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基于吉布斯采样的TFBS识别算法研究 ) 

何彩升 -。 戴宪华 向 倩 王 江 邓泱泱 戴智明 

(中山大学电子与通信工程系 广州510275) 
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摘 要 计算机方法识别转录因子结合位点(TFBS，也称“模式”)是目前生物信息学的一个很有吸引性和挑战性的课 

题。吉布斯采样识别模式的算法本质上是一个启发式搜索方法，容易陷入非全局最优的局部最大值。为此，提出了一 

种改进的吉布斯采样策略 YGMS(Yeast Gibbs Motif Sampler)采识别酿酒酵母共表达基因调控区域转录因子结合位 

点。在酵母的共调控基因序列的数据集测试中，YGMS比其他几个基于吉布斯采样算法更有效地识别出真实模式序 

列，在一定程度上提高了算法的性能。 
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Abstract Computational methods detecting the transcription factor binding sites(TFBS)remain one of the most in— 

triguing and challenging subjects in bioinformatics．Gibbs sampling is essentially a heuristic method，and it is easy tO 

trap into a non-optimal“local ma ximum”．To overcome it and to improve the performance of the algorithm，an im 

proved Gibbs sampling strategy YGMS(Yeast Gibbs Motif Sampler)for finding motifs in gene sequences of yeast is 

present．YGMS and other existing Gibbs sampling algorithms were tested on real biological data sets with yeast regula— 

tory elements．The results show that YGMS has better performance than other Gibbs sampling methods to a great ex— 

tent in accuracy and sensitivity of find ing true motifs． 
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1 前言 

随着生物学和相关技术的发展，全基因组学研究取得了 

蓬勃发展，同时快速产生了海量的实验数据。目前，生物信息 

学研究重点已从积累数据转移到如何解释这些数据，并从数 

据中挖掘潜在的知识。采用有效的算法识别真核生物转录因 

子结合位点是其中一个热点研究课题。 

基因表达调控是进化分子生物学的一个重要研究方面。 

大部分的基因表达调控是发生在转录水平上。在真核生物 

中，三种主要的RNA聚合酶均有自己的特异性启动子类型， 

通过识别和结合其相应的启动予区域，引导完整的RNA聚 

合酶及其他调节因子(主要包括转录因子)结合形成转录起始 

复合物，从而开始转录活动。转录因子具有结构方面的特征， 

使其能够识别和结合特定的DNA序列[1]。转录因子结合位 

点(Transeription Factor Binding Sites，TFBS)，经常是启动 

子区域中的--&段长度约为 5~2Obp的核苷酸序列，这种结 

构模式常称模式或Motif。生物学功能分析揭示，主要TFBS 

的变异相对缓慢，因此，模式序列在结构上相对保守。同时， 

相似表达图谱的共调控基因组在转录调控机制上也高度相 

似 。 

计算机方法识别转录因子结合位点是目前生物信息学的 
一 个很有吸引性和挑战性的课题。最近几年来，很多学者一 

直都在研究识别TFKS的计算机方法。这些方法，总的来可 

分为两大类：一类是基于字串的方法。这种方法主要是通过 

对多联核苷酸短序列的计数和频率的统计来识别，其中最常 

用的方法是一致性序列模型(Consensus Model，或称共有序 

列)。第二类是基于概率序列模型的方法，如期望最大化 

(Expectation Maximization，EM)和吉布斯采样(Gibbs Sam— 

piing)方法。由于吉布斯采样方法的敏感性和快速收敛特性， 

该方法是目前启发式识别序列模式的较有效方法之一。 

2 吉布斯采样识别模式算法 

先简要地介绍一下模式的建模方法。假设有一个包含 

N个DNA序列的集合 s。每个序列包含有且仅有一个长度 

为w 的模式。为了识别模式，可将序列分成两个概率模型： 
一 个为背景模型。假设除了模式序列外的序列是由核苷酸依 

据离散分布00一( ， ， ，q0％ 随机产生的；另一个为模式 

模型。假设模式是由不同的离散分布 在相应位置上独立 

产生，如式(1)所示。这个模式模型常称为位置权重矩阵(Po 

sition Weight Matrix，PwM)。计算 PWM时，首先依据模式 
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在各序列的相应位置的核苷酸频数产生一个位置频数矩阵 

(Position Frequency Matrix，PFM)，然后利用式(2)将 PFM 

转为PWM。其中， 是模式模型中第i个位置上碱基b的出 

现频数，N为模式的序列个数， (6)为计数函数。 

0w= 硪 唾 

q7’ q 

q《} 

q 

专 (2) 
6 ∈{A．C．G．丁) 

吉布斯采样，也叫热浴(heatbath)方法，是一种马尔可夫 

链蒙特卡罗方法(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)。在吉 

布斯采样过程中，依据所有其他变量的当前值，迭代地对其中 

每一个变量进行采样。从(z{，⋯，95' )开始， 

1．依据 P(X1 fz5，商，⋯，z )选取 的值； 

2．依据P(x2 l ，z5，⋯， )选取 xl+ 的值； 

3．⋯ ⋯ 

．依据P( f ， ．，⋯， I)选取z 的值。 

据此，依次对变量进行循环操作。可以证明，吉布斯采样 

算法最终可以得到一个平稳分布[3]。 

吉布斯采样最早是由Lawrence等引入蛋白质序列中模 

式的识别_4]。其基本算法详细见文[43描述。由于吉布斯采 

样的敏感性和快速收敛特性，该算法已成为生物序列模式的 

识别和提取的主要算法之一。 

最近几年，陆续提出了一些改进的基于吉布斯采样的算 

法，如 AlignACE[ ，BioProspectorE ，GLAM[ ，Motif sam— 

pierE ，SeSIMCMC[ ，Gibbs Reeursive SamplerE ]等 其中， 

AlignACE算法返回输入序列集中的多个候选模式集合。该 

算法采用MAP(maximum a priori log likelihood)得分函数； 

BioProsPector应用0至 3阶的马尔可夫背景模型进行采样， 

并定义得分阈值范围来加速算法的收敛；在 GLAM 中，自动 

优化模式序列长度；Motifs Sampler是采用一个高阶马尔可 

夫背景模型来实现在有噪声的数据集中采样；SeSiMCMC在 

算法的更新步骤中采用贝叶斯方法来识别中间可能含有空隙 

型的两个重复或互文结构的模式；Gibbs Recursive Sampler 

是在文E4]和[12]的算法基础上应用(rigorous)贝叶斯方法加 

以改进的。这些改进都在不同程度上提高了算法的模式识别 

性能。 

吉布斯采样算法，本质上是一个启发式的方法，不是穷尽 

搜索的方法 因此，这些算法是启发式地去搜索一个数学上 

的最大值，但却容易陷入非全局最优的局部最大值。为了解 

决这个问题，经常需要多次运行算法，通过从多次独立的随机 

初始位置运行算法来寻找全局最佳值。 

为了克服以上问题，提高算法的敏感度和准确度，我们提 

出了一种改进的吉布斯采样算法 YGMS(Yeast Gibbs Motif 

Sampler)来识别酿酒酵母的共表达基因调控区域的转录因子 

结合位点。 

3 YGMS算法的得分函数 

信息含量(Information Content)是采用信息论中不确定 

性的降低来描述模式的保守性。在较多识别算法中，常用信 

息含量作为主要的得分函数，如式(3)所示。其中，q8是碱基 

b在背景模型0o中的出现频率， 则是模式模型0w中第 个 

位置上碱基b的出现频率．w为模式序列的长度。 

IC 善 磊 } logz (3) 
虽然，信息含量能够很有效地衡量模式保守程度，但在真 

核生物中，模式的长度常为 5～1O个碱基，利用启发式算法也 

可能识别到基因序列中高度保守的“假模式”序列，而非高度 

保守的真实模式序列却未能有效识别。为此，我们引入一个 

新的得分函数，以提高算法识别真实模式的概率。 

首先假定，生物序列可以描述为一个符合马尔可夫链随 

机过程的输出，即对于一个特定的核酸，在位置 P出现的概 

率依赖于前面k(在这只考虑 k—l的情况)个位置的核酸。 

因而模式的识别问题可表达为：在一个长度为 L的DNA序 

列 s一 ⋯，5L中，判别 是否为模式序列。对于A一{A， 

c，G，T}中的任何两个字符 12、b，定义其转换概率为 一 

t 一P( —b —l=n)。定义序列的转移矩阵为 T一 

{钿)。假设{ }是一个随机过程，随机变量z。的取值仅依赖 

于32H ，对于所有 l ，⋯，sf∈A，有 

p(xf： lzl sl， 2一靶，⋯， 广1一 1) 

一户( l 一1一 一1) 
一  

H  
(4) 

则整个序列s的发生概率为P( )一Ⅱ (设 一“Begin”， 

SL+l一“End”两个特殊字符)。 

设 土为模式模型的字符转换概率， 为背景模型的字符 

转换概率，则序列S的对数似然得分函数如式(5)。 

Score( =l0gz p 
l
( sl mo

g

t

加

i
．

f s )=喜lO 等等 (5) 
结合式(3)和式(5)，形成新的得分函数 Score(M)如式 

(6)所示。其中，N为序列集中具有模式的序列个数。 

Score(M)=善W log2 、 N量L logz饕)／N(6) 
我们从 SCPD和 TRANSFAC中收集已经生物实验证明 

的酵母模式 PWM共 26个，形成如表 1的酵母模式序列一阶 

转移概率矩阵 同时，根据文[11]的酵母基因组两联核苷酸 

频率数据计算形成如表2的酵母背景序列的一阶转移概率矩 

阵。 

表 1 酵母模式序列转移概率矩阵 

表2 酵母背景序列转移概率矩阵 

4 YGMS算法描述 

YGMS算法在文[4]的吉布斯采样基本算法的基础上进 

行了几方面的改进： ． 

(1)传统的采样方法均是完全随机选择序列采样的起始 

位点。在YGMS中．根据不同位点的Exp(Score(s))权重，按 
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照轮盘赌原理选取起始位点。同时，设定一个阈值如 Score 

( )>1来提高算法的计算效率。 

(2)算法采用同时多列并行采样的方法。在每次吉布斯 

采样迭代后进行位置权重矩阵更新后方进入下一循环迭代 

更新的方法为：设共有 c列进行并行采样， ，w和Score(M ) 

分别为每列采样模式的位置权重矩阵和得分。更新后的位置 

权重矩阵 ． 如式(7)所示，其中，n为一系数，0<a<l。在 

YGMS中，设Ⅱ一O．5；P 的计算如公式(8)所示。 
C 

．w一(1一d) ．w+口∑P⋯0 w (7) 
± 1 

c 

声 一exp(score(M ))／∑exp(score(M )) (8) 

(3)算法还加强了相移(phase shift)。在每隔 M次吉布 

斯采样后根据模式序列的得分值相应向左或向右进行相移。 

选择相应位点的相移权重为Exp(Score(MO)。 

通过以上几个改进，结合生物学的先验统计知识，有效地 

提高 _r算法识别敏感度和准确率，大大提高了算法的性能。 

5 测试数据和结果 

他几个基于吉布斯采样算法更高的准确率和敏感度，提高了 

算法的模式识别性能。 

表4 各种算法的测试结果表。表格的数值分别是各算 

法重复运行 2O次找到相应模式的次数和成功率。 

我们下一步研究将在序列水平分析的基础上结合生物学 

基因表达分析，来提高对基因表达调控的研究。 

为了测试算法的性能，我们从SCPD获取酵母的9个不 

同共调控基因序列数尊集。 塑集 概况包括调控因子、基 1 因序列数目和模式的共有序列等
，如表 3所示。 

表3 测试数据集的概况。所有基因上游序列长度均为800bp 

Da as 
Re t。r 

N mb of 
Cons肌sus 

Name — sequences 

DtLlasetl BAS1 4 TGACTC 

Dataset2 GCN4 9 TGANTN 

Dataset3 GCR1 5 CWTCC 

Dataset4 MATalpha2 5 CRTG'I~qW W W 

Dataset5 M CB 6 WCGCGW 

Dataset6 PDR3 7 T(：CGYGGA 

Dataset7 PHO4 4 CACGTK 

Dataset8 REB1 10 YYACCCG 

Dataset9 STE12 4 TGAAACM 

我们采用多个吉布斯采样算法(Gibbs95( ]：http：／／ 

rsat．scmbb．ulb．ac．be／rsat／，Gibbs Recursive Sampler[ ： 

http：／／bayesweb．wadsworth．org／gibbs／gibbs．html，Motif 

SamplerE 8_：http：／／homes．esat．kuleuven．be／～thijs／Work／ 

MotifSampler．htm1)和 YGMS对以上数据集进行了测试比 

较。所有测试是用其默认参数重复运行 2O次。其结果如表 

4所示：Gibbs Reeursive Sampler在原Gibbs95的基础上有了 

较大的性能改善。Motif sampler在采用了一阶背景模型的 

情况下，其性能也不太理想。我们的算法 YGMS虽然在 

( R1和STE12数据集上未能体现出性能的提高，但在其他 

7个数据集中均反映了较强的性能改善。我们也运行了 

AlignACE[ ，由于该算法是返回一个候选模式集合，我们对 

其MAP得分最高的前三个模式序列进行了比较。相对而 

言，其性能和Gibbs Reeursive Sampler比较接近。由于方法 

返回结果的不可比较性，未列入表4进行比较。 

总的来说，在这些数据集的测试中，算法 YGMS的性能 

相对比其他3个算法有较大程度的提高。 

结论和研究展望 为了提高转录因子结合位点的识别性 

能，我们在吉布斯采样识别模式的基本算法引入了几个改进， 

并结合生物学的先验知识引入了新的得分函数。改进后的算 

法 YGMS在酵母共调控基因组数据集的测试中表现出比其 
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