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摘要 C2H2型锌指蛋白是哺乳动物中数量最多的一类转录调控因子．C2H2型锌指蛋白中含有的 C2H2型锌指基序多是不
相同的，表明它们很可能结合不同的 DNA序列，从而调控不同的基因，行使多样化的调控功能．然而，目前大多数 C2H2
型锌指蛋白结合的 DNA序列仍不明确，这阻碍了 C2H2型锌指蛋白的功能研究．目前，针对 C2H2型锌指蛋白的靶序列预
测已有一些初步的研究．本文介绍了 C2H2型锌指基序与 DNA结合的经典模式，并对 C2H2型锌指蛋白靶序列预测方法中
所用到的算法、训练集、金标准数据集及相应工具进行了全面系统的总结归纳，旨在丰富对 C2H2型锌指蛋白靶序列预测原
理和工具的认识，为 C2H2型锌指蛋白靶序列的精确预测和更深入的功能研究打下基础．
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基因表达和调控的研究对于揭示生命奥秘、了

解生命本质至关重要．自从 1982 年 Bogenhagen
等[1]在爪蟾卵母细胞中首次发现了锌指蛋白 TF芋A
参与 5S RNA基因的调控，现已在各类生物(如酵
母、植物、哺乳动物等)中发现了锌指蛋白参与基
因调控的过程[2-5]．锌指蛋白中含有数量不等的锌

指基序，每一个锌指基序都要通过结合 Zn2+ 形成

稳定的类似“手指”结构，从而根据自身特性选择

性结合特异的下游靶标．锌指蛋白能够通过与生物

大分子(如 DNA、RNA)结合来实现基因表达的调
控．根据锌指基序序列的特点(如半胱氨酸 (Cys)
和组氨酸 (His)的数量和位置)可以将锌指蛋白分为
不同的类别，如 Jeremy Berg等 [6]划分的 9 类锌指
蛋白(表 1)．

目前已知的人类 C2H2型锌指蛋白基因约占全
部锌指蛋白基因的 45%(751/1652)，是数量最多的
一类转录因子．许多 C2H2型锌指蛋白还含有其他
的结构域，比如 KRAB、SCAN、BTB 以及 SET
结构域[7-8]，暗示着它们的功能是多样化的[9-11]．

目前大多数 C2H2型锌指蛋白的功能是不明确
的[12]．C2H2型锌指蛋白作为转录因子，研究其调

控的靶序列即可对其功能给出重要的线索和信息．

染色质免疫共沉淀与高通量测序相结合的技术

(ChIP-seq) [13]对于转录因子与其结合的靶序列的研

究十分重要 [14]．但由于 C2H2 型锌指蛋白数量众
多，其抗体的制备仍是一大阻碍．即使抗体齐全，

在不同的生理条件下，同一个 C2H2型锌指蛋白调
控的靶序列很可能不同，很难检测所有生理状态下

C2H2 型锌指蛋白的靶序列．针对这一问题，将
ChIP-seq实验与 C2H2型锌指蛋白靶序列预测方法
相结合，来获得 C2H2型锌指蛋白的靶序列信息是
一个非常好的解决方案．C2H2型锌指蛋白靶序列
预测结果对于 ChIP-seq实验结果的筛选具有重要
参考价值，能够极大地提高 C2H2型锌指蛋白靶序
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Fig. 1 The schematic diagram of the canonical
recognition pattern of C2H2 zinc fingers binding DNA[15]

图 1 C2H2型锌指基序与 DNA序列结合原理图[15]

锌指基序类型 序列 代表蛋白质

C2H2 C-X2-4-C-X12-H-X3-5-H TF芋A

C8 C-X2-C-X13-C-X2-C-X15-C-X5-C-X12-C-X4-C Steroid-thyroid receptor

C6 C-X2-C-X6-C-X6-C-X2-C-X6-C GAL4

C3HC4 C-X2-C-X9-27-C-X1-3-H-X2-3-C-X2-C-X4-48-C-X2-C RING finger

C2HC C-X2-C-X4-H-X4-C Retroviral nucleocapsid

C2HC5 C-X2-C-X17-19-H-X2-C-X2-C-X2-C-X16-20-C-X2-3-C LIM domain

C4 C-X2-C-X17-C-X2-C GATA-1

C3H C-X6-14-C-X4-5-C-X3-H Nup475

C4HC3 C-X2-C-X11-21-C-X2-C-X4-H-X2-C-X14-17-C-X2-C Requium

列的准确性，为后续的功能和机制研究提供重要参

考信息并起到辅助推断作用．本文将对 C2H2型锌
指蛋白靶序列预测方法进行介绍，并对各方法中的

算法、训练集、金标准数据集等进行全面系统的总

结归纳．

1 C2H2型锌指蛋白简介及其与 DNA结合
的一般规律

一般来说，C2H2型锌指基序与 DNA 的结合
遵循以下规律[15-17]：以 C2H2型锌指基序中 琢螺旋
起始位氨基酸为 1号氨基酸，那么-1、2、3、6号
这 4 个氨基酸就是结合 DNA的关键氨基酸；-1、
3、6 号 3 个关键氨基酸分别结合正义链 DNA 中
N3、N2、N1 3个位置，而 2号则结合反义链中的
碱基，即与正义链 N4互补配对的碱基(图 1)．

C2H2 型锌指基序与 DNA 结合的体外实验数
据给 C2H2型锌指蛋白靶序列预测方法提供了宝贵的
数据来源．根据 C2H2型锌指基序与 DNA进行结
合的原理，可以设计体外实验(如细菌单杂交技术
和蛋白质结合芯片技术)，得到 C2H2 型锌指基序
与 DNA结合的实验证据．下面将根据预测方法得
到的结果对目前已有的预测方法进行介绍．

2 通过 C2H2型锌指序列预测结合的 DNA
序列

2援1 随机森林模型 (random forest model)
随机森林是一种基于分类树(classification tree)

的算法．2001 年 Breiman 等把分类树组合成随机
森林，即随机化调用变量(列)和数据(行)，生成一
系列分类树，再汇总分类树的结果[18-19]．那么，随

机森林模型是如何预测 C2H2 型锌指基序结合的
DNA序列呢？

如果共有 n 个 C2H2 锌指基序(即观测数据)，
有 k 类与之相结合的 DNA序列，那么在构建每个
分类树的时候，随机森林会随机地有放回地在训练

集中重新选择 m个(m < n)观测值，即 Bootstrap重
新抽样．为了更大地增加随机性，随机森林每次会

随机选取部分 C2H2型锌指基序的特征变量进行分
类树的构建．这样，每次构建的分类树的多样性会

大大增加．在重复生成若干个分类树后，将这些分

类树得到的每一类 C2H2锌指基序结合的 DNA序
列平均结果作为最终结果．当再输入一个新的

C2H2 型锌指基序时，随机森林会根据已构建好
的分类树对该 C2H2型锌指基序进行投票分类，从
而将该类别得到的最终结果作为预测的 DNA序列
(图 2)．

Table 1 The motif sequences and representative proteins of the nine types of zinc finger proteins[6]

表 1 怨类锌指蛋白的序列及其代表蛋白质[6]
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Fig. 2 The schematic diagram of random forest model of DNA鄄binding preferences of C2H2 zinc fingers
图 2 基于随机森林模型的 C2H2型锌指基序靶序列预测方法基本过程

目前，已有 ZF Models (Zinc Finger Specificity
prediction is based upon random forest model) [15]和

ZifRC (Zinc Finger Recognition Code) [20]这两种方法

通过随机森林模型构建了基于 C2H2型锌指基序的
靶序列预测方法．

ZF Models基于 B1H(bacterial one-hybrid system)
得到的 1 209个单个 C2H2型锌指基序结合的 DNA
序列以及 678种 2个串联 C2H2型锌指基序结合的
DNA序列的体外实验数据构建而成．ZF Models可
以通过识别 C2H2型锌指蛋白中的 C2H2型锌指基
序，并对其中的关键氨基酸进行提取后，预测该

C2H2 型锌指蛋白结合的 DNA．此外，ZF Models
还能够通过输入 4位 C2H2型锌指关键氨基酸获得
该 C2H2型锌指结合的 DNA．ZF Models收集了许
多通过 SELEX (systematic evolution of ligands by
exponential enrichment)技术得到的锌指基序与
DNA结合的体外实验数据[21-24]作为金标准数据集，

并通过计算预测 DNA序列 PFM (position frequency
matrix)与实验 DNA 序列 PFM 间的均方差 (mean
square error，MSE)来评估预测的准确性，对于某
一个位点，MSE可以从 0～1，对于随机碱基的位
点(每一个碱基可能的概率为 0.25)与一个确定碱基

的位点(1种碱基概率为 1，其余 3种为 0)间，MSE
为 0.1875．

ZifRC 所用的训练集为基于 B1H 技术所得到
的 47 072 个 C2H2 型锌指基序与长度为 4 的随机
碱基 DNA 序列结合的体外实验数据．连接 2 个
C2H2型锌指基序的标准长度为 4～6 个氨基酸．
当输入 C2H2型锌指蛋白时，ZifRC能够识别标准
长度的锌指连接区，从而对 C2H2型锌指蛋白中所
有的 C2H2型锌指基序结合的 DNA序列进行预测，
最终得到 C2H2 型锌指蛋白结合的 DNA，而对于
非标准长度的连接区，则需要将其连接的 2个锌指
基序拆开后分别预测，再手动整合得到 C2H2型锌
指蛋白结合的 DNA．ZifRC按照 C2H2型锌指蛋白
中锌指连接区均为标准长度的筛选原则，从

CIS-BP数据库[25]中筛选得到了 64个 C2H2型锌指
蛋白，并去除了每一个 C2H2型锌指蛋白中重复的
motif，最终得到金标准数据集．通过计算预测
DNA序列 PWM (position weight matrix)与相应金标
准中 DNA序列 PWM间的皮尔逊相关系数和 P值，
从而评估预测方法的准确性．按照 ZifRC的金标准
数据库和评估方法，ZifRC 的准确性明显优于 ZF
Models[20]．

训练过程
输入 n个 C2H2锌指基序(训练集)

从训练集中随机且有放回地抽取 m个(m<n)C2H2锌指蛋白

随机选取部分特征向量进行分类树的构建

构建若干个分类树

将每一类 C2H2锌指序列结合的 DNA序列的平均结果作为最终结果

预测过程
输入 1个 C2H2锌指基序

根据已经构建好的分类树判定该 C2H2锌指基序的类别

将该类别得到的最终结果作为预测的 DNA序列
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2援2 最近邻法(nearest neighbor approach)
最近邻法是数据挖掘分类技术中重要的方法之

一，其核心思想为：如果一个样本在特征空间中的

k 个最相邻样本中的大多数属于某一个类别，则该
样本也属于这个类别，并具有这个类别上样本的特

性 [26]．当我们将 C2H2 型锌指基序与其结合的
DNA序列信息(训练集)输入到最近邻法时，最近邻
法会计算训练集中每个 C2H2型锌指基序间的距离
(例如欧氏距离)从而将它们进行分类，将每一类

C2H2 锌指基序结合的 DNA序列的平均结果作为
最终结果．当再输入一个新的 C2H2 型锌指基序
时，最近邻法首先会计算 C2H2型锌指基序与每一
个 C2H2 型锌指基序间的距离，若 k 个最相邻的
C2H2型锌指基序中的大多数属于某一类 C2H2型
锌指基序，则将那一类 C2H2 型锌指基序结合的
DNA序列作为该 C2H2型锌指基序结合的 DNA序
列，从而完成预测的过程(图 3)．

B1H screen of C2H2-ZF domain[27]就是基于最近

邻法构建的．同样的，B1H screen所用的训练集也
是基于 B1H得到的 C2H2型锌指基序与 DNA结合
的体外实验数据，只是在设计上有一些改变．本方

法设计了两种实验方案：a．F2 union．设计 3个串
联的 C2H2型锌指，仅改变处于中间的 C2H2型锌
指的氨基酸序列(F2)，得到 F2与长度为 3的随机
碱基 DNA序列结合的实验数据．b．F3 union．仍
然是先设计 3个串联的 C2H2型锌指，仅改变处于
最末尾 C2H2 型锌指的氨基酸序列(F3)，得到 F3
与长度为 3 的随机碱基 DNA 序列结合的实验数
据．在得到了实验数据后，通过最近邻法构建预测

模型．B1H screen of C2H2-ZF domain 能够识别
C2H2型锌指蛋白中的 C2H2型锌指基序，并预测

C2H2型锌指基序结合的 DNA，但是它不能直接获
得 C2H2型锌指蛋白结合的 DNA，需要用户自己
将预测得到的 C2H2型锌指基序结合的 DNA进行
拼 接 获 得 ．B1H screen 收 集 了 JASPAR [28]、

UniProbe [29]、 Jolma database of human transcription
factors[24]、FlyFactorSurvey[30]数据库中 C2H2型锌指
蛋白及其结合 DNA序列的信息，去重复后共包含
143 个 C2H2 型锌指蛋白，以此作为金标准数据
库．B1H screen所用的评估方法与 ZifRC相似，均
是通过计算预测 DNA 序列 PWM (position weight
matrix)与相应金标准中 DNA序列 PWM间的皮尔
逊相关系数和 P值来评估预测的准确性，不同之处
为 B1H screen将皮尔逊相关系数大于 0.5的预测结
果作为可信的结果．

Fig. 3 The schematic diagram of nearest neighbor approach of DNA鄄binding preferences of C2H2 zinc fingers
图 3 基于最近邻法的 C2H2型锌指基序靶序列预测方法基本过程

训练过程
输入 n个 C2H2锌指基序(训练集)

计算每个 C2H2型锌指基序间的距离，并进行分类

将每一类 C2H2锌指序列结合的 DNA序列的平均结果作为最终结果

预测过程

输入 1个 C2H2锌指基序

计算 C2H2型锌指基序与每一个 C2H2型锌指基序间的距离

将该类别得到的最终结果作为预测的 DNA序列

若 k个最相邻的 C2H2型锌指基序中的大多数属于某一类 C2H2型
锌指基序，则该 C2H2型锌指基序属于该类别 C2H2型锌指基序
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3 通过 DNA序列预测结合的 C2H2型锌指
序列

3援1 人工神经网络(artificial neural network, ANN)
人工神经网络是通过模仿生物的神经网络结构

构建的数学模型[31]．其基本过程为：将原始数据输

入人工神经网络后，会进行多个隐含层 (hidden
layers)的非线性处理，最终得到目标输出．输入
C2H2型锌指基序与其结合的 DNA序列信息(训练
集)至人工神经网络后，人工神经网络会挖掘其中
深层次的信息，并得到隐含层，然后通过隐含层的

信息处理传递挖掘数据的深层次结构，最终输出结

果(即 DNA序列结合的 C2H2 锌指基序)．将输出
结果与真实结果的误差作为目标函数，当该目标函

数达到最小值时即得到该人工神经网络的最佳参

数，从而完成训练过程．当输入一个新的 DNA序
列时，网络会输出该 DNA序列对应的 C2H2型锌
指基序，完成预测．

ZiF-Predict 通过人工神经网络预测 DNA序列
中可能存在的 C2H2型结合位点．ZiF-Predict整合
了 ZifBASE 等 [32-34]数据库中 C2H2 型锌指基序与
DNA结合的体外实验数据，并以此为训练集和金
标 准 数 据 库 ． 当 输 入 一 段 DNA 序 列 时 ，
ZiF-Predict会识别 DNA 序列中可能会被 C2H2 型
锌指基序结合的 3 个连续碱基，并给出相应的
C2H2型锌指基序的序列信息．
3援2 模块组装方法 (modular assembly approach)

体外实验能够获得单个 C2H2 型锌指蛋白与
DNA结合的数据，那么若将所有可能的 3个连续
碱基与全部 C2H2型锌指基序进行实验验证，就可
以得到全部 C2H2型锌指基序结合的 DNA序列信
息．如果想知道一段 DNA序列中有没有 C2H2型
锌指基序的结合位点，就可以检索这段 DNA序列
中有没有能够与 C2H2型锌指基序相结合的 3个连
续碱基．

但实际结合过程中总往往并不是只有一个

C2H2型锌指基序参与了 C2H2型锌指蛋白与 DNA
结合的过程，因此 ZiFiT[35]采用的是 ZifDB数据库[36]

中 3个连续的 C2H2型锌指基序与 DNA结合的体
外实验数据．输入了 DNA 序列后，ZiFiT 能够检
索其中是否存在能够与 C2H2型锌指基序相结合的
9 个连续碱基，并给出结合该 9 个连续碱基的
C2H2 型锌指基序序列信息．此外，ZiFiT 还支持
BLAST在线比对工具，方便寻找潜在的靶序列．

4 总结与展望

C2H2 型锌指基序与 DNA 结合的实验数据已
经较为庞大，相应的预测方法也能够提供一些

C2H2型锌指蛋白结合 DNA的信息，但总体来说，
本领域还处于一个初级的阶段．通过体外实验数据

得到的结果很难反应体内的真实情况，从而基于体

外实验数据构建的预测方法存在一定的缺陷，而通

过 ChIP-seq 等体内实验手段又难以判断具体是
C2H2型锌指基因编码的哪一个 C2H2型锌指蛋白
与 DNA发生了结合，更难以判断其中发生结合的
C2H2型锌指基序．相信对以上问题的继续探索会
激起研究人员对 C2H2型锌指蛋白预测的兴趣，促
进实验手段的不断进步和预测算法的持续完善，使

得预测准确性大大提高，最终揭开 C2H2型锌指蛋
白的神秘面纱．
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The Advancement of The Prediction Methods for DNA鄄binding
Preferences of C2H2 Zinc Finger Proteins*
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Abstract C2H2 zinc finger proteins represent the largest family of transcription factors in mammalian. Their
C2H2 zinc finger arrays are highly variable, indicating that most of them have unique DNA binding motifs,
regulating different genes and playing diversified roles. However, the detailed regulatory functions of many C2H2
zinc finger proteins are unknown because of the unclear target sequences. The prediction of DNA-binding
preferences of C2H2 zinc finger proteins is a commendable approach to figure it out. In this review, the canonical
recognition pattern of C2H2 zinc fingers binding DNA was described. The prediction models of DNA-binding
preferences of C2H2 zinc finger proteins according to their methods, training datasets, and golden standard datasets
were summarized. This review is of great benefit to the comprehensive understanding of the prediction models of
DNA-binding preferences of C2H2 zinc finger proteins. All of these information will facilitate the further
theoretical and applied studies of C2H2 zinc finger proteins.
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