ ９３６

　 肝炎 Ｂ ＨＰＢＡＹＷ ０．２８ ０．２２ ０．２３ ０．２７ ３ １８２

线粒体

　 人类 ＨＵＭＭＴ ０．３１ ０．３１ ０．２５ ０．１３ １６ ５６９

　 牛 ＢＯＶＭＴ ０．３３ ０．２６ ０．２７ ０．１４ １６ ３３８

　 鼠 ＭＵＳＭＴ ０．３５ ０．２４ ０．２９ ０．１２ １６ ２９５
　 　 ∗取自 ＧｅｎＢａｎｋ 数据库

在基因水平上，碱基的构成表现出明显碱基分布特征。 我们收集了 ＧｅｎＢａｎｋ 数据库中

几百条已知基因 ＤＮＡ 序列， 将它们按照转录起始位点（ＴＳＳ）对齐，然后以 １０ 个碱基长度窗

口从左到右逐碱基滑动，计算每个窗口中四种碱基的频率，然后画成频率分布图 （图

１－５．１７）。 从图中可见，基因碱基分布的一个总体趋势，即基因区域的 Ｇ ／ Ｃ 碱基比例会上

升，Ａ ／ Ｔ 比例下降，Ｇ＋Ｃ 碱基比例超过 Ａ＋Ｔ；基因间碱基构成则正好相反。 因此，在 ＴＳＳ 区域

附近，我们可以看到这四种碱基比例构成此消彼长的有趣现象。
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图 １－５．１７　 人类和水稻基因转录起始位点（ＴＳＳ）附近碱基分布变化
随机挑选 １００ 条基因序列以转录起始位点对齐，按照 １０ｎｔ 窗口长

度逐碱基计算四种碱基频率。

２． 碱基相邻频率

分析 ＤＮＡ 序列的主要困难之一是其碱基相邻的频率不是独立的。 一个清晰的证据是

碱基相邻的频率一般不等于单个碱基频率的乘积。 如果 Ｐｕ 是序列中碱基 ｕ 的频率，且 Ｐｕｖ
为两个相邻碱基 ｕ和 ｖ的频率，则

ｐｕｖ≠ｐｕｐｖ
我们研究了水稻和人类基因组 ＤＮＡ 序列两碱基相邻的频率（表 １－５．４）。 数据来自这

两个物种目前注释出来的所有基因的 ＤＮＡ 序列，总长各为 １６８，７１７，２０８ 和 １，５０６，６５７，４２７
个碱基。 表中的比值为 １６ 种二个碱基相邻的频率除以相应的单个碱基频率的乘积。

表 １－５．４　 人类和水稻中两碱基的相邻频率

相邻碱基对
观测频率 ／ 期望频率∗

人类 水稻

ＣＣ １．２７ １．０５
ＧＧ １．２２ １．０３
ＣＡ １．２０ １．１１
ＴＧ １．１９ １．１１
ＡＧ １．１８ ０．９９
ＣＴ １．１５ ０．９９
ＴＴ １．１３ １．１３
ＡＡ １．１３ １．１１
ＧＣ １．０２ １．１１
ＧＡ ０．９９ １．０５
ＴＣ ０．９６ １．００
ＡＴ ０．８８ １．０２
ＧＴ ０．８４ ０．８４
ＡＣ ０．８３ ０．８６
ＴＡ ０．７５ ０．７７
ＣＧ ０．２６ ０．８３

　 　 ∗期望频率为相应两个单个碱基频率的乘积
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作为一个单个基因的例子，我们以鸡血红蛋白 β 链 ｍＲＮＡ 编码区的 ４３８ 个碱基为例

（ＧｅｎＢａｎｋ 记录号 Ｊ００８６０）说明相邻两个和三个碱基情况。 表 １－５．５ 列出了 ４ 种碱基和 １６
种两个相邻碱基的数目。 将该表看作 ４×４ 的表，计算行列独立性的卡方统计量，得到 χ２ ＝
５９．３（χ２

０．０５，９ ＝ １６．９２），表明行（第一碱基）列（第二碱基）之间存在明显的关联。
表 １－５．５　 鸡 β 球蛋白基因序列（记录号 Ｊ００８６０）的相邻碱基分布

第二碱基

Ａ Ｃ Ｇ Ｔ

第一碱基 Ａ ２３ ２６ ２３ １５

Ｃ ３７ ５１ １４ ４１

Ｇ ２５ ３８ ３６ １９

Ｔ ２ ２９ ４１ １４

总计 ／ ８７ １４４ １１７ ８９

　 　 图 １－５．１８　 水稻和拟南芥不同ＧＣ 含量蛋
白质编码基因分布图

图中可以明显观察到水稻基因编码密
码子对 Ｇ 和 Ｃ 碱基的偏好性（引自 Ｇｕｏ
等， ２００７）

我们进一步看其三碱基相邻情况。 在编码

区，存在某种约束来限制 ＤＮＡ 序列编码氨基酸。
在密码子水平上，这一约束与碱基相邻频率有

关。 表 １－５．６ 列出了该序列中各遗传密码子的数

量。 尽管数目很小，难以做出有力的统计结论，
但编码同一氨基酸的不同密码子（同义密码子）
不是等同存在的，例如偏向于使用 ＧＣＣ ＼ ＣＵＧ 等

密码子。 这种密码子偏倚必定与两碱基相邻频

率水平有关。 表 １－５．６ 还清楚地表明，由于密码

子第 ３ 位置上碱基的改变常常不会改变氨基酸的

类型，因而对第 ３ 位置上碱基的约束要比第 ２ 位

碱基小得多。 从一个物种水平上看，密码子使用

的偏好性非常明显，动物与植物以及微生物之间

存在明显不同；同一类型，如植物的不同物种之

间也有所不同。 例如两个模式植物单子叶植物水稻与双子叶植物拟南芥，如果我们统计一

下它们编码基因的碱基构成，可见明显差异（图 １－５．１８）。 与拟南芥相比，可以明显观察到

水稻基因密码子对 Ｇ 和 Ｃ 碱基的偏好性。
表 １－５．６　 鸡 β 球蛋白基因（记录号 Ｊ００８６０）６４ 种可能的碱基三联体密码子及相应的氨基酸数

ＵＵＵ Ｐｈｅ ３ ＵＣＵ Ｓｅｒ ０ ＵＡＵ Ｔｙｒ ０ ＵＧＵ Ｃｙｓ ２

ＵＵＣ Ｐｈｅ ５ ＵＣＣ Ｓｅｒ ５ ＵＡＣ Ｔｙｒ ２ ＵＧＣ Ｃｙｓ １

ＵＵＡ Ｌｅｕ ０ ＵＣＡ Ｓｅｒ ０ ＵＡＡ Ｓｔｏｐ ０ ＵＧＡ Ｓｔｏｐ ０

ＵＵＧ Ｌｅｕ ０ ＵＣＧ Ｓｅｒ ０ ＵＡＧ Ｓｔｏｐ ０ ＵＧＧ Ｔｒｐ ４

ＣＵＵ Ｌｅｕ １ ＣＣＵ Ｐｒｏ １ ＣＡＵ Ｈｉｓ ３ ＣＧＵ Ａｒｇ ０

ＣＵＣ Ｌｅｕ ６ ＣＣＣ Ｐｒｏ ４ ＣＡＣ Ｈｉｓ ４ ＣＧＣ Ａｒｇ ３

ＣＵＡ Ｌｅｕ ０ ＣＣＡ Ｐｒｏ ０ ＣＡＡ Ｇｌｎ １ ＣＧＡ Ａｒｇ ０
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续表

ＣＵＧ Ｌｅｕ １１ ＣＣＧ Ｐｒｏ ０ ＣＡＧ Ｇｌｎ ０ ＣＧＧ Ａｒｇ ０

ＡＵＵ Ｉｌｅ １ ＡＣＵ Ｔｈｒ ３ ＡＡＵ Ａｓｎ １ ＡＧＵ Ｓｒｅ ０

ＡＵＣ Ｉｌｅ ６ ＡＣＣ Ｔｈｒ ４ ＡＡＣ Ａｓｎ ６ ＡＧＣ Ｓｅｒ ２

ＡＵＡ Ｉｌｅ ０ ＡＣＡ Ｔｈｒ ０ ＡＡＡ Ｌｙｓ １ ＡＧＡ Ａｒｇ ０

ＡＵＧ Ｍｅｔ １ ＡＣＧ Ｔｈｒ ０ ＡＡＧ Ｌｙｓ ９ ＡＧＧ Ａｒｇ ３

ＧＵＵ Ｖａｌ ０ ＧＣＵ Ａｌａ ４ ＧＡＵ Ａｓｐ １ ＧＧＵ Ｇｌｙ １

ＧＵＣ Ｖａｌ ５ ＧＣＣ Ａｌａ １１ ＧＡＣ Ａｓｐ ５ ＧＧＣ Ｇｌｙ ４

ＧＵＡ Ｖａｌ ０ ＧＣＡ Ａｌａ ０ ＧＡＡ Ｇｌｕ ４ ＧＧＡ Ｇｌｙ ｏ

ＧＵＧ Ｖａｌ ７ ＧＣＧ Ａｌａ １ ＧＡＧ Ｇｌｕ ３ ＧＧＧ Ｇｌｙ ３

相邻碱基之间的关联将导致更远碱基之间的关联，这些关联延伸距离的估计可以通过

马尔科夫链方法得到（Ｊａｖａｒｅ 和 Ｇｉｄｄｉｎｇｓ，１９８９）。 如上所述，在不援引任何生物学机制的情

况下，第 ｋ阶马尔科夫链假定在序列中某一位置上碱基的存在，只取决于前面 ｋ 个位置上的

碱基。 也可以通过似然法进行类似估计。 相关内容可参见第本章第 ２ 节。

二、 ＤＮＡ行走与 Ｚ 曲线

如果我们把 ＤＮＡ 序列看作两个符号组成的符号序列，从一条 ＤＮＡ 序列的首字母开始，
每看到一个嘌呤（字母 Ａ 或 Ｇ）就从横坐标的原点向左走一步，每看到一个嘧啶（字母 Ｃ 或

Ｔ）向右走一步。 这就是所谓的“ＤＮＡ 行走”。 针对所选的序列，“ＤＮＡ 行走”不是无规则行

走，会反复经过原点。 研究表明，编码序列比非编码序列更为“随机”。 上述“ＤＮＡ 行走”是

在一维上实现，同时也可以在二和三维上实现，形成所谓行走曲线或路径（例举见图 １－５．１９）。

图 １－５．１９　 大肠杆菌 Ｋ１２ 菌株基因组序列的二维 ＤＮＡ 行走曲线（郝柏林，２０１５）
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生物信息学研究的一个重要原则，是所提出的方法及其结果要有生物学意义和具体用

途。 ＤＮＡ 序列 Ｚ 曲线是一个成功的例子。 ＤＮＡ 序列实际上是一种用 ４ 种字母表达的“语

言”，只是其“词法”和“语法”规则目前还没有完全搞清楚。 人类的语言有文字、声音两种基

本表现形式，此外还有手语、旗语甚至图画语等特殊表达形式。 同样，ＤＮＡ 序列作为一种语

言，其表达形式也不是唯一的。 传统上，ＤＮＡ 序列是用 ４ 种字母符号表达的一维序列。 这是

一种抽象形式，适合于存储、印刷和代数算法的处理，包括比较、排列和查找特殊序列等。 我

国学者张春霆院士开展了 ＤＮＡ 序列三维空间曲线表示形式，即 ＤＮＡ 序列几何表示形式的

研究。 几何形式虽然与符号形式完全等价，但显示了 ＤＮＡ 序列的新特征。 两种形式各有其

特点，相互补充。 这一新方法，为解读 ＤＮＡ 序列信息提供了崭新的手段。
他们的研究始于对 ４ 种碱基对称性的观察，提出了用正面体表示碱基对称性。 他们利

用这种形式来表示任意长度的 ＤＮＡ 序列。 现将这种序列表示方法简述如下：
考察一个长为 Ｌ的单 ＤＮＡ 序列，方向（５’→３’或 ３’→５’）不限。 从第一个碱基开始，依

次考察此序列，每次只考察一个碱基。 当考察到第 ｎ 个碱基时（ｎ ＝ １，２，…，Ｌ），数一下从 １
到 ｎ这个子序列中四种碱基各自出现的次数。 设 ４ 种碱基 Ａ、Ｃ、Ｇ、Ｔ 出现的次数分别以 Ａｎ、
Ｃｎ、Ｇｎ、Ｔｎ 表示之，这里下标“ｎ”是表明这些整数是从 １ 到 ｎ 这个子序列中数出来的。 显然，
它们都是正整数。 根据正四面体的对称性可以证明，在正面体内存在唯一的一个点 Ｐｎ 与这

四个正整数对应。 点 Ｐｎ 构成了四个正整数的一一对应映射。 点 Ｐｎ 坐标可用四正整数

表达：
ｘｎ ＝ ２（Ａｎ＋Ｇｎ）－ｎ，
ｙｎ ＝ ２（Ａｎ＋Ｇｎ）－ｎ，
ｚｎ ＝ ２（Ａｎ＋Ｔｎ）－ｎ，
ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ∈［－ｎ，ｎ］，ｎ＝ １，２，…，Ｌ，
其中 ｘｎ，ｙｎ 和 ｚｎ 为点 Ｐｎ 的三个坐标分量。 当 ｎ 从 １ 跑到 Ｌ 时，我们依次得到 Ｐ１，Ｐ２，

Ｐ３，…，ＰＬ 共 Ｌ个点。 将相邻两点用适当的曲线连接所得到的整条曲线，就称为表示 ＤＮＡ 序

列的 Ｚ 曲线。 可以证明，Ｚ 曲线与所表示的 ＤＮＡ 序列是一一对应的，即给定一 ＤＮＡ 序列，存
在唯一的一条 Ｚ 曲线与之对应；反之，给定一条 Ｚ 曲线，可找到唯一的一个 ＤＮＡ 序列与之对

应。 换言之，Ｚ 曲线包含了 ＤＮＡ 序列的全部信息。 Ｚ 曲线是与符号 ＤＮＡ 序列等价的另一种

表示形式，一种几何形式。 可以通过 Ｚ 曲线对 ＤＮＡ 序列进行研究。
Ｚ 曲线的三个分量具有明确的生物学意义：ｘｎ 表示嘌呤 ／ 嘧啶碱基沿序列的分布。 当从

１ 到 ｎ的这个子序列中嘌呤碱基多于嘧啶碱基时，ｘｎ＞０，否则，ｘｎ＜０，当两者相等时 ｘｎ ＝ ０。 同

样，ｙｎ 表示氨基 ／ 酮基碱基沿序列的分布。 当在子序列中氨基碱基多于酮基碱基时，ｙｎ＞０，否
则，ｙｎ＜０，当两者相等时 ｙｎ ＝ ０。 ｚｎ 表示强 ／ 弱氢键碱基沿序列的分布。 当弱氢键碱基多于强

氢键碱基时，ｚｎ＞０，否则 ｚｎ＜０，当两者相等时，ｚｎ ＝ ０。 这三种分布是相互独立的，表现在以下

事实上：任何一种分布不能由其它两种分布的线性叠加表示出来。 给定的 ＤＮＡ 序列唯一地

决定了这三种分布；三种分布唯一地描述了 ＤＮＡ 序列。 对 ＤＮＡ 序列的研究就是通过对这

三种分布的研究来进行。 从方法学的角度来看，这是 ＤＮＡ 序列的一种几何学研究途径。

三、 同向重复序列分析

除了序列碱基关联特征外，我们常对重复序列，如同向重复序列（ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｐｅａｔｓ）之类的
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问题感兴趣。 一个简单同向重复分析方式是点阵（ｄｏｔ ｍａｔｒｉｘ）方法，即把感兴趣的一条或两

条序列分别放在两侧（如图 １－５．２０Ａ），比较每个位点的碱基 ／ 氨基酸，相同的碱基 ／ 氨基酸在

图中打一个点，这样重复的区域就会出现连续的点。 为了减少随机匹配导致的背景噪音，可
以用一定长度的碱基 ／ 氨基酸字符串（所谓字）在图中打点。 以人 ＬＤＬ 受体基因序列为例，
利用 ＤＮＡ Ｓｔｒｉｄｅｒ 软件可以对其自身进行点阵画图（Ｍｏｕｎｔ， ２００４）（图 １－５．２０Ｂ）。 如果逐个

碱基比较，相同的打一个点，这样点阵图背景噪音很大（即随机造成的匹配很多）；如果以字

（如 ２３ｎｔ 长度）为单位，明显去除了背景噪音。 可见该基因在 ２３ｎｔ 字长情况下，基因前部有

６ 个重复模序（ｍｏｔｉｆ）。
基于序列相似性，点阵方法可以在更大尺度上（如染色体水平）进行同一物种或不同物

种间基因组共线性区块的可视化分析。 以不同染色体上注释基因之间相似性比较为基础，
达到临界值的同源基因对打一个点，这样就可以比较不同染色体之间的相似性和进化关系

了。 一个具体例子（图 １－５．２０Ｃ）可参加我们在水稻基因组上的分析结果（Ｚｈａｎｇ 等，２００５），
这里不再累述。
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图 １－５．２０　 利用点阵（ｄｏｔ ｍａｔｒｉｘ）方法进行序列保守性分析列举
Ａ．两条蛋白质序列不同字长（单个和三个氨基酸）的分析效果；Ｂ．人类 ＬＤＬ 受体基因

不同字长（单碱基和 ２３ｎｔ）的自身比较图；Ｃ．水稻 １２ 条染色体间比较图，图中可见基因组
共线性区域（引自 Ｚｈａｎｇ 等，２００５）。

　 　 点阵方法是一个很好的可视化分析方法，但在实际分析中，往往需要一个有效算法进行

计算识别。 Ｋａｒｌｉｎ 等（１９８３）给出了一个有效算法。 该法采用特定的几组碱基字母组成的不

同字符串或称为字码（ｗｏｒｄ），只需要对整个序列搜索一次。 给一碱基赋以一定值 α，例如 Ａ、
Ｃ、Ｇ、Ｔ 的值为 ０、１、２、３。 由 ｋ 个字母组成的每一种不同字码具有如下字码值：

１＋∑
ｋ

ｉ＝ １
αｉ４ｋ

－ｉ

上述字码值的取值范围为 １ 到 ４ｋ。 例如，５ 字码 ＴＧＡＣＣ 的值为 １＋３×４４ ＋２×４３ ＋０×４２ ＋１×
４１ ＋１×４０ ＝ ４５９。 可先从低 ｋ 值的字码开始搜索，记录序列中每一个位置 ｋ 字码的字码值。
只有在发现 ｋ字码长度重复的那些位置，考虑进行长度大于 ｋ的字码搜索。

以“ＴＧＧＡＡＡＴＡＡＡＡＣＧＴＡＡＧＴＡＧ”为例，我们可以计算该序列中所有两个碱基字码（ｋ ＝
２）的初始位置和字码值（表 １－５．７）。 对于长度大于 ２ 的同向重复或字符串的搜索可只限于

两字码重复的初始位置。 在本例中只有 ４ 个字码值存在重复出现。 例如，在位置 ４，５，８，９，
１０ 和 １５ 均出现相同字码值（１），即至少均存在两个碱基的重复序列。 进一步看三字码值及

位置（表 １－５．７），发现字码值 １，４５ 和 ４９ 在多个位点出现，说明在这些位置上有三碱基序列

重复，例如字码值 １ 在 ４，８，９ 位置上分别出现，其为“ＡＡＡ”三碱基重复。 继续以四字码值进

一步搜索，未能发现重复出现的字码值，说明没有更长的重复序列。
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表 １－５．７　 序列“ＴＧＧＡＡＡＴＡＡＡＡＣＧＴＡＡＧＴＡＡＧＴＡＧ”的 ２ 和 ３ 字码值和位置（Ｋａｒｌｉｎ，１９８３）

２ 字码值 碱基位置 ３ 字码值 碱基位置

１ ４，５，８，９，１０，１５ １ ４，８，９

２ １１ ２ １０

３ １６，１９ ３ １５

４ ６ ４ ５

５ － ４５ １３，１７

６ － ４９ ７，１４

７ １２ ５１ １８

８ －

９ ３

１０ －

１１ ２

１２ １３，１７

１３ ７，１４，１８

１４ －

１５ １

１６ １

同样以鸡血红蛋白 β链的 ｍＲＮＡ 编码区的 ４３８ 个碱基为例（Ｊ００８６０），鸡 β 球蛋白 ＤＮＡ
序列进行同向重复序列搜索，发现不少位点出现 ８－９ 个碱基同向重复，最长的重复序列为

１０ 个碱基（表 １－５．８）。
表 １－５．８　 鸡 β 球蛋白 ＤＮＡ 序列中重复序列检测结果

字码长度（ｎｔ） 重复序列 起始位置

８ ＧＣＣＣＴＧＧＣ ７９ ４１８

ＧＣＣＡＧＧＣＴ ８５ ３７７

ＣＣＡＧＧＣＴＧ ８６ ３７８

ＣＡＧＧＣＴＧＣ ８７ ３７９

ＴＣＣＴＴＴＧＧ １３０ ２０８

ＣＣＴＴＴＧＧＧ １３１ ２０９

ＴＧＧＴＣＣＧＣ １７６ ３９８

ＧＧＴＣＣＧＣＧ １７７ ３９９

９ ＧＣＣＡＧＧＣＴＧ ８５ ３７７

ＣＣＡＧＧＣＴＧＣ ８６ ３７８

ＴＣＣＴＴＴＧＧＧ １３０ ２０８

ＴＧＧＴＣＣＧＣＧ １７６ ３９８

１０ ＧＣＣＡＧＧＣＴＧＣ ８５ ３７７
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Ｋａｒｌｉｎ 等（１９８３）还提出了特定序列内存在的最长同向重复序列的期望值及其统计显著

性评价方法。 对于长度为 ｎ的序列中，其核苷酸出现的位置为独立的假定下（相当于 ０ 阶马

尔科夫链），其最长同向重复序列的期望长度和方差为：

μＬ ＝
０．６３５ ９ ＋ ２ｌｎｎ ＋ ｌｎ（１ － ｐ）

ｌｎ（１ ／ ｐ）
－ １

σ２
Ｌ ＝

１．６４５
（ｌｎＰ） ２

其中，Ｐ为序列中碱基频率的平方和：

Ｐ＝ ∑
４

ｉ＝ １
Ｐ２
ｉ

用尽可能接近最大长度期望均值的字码长度（μＬ ）来开始同向重复序列的搜索，可以节

省计算量。 对于鸡 β蛋白基因序列，Ａ、Ｃ、Ｇ、Ｔ 四个碱基的次数分别为 ８７、１４４、１１８ 和 ８９，因
此 Ｐ ＝ ０．２６１ ４，最长重复序列的期望长度为 ８．１３ 且具有期望方差 ０．９１３８。 假定同向重复序

列的长度呈正态分布。 根据 ９５％的正态分布概率，理论上可以预期最长同向重复序列不超

过 １０。

四、 蛋白质序列跨膜等特征分析

本节主要介绍蛋白质序列跨膜、抗体和疏水特性（所谓一级结构）分析内容，它不同于蛋

白质序列二级结构（如 ａｌｐｈａ， ｂｅｔａ 等）和三级结构分析（详见第 １－７ 章）。

１． 跨膜结构域预测

生物膜主要由脂双层和膜蛋白组成。 膜蛋白决定了生物膜的功能特性。 因此，不同类

型的生物膜，其蛋白构成比例有很大的差别。 另一个角度来说，生物体内的蛋白质中，２０％
 ３０％都属于膜蛋白，因此膜蛋白在细胞的功能中占据重要地位是显而易见的。 膜蛋白主

要包括外在膜蛋白或称外周膜蛋白（ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｐｒｏｔｅｉｎ）和内在膜蛋白或称整合膜

蛋白（ｉｎｔｅｇｒａｌ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｐｒｏｔｅｉｎ）。 在整合膜蛋白中，与细胞膜的结合也有几种不同的方式，
其中主要方式是肽段直接跨过细胞膜，即跨膜蛋白（ ｔｒａｎｓｍｅｍｂｒａｎｅ ｐｒｏｔｅｉｎ），另外，还有通过

脂肪基与细胞膜发生共价结合，蛋白本身可以在细胞内侧，也可以在细胞膜外侧。 跨膜蛋白

一般以疏水的 ａｌｐｈａ－ ｈｅｌｉｘ 与膜脂肪发生非共价结合，在细胞中常执行信号传导或转运通道

功能，是研究最为集中的一类蛋白质。 跨膜（ ＴＭ）蛋白跨过整个脂膜，通常被分为两类 α－
ｈｅｌｉｃａｌ ＴＭ （ＡＨＴＭ） 和 ＴＭ β－ｂａｒｒｅｌ （ＴＭＢ）蛋白。 ＡＨＴＭ 定位在细菌细胞膜的内膜和真核生

物的细胞膜上。 它们的跨膜区域有极性的环链接而成的 α 螺旋。 对 ＴＭＢ 蛋白的了解还不

多，它们的跨膜域为反向平行的桶装 β链通道。
通过实验方法（Ｘ－ｒａｙ 和 ＮＭＲ 等）解析的 ＴＭ 蛋白三维结构非常有限。 因此，人们开发

了很多的方法用来预测蛋白质的跨膜结构域。 这些方法中的大部分都只根据序列来识别跨

膜结构。 已有多种预测跨膜螺旋的方法，最简单的是直接观察以氨基酸为单位的疏水性氨

基酸残基的分布区域，同时还有多种更加复杂的、精确的算法能够预测跨膜螺旋的具体位置

和它们的膜向性。 这些技术主要是基于对已知跨膜螺旋的研究，例如 ＴＭＨＭＭ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｃｂｓ．ｄｔｕ．ｄｋ ／ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ／ ＴＭＨＭＭ ／ ）。 ＴＭＨＭＭ 是一个基于隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）预测跨膜螺旋

的程序，它综合了跨膜区疏水性、电荷偏倚、螺旋长度和膜蛋白拓扑学限制等性质，可对跨膜
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区及膜内外区进行整体预测。

２． 亲疏水性

疏水性预测的方法依赖于疏水性的衡量尺度，每个氨基酸根据其一系列的物理特性（例

如溶解性、跨越水－汽相时产生的自由能等），被赋予一个数值以代表其疏水性。 具有更高正

值的氨基酸具有更大的疏水性；反正则更加亲水。 基于此，沿蛋白质序列的疏水性移动平均

值或者称为亲 ／ 疏水性索引可以被计算出来。 ２０ 种氨基酸带有不同的侧链基团，亲疏水性

明显不同（表 １－５．９），其中疏水性最强为异亮氨酸（亲水指数为 ４．５），其次为缬氨酸（亲水指

数为 ４．２），亲水性最强的两种氨基酸分别是精氨酸（亲水指数为－４．５）和赖氨酸（亲水指数

为－３．９）。 使蛋白质整体或者不同的区域表现出不同的亲疏水性，从而影响蛋白质对应的结

构功能。 因此，根据基因序列翻译而成的氨基酸序列可以推测出其蛋白质的亲疏水性质。
表 １－５．９　 二十种氨基酸 Ｒ 基亲水性（—）或疏水性（＋）趋势

氨基酸 缩写符号 趋势值

甘氨酸 Ｇｌｙ －０．４４

丙氨酸 Ａｌａ １．８８

脯氨酸 Ｐｒｏ １．６６

缬氨酸 Ｖａｌ ４．２２

亮氨酸 Ｌｅｕ ３．８８

异亮氨酸 Ｉｌｅ ４．５５

甲硫氨酸 Ｍｅｔ １．９９

苯丙氨酸 Ｐｈｅ ２．８８

色氨酸 Ｔｒｐ －０．９９

丝氨酸 Ｓｅｒ －０．８８

苏氨酸 Ｔｈｒ －０．７７

半胱氨酸 Ｃｙｓ ２．５５

天冬氨酸 Ａｓｎ －３．５５

谷氨酰胺 Ｇｌｎ －３．５５

酪氨酸 Ｔｙｒ －１．３３

赖氨酸 Ｌｙｓ －３．９９

组氨酸 Ｈｉｓ －３．２２

精氨酸 Ａｒｇ －４．５５

天冬氨酸 Ａｓｐ －３．５５

谷氨酸 Ｇｌｕ －３．５５

３． 抗原

免疫细胞通常难以借助其表面受体识别整个蛋白质抗原分子，而是识别抗原肽分子上

的一个特定部分，即表位（ｅｐｉｔｏｐｅ），又称为抗原决定簇（ａｎｔｉｇｅｎｉｃ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ）。 因为表位代

表了抗原分子上的一个免疫活性区，负责与抗体分子或免疫细胞表面的抗原受体结合。 一

个蛋白质抗原，它不但含有 Ｂ 细胞、Ｔｈ 细胞、ＣＴＬ 细胞、ＮＫ 细胞等与免疫识别密切相关的表

位结构，同时还含有一些对于保护性免疫不利的结构，如毒性或抑制性表位、优势非中和性
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表位、病理及自身抗原交叉反应性表位等。 人们还认识到同一分子的众多表位中，各表位对

抗原性的贡献不同，有优势表位和非优势表位之分。 此外，表位间的相对位置、构象特征、表
位侧翼顺序等也与表位功能的表达密切相关。

蛋白质的二级结构是蛋白表位预测的重要参数之一，β 转角为凸出结构，多出现在蛋白

质抗原表面，有利于与抗体结合，较可能成为抗原表位。 而 α螺旋和 β折叠结构规则不易变

形，较难结合抗体，一般不作为抗原表位。 蛋白质的二级结构与其他参数结合，进行综合分

析得到可能的抗原表位。 蛋白质的亲水性、蛋白表面可及性、柔韧性和抗原指数是蛋白质表

位预测的重要参数，表面可及性指数需大于 １，可及性高的区域会暴露于分子表面，反之可及

性较低的区域则埋藏于分子内部的区域；柔韧性高的区域则具有一定的可塑性，形成表位的

可能性较大，容易与抗体进行空间结合。 亲水性和抗原指数都＞０ 时，可能为蛋白质抗原表

位区域。
以下我们以人 ＣＲＰ 蛋白（Ｃ－ｒｅａｃｔｉｖｅ ｐｒｏｔｅｉｎ， ＵｎｉＰｒｏｔ 记录号：Ｐ０２７４１）为例进行其抗原

表位预测。 使用 ＤＮＡｓｔａｒ （ ｗｗｗ． ｄｎａｓｔａｒ． ｃｏｍ ） 和 ＳＯＰＭＡ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｅｔａｄａｔａｂａｓｅ． ｏｒｇ ／ ｗｉｋｉ ／
ＳＯＰＭＡ）软件工具，利用相应算法（括号内）进行 β－转角（Ｃｈｏｕ－Ｆａｓｍａｎ）、抗原指数（Ｊａｍｅｓｏｎ
－Ｗｏｌｆ）、亲水性（Ｋｙｔｅ－Ｄｏｏｌｉｔｔｌｅ）、表面可及性（Ｅｍｉｎｉ）、柔韧性（Ｋａｒｐｌｕｓ－ Ｓｃｈｕｌｚ）等预测。 获

得各个指标如图 １－５．２１ 结果。

图 １－５．２１　 人类 ＣＲＰ 蛋白（ＵｎｉＰｒｏｔ 记录号：Ｐ０２７４１）抗原表位相关特征预测结果

根据上述各个指标结果，我们选定 ４ 个位点为候选抗原表位位点（图 １－５．２１ 方框标

出）。 ４ 个位点具体位点信息如表 １－５．１０ 所示。

起始位点 终止位点 表位蛋白质序列

２０ ２４ ＴＤＭＳＲ

７５ ７９ ＫＲＱＤＮ

１５７ １６１ ＱＤＳＦＧ

１８４ １８８ ＬＳＰＤＥ
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习　 题
１． 生物序列碱基构成是否随机？ 请举例说明

２． 简述基因预测（注释）的一般方法和步骤

３． 简述马尔科夫模型和 ＨＭＭ 模型

４． 请构建 ＤＮＡ 序列的马尔科夫模型和 ＨＭＭ 模型

５． 请构建多序列联配的马尔科夫模型和 ＨＭＭ 模型

６． 贝叶斯统计与经典统计的不同点有哪些？ 为什么该统计方法在生物信息学领域应

用广泛？
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