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摘 要 启动子是基因表达过程q-非常重要的调控序7,1，是影响基因能否转录的重要功能单位之一，真核生物的启动 

子预测已经成为生物信息学研究的热点。将结合人工神经网络、支持向量机、二次判别分析和位置权值矩阵技术，对 

国内外真核生物启动子的预测研究进行介绍，并在最后采用合适的技术应用到模拟真核生物基因表达过程的电子细 

胞模型Analog-Cell中。 
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Abstract Promoter is a very important set of sequence in gene expression，and it has vital effect in gene transcription． 

Prediction of eukaryotic promoters has been a focus of bioinformatics．W e will introduced the recently researches of eu 

karyotic promoters’prediction，which are using ANN，SVM，QDA and PWlVL In the end，we will adopted proper tech 

nology to applying in E Cell model Analog—Cell，which has simulated gene expression in eukaryotic cel1． 
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1 引言 

随着人类基因组计划的胜利结束 ，人类得到的 DNA序 

列数据大量增长，于是从 DNA中提取有用的信息来解释生 

命现象，从而帮助人类更好地认识自己已成为一种迫切的要 

求。但是，在人类浩瀚的 DNA序列中，仅仅有大约 3 的序 

列是编码蛋白质的序列，就是我们常说的基因。在基因表达 

成蛋白质的过程中，各种生化反应所用到的酶和调节因子等 

物质就必须精确地结合到待表达的基因序列上 ，来调控整个 

表达过程，尤其是转 录过程。然而，在这数以万亿计 的 DNA 

序列中，酶和调节因子要精确地定位在待表达的基因的合适 

的结合位点上，无异于大海捞针。幸好生物漫长的进化过程 

形成了一套精密的基因表达体系，为每个基因提供了一些信 

号，即一些特异性的序列 ，专门用于结合起始转录需要的酶和 

调节因子 。其中最重要的序列之一就是启动子序列。因此， 

启动子对于基因表达的作用是至关重要的，它控制了基因表 

达的第一步：mRNA合成的起始。在现代分子生物学中，启 

动子的预测 ，尤其是真核生物启动子的预测一直是研究的热 

点之一。研究的开始阶段，主要采用生物实验中分析和鉴定 

启动子的方法进行预测，效率较低。然而，随着人类基因组计 

划的完成、人们先前启动子研究的积累以及生物信息学和计 

算机科学的发展，越来越多的科研人员利用生物信息学的方 

法通过计算机模拟和计算来预测启动子，这种方法成本低，所 

用的时间较短，并且得到的结果较为可靠[1]。当前 国内外已 

经开发出很多有效的启动子预测软件。 

2 启动子简介 

启动子(Promoter)这个名称最早出现于 1964年，用来描 

述原核生物乳糖操纵子中位于 3个基因紧邻的上游区段。这 

个位点失活与否，影响着转录能否成功，就像下游基因的表达 

的开关一样。有研究表 明，这个位点是负责转录操纵子 的 

RNA聚合酶的结合位点。转录起始位点(Transcription Start 

Site，TSS)称为“+1”位，启动子序列一般位于转录起始位点 

上游 20~600个核苷酸的位置。 

而在真核生物中，启动子指 的是对基因转录起始有重要 

作用的序列，不像原核生物那么保守 ，并且启动子的序列较 

多。这些序列有不同的功能，其 中核心启动子(core promot— 

er)负责与起始复合物结合，负责控制基因是否转录，包括 

TATA框和起始子；还有一些位于核心启动子上游的上游调 

控元件(UREs)序列。上游调控元件的有无，对于起始转录的 

效率至关重要，它们负责控制基因转录的频度，可以极大地提 

高核心启动子的低水平转录活性。比较常见的序列是 GC框 
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和 CCAAT框 。真核生物的启动子结构见图 1。 
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图 1 真核生物的启动子结构 

对于真核生物转录起始很重要的另外一个结构是 CpG 

岛，它是最初在转录起始位点处发现的高 CG含量的序列 ，大 

约 5O 的基因以及几乎所有持家基因都在 5’转录点存在 

CpG岛_3]。CpG岛序列有 以下 3个特点：大于 200bp；大于 

5O 的 G+C含量 ，即 pG+pC>O．5；该区域至少有 0．6的 

CpG岛频率，即 pCpG~>0．6×pG×pC。CpG岛是预测启动 

子并提高预测准确性的重要序列l_2j。 

真核生物的 3种 RNA聚合酶识别不同的启动子序列， 

很多真核生物的核心启动子含有一个叫 TATA框 (TATA 

Box)的序列，位于转录起始位点上游大约 25~35个核苷酸的 

位置。此序列 比较保守，为 5，_TATA(A／T)A(A／T)一3’，负 

责与 TBP(TATA Box Binding Protein，TFIID)结合，从而吸 

引 RNA聚合酶结合到 DNA序列来起始转录。另外一个比 

较重要的核心启动子是起始子(Initiator，Inr)，序列是 PPAN 

(TA)PP，其中 P代表嘧啶、N代表任意碱基。起始子位于转 

录起始位点附近，可供 RNA聚合酶 1I识别。无论 TATA框 

存不存在，起始子对于启动子的强度和起始位点的选择都起 

很大作用。 

总的来说，启动子是很重要 的调控基因表达的 DNA序 

列。如何从基因组中快速地找到启动子，已经成为生物信息 

学中一个非常重要的研究课题。本文主要是根据国内外研究 

成果所采用的技术来分类介绍启动子序列识别方法上的研究 

进展，并在最后采用合适的技术应用在已有的模拟真核生物 

基因表达过程的电子细胞模型 Analog-Cell中。 

3 启动子预测技术 

当前的启动子识别技术根据研究 目标可以分为共性启动 

子识别技术和特异性启动子识别技术。前者的目标是在基因 

组中找出基因的转录起始位点和核心启动子，后者指的是寻 

找一组特定基因的转录因子结合位点。目前国内的研究比较 

偏重于特异性启动子识别技术，而国外已经成型了几个基于 

共性启动子识别技术的系统。从这些成果所采用的技术看， 

主要分成 4种：基于人工神经网络(ANN)技术、基于支持向 

量机(SVM)技术、基于二次判别分析(QDA)技术和基于位置 

权值矩阵(PWM)技术。以上 4种技术都是将机器学习的方 

法运用到启动子预测的研究中，机器学习后用作分类器来判 

断待表达序列是否含有启动子序列。下面将基于这 4种技术 

一 一 介绍识别启动子的技术。 

3．1 基于人工神经网络的启动子预测技术 

人工神经网络(Artificial Neural Networks，ANN)是指模 

拟人脑神经系统的结构和功能，运用大量的处理部件 ，由人工 

方式构造的网络系统。神经网络理论突破了传统的、线性处 

理的数字电子计算机的局限，是一个非线性动力学系统 ，并以 
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分布式存储和并行协同处理为特色，虽然单个神经元的结构 

和功能极其简单有限，但是大量的神经元构成的网络系统所 

实现的行为却是极其丰富多彩的l4]。由于人工神经网络具有 

强大的模式识别能力，近年来也越来越多地被用到生物信息 

学，尤其是序列识别和预测的研究中。基本的人工神经网络 

有 3层结构 ：输入层、隐藏层和输出层，每一层由若干神经元 

组成，各层神经元之间建立有连接 ，信号通过这些连接经过处 

理传到下一层，直到从输出层神经元输出结果。信号传递过 

程中，每个神经元都要对信号做非线性的处理，每个连接也通 

过连接上的权值对信号进行处理。人工神经网络分为学习和 

工作两个阶段 ，学习阶段主要通过各种学习算法调整各个神 

经元的阈值以及连接上的权值，即存储知识的过程；工作阶段 

就是通过学习完毕的神经网络进行工作 ，即知识 的应用 过 

程 ]。图2就是一个典型的人工神经网络结构。 

输入层 隐藏层 输出层 

图 2 一个典型的人工神经网络结构 

用到启动子预测中，人工神经网络的作用类似于一个分 

类器。一般是一个输出神经元确定是否含有启动子，其它的 

网络结构就要根据实际的算法来确定。首先是确定网络的输 

入，一般需要对DNA序列进行特征信息提取，因为原始DNA 

序列往往杂乱无章并且意义难于理解。序列特征信息是 

DNA原始序列所固有的，它可以有效地反映和描述序列的本 

质。然后根据提取的特征信息确定网络结构，经过正负样本 

的学习后，进行分类工作。对于学习的速度和效率根据采用 

学习算法的不同会有一定的差异。 

应用到生物信息学的人工神经网络大多采用 BP学习算 

法对网络进行训练。BP算法是在多层前向网络中单向传播 

的算法，可以任意精度逼近任意连续函数，较为简单，实现方 

便 。但是由于它是一个非线性优化问题 ，不可避免地存在着 

陷入局部极小问题以及收敛速度慢等问题。采用遗传算法 

(Genetic Algorithms，GA)对人工神经网络进行训练，可以很 

好地克服BP算法的诸多缺点_5]。遗传算法是一类通过模拟 

生物界 自然选择和自然遗传机制的随机化搜索算法，由美国 

J．Holand教授于 1975年首次提出。它利用某种编码技术作 

用于称为染色体的二进制数串，其基本思想是模拟由这些串 

组成的种群的进化过程，通过有组织地然而是随机地信息交 

换来重新组合那些具有更好适应性的串。遗传算法对求解问 

题的本身一无所知，它所需要的仅是对算法所产生的每个染 

色体用适应度函数进行评价，并根据适应性来选择染色体，使 

适应性好的染色体比适应性差 的染色体有更多的繁殖机 

会_4]。遗传算法的基本操作有下面4个：编码 (Coding)是将 

问题解的表示映射成遗传空间解的表示，即用字符串或位 串 

构造染色体，其相反操作为解码；选择 (Selection)操作是根 

据染色体的适应度，在群体中按一定概率选取可作为父本的 

染色体，选择的依据是适应度高的染色体被选中的概率大；交 

叉 (Crossover)操作是按一定概率随机地选择染色体对，然 



后对染色体对按一定概率随机地交换基因，以形成新的子染 

色体 ；变异 (Mutation)操作是按一定概率随机地改变某个染 

色体的基因值[4j。算法的基本步骤如下 ：(1)编码后随即产生 

N条染色体，形成初始种群。(2)通过计算每个染色体的适 

应度评价其优劣。(3)对当前种群进行选择、交叉 、变异操作， 

产生下一代种群。(4)如果满足进化终止条件，达到一定的世 

代数或种群中最佳个体适应度达到一定水平，算法终止，输出 

最佳个体。否则返回第(2)步，进行新一代演算l4]。 

Knudsen等开发的 Promoter2．0l6]就是采用了基于遗传 

算法的人工神经网络技术来预测脊椎动物 RNA聚合酶 II启 

动子序列的。Promoter2．0用人工神经网络的方法确定 TA— 

TA框、CAAT框、加帽位点和 GC框的位置和距离 ，4个结构 

相同的人工神经网络分别识别以上 4种元件。Promoter2．0 

的神经网络结构如图 3所示 ，只有一个输出神经元、一个隐层 

神经元和 自定义固定窗口大小的序列输入神经元以及来 自其 

他网络的影响信号的输入神经元。一个核苷酸由4个神经元 

确定，所以输入神经元共有(2+4×窗 口大小)这么多个。每 

一 轮学习需要对 4个 同样结构的网络用遗传算法进行学习： 

第一个网络进行学习找出这个序列中最活跃的位点(TATA 

框)；第二个网络用另一组权值对原序列进行学习，并在输入 

中加人先前的活跃位点的影响，找出加帽位点；类似地再对第 

三、四个网络进行学习，分别找出 CAAT框和 Gc框，一轮学 

习结束。然后按照遗传算法的步骤进行新一代的学习，如此 

反复。实验证明，在窗口大小为 6时，经过大约 15000代的学 

习，这个人工神经网络可以区分主要的启动子和非启动子，并 

且在分别采用其中 1个、2个、3个和 4个 的网络的时候相关 

系数分别为 0．62，0．61，0．63，0．61 E 。 

瞧藏珐神经元 ：：II警警墓警季子 

图 3 Promoter2．0的网络结构 

在国内，重庆大学的学者在启动子预测的研究中采用了 

和 Promoter2．0相似的遗传算法和人工神经网络技术 ，所开 

发的系统对启动子序列能有效地进行识别，在训练集和测试 

集上的平均识别率分别高达 99 和 97 _5]。与 Promoter2．0 

所不同的是 ，输入序列不是 DNA序列 ，而是对 DNA序列三 

元组经过处理后的数据。若直接输入三元组序列，64个不同 

的三元组需要较多的隐层神经元来滤掉冗余信号，这样网络 

结构复杂并且学习速度慢。该系统采用三元组在每个区域的 

位置特异性频率分布进行打分，形成位置特异性权值矩阵。 

序列中每一位置的三元组在这个矩阵中的位置出现频率加和 

作为序列的特征参数，这样分别得到启动子、内含子和外显子 

的特征参数作为输入序列。系统所采用的人工神经网络结构 

为 3个神经元的输入层、lO个神经元的隐层和 1个神经元的 

输出层_5]。相比 Promoter2．0，由于采用了预先对 DNA序列 

的加工，在每一代的学习中不用考虑上次学习的影响，学习速 

度更快，学习的代数更少 ，并具有很好的识别率。 

3．2 基于支持向量机的启动子预测技术 

支持向量机l_7](Support Vector Machines)是 Vapnik等 

人在 1995年提出的一类新型的建立在统计学理论之上的机 

器学习方法。支持向量机基于结构风险最小化原理，能够较 

好地解决小样本 、高维数、非线性和局部最小点等问题 ，已经 

成为研究的热点之一【7]。由于其出色的学习性能，已经在人 

脸识别 、文本分类、模式识别等领域得到了成功的应用。支持 

向量机的基本思想就是首先通过一个非线性映射把原本线性 

不可分的样本映射到高维特征空间，使之线性可分，再在这个 

高维特征空间里求解这些样本的最优分隔超平面来进行分 

类 。因为许多生物问题的数据都是多维的，带有噪声并且输 

入的序列不一定等长，支持向量机的特点正好可以克服这些 

困难，在生物信息学应用方面具有得天独厚的优势。 

支持向量机从线性可分情况下的最优分类面发展而来 ， 

应用于启动子预测的基本步骤也是对启动子序列正负样本进 

行学习，然后预测。首先对启动子序列正负样本进行特征提 

取，然后使用支持向量机把这些特征映射到高维空间中，使其 

线性可分。图 4所示的实心点和空心点分别代表启动子和非 

启动子序列两类样本。图4表示一个高维空间，启动子和非 

启动子都在这个空间中，并且线性可分 ，H 为分类超平面， 

H ，H 分别代表各类中离 H最近的样本且平行于 H 的面。 

如果这两类样本是线性可分的，机器学习的结果就是找到一 

个超平面，把样本分成两类。按照结构风险最小化原理，结果 

是一个最优的超平面，不仅能将两类样本分开，而且还要使分 

类间隔最大。分类间隔就是从分类超平面到两类样本中的最 

近的样本距离之和，如图中 H 与 Hz之间距离，H 与 Hz上 

确定了分类超平面的这些样本就是所谓的支持向量_8]。当样 

本集线性不可分的情况下，在确定超平面的条件中加入一个 

松弛项_8]，可得到与线性可分情况下一样的解。 

图4 线性可分的分类超平面 

在支持向量机中描述两个样本向量相似度的函数称为核 

函数(kerne1)Es]。实际中难以线性可分的问题 ，分类样本可以 

通过选择适当的非线性变换映射到某个高维的特征空间，使 

得在目标高维空间这些样本线性可分，从而转换为线性可分 

问题[9]。对应到支持向量机技术中，在最优分类面中采用适 

当的核函数就可以实现某一非线性变换后的线性分类。有理 

论证明，支持向量机的支持向量集和核函数相关 ]。研究表 

明，非线性可分情况下 ，对于一个特定的核函数，给定 的样本 

集中的任意一个样本都可能成为一个支持向量。这意味着在 
一 个支持向量机下观察到的特征在其它支持向量机下(其它 

核函数)并不能保持。因此，对解决具体问题来说，选择合适 

的核函数是很重要的。常用的核函数主要有 4种：线性核函 

数 、多项式核函数、径向基核函数和二次神经网络核函数。 

Rajeev Gangal等开发的预测人类 RNA聚合酶 II的启动 

子工具 Prometheus[“]就是采用了支持向量机技术。Prome— 

theus的识别精度可以达到85 以上，并可以完全正确地识 
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别出人类 22号染色体上所有的 2O个被体外实验验证的启动 

子。Prometheus采用支持向量机技术，使用多项式核函数建 

立了两个模型：模型1输入包括多聚体的出现频率，CG的百 

分比含量以及非线性时间序列描述符 ，模型 2输入只包括多 

聚体的出现频率和 CG的百分 比含量。Prometheus把一个 

DNA序列看成一个动态系统 ，把随时间连续观察 ，核苷酸的 

缺失、插入、变异产生的有顺序的观测值集合作为时间序列。 

支持向量机的机器学习过程采用 1O一折交叉验证方法和独立 

的测试集，即所有数据的 8O 用于训练，20 用于测试。然 

后训练集被分成 lO等份，其中 9份用来训练，1份用来测试。 

这样对这 10份数据重复 1O次，最后用测试集进行测试。经 

过这样的学习，Prometheus的敏感性达到 0．86，特异性达到 

0．87，相关系数达到 0．74，是一个非常好 的预测启动子工 

具 ”]。 

在国内，中国计量学院学者开发的预测人类核心启动子 

的系统l_1 ]也采用了支持向量机的技术。在数据选取上，该系 

统采用了基于改进的位点权值矩阵(PWM)进行特征提取，然 

后筛选出含有特定启动子元件的作为正数据，再按上下文的 

比例选取负数据 ，最后划分成训练集和测试集。通过对比发 

现，该系统分别使用线性核函数、多项式核函数和径向基核函 

数时，都有较高的性能。在输入序列的编码上，该系统采用 四 

维二进制码编码四种核苷酸，这种编码使每种核苷酸之间不 

具有线性相关性，适合支持向量机的特点。采用 SMO训练 

算法的LIBSVM 2．81进行训练，在确定惩罚因子时采用 5一折 

交叉验证结合网格搜索法。实验证明，采用线性核函数，几种 

核心启动子识别的敏感性在 0．85以上，特异性在 0．86以上 ， 

相关系数在 0．77以上；采用径向基核函数，几种核心启动子 

识别的敏感性在 0．84以上，特异性在 0．86以上，相关系数在 

0．83以上；采用多项式核 函数，几种核心启动子识别的敏感 

性在 0．86以上 ，特异性在 0．88以上，相关系数在 0．80以 

上口 。特别地，含有 DPE(Downstream Promoter Element)的 

序列，用线性核函数效果 比较好；含有 BRE(TFIIB Recogni— 

tion Element)的序列 ，用多项式核函数效果 比较好。综上可 

知，为达到理想效果，应该针对具体的问题采用不同的核函 

数。 

3．3 基于二次判别分析的启动子预测技术 

二次判别分析 (Quadratic Discriminant Analysis)是一种 

经典的多元统计分析方法。根据它的原理建立的分类器形式 

简单有效，并且具有良好的扩展性。它可以通过特征筛选在 

备选特征中确定最优特征集 ，以提高模型的准确性和识别的 

正确率[1 。对于启动子预测来说，信息通过二次判别函数整 

合 ，给定启动子集合 G1、非启动子集合 G2以及由分类参数构 

成的 r维向量R( ， ，⋯，L)表示的待判别 的序列 S，则判 

断 S类别的二次判别函数如下 ： 

~=log p 01一  

2 一 
1 l
og 

其中 0 是集合G (i一1，2)的序列总数，即先验概率， 一 

(R一 ) 三 (R一 )( 一1，2)是R和 之间的马氏距离， 

是训练集G 所有序列的r维向量的平均，∑ 是训练集 G 的 

(rX r)协方差矩阵， 是矩阵 的行列式值。 

由 Ramana等人开发的预测第一个外显子和启动子的软 

件 FirstEFE ]采用了二次判别分析技术，程序和 CpG岛信息 
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相结合，把序列分成 CpG岛相关和不相关两类后再进行预 

测 。FirstEF搜索通过 5’。UTR定位技术构建的第一外显子 

数据库，识别第一剪切点(first splicing donor site)，并结合 

CpG岛信息，确定启动子区，因此使用了3种不同的二次判 

别函数。这种方法使预测的敏感性和特异性都明显提高，下 

面仅对 FirstEF的启动子预测过程进行介绍。FirstEF首先 

扫描输入序列，确定是否现有潜在的剪切区，该过程通过一个 

二次判别函数给出可能性 ，再扫描确定是否与 CpG岛相关。 

FirstEF用一 个 570bp(转录起 始位点上游 500bp和下游 

70bp)的滑动窗口扫描候选的剪切区上游 1500bp。根据是否 

是 CpG岛相关 ，通过两个不同的二次判别函数判断是不是启 

动子_1 。该程序预测含 CpG岛的启动子的敏感性和特异性 

都高于 0．9O，预测不含 CpG岛的启动子的精确性相对略低。 

国内由内蒙古大学学者开发的预测人类 RNA聚合酶 II 

启动子的系统同样采用了二次判别分析的技术 ，不同的是该 

系统采用基于多样性增量(Increment of Diversity，ID)的二次 

判别分析方法(IDOD)。多样性增量是衡量具有相同尺度特 

征条件下样本相似性的方法，最早在内含子剪接位点的预测 

问题中提出，并获得 了成功应用。IDQD的中心思想是信息 

经 ID处理后用 QD进行整合 ，最后按贝叶斯后验概率排序， 

寻找最佳分类点。由于信息的维数很高，这也是把分类特征 

向高维空间投影的一种识别算法l1 。多样性增量增加 了除 

序列本身外的其他特征，即把特征向量扩展到了高维空 间。 

该系统用到的多样性增量信息参数包括反映序列组分 的特 

征、反映序列位点保守性的特征和反映 GC含量变化的特征， 

另外包括两个非多样性增量的信息参数：反映序列具有某种 

读码框的非均匀指数和正链反链的高频数的 56个模体序列 

频数。该系统预测结果的敏感性、特异性和关联系数分别达 

到 了 0．93，0．92和 0。85C j。 

3．4 基于位置权值矩阵的启动子预测技术 

位置权值矩阵(Position Weight Matrix，PWM)用位置加 

权矩阵来表示一组已知位点样本，然后用该矩阵搜寻未知的 

位点，利用该矩阵给转录因子结合位点的各位置上每种可能 

出现的核苷酸都分配一个权值。对于一个特定的序列，将各 

位置的相应分数加和后给出该序列作为潜在位点的得分。通 

过与一个事先确定好的阈值进行比较，来判断该特定序列是 

否为位点。在某些情况下，这些分数与转录因子的结合近似 

成正比。1990年 Bucher最早提出用 PWM 的方法预测启动 

子L1 ，该方法的原理是基于 Berg和 Von Hippel(1987)提出 

来的关于调控蛋 白(转录因子)选 择 DNA 结合位点 的理 

论[1 ：为了解释在 DNA序列中许多位点所具有的简并性， 

Berg和 Von Hippel提出特异性结合位点的选择是要满足一 

定功能性限制的，例如结合的亲和力或者活性必须在一定的 

允许范围内，所有能够满足这个要求的序列都可能成为特异 

性转录因子结合位点。这个理论已经通过实验手段检验，成 

为 PWM方法的理论基础。PWM 方法大致思路如下 ：首先 

获得一组已知的转录因子结合位点集合 ，将该集合作为训练 

集 ，然后计算得到该组集合的位置加权矩阵，再利用优化程 

序，确定结合位点，判定阈值。最后对于任意 Lbp长的 DNA 

输入序列 ，利用得出的位置加权矩阵评估该段序列与训练集 

合中的转录因子结合位点的相似性。这个 DNA序列的总得 

分为序列中每一位置碱基的得分之和作为其总得分，任何得 



分超过特定阈值的序列就认为是一个转录因子结合位点。 

PWM技术用于启动子预测已经有十多年时间。十几年 

间，PWM 经过了多次优化，EPD上也更新了多次 TATA框 

的 PWM。其中比较有影响力的是俄亥俄州立大学的 Ilya和 

Gershenzon等人 在 2005年 对 GC框 的 PwM 的改进l】 。 

Gershenzon修改了 Bucher在 1990年的矩 阵中权值的公式 ， 

定义了一个平滑函数 ，代替了原来公式中的平滑系数，并且在 

优化阈值的时候使用相关系数代替原来的局部过表达参数来 

优化阈值。算法首先输入原来的 PWM，和在 TRANSFAC中 

得到的GC框结合因子 SP1的经过实验验证的结合位点序 

列，以及一个初始的敏感度，然后用新定义的权值计算公式来 

优化这个 PWM，并利用相关系数优化阈值和GC框的长度。 

使用这种方法，使 (X2框的敏感度 由原来的 0．68提高到了 

0．73F”]
。 Gershenzon等人根据这些优化，设计了启动子分类 

工具 Promoter Classifier~”]，这个工具已被广泛用到启动子分 

析预测工作中来 。 

国内，清华大学的学者用改进的 PWM 技术扫描肝脏特 

异基因的启动子序列_1 。该方法采用 3阶 Markov过程来描 

述背景集合的核酸分布情况，通过统计背景集合中4种核酸 

的 3阶相关性 ，得到 3阶Markov概率转移矩阵，生成新的启 

动子序列。有研究表明，考虑核酸序列之间相关性情况下，采 

用 Markov随机过程来描述这一背景集合的自然特性[193。构 

建 PWM 的方法和传统的 Bucher方法类似，得到矩阵后，采 

用阈值累加法对整个序列转录因子 PWM 扫描结果进行评 

分，从而更全面地评价所选序列 的结合性能。将转录因子在 

完全随机序列(指一条各个位置上 4种碱基等概率分布的序 

列)上的结合性能作为噪声的评估标准。假定扫描结果大于 

噪声标准 10倍 的结合位点 是有意 义的，并 以此标准筛选 

PWM扫描结果 ，将有意义的结果累加求和。这样克服了最 

大值方法导致一些有意义的结合位点被忽略的缺点，又能有 

效地抑制噪声位点的干扰，从而可以比较准确地衡量一条序 

列上转录因子结合位点的整体结合情况。而采用支持向量机 

法进行分类，经过交叉检验，阈值累加法得到的分类准确率为 

93．33％[1 

4 Analog-Cell中的启动子预测技术 

AnalogCell[ 作为模拟细胞基因表达过程的 电子 细 

胞 ，是我们开发研制的 目前国内第一个虚拟真核细胞模型。 

它以图形化的方式成功模拟了 DNA序列转录得到 mRNA， 

mRNA翻译得到相应多肽链这一基因表达过程。该多肽链 

是各种酶或其它调控因子的前体蛋白质，它经过加工将会最 

终影响整个细胞的活动，并在转录和翻译期间实现了部分基 

因表达调控机制。研究显示，基因的表达调控多是在转录水 

平上进行，而转录水平上的基因调控很大程度上依赖于基因 

启动子区域上的具有特定调控作用的转录因子对 DNA序列 

的识别和结合情况。可见，启动子区域上 的转录因子结合位 

点的分布对于真核基因的表达调控起着十分重要的作用。因 

此，在 Analog—Cell中模拟启动子识别的功能可以更逼真地描 

述细胞的基因表达过程。 

综合比较以上 4种启动子识别技术 ，其 中基于 PWM 的 

方法实现简单 ，效率较高，因此在 Analog—Cell中，我们采用 

PWM 的技术识别核心启动子元件、TATA框。首先，我们把 

待表达的序列用训练好的 PWM进行扫描。如果有超过阈值 

的位点，我们就认为这段序列有启动子，可以进行转录。否 

则，就认 为没有，不能进行转录。我们采用的 TATA框 的 

PWM是基于 Bucher方法训练得到的矩阵，如表 1所示。 

表 1 TATA框的 PWME 6] 

我们知道 ，转录是从转录起始位点开始的，识别出启动子 

后的工作就是确定转录起始位点的位置，这其实是另一个研 

究领域的问题 ，但是核心启动子 INR正好在转录起始位点附 

近，我们在 Analog—Cell中就可以利用 INR的 PwM来预测序 

列的转录起始位点，我们认为INR的保守序列的第三位是转 

录起始位点，INR的PWM 如表 2所示。 

表 2 INR的 PWM[ ] 

结束语 经过以上介绍，了解了基于人工神经网络、支持 

向量机、二次判别分析和位置权值矩阵的 4种启动子预测技 

术，并结合国内外实际的8个例子看到了这些技术的效果。 

可以说，这 4种技术都可以达到比较好的效果。其中，人工神 

经网络技术应用得比较早，技术比较成熟 ，关于这种技术的资 

源比较丰富，也易于理解，与遗传算法相结合可以更好地应用 

于生物信息学方面。支持向量机的研究比较晚，但是由于它 

克服了传统机器学习的种种缺点，并且在增加维数的基础上 

不增加计算量，已经在各个领域获得了成功的应用 ，相信支持 

向量机仍然具有很大潜力[1 。二次判别分析来源于贝叶斯 

理论，有很强的数学背景，虽然难于理解，但是效果很好，内蒙 

古大学学者的系统结果已证明好于 Rajeev Gangal的 Prome— 

theusl1 。位置权值矩阵的方法实现简单 ，应用范围广，有着 

浓厚的统计学特征，而且有研究发现 PWM 用在某种特异启 

(下转第 33页) 
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工程的研究 内容划分成 6个层次，每个层次增加了新的侧重 

领域，如表 2所示。研究 的方向按照 由上到下的层次逐步增 

量地扩大，研究目标的粒度由教育级逐渐过渡到产品最终达 

到教育软件战略级的发展方向。该结构说明在不同的层次方 

向，研究的范围侧重和应用各有不同。 

结束语 教育软件工程是一种非常重要 的新的交叉领 

域。它使得软件工程和教育成为一个协同体，用教育和软件 

的视角来分析和处理宏观教育软件行业和微观教育软件关系 

单元和产品的题 目，对于教育软件产品决策和教育软件产业 

分析具有重要的现实意义 。教育软件工程对于未来教育软件 

产业将产生深远影响。 

[1] 

[2] 

[3] 

[4] 

[5] 
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(上接 第 9页) 

动子预测上具有较高的效率l1 。 

但是目前启动子的预测尤其是真核启动子的预测由于以 

下原因还是一个巨大的挑战：收录的已知体外实验验证的启 

动子序列太少，很多基因的启动子没有被发现；收录的基因序 

列的上游序列一般是不完整的；真核生物的启动子比原核生 

物的复杂得多；尽管有些启动子在 DNA上是客观存在的，但 

是无法用体外实验证明，因为启动子的功能还和其他很多因 

素有关。这个挑战无疑会带来许多新的惊奇。本文介绍的 4 

种技术尽管在一定领域内预测启动子都能得到较好的结果， 

但没有一个通用的模型去预测所有物种、所有基因的启动子， 

那么不妨就先从预测某类基因的启动子序列开始，慢慢地积 

累各类启动子的知识。随着生命科学和计算机科学进步，可 

以预期对真核生物启动子预测工作肯定会有所突破，新的生 

物信息学工具的研发也会有助于该问题的解答 ，最终这个挑 

战会迎刃而解。 
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