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利用位点特异性打分矩阵对大肠杆菌启动子的预测

闫　 妍，万　 平∗

（首都师范大学生命科学学院，北京 １０００４８）

摘　 要：启动子是基因转录起始的一个关键性元件。 本研究利用数据库中提供的大肠杆菌启动子数据，基于位点特异性打分

矩阵（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｃｏｒｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ，ＰＳＳＭ）算法建立了大肠杆菌启动子预测方法，并采用 ＲＯＣ 曲线对预测结果进行评估。 结

果显示，本方法对大肠杆菌 ｓｉｇｍａ２４、ｓｉｇｍａ２８、ｓｉｇｍａ３２、ｓｉｇｍａ３８、ｓｉｇｍａ５４ 和 ｓｉｇｍａ７０ 启动子预测的准确度分别达到 ８６％，９６％，
９３％，９６％，９７％和 ７４％。 由于原核生物启动子序列的保守性，可将该方法推广至其他原核生物的启动子预测。
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　 　 启动子是基因转录起始的一个关键性元件，位
于基因转录起始点附近。 在细菌中，启动子由 ＲＮＡ
聚合酶核心酶与相应的 ｓｉｇｍａ 因子共同识别［１］。 因

子 共 有 ７ 种 类 型： ｓｉｇｍａ１９、 ｓｉｇｍａ２４、 ｓｉｇｍａ２８、
ｓｉｇｍａ３２、ｓｉｇｍａ３８、ｓｉｇｍａ５４ 和 ｓｉｇｍａ７０，每种 ｓｉｇｍａ 因

子所识别的序列都具有一定特征。 除 ｓｉｇｍａ５４ 启动

子外，启动子在转录起始位点上游－１０ 和－３５ 位附

近都存在保守区域［２］；而 ｓｉｇｍａ５４ 启动子的保守区

域位于转录起始位点上游－１２ 和－２４ 位附近［３］。
对于特征结构域建模的算法有很多。 例如，常

用的 有 位 点 特 异 性 打 分 矩 阵 （ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｓｃｏｒｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ，ＰＳＳＭ，也称 ＰＷＭ）、贪婪算法、ＥＭ 算

法和 ＭＣＭＣ 算法，这些算法都有各自的优缺点［４］。

此外，近年内也报导了一些新型算法，如 ｐＨＭＭ⁃
ＡＮＮ 方法［５］、ＧＬＥＣＬＵＢＳ 算法［６］、ＢＯＢＲＯ 算法［７－８］ 、

神经网络算法［９］、构建非传统的 １６ 列双核苷酸矩阵

的 ＰＳＳＭ 算法［１０］。
在众多算法中，ＰＳＳＭ 仍然是最常用的算法，占

据重要的地位。 ＰＳＳＭ 在发现例如启动元件或可变

剪接等具有信号核酸序列方面有着广泛的应用［１１］。
有很多构建 ＰＳＳＭ 的方法，最常用的就是使用排列

好且长度相等的具有已知类似功能的结构域构建打

分矩阵。 这个打分矩阵的行数由结构域中的元素种

类决定，列数则由结构域的元素个数决定。 构建好

的打分矩阵能够搜索 ＤＮＡ 序列或蛋白序列中的与

已知序列相似的序列［１０］。



ＲＯＣ 曲 线 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ）是一种坐标图式的分析工具，能描绘诊断中

敏感性和特异性之间的制约关系［１２］。
目前还未见采用 ＰＳＳＭ 方法预测原核生物启动

子的报道。 本研究采用 ＰＳＳＭ 方法预测大肠杆菌启

动子，并且通过 ＲＯＣ 曲线评估预测结果。

１　 数据和方法

１．１　 大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 启动子核酸序列

大 肠 杆 菌 Ｋ⁃１２ ｓｉｇｍａ２４、 ｓｉｇｍａ２８、 ｓｉｇｍａ３２、
ｓｉｇｍａ３８、ｓｉｇｍａ５４ 和 ｓｉｇｍａ７０ 启动子的核酸序列下载

自 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 数据库 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｒｅｇｕｌｏｎｄｂ． ｃｃｇ． ｕｎａｍ．
ｍｘ ／ ）。 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 收录了大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 各种转录

起始时的调控复合体和调控网络。 除此之外，它还

包括了各种功能的基因间的相互作用，如转录复合

体、操纵子以及简单或复杂的调控子的基因［１３］。
由于 ｓｉｇｍａ１９ 启动子在 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 中只有一条

序列，未列入本研究。 对于下载的启动子序列，我们

先对数据进行筛选。 筛选包括去掉数据库中的冗余

序列、无注释信息序列、以及属于多类启动子的序

列。 属于多类启动子的序列指可同时被多类启动子

识别的序列，这些序列会影响 ＰＳＳＭ 的预测效果。
经过筛选处理后，共得到 ２ ９５４ 条启动子序列，其中

ｓｉｇｍａ２４ 有 ５１１ 条，ｓｉｇｍａ２８ 有 １３８ 条，ｓｉｇｍａ３２ 有 ２８５
条，ｓｉｇｍａ３８ 有 １３０ 条，ｓｉｇｍａ５４ 有 ９２ 条、ｓｉｇｍａ７０ 有

１ ７８７条。
１．２　 位点特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）的构建

对大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 的每类启动子，分别构建位点

特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）。
１．２．１　 构建频数矩阵

从 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 下载的启动子序列每一条的长度

都为 ８１ 个碱基。 以 ＤＮＡ 序列上的基因翻译起始点

的碱基位置定为 ０，将其坐标化，则启动子全长即为

－６０～２０。 构建频数矩阵时，首先要统计每个坐标位

置中 ４ 种核苷酸出现的次数，将结果填入 ４ 行 ８１ 列

矩阵中。 该矩阵行的名称分别为 Ａ、Ｃ、Ｇ、Ｔ，列名为

启动子对应的位置坐标值。
１．２．２　 构建伪计数矩阵

频数矩阵的某些元素的值可能为 ０。 一般认

为，这是由于收集数据时的数据量不足造成的。 为

弥补这一缺陷，通常对频数矩阵中每个元素的值加

一个正数（本研究中加 １），生成伪计数矩阵（Ｐｅｕｄｏ
ｃｏｕｎｔ ｍａｔｒｉｘ）。
１．２．３　 构建概率矩阵

与频数相比，概率被认为是一种更可靠的评判

标准。 将伪计数矩阵中的每一个元素都除以该列频

数总和（公式（１））。 其中 Ｆ（ ｘｉ，ｊ）代表伪计数矩阵

中的第 ｉ 行第 ｊ 列的元素值，∑
ｎ

ｊ＝１
Ｆ（ｘｉ，ｊ）代表第 ｊ 列矩

阵元素总和。 产生的 Ｐ（ｘｉ，ｊ）就是概率矩阵。

Ｐ ｘｉ，ｊ( ) ＝
Ｆ ｘｉ，ｊ( )

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｆ ｘｉ，ｊ( )

。 （１）

１．２．４　 构建几率比（Ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ）矩阵

将概率矩阵中每个元素的值除以所对应的碱基

在随机条件下出现的概率（均为 ０．２５），即得到几率

比（Ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ）矩阵。 如公式（２）所示，其中 Ｍ 代表

实际观测情况，Ｒ 代表随机情况。

ｏｄｄｓｒａｔｉｏ ＝ Ｐ ｘ ｜ Ｍ( )

Ｐ ｘ ｜ Ｒ( )
。 （２）

１．２．５　 构建对数几率比（Ｌｏｇ⁃Ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ）矩阵，即位

点特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）
将几率比矩阵中的每个元素取以 ２ 为底的对

数，再取整数部分，即得到对数几率比矩阵（公式

（３）），这就是最终的位点特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）。
　 　 Ｌｏｇ－ｏｄｄｓｒａｔｉｏ ＝ ｒｏｕｎｄ ｌｏｇ２ｏｄｄｓｒａｔｉｏ( ) 。 （３）
１．３　 利用 ＰＳＳＭ 预测大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 的启动子

１．３．１　 预测方法

对于给定的 ＤＮＡ 序列，根据每个位置上出现的

碱基，在 ＰＳＳＭ 中查出相应的得分，然后对各个位置

的得分求和，得到总分。 采用不同启动子的 ＰＳＳＭ
分别对同一 ＤＮＡ 序列打分，得分最高者被视为此

ＤＮＡ 序列所属的启动子类型。
１．３．２　 分别对阳性数据集和阴性数据集进行预测

对于特定的启动子类型，阳性数据集指属于该

类启动子的 ＤＮＡ 序列，阴性数据集指不属于该类启

动子的 ＤＮＡ 序列。 本研究中，阳性数据集和阴性数

据集所包含的序列数目为 １ ∶ １。 阴性数据集由不属

于某类启动子的其它 ５ 类启动子序列组成。
１．４　 利用 ＲＯＣ 曲线对预测结果进行评估

使用 ＲＳｔｕｄｉｏ 中的 ＲＯＣＲ 包［１４］绘制 ＲＯＣ 曲线。
ＲＯＣ 曲线中，ＡＵＣ 代表“曲线下面积”，该值越

趋近 １，说明预测效果越好。
敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， Ｓｅｎｓ）、特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，

Ｓｐｅｃ）和准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａｃｃ）评估预测效果［１５］。
公式（４） ～ （６），式中 ＴＰ 为真阳性，ＦＮ 为假阴性，
ＴＮ 为真阴性，ＦＰ 为假阳性。

Ｓｅｎｓ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

。 （４）

Ｓｐｅｃ ＝ ＴＮ
ＦＰ ＋ ＴＮ

。 （５）
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Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

。 （６）

２　 结　 果

２．１　 大肠杆菌 Ｋ⁃１２ ６ 种启动子的 ＰＳＳＭ
我们计算了大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 的 ６ 种启动子的

ＰＳＳＭ 图 １ 是 ６ 类启动子相应的 ｌｏｇｏ。 为做 ＲＯＣ 评

估提供阳性数据集和阴性数据集，采用如下方法处

理 Ｅ．ｃｏｌｉ Ｋ⁃１２ 启动子的 ｐｅｒｌ 脚本：
＃！ ／ ｕｓｒ ／ ｂｉｎ ／ ｐｅｒｌ－ｗ
ｕｓｅ ｓｔｒｉｃｔ；
＃从 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 上下载的启动子的原始数据放

在一个文件夹下

ｍｙ ＠ ｆｉｌｅ ＝ ｇｌｏｂ＂ ＰｒｏｍｏｔｅｒＳｉｇｍａ∗Ｓｅｔ．ｔｘｔ＂ ；
ｍｙ （％ｓｉｇｍａ＿ａｌｌ＿ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ％ｍａｔｒｉｃｅｓ＿ｔｏｔａｌ， ％

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ＿ａｌｌ）；
＃ Ｓｃｏｒｅ Ｍａｔｒｉｃｅｓ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒｅａｃｈ ｍｙ ＄ ｆｉｌｅ（＠ ｆｉｌｅ）｛
ｍｙ （ ＄ ｐｒｏｍｏｔｅｒ ＿ ｉｎｄｅｘ ） ＝ ＄ ｆｉｌｅ ＝ ～ ／

ＰｒｏｍｏｔｅｒＳｉｇｍａ（．∗）Ｓｅｔ．ｔｘｔ ／ ；
ｍｙ （％ｓｉｇｍａ＿ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ％ｓｉｇｍａ＿ｔｒａｎｓｐｏｓｉｔｉｏｎ＿

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ）；
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图 １　 大肠杆菌 Ｋ⁃１２ ６ 种启动子的 Ｌｏｇｏ
Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｇｏｓ ｆｏｒ ｓｉｘ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ ｉｎ Ｅ．ｃｏｌｉ Ｋ⁃１２

３．２　 ＲＯＣ 曲线

根据对 ６ 种启动子预测结果，我们使用 Ｒ 语言

的 ＲＯＣＲ 包绘制了相应的 ＲＯＣ 曲线（图 ２）。 表 １
显示了 ＰＳＳＭ 对每一种启动子预测的敏 感 度

（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）。 绘制 ＲＯＣ 曲线

的 Ｒｓｃｒｉｐｔ 如下：
ｌｉｂｒａｒｙ（ＲＯＣＲ）
ｓｅｔｗｄ（＂ ＂ ）　 　 　 　 ＃ 将工作目录设在原始数

据在的地方

ｐａｒ（ｍｆｒｏｗ ＝ ｃ（２，３），ｂｇ ＝ ＂ ｗｈｉｔｅ＂ ，ｍａｉ ＝ ｃ（．６，．
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图 ２　 ＰＳＳＭ 预测的 ６ 种启动子的 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＳＳＭｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｅ．ｃｏｌｉ ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ

表 １　 ＰＳＳＭ 方法预测启动子的灵敏度和特异性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｉｅｓ ｏｆ ｐｒｏｍｏｔｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ＰＳＳＭ

σ２４ σ２８ σ３２ σ３８ σ５４ σ７０

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ０．７１ ０．９３ ０．７４ ０．７４ ０．７３ ０．７３
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ０．８４ ０．７４ ０．８８ ０．６４ ０．７７ ０．６８

４　 讨　 论

通过比较 ＰＳＳＭ 与 ＢａｃＰＰ 方法［１６］的准确度（Ａｃｃ）
（见表 ２）可以看出，ＰＳＳＭ 方法在预测 ６ 种类型的 ｓｉｇｍａ
因子时，有 ３ 种启动子（ｓｉｇｍａ２８、ｓｉｇｍａ３２、ｓｉｇｍａ３８）的预

测准确度优于 ＢａｃＰＰ 方法；一种启动子（ｓｉｇｍａ５４）的预

测准确度与 ＢａｃＰＰ 方法持平，均为 ０．９７。

表 ２　 ＰＳＳＭ 与 ＢａｃＰＰ 方法的准确度（Ａｃｃ）比较

Ｔａｂｌｅ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ａｃｃ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＳＭ ａｎｄ ＢａｃＰＰ

σ２４ σ２８ σ３２ σ３８ σ５４ σ７０

ＰＳＳＭ ０．８６ ０．９６ ０．９３ ０．９６ ０．９７ ０．７４
ＢａｃＰＰ ０．８７ ０．９３ ０．９２ ０．８９ ０．９７ ０．８４

从结果我们可以判断，用 ＰＳＳＭ 模型预测原核

生物启动子是一种较为准确的算法。
首先，图 １ 中的 ＲＯＣ 曲线都处于坐标对角虚线

的上方，这说明使用 ＰＳＳＭ 预测启动子的概率比随

机概率要高。
其次，根据 ＡＵＣ 的值判断 ＰＳＳＭ 方法的可信

性。 图中的 ＡＵＣｓ 只有 ｓｉｇｍａ３８ 为 ０．７４，其余均大于

０．８，说明 ＰＳＳＭ 的可信度很高。
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再次，预测方法的敏感性和特异性是评价一种

预测方法最具说明力的指标。 在表 １ 中，ＰＳＳＭ 的敏

感性和特异性均大于 ０．６。 另外，ｓｉｇｍａ２８ 的敏感性

达到了 ０．９３，达到了相当高的水平。
ＰＳＳＭ 算法为大肠杆菌 Ｋ⁃１２ 启动子的预测提供

了一种较为准确的可靠方法。 从 ＲＯＣ 曲线的形状、
ＡＵＣ 值，以及敏感度、特异性和准确度值均表明

ＰＳＳＭ 在预测启动子方面的有效性。 由于原核生物

的启动子具有较大的保守性，ＰＳＳＭ 可以作为原核生

物启动子预测的一种有效方法。 ＰＳＳＭ 方法缺陷在

于，使用 ＰＳＳＭ 方法需要指定打分矩阵的窗口大小，
该缺陷可以通过采用隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）方法

得以克服。 另外，我们还将采用多重交叉验证的方

法进一步提高预测的准确度。
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