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SegHMC:一种基于 Segmental HMM模型的顺式

调控模块识别算法

郭海涛 1 霍红卫 1 于 强 1

摘 要 顺式调控模块 (Cis-regulatory module, CRM) 在真核生物基因的转录调控中起着重要作用, 识别顺式调控模块是当

前计算生物学的一个重要课题. 虽然当前有许多计算方法用于识别顺式调控模块, 但识别准确率仍有待进一步提高. 将顺式

调控模块的多种特征信息结合在一起, 有助于提高识别顺式调控模块的准确率. 基于此, 本文提出了一种识别顺式调控模块的

算法 SegHMC (Segmental HMM model for discovery of cis-regulatory module). 该算法建立了一种关于顺式调控模块识别

问题的 Segmental HMM 模型, 进一步扩展了顺式调控模块调控结构 (或调控语法) 的表示, 不仅将顺式调控模块表示为模体

(Motif) 的组合, 还进一步将模体共同出现的频率、模体顺序偏好以及顺式调控模块中相邻模体间的距离分布等特征引入到顺

式调控模块的调控语法中. 在模拟数据集和真实生物数据集上的实验结果表明, 本文方法识别顺式调控模块的准确率显著优

于当前的主要方法.
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SegHMC: an Algorithm for Discovery of Cis-regulatory Module

Based on Segmental HMM
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Abstract Cis-regulatory module (CRM) plays a key role in metazoan gene transcriptional regulation, and the discovery

of cis-regulatory module has been a crucial research topic recently. Many computational methods have been proposed to

predict the cis-regulatory module, but it is still a main task to further improve the prediction accuracy for cis-regulatory

modules. Combining multiple features of cis-regulatory module together can improve the prediction accuracy for cis-

regulatory module. Based on this, the paper presents an algorithm SegHMC (Segmental HMM model for discovery of

cis-regulatory module) for the discovery of cis-regulatory module based on segmental HMM. The model further extends

the representation of the structure of cis-regulatory module (or regulatory grammar), which not only describes a CRM

as a combination of a group of motifs but also further introduces the frequency of the occurrence of motifs, the favour

of the order of motifs, and the distance distribution between the adjacent motifs and other features. Experiments on the

benchmark datasets demonstrate that the proposed algorithm outperforms the present main algorithms in the prediction

accuracy.

Key words Gene transcriptional regulation, motif, segmental HMM, discovery of cis-regulatory module

Citation Guo Hai-Tao, Huo Hong-Wei, Yu Qiang. SegHMC: an algorithm for discovery of cis-regulatory module based

on segmental HMM. Acta Automatica Sinica, 2016, 42(11): 1718−1731

在基因的表达调控系统中, 转录因子 (Tran-
scription factor, TF) 通过与所调控基因附近被称
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为转录因子结合位点 (Transcription factor binding
site, TFBS) 或模体 (Motif) 的特定 DNA 序列片
段相结合, 来启动基因的转录调控[1−2]. 在真核生物
中, 多个转录因子对基因的转录调控, 并不是孤立进
行的, 而是转录因子之间或者各个转录因子与它们
的模体之间通过一系列的时空交互来实施更复杂、

更精确的转录调控. 在被调控基因的调控区 (Tran-
scriptional regulatory region) 中, 模体非均匀地聚
集为一系列的称为顺式调控模块 (Cis-regulatory
module, CRM)的离散区域,如启动子 (Promoter)、
增强子 ( Enhancer )、沉寂子 ( Silencer )、绝缘子
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(Insulator) 等. 结合这些顺式调控模块的转录因子
通过相互协作、相互竞争, 激活或抑制所调控基因的
转录表达. 一个顺式调控模块包含单个或多个转录
因子的多个模体实例, 其长度通常约为几百到几千
个碱基对 (Base pair, bp). 一个真核生物基因调控
区序列可能的调控结构的简单例子如图 1 所示.
识别顺式调控模块是理解基因转录调控分子机

制的基础, 同时也是构建基因调控网络[3−4] 的关键

步骤. 此外, 识别具有特定调控功能的顺式调控模
块对疾病机理的研究也有重要的意义. 许多疾病的
发生都与基因的异常表达有关, 调控基因表达的顺
式调控模块发生变异是造成基因异常表达的主因.
有证据表明特定顺式调控模块中协作调控元素的破

坏, 可以导致畸形和疾病; 例如, Kleinjan 等[5] 发现

PAX6 的任何远端调控元素的缺失都会改变其表达
水平, 从而造成先天性眼球畸形、无虹膜以及大脑缺
陷等疾病.
通过生物实验, 例如高通量检测与顺式调控模

块相关的表观遗传标记特征[6], 可以识别顺式调控
模块, 但这种方法费时费力代价较大, 并且许多时候
受限于实验条件而很难实施. 因此, 使用计算方法直
接从 DNA 序列中识别顺式调控模块已成为一个非
常有吸引力的手段.
然而, 使用计算方法识别顺式调控模块也存在

着许多挑战: 1) 同一个顺式调控模块不同实例内的
模体排列顺序并不完全相同, 但也并非完全无序的.
此外, 模块内的模体之间的距离也不确定, 即同一模
块不同实例内相同的两相邻模体间的距离也都不相

同. 因此, 很难确定性地刻画这种结构. 2) 真核生物
的调控区通常很长, 构成顺式调控模块的模体通常
较短且存在退化, 根据已知的模体或者借助于现有
的模体库 (如 TRANSFAC[7]、JASPAR[8]) 直接搜
索, 会找出大量的假阳性匹配, 所以很难通过直接搜
索相关模体的方式来识别包含这些模体的顺式调控

模块.
至今, 已有多种用于识别顺式调控模块的模型

和方法[6, 9−27]. 为了识别真核生物基因的顺式调控
模块, 不同方法利用顺式调控模块的不同特征 (如模
体的聚集和物种间的保守性), 使用不同搜索策略.

其中一类方法基于窗聚集, 利用模体倾向于聚
集的特性来搜索顺式调控模块. 这类方法用最简单
的方式表示顺式调控模块, 通过概率统计度量给定
长度窗口内的模体组合的统计显著性, 相应方法如
MSCAN[22] 和 MCAST[28] 等, 或者使用组合方法,
在指定窗口大小范围内搜索在多个序列共同出现一

组模体实例的最小区域, 将其作为候选顺式调控模
块, 如 CMStalker[29] 等. 这类方法本质上假定了序
列窗内的模体之间独立同分布. 这类方法虽然简单
直接, 但需要合理确定窗大小以及度量统计显著性
的打分阈值, 而这些参数在实际应用中通常很难确
定; 此外, 这类方法也忽略了顺式调控模块可能的调
控结构 (或调控语法), 如模体间的顺序和距离.
另一类方法基于概率模型, 通过对序列或顺式

调控模块建立概率模型, 进而找出待搜索的目标序
列中的顺式调控模块. 基于概率模型的方法, 除了少
数采用判别模型的方法, 如 HexDiff[30]、Regulatory
Potential[31] 等外, 大部分的方法使用生成模型,
主要是隐马尔科夫模型 (Hidder Markov model,
HMM). HMM 模型的主要优势在于, 它可以对顺
式调控模块的出现进行可靠的统计度量, 并能刻画
顺式调控模块的调控语法. 此外, HMM 模型所使用
的期望最大化的参数估计算法, 可以自动调节大量
的参数, 避免了手动设置的麻烦. 基于HMM 的顺式
调控模块识别方法通常将顺式调控模块看作由一组

过表达的模体和背景组合生成的序列片段. 与窗聚
集方法相比, 它们不仅考虑了构成顺式调控模块的
模体组合, 也同时考虑了构成顺式调控模块的模体
之间的距离. 最初的一些方法 , 如CisModule[20],

图 1 顺式调控模块结构示意图 (顺式调控模块是包含多个转录因子相应模体的序列区; 模体的方向、模体间的间隔距离、模

体间的相互关系可能包含了给定顺式调控模块的重要性质.)

Fig. 1 The structure discription of cis-regulatory modules (A cis-regulatory module is a sequence region that contains

multiple motifs of multiple transcription factors; motif orientation, the interval distance between motifs and their

cooperation relationship may imply the important regulatory properties of the cis-regulatory module.)
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使用 HMM 间接捕捉顺式调控模块内部以及顺式

调控模块之间背景的概率分布. 但这种方法仅使用
了一般的顺式调控模块内部背景, 并未推断顺式调
控模块内的模体之间的任何顺序. 后续的方法, 进
一步扩展这种模型的表示, 如 Stubb[32] 方法, 创建
了一个仅包含模体和背景两个状态的 HMM 模型,
使用统计方法度量模体对间共同出现的显著性, 进
而决定是否引入相应的转移概率. 通过使用定义在
指定长度窗口内序列上的打分函数度量窗口内模

体聚集显著性来预测顺式调控模块. 该方法仅利
用了 HMM 模型的转移概率, 没有使用任何其他
HMM 模型特性. 后来的方法 CORECLUST[33] 和

TSHAS[14] 建立了更复杂的 HMM 模型, 引入了顺
式调控模块内部背景状态, 加入了模体到模体的概
率转移, 更细致地刻画了顺式调控模块的调控结构.
训练和解码算法使用标准的 Baum-Welch 算法[34]

和 Veterbi 算法[34]. 这类方法使用了 HMM 的特

性, 但局限于HMM的表达能力, 建立的调控模型并
不直观, 添加了大量的辅助状态. 另一类 HMM 相

关的顺式调控模块识别方法, 使用加强的 HMM 来

刻画顺式调控模块的调控结构; 如 BayCis 算法[35],
使用贝叶斯层次 HMM 模型, 对顺式调控模块和包
含顺式调控模块调控序列进行建模. 利用了层次
HMM 的特性建立了模体之间的概率转移. 该模型
将 HMM 状态转移参数看作随机变量, 并引入贝叶
斯先验. 该模型虽然结构直观, 表达能力强, 但模型
的训练和解码需要大量的计算. Lemnian 等提出的
基于 Extended sunflower HMM 的顺式调控模块识
别方法[19],使用 Extended sunflower HMM,对模型
的刻画深入到模体内部, 不仅刻画了模体间的依赖,
还刻画了模体内部碱基之间的依赖关系, 但该方法
仅用于同型顺式调控模块的识别.
此 外, 还 有 一 类 方 法 利 用 相 近 物 种 的

进化保守性来识别顺式调控模块, 如 Mor-
phMS[26]、MultiModule[36] 和 ReLA[27] 等. 这类
方法首先通过双序列或多序列比对同源基因的调控

区找出其中的保守区域, 然后使用其他方法在保守
区域中搜索顺式调控模块. 由于大多数基因的调控
区中存在着大量重复 (Duplication) 和改组 (Shuf-
fling) 的序列片段, 很难进行序列比对, 所以这类方
法并不总是有效.
将顺式调控模块的多种特征信息结合在一起,

有助于提高识别顺式调控模块的准确率. 顺式调控
模块虽然结构具有不确定性, 很难刻画, 但作为频
繁出现在多个被调控基因调控区中的调控功能单位,
很可能包含某些保守成分. MOPAT[37] 从一组同源

基因的调控区中搜索保守模体模块 (这里的保守模
体模块被定义为在一组同源基因调控区中频繁出现

且具有一定距离约束的相邻模体对, 不考虑两个模

体的相对顺序) 出发, 查找包含多个这种保守模体模
块的区域, 将其作为候选顺式调控模块, 找出了一些
保守的顺式调控模块. 这一事实间接说明了顺式调
控模块中存在保守成分. 这里, 我们同样利用保守模
体模块这种顺式调控模块的保守成分, 但限定保守
模体模块内的模体具有特定的次序. 然后, 进一步将
顺式调控模块保守性假设从同源基因 (不同物种) 推
广到共调控基因 (同一物种). 最终, 我们将顺式调
控模块表示为由单模体和保守模体模块混合组成的,
具有部分保守特征的调控结构 (也称调控语法), 从
而将顺式调控模块结构保守性和其内部模体倾向于

聚集的特征结合起来. 为了刻画这种复杂的顺式调
控模块调控结构, 我们使用一种被称为 Segmental
HMM[38] 的增强 HMM 模型来表达.

基于此, 本文提出了一种识别顺式调控模块的
概率模型方法 SegHMC (Segmental HMM model
for discovery of cis-regulatory module). 该方法使
用 Segmental HMM 在给定候选模体集上构建同源
或共调控基因调控区序列和顺式调控模块的调控语

法结构. 同一般的识别顺式调控模块的 HMM 模型
相比, 我们不仅将顺式调控模块表示为模体的组合,
还将模体共同出现的频率、模体顺序偏好以及顺式

调控模块中的相邻模体之间距离分布等特征引入到

顺式调控模块的调控语法当中, 这些特征可以有效
提高顺式调控模块的识别精度. 此外, 为了处理真
核生物基因长的调控区, 我们对模型进行了降低搜
索空间的优化. 这种优化通过提前进行片段分割,
显式建立 Segmental HMM 状态转换图, 去除了大
量不必要的搜索路径, 降低了搜索空间, 同时又不
失精度. 得到的模型可用于待搜索目标基因调控区
中甚至整个基因组中的相似顺式调控模块识别. 我
们分别在一个模拟数据集和两个真实生物数据集:
Muscle 数据集和果蝇早期发育数据集上对我们的
方法进行测试, 并选取当前主要方法进行比较, 所有
方法识别顺式调控模块的准确率使用通用评价指标

相关系数 (Correlation coefficient, CC) 和 F1-score
来度量. 实验结果表明, 我们的方法识别顺式调控模
块的准确率显著优于当前的主要方法.

1 SegHMC算法

1.1 SegHMC的 Segmental HMM模型

Segmental HMM[38] 是 HMM 的一个扩展, 也
称Generalized HMM. 与一般 HMM 的每个状态仅
能发射一个碱基相比, Segmental HMM 的每个状

态可以发射可变长度的碱基序列片段; 状态所发射
的碱基序列可由一个片段模型来表示. 该片段模型,
给出了生成长度为 u 的观察序列 o= o1o2 · · · ou 的
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联合概率, 可由下式表示.

P (o, u|s) = P (o|s)P (u|s) = es(o)ds(u) (1)

因此, 片段模型由两个分布组成, 一个是描述片段长
度似然的片段长度分布 ds(u), 另一个为表示不同长
度观察序列发射概率的发射模型 es(o). 因此, 在顺
式调控模块的识别模型中, 可以根据对顺式调控模
块和调控序列结构的抽象, 对这两个分布给出具体
的定义.
本文使用 Segmental HMM,在片段层次上对顺

式调控模块和调控序列的调控结构进行建模, 具有
更强的表达能力; 例如, 可以对片段之间的依赖进行
建模. 本节将详细阐述 Segmental HMM 模型, 该
模型主要包括: 模型的构建、状态转移概率、片段长
度分布和生成状态的发射模型.
1.1.1 Segmental HMM模型构建

我们将转录调控序列的调控结构定义如下. 转
录调控序列由一系列的顺式调控模块和顺式调控模

块之间的背景 (称为全局背景) 构成, 而每个顺式调
控模块又由一组具有特定次序的模体和模体之间的

背景 (称为局部背景) 构成, 这种抽象具有明显的层
次性. 基于这种结构定义, 给定的转录调控序列可由
下列过程生成:

1) 定位给定候选模体集中的模体在目标转录调
控序列中所有可能出现实例;

2) 以这些被定位的模体实例为锚点, 使用两模
体实例之间的背景 (全局背景或局部背景, 具体类别
待定) 序列连接这些模体实例, 从而生成整个调控序
列.
上述过程中, 我们允许模体实例在空间上存在

重叠, 模体之间可能通过多种类型的背景序列相连;
因此, 存在许多平行的生成路径. 从这些路径中, 找
出最可能的生成路径, 即可得出该转录调控序列最
可能的调控结构, 从而找出相应的顺式调控模块.
将每个具体片段 (模体、全局背景和局部背景)

表示为 Segmental HMM 的一个状态, 片段之间的
连接对应了两个状态之间的转移, 根据上述生成过
程, 我们显式构造 Segmental HMM 的状态转换图.
显式构建状态转换图一方面移除了不必要的状态路

径, 减小算法的搜索空间; 另一方面, 更便于构建模
体的二元语法, 模型顺式调控模块内的相邻模体间
的一阶依赖关系. 为了标识顺式调控模块, 我们增加
相应的辅助状态: 顺式调控模块开始状态和顺式调
控模块结束状态. 图 2 给出了表示一个调控序列调
控语法结构的 Segmental HMM 状态转换图的具体
例子, 整个模型所包含的状态如下:

1) 模型的初始状态SSS 和终止状态EEE;
2) 模体状态M = {m1,m2, · · · ,mK};
3) 全局背景状态 Bg = {b(0)

g , b(1)
g , · · · , b(N+1)

g };

4) 顺式调控模块状态 C, 又由顺式调
控 模 块 开 始 状 态 Cs 和 顺 式 调 控 模 块 结

束 状 态 Ce 构 成, 即 C = Cs ∪ Ce =
{c(1)

s , c(2)
s , · · · , c(N)

s , c(1)
e , c(2)

e , · · · , c(N)
e };

5) 局部背景状态 Bc = {b(1,1)
c , · · · , b(1,K)

c , · · · ,

b(2,1)
c , · · · , b(2,K)

c , · · · , b(K,1)
c , · · · , b(K,K)

c }.
因此,整个模型的状态空间Q = {SSS,EEE} ∪ M ∪

Bg ∪ C ∪ Bc.
Segmental HMM 状态转换图的具体构造过程

如算法 1 所示.
算法 1. Segmental HMM状态转换图的构

造
输入: 一组Motif 的 PWM 集 PWMS, 用于搜索Motif

的 p-value 阈值和一个调控序列

输出: 状态转换图的状态集 Q 和这些状态之间的连接

集 T

1) 创建该模型的初始状态 SSS 和终止状态EEE

2) 对 PWMS 中每个 PWM, 在所给调控序列中找出小

于给定 p-value 阈值所有Motif 匹配

3) 根据找出的Motif 匹配对所给调控序列进行分割, 标

记状态类型, 创建相应的状态集M , Bg 和 Cs

4) Q ← {SSS,EEE} ∪M ∪Bg ∪ Cs

5) 以状态在序列中的位置为关键字对状态集 Q 进行排

序

6) Ce ← ∅
7) Bc ← ∅
8) for 每个状态 qi ∈ Q do

9) if qi 为模型的初始状态 SSS then

10) 从 Q 中顺序取出下一状态 qi+1

11) T ← T ∪ {qi → qi+1}
12) else if qi 为一个全局背景状态 then

13) 从 Q 中找出 qi 位置之后的第一个全局背景状

态, 记为 qj

14) T ← T ∪ {qi → qj}
15) 从 Q 中找出 qi 位置之后的第一个 CRM 初始

状态, 记为 qj

16) T ← T ∪ {qj → qi}
17) for qi 的每个前端模体状态m do

18) 创建一个 CRM 终止状态 ce

19) Ce ← Ce ∪ {ce}
20) T ← T ∪ {m → ce}
21) T ← T ∪ {ce → qi}
22) else if qi 是一个 CRM 初始状态 then

23) T ← T ∪ {qi → mi}
24) else if qi 是一个Motif 状态 then

25) 从 Q 中找出 qi 位置之后且不与它重叠的下一

Motif 状态, 记为 qj

26) 创建一个局部背景状态 bc

27) Bc ← Bc ∪ {bc}
28) T ← T ∪ {qi → bc}
29) T ← T ∪ {bc → qj}
30) Q ← Q ∪ Ce ∪Bc

31) 以状态在序列中的位置为关键字对状态集 Q 进行

重新排序

32) return Q 和 T
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图 2 Segmental HMM 状态转移图

Fig. 2 The state transition diagram of segmental HMM

在我们的模型中使用位置权重矩阵 (Position
weight matrice, PWM)[39] 表示相应的模体, 在算
法中提前给定待搜索顺式调控模块所包含的可能模

体集, 所对应的 PWM 集表示为 PWMS. 算法所要
求的其他输入包括: 搜索模体的 p-value, 以及待建
模的转录调控序列.
在上述 Segmental HMM 状态转换图的构造算

法中, 第 1 行创建模型的初始状态和结束状态; 第 2
行, 根据所给 p-value 找出给定模体集中模体及其反
向互补的模体在序列中所有的出现实例. 第 3 行, 根
据所找出的模体实例, 分别构建模体状态、全局背景
状态和顺式调控模块开始状态, 对应的状态集分别
为M、Bg 和 Cs. 第 5 行对所有状态的集合进行排
序. 第 6 ∼ 7 行, 分别初始化顺式调控模块结束状态
集 Ce 和模体间局部背景状态集 Bc. 第 8∼ 31 行,
确定各状态间的转移, 具体为: 对于模型的初始状态
(对应于第 9∼ 11 行), 只需连接下一任意有效状态;
对于全局背景状态, 需要与下一全局背景状态 (对应
于第 13∼ 14 行)、相邻顺式调控模块初始状态 (对
应于第 15∼ 16 行) 和顺式调控模块终止状态 (对应
于第 17∼ 21 行) 相连; 对于顺式调控模块初始状态,
则只需连接到对应的模体状态, 这对应于第 22∼ 23
行; 对于模体状态, 对应于第 24∼ 29 行, 找出后续
与当前状态不重叠的模体状态, 然后创建相应的局
部背景状态, 并依次连接这些状态. 第 30∼ 31 行,
将新创建的顺式调控模块结束状态和模体间局部背

景状态加入到总状态集 Q, 并对 Q 重新排序.
关于上述构造算法的几点说明:
1) 在第 3 行中, 对每个模体, 分别创建了位于

模体前后的两个可能的全局背景状态. 所创建的全
局背景状态, 仅有一端位置是确定的 (即模体的前端
或模体的后端), 在后面第 13∼ 14 行的操作中, 会进
一步将这些半连接的全局背景片段连接起来, 形成
一个大的全局背景;

2) 在第 5 行和第 31 行中, 按照两个关键字 (位
置、状态的类型) 将前面分别生成的、无次序的各
种状态按照生成转录调控序列的时空顺序进行排序,
以便于后面确定各状态的连接转移的操作;

3) 在算法中, 我们显式地创建顺式调控模块的
开始状态和结束状态, 一方面, 可以使结构更清晰,
另一方面, 也便于在推断时确定顺式调控模块的边
界;

4) 对于第 27 行, 为了简化顺式调控模块的结构
表示模型, 我们假设顺式调控模块内相邻的模体间
是非重叠的;

5) 假定所给序列的长度为 T , 在整个算法中, 耗
时的操作主要集中在: 模体的查找, 最坏时间复杂度
为 O(KT ), 其中 K 为 PWM 的个数; 查找后继状
态的操作, 最坏时间复杂度为 O(T 2); 对状态集的排
序, 最坏时间复杂度为 O(T 2). 因此, 整个算法的时
间复杂度为 O(T 2).
1.1.2 状态转移概率

在 Segmental HMM 状态转换图中, 每个状态
对应模体、全局背景或局部背景这些类型的一个实

例, 状态之间的转移概率即为相应状态类型之间转
移的概率.
对于顺式调控模块内的模体状态 mi 和模体状

态mj 之间的转移概率, 可由下式估计得到:

ami,mj
=

At(mi),t(mj)

N∑
k=1

At(mi),t(mk)

(2)

其中, t(m) 表示模体状态 (对应于模体实例) m 所

对应的模体类型, A 为模体状态间的转移计数.
对于全局背景类型状态 bg, 其反映了在长的序

列区域中出现顺式调控模块的概率. 由状态 bg 到顺

式调控模块状态的转移概率, 或顺式调控模块到 bg

状态的转移概率, 由于即使在很长的调控序列中顺
式调控模块的数目也相对较少, 所能获得的数据难
以训练出可靠的模型参数. 为避免过拟合, 可由经验
估计得出, 作为常量参数, 在系统运行时设定.
1.1.3 片段长度分布

全局背景长度和局部背景长度分别表示了顺式

调控模块之间以及顺式调控模块内的模体之间的空

白区域的长度分布. 对于全局背景状态 bg 和局部背
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景状态 bc, 我们假定其序列长度分别满足期望为 wg

和 wc 的几何分布; 这种假定一方面反映了我们对顺
式调控模块结构的不确定性, 另一方面又为模型顺
式调控模块内的模体的二元语法特征提供足够的适

应性. 在该假设下, 背景序列长度为 d 的概率为:

Pb(d) = (1− 1
wi

)d−1 1
wi

(3)

这里, b 表示 bg 或 bc, wi 表示 wg 或 wc.
对于模体状态 m, 由于模体所对应的位置权重

矩阵[39] 是直接从数据库中获取的, 其长度 wm 及其

特定位置碱基的概率都是已知的, 所以模体状态上
的序列长度 d′ 的概率分布是特定的, 即:

Pm(d′) =

{
1, d′ = wm

0, d′ 6= wm

(4)

1.1.4 生成状态的发射模型

在本文模型中, 只有模体状态、全局背景状态和
局部背景状态为生成状态. 每种生成状态发射长度
满足特定分布的碱基序列片段.
对于全局背景和局部背景状态, 我们分别使用 k

阶Markov 模型和m 阶的局部Markov 模型. 在局
部 Markov 模型中, 位置 t 处碱基的条件概率仅由

以位置 t 为中心长度为 2D 的窗口内的序列片段来

估计. 这可采用记笔记的方式预先计算出每个位置
碱基的条件概率, 并存储计算的结果, 需要时直接查
表即得.
对于模体的生成概率, 在本文模型中, 使用经

典的 PM 模型[40]. 假定模体实例为 O, 该模体的
PWM Θ = [θ1, θ2, · · · , θL], 其中 θi (1 ≤ i ≤ L) 为
碱基频率的列向量, 则模体状态所对应的碱基序列
片段为 O 的概率为:

e(O) =
L∏

i=1

θoi,i (5)

这里 oi 为模体实例 O 中第 i 位置的碱基.

1.2 解码和训练算法

在我们的模型中, 将输入的序列分为训练集和
测试集. 在训练集上训练出模型参数后, 使用已训
练的模型识别给定测试集中所有序列的顺式调控模

块, 这一过程表现为解码出模型的最优状态路径过
程. 在 Segmental HMM 模型中, 最优状态路径可
形式化定义为:
给定长度为 T 的转录调控序列 (即观测序列)

O = o1o2 · · · oT , 设其对应的状态序列为 Π =
(π1, · · · , πT ), 则该转录调控序列所对应的最优状
态序列可表示为:

Π̂ = max
Π

P (O, Π) (6)

进一步设状态变量 πi (i = 1, · · · , T ) 的取值
为 {s1, s2, · · · , sN}, si ∈ Q/{SSS,EEE}, i = 1, · · ·, N .
加入模型的初始状态 s0 =SSS 和终止状态 sN+1

= EEE, 状态序列 Π 的取值可表示为 Π =
s0, s1, · · · , s1︸ ︷︷ ︸

d1

, s2, · · · , s2︸ ︷︷ ︸
d2

, · · · , sN , · · · , sN︸ ︷︷ ︸
dN

, sN+1


 ,

其中 di 表示状态 si 的序列片段长度, 满足∑N

i=1 di = T . 基于上述定义, 代入具体的模型
参数, 式 (6) 最终可表示为:

Π̂ = arg max
s1,··· ,sN

{ max
d1,··· ,dN

N+1∏
i=0

[asi,si+1×

Psi
(di)e(oti+1···ti+1 |si)]} (7)

这里 Psi
(di) 表示状态 si 的序列片段长度的概

率分布, asi,si+1 为状态 si 到状态 si+1 的转移概

率, e(oti+1···ti+1 |si) 表示状态 si 生成观测序列片段

oti+1···ti+1 的概率.
由于缺少足够的标注数据, 本文模型使用无监

督的 Baum-Welch 算法[34] 直接从训练集中训练系

统的模型参数. 对于模型的初始状态概率, 由于它只
确定了输入序列的第一个位置的初始功能状态, 在
沿序列的后续操作中, 其影响完全可以忽略, 在本文
模型中简单地由均匀分布随机生成.

我们已提前标出对应片段的可能状态, 创建了
Segmental HMM 的状态转换图. 因此, 在解码时,
不再需要通过使用像最大似然之类的方法去推断

最可能的片段分割位置, 可直接使用解码算法找
出最优路径. 为了求式 (6) 所对应的最优状态路
径, 本文使用基于动态规划的 Veterbi 算法[34], 记
为 SegHMC Veterbi, 并把它作为模型的缺省设置.
此外, 为了提供足够的弹性, 代替求最优状态路径,
本文还给出了类似于 MAP (Maximum a posteri-
ori probability) 算法[34] 基于阈值的后验解码算法,
该算法给出了最可能的状态路径, 记为 SegHMC
threshold. 与 MAP 算法输出每个后验概率最大
的序列区域相比, SegHMC threshold 输出后验概
率大于指定阈值包含顺式调控模块的序列区域. 在
SegHMC threshold 算法中, 本文搜索后验概率大
于给定阈值且至少包含两个模体的连续区域作为候

选顺式调控模块顺式调控模块. 候选顺式调控模块
区域的边界定义为首个模体的起始位置, 和最后一
个模体的结束位置. 在本文模型中, 选择的阈值范围
为 [0.45, 0.70], 在模型的后验推断中该范围内的阈
值通常能给出好的性能. 相对于完全输出后验概率
最大的 MAP 输出来讲, 能通过合理地选取相应的
阈值在精度和召回率之间达到一个平衡.
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1.3 SegHMC算法的整体框架

为了找出目标序列中的顺式调控模块, 本文算
法需要给定相应的输入, 它主要包括: 训练集、测试
集、常量参数、候选模体的 PWM 集、筛选顺式调

控模块的阈值. 算法通过执行如下的过程, 输出所有
测试集中大于给定阈值的顺式调控模块:

1) 在训练集上, 使用第 1.1.1 节中的 Segmental
HMM构造算法构造相应的 Segmental HMM模型,
使用Baum-Welch算法训练出 Segmental HMM的
状态转移概率;

2) 在测试集上, 使用第 1.1.1 节中的 Segmental
HMM构造算法构造相应的 Segmental HMM模型,
利用第 1) 步训练得出的模型参数, 使用 Veterbi 算
法解码或基于阈值的后验解码算法找出最优或最可

能的状态路径, 预测出测试集中所有序列的顺式调
控模块, 进一步过滤得出大于给定阈值的顺式调控
模块集.

模型的常量参数主要包括: 搜索候选位点的 p-
value; 开始一个顺式调控模块的概率参数 ps 和结

束一个顺式调控模块的概率参数 pe; 相邻位点距离
的几何分布参数 ml 和相邻顺式调控模块距离的几

何参数 mg; 以及顺式调控模块的权重阈值 w. 这些
参数的取值首先结合真实生物数据特征的先验知识

来选取; 例如, 一个序列中通常的顺式调控模块的含
量、顺式调控模块的平均长度、顺式调控模块内模

体间的平均距离等. 其次, 通过在模拟数据和搜集到
的顺式调控模块数据集上, 试验一个取值范围内不
同的取值, 选择在多数情况下能产生好的结果的值
作为模型的参数.
算法所输出的顺式调控模块的具体信息主要包

括: 序列中所有找到的顺式调控模块的位置及其分
值, 以及构成顺式调控模块的模体、相应模体的位置
和分值; 其中, 顺式调控模块分值和顺式调控模块内
的各个模体的分值, 分别标识了所找到的顺式调控
模块和相应模体的统计显著性. 我们将顺式调控模
块的分值定义为对应的序列片段由顺式调控模块状

态生成的后验概率和该序列片段由全局背景状态生

成的后验概率的 log 似然比值; 类似地, 模体的分值
定义为该模体所对应的序列片段由模体状态生成的

后验概率和该序列片段由全局背景状态生成的后验

概率的 log 似然比值.

2 实验结果分析

2.1 实验数据

我们在一个模拟数据集和两个真实生物数据集

上测试本文方法: 脊椎动物的 Muscle 特定表达系
统和果蝇早期胚胎发育系统, 以下简称 Muscle 数
据集和果蝇早期发育数据集. 这两个真实生物数

据集是评价当前顺式调控模块方法性能的标准数

据集[9−10], 分别代表了两类不同的序列数据; 其中
Muscle 数据上的序列为共调控序列, 果蝇早期发育
数据集中的序列为同源序列.
模拟数据集由 30 条序列和一个包含 52 个模体

的模体集构成, 这 52 个模体从 TRANSFAC 数据
库中随机提取; 其中, 每个序列的长度均为 20 kbp.
序列集中的每条序列包含 0∼ 3 个顺式调控模块; 这
些顺式调控模块的长度随机为 200∼ 1 500 bp, 模体
位点间的空白的平均长度为 50 bp; 每个顺式调控模
块包含 2∼ 6 种不同的模体, 大约有 15 个模体位点
实例; 此外, 为了模拟某些模体倾向于共同出现的
偏好, 设定每个顺式调控模块内包含 40% 的有序模
体对; 顺式调控模块内部和顺式调控模块间的背景
序列均采用 3 阶 Markov 模型, 模型参数通过扫描
D.melanogaster 基因组间的序列获得.

Muscle 数据集最初由 Wassermen 和 Fickett
收集编录[41]; 后来, Klepper 等选取该数据集的一
个子集并进行了扩展, 作为文献 [9] 中的基准数
据. 我们所使用的 Muscle 数据集即为文献 [9] 中
的基准数据, 该数据集共包含 5 个模体和来自不
同物种 24 条共调控序列. 所包含的模体具体为
Mef2、Myf、Sp1、SRF 和 Tef, 这些模体在肌肉的
转录调控中起重要作用. 所包含的 24 条序列, 平均
长度为 850 bp, 分别来自老鼠、人类、鸡等物种. 24
条序列共包含 5 个模体的 84 个实例; 每条序列均包
含 1 个顺式调控模块, 这些顺式调控模块的平均长
度为 120 bp, 其中最短的为 14 bp, 最长的为 294 bp.
本文模型可以在一组具有相似调控结构基因

的调控区上进行训练, 然后用于搜索其他基因甚至
整个基因组中的相似顺式调控模块. 但限于收集
完整标注全基因组数据的困难, 我们仅在已标注的
调控果蝇早期前后轴发育系统的一组基因上进行

了测试. 相较于 Muscle 数据集, 果蝇早期发育数
据集中的基因有相对较长的顺式调控模块. 在该
数据集中, 我们选取参与果蝇早期胚胎发育转录调
控的 7 个模体: Bcd、Hb、Cad、Kr、Kni、Tll 和
Gt, 并从 iDMMPWM 数据库[42] 中下载这些模体

的 PWM. 我们从在果蝇早期胚胎发育过程中起重
要作用的基因中选取一个包含 7 个基因的子集. 这
7 个基因具体为: kni、kr、hb、tll、btd、eve 和 h,
这些基因主要在果蝇早期胚胎的前后轴发育中调

控果蝇幼体的体轴和体节发育. 对于每个基因, 我
们选择 D.melanogaster 和其 12 个同源的对应基
因序列作为搜索集. 基因的染色体坐标和同源信
息从 FlyBase 数据库[43] 中获取. 典型的真核生物
基因的调控区的长度通常为包含转录起始位点上

游 15 kbps 和下游 5 kbps 的区域, 但为了尽可能地
覆盖包含顺式调控模块的区域, 我们将搜索区域定
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义为基因的转录起始位点附近的上游区 20 kbp 和
下游区 20 kbp, 总共 40 kbp 的序列区域, 使用 Re-
peatMasker 软件 (http://www.repeatmasker.org)
掩住 (即替换为 N 字符串) 搜索区内的重复子序列.
所选的 7 个模体和 7 个基因上的约 91 条序列构成
了我们实验中所使用的果蝇早期发育数据集. 我们
从 REDfly 数据库[44] 中收集这些基因的顺式调控

模块, 并对存在重叠的顺式调控模块进行合并, 将整
理后的集合作为真实注释的顺式调控模块基准集.

2.2 评价

为了对本文方法在上述数据集上的预测结果进

行客观评价, 并且使得评价结果不倾向于某一单个
指标, 我们使用评价指标相关系数 (Correlation co-
efficient, CC)[45] 和定义在精度 (Precision) 和召回
率 (Recall) 上的 F1-score[46] 作为碱基水平上的主

要评价指标对方法的预测准确率进行评价, 这些指
标被大多数顺式调控识别方法所使用. 此外, 为了
评价本文方法在位点水平上的精度/召回率, 我们画
出了 SegHMC threshold 在不同阈值下的 P/R 曲
线, 以及模型缺省设置 SegHMC Veterbi 下的 Pre-
cision/Recall 值. 这些评价指标的具体定义为:

CC =
TP× TN− FN× FP√

(TP + FN)(TN + FP)(TP + FP)(TN + FN)
(8)

F1 = 2× Precision× Recall

Precision + Recall
(9)

这里 TP、FP、TN 和 FN 分别表示真阳性、假阳
性、真阴性和假阴性; 式 (9) 中的精度 (Precision)
和召回率 (Recall) 的具体定义为:

1) 精度 (Precison): Precision = TP/(TP +
FP), 度量了预测的正确率, 表示预测结果中被正确
识别的顺式调控模块的比率;

2) 召回率 (Recall): Recall = TP/(TP + FN),
度量了顺式调控模块的识别率, 表示基准集中被正
确识别的顺式调控模块的比率.

CC 度量了预测集和基准集中碱基位置的相关
性, 同时考虑了预测结果的真阳性率和真阴性率.
CC 取值范围在 –1 和 +1 之间, +1 表示预测结果
与基准集完全一致, –1 表示预测结果与基准集完全
相反; 当预测结果接近随机时, CC 趋向于 0.
从精度和召回率的定义, 可以看到, 它们分别衡

量了预测算法的两个方面: 查全率和查准率. 虽然仅
从定义上看这两个指标之间并没有必然的联系, 但
事实上它们在多数情况下是相互制约、相互矛盾的.
这种制约和矛盾主要是由搜索策略的不完善造成的.
通常情况下, 如果希望获得较高的召回率, 则不得不
降低搜索策略标准, 以尽可能地覆盖基准集中结果,
从而引入了大量不相关的结果, 降低了精度; 如果想

获得较高的精度, 则需要提高搜索策略标准, 这不可
避免地过滤掉了相关的结果, 造成了召回率的下降.
因此, 通常需要在这两个指标之间找到一个合理的
平衡点. F1-score是精度和召回率的调和平均值,综
合了方法的精度和召回率, 度量了方法在精度和召
回率之间达到平衡的能力; 其值在 0 和 1 之间, 值越
高, 通常表示算法的性能越好 (在真阳性率方面).
我 们 使 用 Cython 语 言, 将 本 文 方 法

SegHMC 开发成相应的工具, 并在 Intel Xeon
E5640@2.67GHz 处理器, 4 GB 内存的 Windows
7 64 位系统的平台上进行测试.

我们选取当前的主要方法: BayCis[35]、Stub-
b[32]、MSCAN[22]、MotEvo[25]、ReLA[27] 和 CM-
Stalker[29], 在 Muscle 数据集上与本文方法
SegHMC 进行预测性能的比较.
在这 6 个被比较的方法中, BayCis 和 Stubb属

于概率模型方法, 它们构造相应的 HMM 模型, 训
练模型参数, 使用训练的 HMM 解码出给定序列中

潜在的顺式调控模块. MSCAN 是一个窗聚集方法,
它计算给定序列滑动的窗内出现的所有模体聚集的

统计显著性, 将统计显著性超过给定阈值的序列区
域判定为候选顺式调控模块. MotEvo 是窗聚集和
概率模型的结合, 它使用贝叶斯模型对滑动窗口内
的模体聚集区域进行打分, 将分值大于给定阈值的
区域作为候选顺式调控模块输出. CMStalker 是一
个组合方法, 它综合了约束满足规划与参数松驰技
术, 能有效遍历模体组合的解空间, 在给定的序列中
找出可能的顺式调控模块. ReLA 是一个基于局部
比对的顺式调控模块搜索方法, 它首先通过使用第
三方模体搜索工具找出序列集中的所有模体, 然后
使用修改的 Smith-Waterman 算法, 找出参考序列
和被比较序列中得分最高的局部比对作为候选顺式

调控模块.

2.3 模拟数据集上的结果

在模拟数据集上, 模型固定参数具体设置为:
ps = 0.001, pe =0.1, p-value=0.01, 和 w =100.
mg 和 ml 分别被设置为 500 bp 和 50 bp, 表示一
个序列内的顺式调控模块间的平均距离为 500 bp,
顺式调控模块内相邻模体间的平均距离为 50 bp. 对
于其他被比较的方法, 我们使用其默认设置.
图 3 (a) 给出了所有方法的 CC 值和 F1-score

值. 从图中可以看出, 我们的方法在这两个评价指标
上明显优于其他方法. 图 3 (b) 给出了所有方法的
P/R 值. 从图中可以看出, 除MSCAN 外的其他方
法都有很高的召回率 (Recall 值), 即所有方法的预
测结果大都覆盖了所植入的顺式调控模块, 但预测
的精度 (Precision 值) 表现出很大的差异. 但我们方
法的两个版本在保持高召回率的同时, 精度超过绝
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大部分的其他方法, 在精度和召回率之间达到一个
很好的平衡.

(a) CC 和 F1 分值

(a) CC and F1-scores

(b) P/R 性能

(b) P/R performances

图 3 SegHMC threshold 和 SegHMC Veterbi 在

模拟数据集上的预测性能

Fig. 3 The prediction performances of SegHMC

threshold and SegHMC Veterbi on the synthetic dataset

2.4 Muscle数据集上的结果

考虑到该数据集上的序列所包含的顺式调控模

块, 大多具有模体高度聚集但总体长度较短的特征,
我们设置模型参数 ml 为 20 bp, 同时保持其他参数
值不变.
图 4 (a) 给出了所有方法在 Muscle 数据集上

的 CC 和 F1-score 值. 从图中可以看出, 本文方法

SegHMC 在这两个指标上均优于现存的方法 (这里
为模型缺省设置 SegHMC Veterbi 下的实验结果).

(a) CC 和 F1 分值

(a) CC and F1-scores

(b) P/R 性能

(b) P/R performances

图 4 SegHMC threshold 和 SegHMC Veterbi 在

Muscle 集上的预测性能

Fig. 4 The prediction performances of SegHMC

threshold and SegHMC Veterbi on the muscle dataset

为了考查 SegHMC 在该数据集上的具体表现,
我们根据不同的阈值给出 SegHMC threshold 在位
点水平上预测性能的 P/R 曲线. 对于模型缺省设置
SegHMC Veterbi 和其他被比较的方法, 我们根据
它们的缺省输出在图中给出相应 P/R 值的点, 如图
4 (b) 所示. 在图 4 (b) 中, SegHMC threshold 给出
了一个平衡范围, SegHMC Veterbi 输出位于曲线
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中间的一个点.
从图 4 (b) 中可以看出, 本文方法的两个版本在

该数据集上较其他方法在预测精度和召回率之间均

达到一个更好的平衡, 具体为: 在预测精度 (Preci-
sion 值) 上高于其他大多数被比较的方法, 召回率
(Recall 值) 超过一半的方法. 对于其他方法, 分析
图中的数据, 还可以看到, 在该数据集上不同的方法
达到不同的 P/R 平衡, 表现出不同的性能趋向. 对
于MotEvo 和 Stubb 方法, 它们倾向于给出较高召
回率的预测, 但整体上并未达到合理的平衡点, 表
现为预测精度 (Precision 值) 明显低于所有方法的
平均值, 仅约为本文方法的一半. 很显然, 这种高的
召回率是通过放宽顺式调控模块的筛选条件, 尽可
能覆盖可能存在顺式调控模块的序列区, 以给出尽
可能多的预测结果, 牺牲预测精度换来的. 而对于
BayCis和CMStalker方法,为确保有较高的预测精
度, 它倾向于给出保守的预测结果, 具体表现为其召
回率 (Recall 值) 明显低于其他方法. 对于MSCAN
方法, 它并未完全倾向于某一单个指标, 而是在保证
召回率的同时, 给出了较高的预测精度, 表现出良好
的预测性能. 在所有的方法中, ReLA 并不倾向任何
单个指标, 给出了最保守的预测.

2.5 果蝇早期发育数据集上的结果

我们将这些方法进一步在果蝇早期发育数据集

上进行测试, 模型的所有常量参数设置与模拟数据
集上相同. 其中, 对于 Stubb, 我们选择其多物种版
StubbMS (Stubb 中的一个模块, 在以下的描述中
我们仍记为 Stubb). StubbMS 利用相近物种间的
保守性来提高方法的预测性能, 具体为: 通过双序列
比对, 找出两物种间的保守区域, 对保守区内的片段
进行打分, 将分值高于给定阈值的保守片段作为候
选顺式调控模块. 所有方法在该数据集上的整个测
试方式如下:

1) 对 于 BayCis 和 SegHMC, 使 用 和
D.melanogaster 同源的所有其他果蝇物种的基因
作为训练集, 将 D.melanogaster 的对应基因作为测
试集 (REDfly 数据库仅搜集了 D.melanogaster 基
因的顺式调控模块标注信息, 其他同源物种的顺式
调控模块暂时无法搜集);

2) 对于需要双序列比对的 Stubb 方法, 选
取其原文中所使用的物种 (D.melanogaster 和
D. pseudoobscura), 在相应基因上进行测试;

3) 对于仅在单序列上预测顺式调控模块的方法
MSCAN 和MotEvo, 仅在 D.melanogaster 相应的
基因上进行测试;

4)对于ReLA,选取D.melanogaster相应的基
因作为参考序列, 其余同源基因序列作为被比对的
序列;

5) 对于 CMStalker, 在所有同源基因上进行测
试.
图 5 (a) 给出了所有方法在该数据集碱基水平

上的 CC 和 F1-score. 从图中可以看出, 与其他方
法相比, 本文方法 SegHMC 在整个数据集的 CC 和
F1-score 值 (这里为模型缺省设置 SegHMC Vet-
erbi 下的实验结果) 上仍高于其他方法, 表现出稳
定的预测性能. 此外, 通过对比可以发现, 与Muscle
数据集上的结果相比, 这些指标的分值均有较大幅
度的下降. 考查这两个数据集上数据的特征, 发现这
主要是由于搜索区长度的增加, 而造成的信噪比 (顺
式调控模块相对于背景) 的降低造成的. 与 Muscle
数据集相比 (序列平均长度为 850 bp), 果蝇早期发
育数据集中的序列更长 (长度均为 40 kbp), 各方法
在识别单个模体时, 不可避免地给出大量假阳性的
预测, 进而影响到顺式调控模块的预测结果, 造成了
预测结果中的大量假阳性预测.
图 5 (b) 给出了所有方法位点水平上的 P/R 曲

线. 从图中可以看出, 本文方法的两个版本都达到
了很好的平衡. 并且阈值方法在某些阈值上较缺省
设置达到更好的平衡, 尽管如此, 我们也应该明白:
在实际应用中, 我们所能达到的平衡完全基于数据
的输入, 而 P/R 是完全未知的, 我们很难选择合适
的阈值参数, 得到好的预测结果. 因此, 方法自动选
择合适的参数达到适当的 P/R 平衡就显得更为重
要. 从图 4 (b) 中, 可以发现: 在Muslce 数据集上表
现良好的MSCAN 方法, 在该数据集上表现得很差,
其精度 (Precision值)仅处于中间水平;召回率 (Re-
call 值) 明显低于其他方法. 在所有方法中MSCAN
是唯一的基于窗聚集的方法, 对于包含长度多变的
顺式调控模块的序列, 窗聚集方法很难确定一个合
理的窗大小和打分阈值, 从而给出好的预测结果 (这
里使用其默认输出); 另一方面, MotEvo 也是基于
窗聚集的方法, 但与纯粹的基于窗聚集的 MSCAN
方法相比, 它结合了贝叶斯概率模型对滑动窗内的
模体进行打分, 从而有更好的性能, 这也在某种程
度上说明了, 概率模型方法对不同类型的数据有更
好的适应性. 对于引入系统发生的方法 Stubb 和
ReLA, 通过序列比对利用物种的保守性确实提高
了预测精度 (具有仅次于本文方法的 Precision 值),
但完全基于物种间的保守性很难保证有较高的召回

率 (其 Recall 值最低). 虽然我们的方法未直接通
过序列比对利用物种间的保守性, 但通过概率模型
刻画共调控或同源序列间结构的相似性, 在某种程
度上也利用了物种间的系统发生关系, 这也是本文
方法优于其他方法的一个原因. 对于基于概率模型
的方法 BayCis, 虽然在该数据集上给出了较高召回
率 (Recall 值) 的预测, 但其预测的精度是最低的
(Precision 值). 对于纯粹组合搜索方法 CMStalker,
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给出了很保守的预测, 与在Muscle 数据集上的结果
相比, 预测精度和召回率都下降很多. 考虑到该数据
集上的顺式调控模块的长度特点, 我们推测可能超
出了 CMStalker 的所能处理的空间范围.

(a) CC 和 F1 分值

(a) CC and F1-scores

(b) P/R 性能

(b) P/R performances

图 5 SegHMC threshold 和 SegHMC Veterbi 在果蝇早期

发育数据集上的预测性能

Fig. 5 The prediction performances of SegHMC

threshold and SegHMC Veterbi on the early drosophila

development dataset

为了考查不同的方法在该数据集中单个数据上

的预测性能的差异, 我们画出了所有方法在该数据
集中每个基因上的预测性能的箱线图, 如图 6 所示.
图 6 给出了每个方法 CC 值的中位数、下四分

位数和上四分位数以及最小值和最大值. 从图中可
以看出: 所有方法在不同基因上的预测性能变化很
大, 这种变化要比方法总体性能之间的差异要大得
多; 这也说明了即使表现最好的方法在许多情况下
也可能给出错误的预测. 本文方法总体上较其他方
法有更高的 CC 值, 表现出更好的预测性能. 虽然
CMStalker 在所有基因上的 CC 值变化最小, 表现
得最稳定, 但其 CC 值总体上明显要低于大多数的
方法.

图 6 所有方法在果蝇早期发育数据集中各基因上

CC 的变化

Fig. 6 A boxplot describing variation for all methods in

CC across the genes in the early drosophila

development dataset

2.6 引入的保守结构信息带来的性能提升

为了考查所引入的结构信息 (相邻位点的相关
性和位点间的距离分布) 对方法性能的影响, 我们
回退模型到不考虑这些结构信息一般模型, 记为
SegHMC-simple, 在所有 3 个数据集上进行实验对
比, 如图 7 所示.
从图中可以看出, 加入结构信息的模型

SegHMC 相对未加入相关信息的 SegHMC-simple
总体上具有明显的性能提升, 尽管对于不同的数据
集性能提升不同. 总体上, SegHMC 在模拟数据和
Muscle 数据集上, 较果蝇早期发育数据集上的提
升要大. 我们推测可能的原因在于, 果蝇早期发育
数据集上较大的搜索空间中所存在的大量噪声造成

的, 即结构信息的引入, 可能增强原本的弱信号, 引
入了假阳性, 抵消了一部分结构信息所带来的性能
提升. 检查 SegHMC 在 3 个数据集上所找到的顺
式调控模块, 可以发现, SegHMC 能找出模拟数据
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集中所植入的 70% 以上共现模体对; 在 Muscle 数
据集中, 找出了 Mef2-Myf[7]、Myf-Sp1[7] 以及 Tef-
Mef2[47] 等经过生物实验验证的模体对; 在果蝇早
期发育数据集上找出了共现的同型模体对[48], 如
Bcd-Bcd、Kr-Kr 以及 Hb-Hb 等.

图 7 引入结构信息后 SegHMC 在所有数据集上

性能的提升

Fig. 7 An effect of inclusion of structural information on

the prediction performance of SegHMC for all datasets

3 结论

本文将顺式调控模块的模体聚集特征和内部结

构保守性结合起来, 抽象出一种复杂的顺式调控模
块的调控结构表示 (或称调控语法), 并借助于具有
更强表达能力的 Segmental HMM 来表达, 建立了
一种识别顺式调控模块的概率模型. 与其他基于概
率类型的顺式调控模块识别方法相比, 本文方法有
如下的优点:

1) 我们不仅将顺式调控模块表示为模体的组
合, 还将模体共同出现的频率、模体顺序偏好以及顺
式调控模块中的相邻模体之间距离分布等特征引入

到顺式调控模块的调控语法表示当中, 这些特征可
以有效提高顺式调控模块的识别精度.

2) Segmental HMM 的状态可以表示一个序列
片段, 这一特性使得我们可以将所抽象的顺式调控
模块的结构元素 (模体、背景等) 直接映射为 Seg-
mental HMM 的一个状态. 在模体而不是碱基的
抽象层次上对顺式调控模块的调控结构进行建模,
从而使得整个模型结构的表示更清晰、更自然. 此
外, Segmental HMM 并不限定片段长度的具体分

布, 使得我们可以根据模型假定选取特定的片段长
度分布.

3) 通过预先搜索模体实例, 提前标定相应片段

的类型, 显式构建 Segmental HMM 的状态转换图,
有效减少了待搜索空间, 提高了算法效率, 使得本文
方法可以处理真核生物普遍的长调控区序列. 此外,
segmental HMM 模型所固有的在线 (Online) 性质,
使得本文模型可以经过在一组具有相似调控结构基

因的调控区上进行训练, 然后用于搜索其他所要研
究基因甚至整个基因组中的相似顺式调控模块.
为进一步提高识别顺式调控模块的性能, 我们

在后续的研究中打算从以下几个方面着手, 以进一
步完善我们的工作: 一方面, 我们将搜集更多标注
的顺式调控模块, 并使用更系统的方法, 比如交叉验
证, 来辅助模型参数的选择. 我们相信这些措施能使
我们方法的性能得到进一步的提升. 另一方面, 当前
新的生物测序技术, 如染色质共沉淀后微阵列分析
(Chip-chip) 或染色质共沉淀后测序 (Chip-seq) 等
的快速发展, 产生了DNA 双螺旋结构 Profile、染色
质结构、组蛋白修饰、蛋白质占位等的大量实验数

据, 这些数据隐藏着基因表达调控规律, 进一步分析
提取这些可用于顺式调控模块预测的生物信息, 并
将这些信息与现有的计算模型结合, 构建更有效的
顺式调控模块识别方法也是我们今后进一步努力的

方向.
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