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生物信息学

第八章 序列模式识别（2）
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有待解决的问题

给定的一组序列，可能的motif仅在部分序

列中出现，怎么解决？

给定一组序列，其中存在某种motif可能在

序列上出现两次以上，如何解决？
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TFBS finding

 TFBS: transcription factor binding site
转录因子识别特定的motif

 CHIP-chip/CHIP-seq: 高通量鉴定与特定转录因子
结合的DNA片段
存在假阳性

通过多个motif结合
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TFBS finding

 Protein-DNA binding sites finding
 基本模型

给定n条序列

假设存在若干模体，w1, w2,…，其中w1, w2之间的间
隔为gL -> gM

 w1, w2不一定在每条序列上存在

 w1, w2可以在正链或反链上存在
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如何发现？

 MDscan: a two-step algorithm
 Word enumeration (Seed):

 候选基因排序：结合强度或read数
 Top sequence (3~20)
 统计长度为w的word个数 (w-mer)
 考虑正链和反链

 “m-matches”: 
 保证随机产生两个w-mer存在m个匹配

概率<0.15%
 可随机生成例如1M对w-mers来计算
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m-matches

 随机生成1,000,000对w-mers，不超过1500对存
在m-matches
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模体的信息量

 PSSM: Seed + “m-matches”
 估算信息量 (Maximum a posteriori, MAP)：

 Xm: 模体/PSSM里存在m-matches的个数；

 pij:模体/PSSM里第i位的第j个核酸的出现频率

 p0(s): 从随机数据里产生一个模体s的概率

 log(expected bases/site): top sequences里
“期望”获得的m-matches个数 (未知)
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模体的信息量

 Markov background model: 
 A. 随机数据

 B. 针对每一个w-mer，计算其背景概率
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模体/PSSM的优化

仅保留10-50个MAP最高的模体

利用生成的模体/PSSM对剩余的序列进行

打分

将所有结果按照得分排序

依次将结果加入模体/PSSM
重新计算MAP，若分值提高则保留，反之

放弃
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问题

过表达某转录因子，其中500个基因上调，
200个下调，如何分析？

CHIP-array实验中，发现与转录因子X结
合的基因有500个，如何分析？
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(2) MotifX算法
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马尔科夫及隐马尔科夫模型

 20世纪初，俄国数学家
Andrey Markov提出马尔科
夫链

马尔科夫模型

马尔科夫链

隐马尔科夫模型

Andrey Markov
1856-1922
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马尔科夫模型

马尔科夫模型：随机过程的一种，主要特
点为“无后效性”，即根据当前的状态即
可完全确定将来的状态
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马尔科夫性 & 马尔科夫链

定义：对于离散的随机过程X1, X2, X3…, 其
马尔科夫性定义为：

具有马尔科夫性的过程称为马尔科夫过程

时间(先后顺序)和状态都离散的马尔科夫过
程称为马尔科夫链
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马尔科夫模型：参数估计
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K-order 马尔科夫模型

一阶马尔科夫模型：当前位置仅依赖前一位

 k阶马尔科夫模型：当前位置依赖前一位，
而前一位依赖前两位,…,前k-1位依赖前k位

 0阶马尔科夫模型：位点独立
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Markov & PSSM

对真实的数据进行训练，PSSM =~ 0阶马
尔科夫模型

对新序列的扫描：从头至尾，每次移动
1~n位（窗口滑动的方法）

分别计算窗口内的序列，是(+)和(-)的概率，
计算log-odds ratio

设定域值，若高于域值，则保留结果
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然而

对给定的一段序列进行扫描并预测，结果
可能如下：

序列位置

结果打分
域值

究竟是哪个？
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另外

CpG序列的预测

蛋白质跨膜结构域的预测

Gene及基因结构预测

长度不确定！

起始位置不知！

Markov models & PSSM: Not work!!!



Bioinformatics, 2025, HUST

CpG岛的预测

 CpG岛：在人的基因组中，如果双碱基对CG出现，则C通
常被甲基化。并且，甲基化的C很快会突变成T。因此基因
组中CpG岛非常少。然而，在基因的起始位置，例如
promotor区域，因为功能的保守性，其序列很少突变，
CpG的含量能够保持在40~60%

 How to predict? PSSM & Markov are not work at all!
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蛋白质跨膜结构域

 细胞内，有些蛋白质部分在细胞膜外，部分在细胞膜
内，负责细胞外信号向细胞内的转导等其他功能

 跨膜结构域：长度不定，具有强的疏水性
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基因预测

 基因预测：给定一段序列，能否预测是否包含基因

 基因结构预测：真核生物的基因，包括启动子，外显
子，内含子，剪切子，ESE，沉默子…….能够正确预
测基因的结构？
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隐马尔科夫模型

存在状态的跳
转：转移概率
->未知！

隐马尔科夫模
型：状态之间
的转移概率未
知
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Profile HMM

多序列比对的结果中，氨基酸之间存在三
种状态：

匹配（M）, 插入 I）和缺失（D）

HMM：三种状态之间的转换关系未知 -> 
hidden -> 转移概率

每个位置上的氨基酸/碱基以及插入、缺失
的频率/概率可以通过观测求得 -> not 
hidden

模型训练：通过训练，估算转移概率
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例：CpG岛的HMM

存在两种状态：是CpG岛 (CpG Island, I)，
不是CpG岛 (Genome, G)
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CpG岛：HMM

 Hidden: 对当前未知的碱基，跳转到下一个位置，究
竟是I还是G的概率，未知

 Observable: I和G中的四种碱基分布的概率能够通
过实际数据的观测进行计算
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CpG岛：HMM (2)

0.5

0.5

0.5

0.5
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CpG岛：HMM (3)

转移概率

发散概率

通过计算得到
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转移概率

发散概率

预测CpG Island: Viterbi算法

给定序列：ATCGCA,预测CpG的位置?

初始概率：0.5
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CpG Island: Viterbi算法 (1)

v A T C G C A
β 1
C+

G+

A+ 0.1
T+

C-

G-

A- 0.15
T-

0.5*0.2

0.5*0.3
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CpG Island: Viterbi算法 (2)

v A T C G C A
β 1
C+

G+

A+ 0.1
T+ 0.015
C-

G-

A- 0.15
T- 0.0225

0.15*0.5*0.2

0.15*0.5*0.3

0.1*0.5*0.3

0.1*0.5*0.2
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CpG Island: Viterbi算法 (3)

v A T C G C A
β 1
C+ 0.0034
G+

A+ 0.1
T+ 0.015
C- 0.00225
G-

A- 0.15
T- 0.0225

0.0225*0.5*0.2

0.015*0.5*0.3

0.0225*0.5*0.3

0.015*0.5*0.2
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CpG Island: Viterbi算法 (4)

v A T C G C A
β 1
C+ 0.0034
G+ 0.0005
A+ 0.1
T+ 0.015
C- 0.00225
G- 0.00034
A- 0.15
T- 0.0225

0.00225*0.5*0.2

0.00225*0.5*0.3

0.0034*0.5*0.2

0.0034*0.5*0.3
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CpG Island: Viterbi算法 (4)

v A T C G C A
β 1
C+ 0.0034 0.000075

G+ 0.0005
A+ 0.1
T+ 0.015
C- 0.00225 0.00005
G- 0.00034
A- 0.15
T- 0.0225

0.0005*0.5*0.3

0.0005*0.5*0.20.0034*0.5*0.3

0.0034*0.5*0.2
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CpG Island: Viterbi算法 (5)

v A T C G C A
β 1
C+ 0.0034 0.000075

G+ 0.0005
A+ 0.1 0.000007

5
T+ 0.015
C- 0.00225 0.00005
G- 0.00034
A- 0.15 0.0000112
T- 0.0225

0.000075*0.5*0.2

0.000075*0.5*0.3

0.00005*0.5*0.3

0.00005*0.5*0.3
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CpG Island: Viterbi算法 (6)

v A T C G C A
β 1
C+ 0.0034 0.000075

G+ 0.0005
A+ 0.1 0.000007

5
T+ 0.015
C- 0.00225 0.00005
G- 0.00034
A- 0.15 0.0000112
T- 0.0225
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CpG Island: 预测结果

ATCGCA: 其中，CGC被预测为CpG Island
ATCGCA

 Viterbi算法：求出在当前结果最大的概率值，
以及保存相应的路线

递归算法：动态规划的算法

该例中，我们假设状态转移概率矩阵已知

如何推算状态的概率矩阵？
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HMM:参数估计

转移概率的估算

通过已知数据计算
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通过实际数据来估算参数：贝叶斯理论

给定一系列的训练序列O1,O2,…,On, 使
得最终的转移概率矩阵概率最大：参数最大化

给定转移概率矩阵，
实际序列的计算概率

最终的转移概
率矩阵的概率

实际数据
的隐含概率

给定转移矩阵时，
实际数据的概率
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通过实际数据来估算参数：贝叶斯理论 (2)

真实数据的实际概率，不随
模型、参数的变化而改变。
未知，也无法估计

对于最终的模型，即参数最大化的情况下，
存在：

因此，可以将 看成常数
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参数估计：Baum-Welch算法

目的：给定观察值序列O，通过计算确定一
个模型， 使得P(O|H)最大

算法步骤：

初始模型（待训练模型） 0

基于0 以及观察值序列，训练新模型 

如果 log P(O|) - log(P(O|0) < Delta，说明训练
结果已经收敛， 算法结束

否则，令0 ＝ ，继续第步工作
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Baum-Welch算法: 操作流程

 以CpG Island为例

 需要估计的转移概率矩阵有四个值：Pii, Pig, Pgg, 
Pgi

 初始化转移概率矩阵H0，例如，都设为0.5
 用Viterbi算法算出所有给定数据的结果及路径

 根据所有的路径，可以得到Nii, Nig, Ngg, Ngi

 计算新的Pii, Pig, Pgg, Pgi

 如果结果收敛，停止；否则，重复4-6
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马尔科夫 & 隐马尔科夫：总结

马尔科夫：所有状态已知或者可以通过实
际数据的观测得到

隐马尔科夫：发散概率可以通过数据观测
得到，状态之间的转移概率矩阵未知

给定转移概率矩阵，使用Viterbi算法，求
出使给定序列概率值最大的路径

参数估计：Baum-Welch算法，递归算法，
直到结果收敛
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蛋白质翻译后修饰

 POST: DNA转录为RNA，RNA翻译成蛋白质之后发生

 生化反应：产生或破坏共价键

 发生在氨基酸的主链或侧链上

 通常由特定酶催化

 可发生在15种非疏水的氨基酸上

 目前已发现>680 PTMs
 磷酸化、乙酰化、泛素化、SUMO化

http://www.uniprot.org/docs/ptmlist
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第一个修饰底物

 酪蛋白（Casein）
牛奶中高丰度的磷酸化蛋白质

 1883年，瑞典生化学家Olof Hammarsten，首次发现
包含磷酸根的蛋白质

Tagliabracci et al., Science, 2012, 336, 1150-1153
Tagliabracci et al., Trends Biochem Sci, 2013, 38, 121-130

Olof Hammarsten
(1841–1932)
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蛋白质磷酸化

 蛋白激酶通过ATP水解所释放的能量，将磷酸基团转移到底
物蛋白的丝氨酸/苏氨酸，或者酪氨酸的残基上

 可逆性
 蛋白激酶：磷酸化 - writer
 蛋白磷酸酶: 去磷酸化 - eraser
 磷酸化结合结构域：识别磷酸化位点 - reader

Edmond H. Fischer Edwin G. Krebs

The Nobel Prize in Physiology 
or Medicine 1992

Fischer, E.H. and Krebs, E.G. J Biol Chem, 1955, 216, 121-132
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蛋白激酶PKC与信号转导

 细胞内信号转导级联（intracellular signal 
transduction cascade）

 PKC：被脂质水解通路激活

 PKC促进肿瘤发生：Albert Lasker 1989
 1995, the President of Kobe University

Yasutomi Nishizuka

西冢泰美
Inoue et al., J Biol Chem, 1977, 252, 7610-6

1932~2005
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酪氨酸磷酸化

Hunter, J Cell Biol., 2008 181:572-3

Tony Hunter: kinase king (1943~) Tony Pawson, 1952~2013

Discovery of tyrosine kinase Discovery of SH2 domain that 
binds with phosphotyrosine

Hunter et al., PNAS, 1980, 77, 1311-1315 Sadowski et al., Mol Cell Biol, 1986, 6, 4396-4408
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细胞周期（Cell cycle）

Leland H. Hartwell Tim Hunt

The Nobel Prize in Physiology 
or Medicine 2001

Paul M. Nurse

 1970, cdc1, cdc2, cdc3
 1981, cdc2 is required
 1984, cdc2/cdk1 activity is required
 How about Tim Hunt?

Hartwell et al., PNAS, 1970, 66:352-9
Nurse et al., Nature, 1981, 292, 558-60
Newport et al., Cell, 1984, 37, 731-42 

Marc W. Kirschner
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Evans et al., Cell, 1983, 33, 389-96
Murray et al., Nature. 1989, 339, 275-80
Murray et al., Nature, 1989, 339, 280-6

 July 22nd, 1982, Cyclin A & B
 1989, Cyclins control cdks
 Why Tim Hunt?

 Sea urchin
 SDS-Page

 Marc W. Kirschner

Marc W. Kirschner

周期素Cyclin的发现
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磷酸化位点鉴定 & 预测

 磷酸化调控了细胞生命中绝大部分的分子、细胞和生理过程，
在细胞内，约1/3的蛋白质被磷酸化

 在哺乳动物的基因组中，编码了约~500个蛋白激酶

 磷酸化位点的鉴定，是理解整个细胞内的信号通路、网络以
及进一步的系统生物学研究的基础

 Phosphoproteomics：磷酸化底物、位点的高通量检测

 质谱

 蛋白质、肽段和激酶芯片

 目前进展: >1,600,000个磷酸化位点

 挑战: 哪些激酶磷酸化这些位点？
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GPS算法

 问题：给定蛋白质序列，能否准确预测究竟哪些
位点可能发生磷酸化？

 基本假设：
相似肽段，相似功能

相似激酶，相似底物

 打分策略:
 Phosphorylation site peptide: PSP(3, 3): XXX-

[S/T/Y]-XXX
通过BLOSUM62矩阵的打分来评估两个PSP(3, 3)之

间的相似性。
两个7肽之间相似性的打分定义如下：
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打分策略

给定两条肽段：

相似性分值：

 -1+5+5+6+2+2+5=24

算法流程：

 (1) 给定肽段与每一条已知磷

酸肽比较，计算相似性分值

 (2) 分值<0则设为0
 (3) 最终分值：平均值

BLOSUM62 (部分)AQESILR (磷酸肽)
IQESLIR (未知)
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激酶的层次分类

 GPS 1.0 & 1.0：根据序列相似性分类激酶

 GPS 2.0：激酶分类的4个层次，包括组、
家族、亚家族和单个激酶

 将已知磷酸化位点根据激酶信息进行归类
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为什么是BLOSUM62矩阵？

给定两条肽段：

相似性分值：

 -1+5+5+6+2+2+5=24

算法流程：

 (1) 给定肽段与每一条已知磷

酸肽比较，计算相似性分值

 (2) 分值<0则设为0
 (3) 最终分值：平均值

BLOSUM62 (部分)AQESILR (磷酸肽)
IQESLIR (未知)

?
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打分矩阵

 利用自检法和除一法评估

性能

 不同矩阵的性能不同

 问题：如何找到“最优”

的矩阵？
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GPS2.0：矩阵突变

 以BLOSUM62为初始矩阵，利用除一法计算Sn & Sp值
 将Sp 固定为90%，从矩阵中随机挑选任意值，进行+1或-1

操作，重新计算Sn值
 若Sn值提高，则该操作保留

 重复该过程10,000次
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为什么是PSP(3,3)

给定两条肽段：

相似性分值：

 -1+5+5+6+2+2+5=24

算法流程：

 (1) 给定肽段与每一条已知磷

酸肽比较，计算相似性分值

 (2) 分值<0则设为0
 (3) 最终分值：平均值

BLOSUM62 (部分)AQESILR (磷酸肽)
IQESLIR (未知)?
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GPS 2.1: 肽段选择

 当PSP(m, n)中m, n值增加时

自检法↑-> Sn = Sp = 100% (过拟合)
除一法先↑ , 再↓-> 存在峰值

 肽段选择
 PSP(m, n) (m=1, …,15; n=1, …, 15)，Sp为85%, 

90%和95%时，计算平均Sn值
最优PSP(m, n): Max(Sn)

 与GPS 2.0相比
除一法Sn值：15.62%↑
自检法Sn值：2.28%↓
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Peptide Selection (PS)

PSP(5, 1) PSP(1, 2) PSP(4, 2) PSP(12, 
7)
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蛋白质序列编码

 将蛋白质序列转化为向量或矩阵

 GPS算法的打分函数：
 给定PSP(m, n)的a残基与已知磷酸肽b残基的相似性分值

 20种常见氨基酸 + N或C端的空位符“*”
 Sab值共有[21*(21+1)]/2=231种 (Sab = Sba)
 因此，PSP(m, n)可表征为：

L:  PSP(m, n)长度；Cj: 第j位ab氨基酸对的数量；Wj: 第j位权重；M : 打
分矩阵
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其他编码方法

 赝氨基酸组成（Pseudo amino acid composition）
 统计出现频率： ௜ܸ ൌ ሺܨ஺, ஼ܨ , ஽ܨ ,⋯ , ,௒ܨ ሻ૛૚∗ܨ

 k间隔氨基酸对组成（Composition of k-spaced amino 
acid pairs）
 统计k个空位间隔的氨基酸对出现频率：21*21*(kmax+1) 
 ௜ܸ ൌ ሾሺܥ஺஺, ⋯,஺஼ܥ , ⋯,ሻସସଵሿ௄ୀ଴∗∗ܥ , ሾሺܥ஺஺, ⋯,஺஼ܥ , ሻସସଵሿ௄ୀ௄೘ೌೣ∗∗ܥ

 正交二进制编码（Orthogonal binary coding/one-hot 
coding）
 Alanine：[1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] 
 Cysteine：[0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]



Bioinformatics, 2025, HUST

混合学习框架

 http://hybridsucc.biocuckoo.org/
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序列、结构特征

 7种序列特征，3种结构特征
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传统机器学习 vs. 深度学习
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Graphic Presentation System
 GPS-Palm: parallel CNNs + PLR, 10 feature types


