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摘要 原核生物操纵子结构的准确注释对基因功能和基因调控网络的研究具有重要意义，通过生物信息学方法计算预测是当

前基因组操纵子结构注释的最主要来源．当前的预测算法大都需要实验确认的操纵子作为训练集，但实验确认的操纵子数据

的缺乏一直成为发展算法的瓶颈．基于对操纵子结构的认识，从基因间距离、转录翻译相关的调控信号以及 COG功能注释
等特征出发，建立了描述操纵子复杂结构的概率模型，并提出了不依赖于特定物种操纵子数据作为训练集的迭代自学习算

法．通过对实验验证的操纵子数据集的测试比较，结果表明算法对于预测操纵子结构非常有效．在不依赖于任何已知操纵子

信息的情况下，算法在总体预测水平上超过了目前最好的操纵子预测方法，而且这种自学习的预测算法要优于依赖特定物种

进行训练的算法．这些特点使得该算法能够适用于新测序的物种，有别于当前常用的操纵子预测方法．对细菌和古细菌的基

因组进行大规模比较分析，进一步提高了对基因组操纵子结构的普遍特征和物种特异性的认识．
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操纵子(operon)是原核生物基因组特有的组织
结构，它由多个毗邻的结构基因加上相关的调控序

列构成，以转录单元(transcript unit)的形式成为基
因表达的基本单元．研究发现，原核生物的许多基

因在功能上的关联及表达调控都可以通过操纵子机

制来实现，构成同一操纵子的基因往往功能相关，

或处于同一代谢通路[1-2]．因此，操纵子结构的研

究对于基因功能和调控网络的理解具有十分重要的

意义．随着实验技术的快速发展，近年来 RNA-seq
及 tiling arrays两种实验手段已经开始运用于大规
模的转录组测定．但是，迄今为止人们也只是获得

了约 10个基因组全转录组数据[3]，通过转录组数

据全面获得操纵子信息的方式目前还受到很大的

限制．显然，鉴于当前原核基因组测序的速度远快

于转录组测定的速度，计算预测方法在未来相当长

的时期内仍然是获得原核基因组操纵子结构的重要

途径．

概括地说，当前操纵子结构的计算预测方法主

要通过对三类特征信息进行建模来实现．第一类

是操纵子结构相关的序列特征信息，包括基因间距

离[4]、转录调控信号及其他信号[5-7]、密码子的使用

偏好[6, 8]等，其中基因间距离被认为是最有效的特

征[4, 7]，在当前的预测方法中被广泛使用．第二类是

基于比较基因组学获得的操纵子结构信息，其基本

思想是构成同一操纵子的相邻基因在进化压力下表

现出相同的保守性，由此可以确定一部分操纵子结

构[9]．但是，研究表明大多数操纵子结构在进化上

是崭新的[7]，通过这种同源性设计的识别方法只适

合于进化过程中相对保守的那部分操纵子[9]．第三

类主要依赖基因产物功能注释的信息，包括 Riley
的功能分类 [4]、GO(gene ontologies) [7, 10-11]、蛋白质

COG(clusters of orthologous groups of proteins)[8]、代

谢通路[2, 11]等．由于功能注释方法的复杂性，对新
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测序物种的注释可靠性还十分有限，因此功能注释

信息对于新测序物种的操纵子预测并不十分理想．

基于上述三类信息，人们已发展了一系列的操

纵子预测算法，包括隐马氏模型方法(HMM)[12]、简

单统计方法[4, 13]、贝叶斯决策[6, 8, 14]、神经网络[11]、支

持向量机[5]及其他模式识别方法[7]．这些算法大多

数都需要依赖训练集来确定数学模型的参数．但

是，它们使用的训练集都来自少数的模式生物[8, 14]，

如大肠杆菌 Escherichia coli 和枯草芽孢杆菌
Bacillus subtilis 等基因组．虽然 RNA-seq 和 tiling
arrays等技术已经提供了若干基因组的转录组试验
数据，但这些数据尚未被广泛应用于当前的操纵子

预测算法的模型训练和检测．应该指出的是，对训

练数据的依赖和数据集的缺乏使得这些预测方法难

以应用于大多数原核生物．例如，有人通过 E援 coli
和 B援 subtilis 等物种的已知操纵子结构数据作为训
练集得到基因间距特征，试图作为普适的参数来应

用于其他基因组[7-8]，但是有研究表明不同基因组

的基因间距分布并不完全相同，基因间距具有一定

的物种特异性[8, 15]．近年来，人们发现，基于比较

基因组学的操纵子预测方法可以减少对训练数据集

的依赖，这一类方法虽然可以推广到任意物种，却

无法预测全基因组的操纵子结构 [9, 14]．综上所述，

当前操纵子结构预测方法的研究需要克服两个难

题：一是已知操纵子结构数据的相对缺乏；二是操

纵子结构特征的物种特异性．随着原核生物基因组

测序计划的不断加快，至 2010 年已有超过 1 000
种细菌和古细菌的全基因组序列和注释被发布，而

人们对它们的操纵子结构的注释和认识还非常滞

后．因此，发展有效的操纵子结构预测方法是当前

原核生物基因组研究中亟待解决的问题．

本文基于对操纵子结构的认识，从转录相关的

调控信号、基因间距离以及 COG 注释等特征出
发，建立了描述操纵子复杂结构的概率模型，并提

出了不依赖于特定物种操纵子数据作为训练集的迭

代自学习算法．从算法设计而言，这种方法可以很

好地克服上述两个难题．我们还通过比较证明，自

学习的预测算法要优于依赖特定物种操纵子数据进

行训练的预测方法．通过对实验验证的操纵子数据

集的测试，结果表明本文的算法对于预测操纵子结

构非常有效．在不依赖于任何已知操纵子信息的情

况下，我们的算法在总体预测水平上超过了目前最

好的操纵子预测方法，从而表现出有别于当前主要

预测方法的优势．

1 材料与方法

1.1 数据集

所有基因组的全基因组序列及基因注释从

RefSeq 数据库下载得到(版本号 30)，共 762 个基
因组．

操纵子的预测通常是基于预测基因对 (gene
pair，即 2个相邻基因)是否属于同一操纵子来实
现[4]，本文也采用相同的策略．这里，基因对包括

两类：操纵子基因对(operon gene pair)和边界基因
对(boundary gene pair)，前者是操纵子内的 2个相
邻基因，后者为同链上位于 2个不同操纵子的相邻
基因对(图 1)．为了刻画整个基因组的调控网络，
我们把同链上被异链基因隔开的基因对也纳入预测

范畴(尽管它们基本上不可能属于同一操纵子)．

为测试预测的精度，本文根据相关文献和数据

库的注释构造已知操纵子结构的数据作为测试集，

共包含 7个物种：大肠杆菌 Escherichia coli、枯草
芽 孢 杆 菌 Bacillus subtilis、 天 蓝 色 链 霉 菌
Streptomyces coelicolor、铜绿假单胞菌 Pseudomonas
aeruginosa、肺炎支原体 Mycoplasma pneumonia、
硫磺矿硫化叶菌 Sulfolobus solfataricus、硫还原泥
土杆菌 Geobacter sulfurreducens．其中，模式细菌
E援 coli与 B援 subtilis 已被多数方法作为衡量操纵子
预测算法有效性的参考物种．E援 coli操纵子数据来
源于 RegulonDB数据库(本文剔除了可变转录单元
和单个基因的转录单元)[16]；B援 subtilis 操纵子数据
则来源于 DBTBs数据库中通过 RNA印迹注释的
操纵子[17]．根据基因对的定义，共获得 E援 coli基因
组的 1 622个操纵子基因对和 1 127个边界基因对，
以及 B援 subtilis 基因组的 530 个操纵子基因对和

Fig. 1 Two kinds of gene pair
G1, G2, G3, G4, G5 are genes in the same direction, while G6, G7 are in

the opposite direction, and G2, G3, G4 constitute one operon．Thus,

(G2, G3), (G3, G4) are operon gene pairs and (G1, G2), (G4, G5) are

boundary gene pairs.

G1 G7 G2 G3 G4 G5 G6

Boundary gene pair Operon gene pair Boundary gene pair

Operon
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385 个边界基因对．S援 coelicolor 广泛分布于土壤
中，有着复杂的生命周期，并能产生大量的抗生

素，该基因组的操纵子数据为来源于 Charaniya等[5]

获得的 146个操纵子基因对和 61个边界基因对．
P援 aeruginosa在自然界分布广泛，是人体手术后易
感染的重要病菌之一．通过整理 ODB 数据库[18]，

共获得 32个实验确认操纵子，由此得到 67个操
纵子基因对和 39 个边界基因对．通过大规模测
定原核生物转录组，共获得 M援 pneumonia、
S援 solfataricus、G援 sulfurreducens 三个基因组的全转
录组数据．M援 pneumonia为最小的自我复制生物，
同时也是人类支原体肺炎的病原体，共获得 366个
操纵子基因对和 199个边界基因对[19]．S援 solfataricus
为代谢硫磺的需氧型古细菌，其最适宜生长环境为

80℃和 pH 2～3，是被广泛研究的古细菌模式生
物，共获得 856个操纵子基因对和 1 028个边界基
因对 [20]．G援 sulfurreducens 能通过氧化有机污染物
获取电能，共获得 1 904个操纵子基因对和 725个
边界基因对[21]．

1.2 操纵子结构特征及数学模型

根据当前绝大多数预测方法的做法，对操纵子

结构作如下 2点假设：a．一个操纵子只对应一个
转录物．虽然研究证实原核生物的少部分操纵子具

有不同的转录单元[5, 22]，但对它们的复杂调控机制

还有待于研究，当前的大多数预测方法并不考虑这

种情况．b．为便于算法的设计，本文把单个基因
的转录单元也看成是一种操纵子结构．

概括地说，本文的操纵子结构模型就是计算每

一个基因对(gene pair)属于同一个操纵子的概率．
结合基因之间的距离 d、上游基因的下游序列(即
转录终止子区域 Str)和下游基因的上游序列(即转录
启动子区域 Spr、翻译信号区域 Ssd)、以及基因对是
否属于同一 COG功能分类这些特征，建立一个概
率模型．若用 赘代表全部模型参数(或事件)构成的
集合，则赘的似然函数可以写成：

L(赘)=P(d, Ssd, Spr, Str, cog|赘)
=P(opr, d, Ssd, Spr, Str, cog|赘)+P(nop, d, Ssd,
Spr, Str, cog|赘) (1)

=P(d)·P(opr|d)·P(Ssd|opr, d)·P(Spr|opr, d)·
P(Str|opr, d)·P(cog|opr)+P(d)·P(nop|d)·
P(Ssd|nop, d)·P(Spr|nop, d)·P(Str|nop, d)·
P(cog|nop)

这里，opr代表操纵子基因对，nop 代表边界
基因对．P(d)代表所有相邻基因对间距的概率分

布，是基因组本身特有的性质．我们还假定 Ssd、

Spr、Str 和 cog是相互独立的，cog和 d 也相互独
立．对于各个部分分别建立模型如下：

a．基因间距离．基因间距离一直作为识别操
纵子的重要特征[4, 7]．这里，定义相邻基因中上游

基因的终止位点到下游基因的起始位点之间的距离

为基因间距离．若两个基因发生重叠，则间距为

负．分析表明，操纵子基因对与边界基因对的基因

间距离差异显著，前者的基因间距离较短且分布紧

凑，在-4、-1、-8 bp等处出现明显峰值，而后者
的基因间距离较长且分布比较平缓．这一特征与目

前的研究认识是一致的[4]．

当一个基因对间距为 d时，这对基因属于操
纵子基因对和边界基因对的概率符合 Logistic 模
型，即

P(opr|d)= e琢 +茁d

1+e琢 +茁d，P(nop|d)= 1
1+e琢 +茁d (2)

其中，琢和 茁反映基因间距离与属于操纵子基
因对概率的线性关系，当 茁 < 0时，表示概率与距
离成反比．显然，当 d=-琢/茁时上述两个概率相等，
我们称某一基因组的这一距离为临界距离 dcrt，

它是从概率上区分操纵子基因对与边界基因对的

阈值．

b．调控信号．原核生物操纵子以转录单元的
形式出现，涉及转录、翻译过程相关的调控信号．

这些信号主要有操纵子上游的启动转录的启动子

(promotor)、下游终止转录的终止子(terminator)以
及每一个基因 5忆端上游起始蛋白质合成的翻译起
始信号．其中，启动子区大多由转录起始位点上

游-10 bp 的 pribnow 框 (pribnow box)TATAAT 和
-35 bp的共同序列(consensus sequence)TTGACA组
成．终止子包括不依赖 籽 (籽-independent)的终止子
和依赖 籽(籽-dependent)的终止子两种：前者由高 GC
的发卡结构和随后的 T富含区域组成，后者则无
明显的序列特征 [23]．翻译起始信号中最常用的是

shine-dalgarno(SD)信号，而当基因组内存在多种翻
译起始机制时，操纵子基因对与边界基因对的翻译

起始信号会有显著差异 [24-26]．本文通过权重矩阵

(weight matrix)来刻画这三类信号．对每对相邻
基因首先提取翻译起始信号序列(下游基因的上游
20 bp内的区域)、启动子信号序列(下游基因的上
游 20 bp到上游基因终止位点之间的区域，若多于
60 bp，只取[-80, -20] bp区域，若少于 10 bp，则
只取[－30, －20] bp区域)以及终止子信号序列(上
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游基因的终止位点到下游基因的起始位点之间的区

域，若多于 100 bp，则取 100 bp，小于 20 bp，则
只取 20 bp)，然后对这三类信号分别建立操纵子权
重矩阵 (operon weight matrix)和边界权重矩阵
(boundary weight matrix)以及它们在操纵子基因对
和边界基因对出现的频率．需要说明的是，作为数

学模型，这里的翻译起始信号序列、启动子信号序

列、终止子信号序列等只是从概率上描述了相应的

调控信号及其区域．

再进一步，定义 OSP、OPP、OTP分别为操纵
子基因对出现翻译起始信号、启动子信号和终止子

信号的概率，定义 BSP、BPP、BTP分别为边界基
因对出现翻译起始信号、启动子信号和终止子信号

的概率，W sd、W pr、W tr分别为翻译起始信号、启动

子信号和终止子信号的长度．另外，定义矩阵

OSW i, j(i=1, 2,…, W sd; j=1, 2, 3, 4)、OPW i, j(i=1, 2,…,
W pr; j=1, 2, 3, 4)和 OTW i, j(i=1, 2,…, W tr; j=1, 2, 3, 4)
分别为操纵子基因对翻译起始信号、启动子信号和

终止子信号的权重矩阵．这里矩阵的行数表示信号

的长度，行号为信号的相应位置，矩阵的列分别为

A、C、G、T出现的概率．因此 OSW i, j 表示操纵

子翻译信号第 i个位置出现 j 列对应碱基的概率，
其他矩阵依此类推．定义矩阵 BSW i, j(i=1, 2,…, 10;
j =1, 2, 3, 4)、BPW i, j (i=1, 2, … , 10; j =1, 2, 3, 4)和
BTW i, j(i=1, 2,…, 10; j=1, 2, 3, 4)分别为边界基因对
翻译起始信号、启动子信号和终止子信号的权重矩

阵．向量 BG i(i=1, 2, 3, 4)为全基因组非编码区的
A、C、G、T含量．模型中设定操纵子基因对可能
有启动子信号和终止子信号是基于算法稳定的考

虑．由于算法是根据相应信号区域的序列进行迭代

自学习，上述设定并不影响操纵子基因对之间一般

没有启动子和终止子的大多数情形．

设一对相邻基因对的翻译起始信号序列 Ssd、

启动子信号序列 Spr、终止子信号序列 Str长度分别

为 Nsd、Npr、Ntr，进而假定三个信号在相应序列上

的任意位置有相同的概率分布．由此可得到给定间

距为 d的操纵子基因对与非操纵子基因对出现 Ssd、

Spr、Str的概率，如给定间距为 d的非操纵子基因对
出现终止子信号 Str的概率为：

P(Str|nop, d)=1-BTP+BTP伊 1
Ntr-W tr+1

Ntr-Wtr

i = 0
移 W tr

j = 1
仪 BTW j, k

BGk
(3)

其中，k 为对应信号序列(Ssd, Spr, Str)第 i+j 个位
置对应碱基的序号(A、C、G、T 分别对应 1、2、
3、4)．类似地，可计算其他所有情况的概率．公

式及推导详见网络版附录(http://www.pibb.ac.cn/cn/ch/
common/view_abstract.aspx?file_no=20100686&flag=1)．

c．COG功能注释信息．处于同一操纵子的基
因通常被认为是功能相关或处于同一代谢通路．已

有的研究表明，功能信息有助于提高操纵子预测的

精度 [4, 7]．鉴于已测序物种的 COG 功能信息较全
面且易获取，对于有 COG注释的基因组，本文算
法自动添加其 COG信息．因此，我们定义基因对
(p1, p2)的 COG打分函数为

cog=
1, (p1, p2)的 COG分类属于同一类
0, (p1, p2)的 COG分类不属于同一类嗓 (4)

进一步地，定义 OCP、BCP分别为操纵子基
因对、边界基因对 COG分类属于同一类的概率．
于是，可以计算下列概率：

P(cog=1|opr)=OCP，P(cog=0|opr)=1-OCP (5)
P(cog=1|nop)=BCP，P(cog=0|nop)=1-BCP (6)

1.3 迭代自学习算法

基于上述综合基因间距离、调控信号及 COG
信息等操纵子结构特征建立的数学模型，本文进一

步设计了迭代自学习的优化算法．迭代自学习的算

法在基因组结构信息的建模分析中具有很好的效

果，尤其适合于处理对实验确认数据比较缺乏的信

号分析 [25, 27-28]．本文迭代自学习算法的目标是寻

找最大化似然函数(1)的参数．对于一个任意的已
知基因注释信息的基因组，整个算法采用如下步骤

的最大期望值(expectation maximization，EM)迭代
算法：

a．获得该基因组的全基因组序列和基因注释
信息，提取所有同链上的相邻基因，得到全部的基

因对的数据．

b．提取基因对的基因间距离 d、信号序列(Ssd,
Spr, Str)及 COG分类信息．

c．初始化参数：基因间距的参数通过 E援 coli
实验确认的操纵子基因对的间距作 Logistic回归得
到 琢 =2.44, 茁 =-0.0415；调控信号的 OSP、OPP、
OTP、BSP、BPP、BTP，参数均为 0.5，而权重矩
阵 OSW、OPW、OTW、BSW、BPW、BTW 则随机
初始化．COG的 OCP、BCP初始化值为 0.5；这里
初值的选取可以是任意的，EM算法可以保证迭代
收敛．虽然因为参数空间结构复杂，不同的初值有

可能得到不同的收敛结果，但 EM算法本质上是一
种优化算法，对于不同初值得到的迭代结果，可以

通过比较最终似然率的方法来进行选择．这里选取

初始参数的原则主要是为了加快收敛速度．
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d．E步迭代：根据上述定义的概率模型，用
已有参数值计算各个基因对属于(或不属于)同一操
纵子的概率；属于(或不属于)同一操纵子并有(或没
有)翻译信号的概率；属于(或不属于)同一操纵子并
有(或没有)启动子信号的概率；属于(或不属于)同
一操纵子并有(或没有)终止子信号的概率．注意这
里计算的是条件概率．例如，一对基因对属于同一

操纵子的概率是：

P(opr|F, 赘)= P(opr, F|赘)
P(F|赘)

(7)

这里 F代表所有特征的全体，P(F|赘)可以从(1)
式得到，P(opr, F |赘)对应于(1)式的前半部分．而
一对基因不属于同一操纵子并有终止子信号的概

率为：

P(nop, TR|F, 赘)=P(nop|F, 赘)伊P(TR|nop, F, 赘) (8)
其中，

P(TR|nop, F, 赘)= BTP伊 1
Ntr-Wtr+1

Ntr-Wtr

i = 0
移 Wtr

j = 1
仪 BTWj, k

BGk

1-BTP+BTP伊 1
Ntr-Wtr+1

Ntr-Wtr

i = 0
移 Wtr

j = 1
仪 BTWj, k

BGk

对应于(3)式．其余概率可类似得到．
e．M步迭代：通过上一步得到的各个概率值

重新估计参数．对于 d采用 Logistic回归，对于其
他参数直接采用计数结果相除．例如，计算边界基

因对含有终止子信号的概率 BTP时，先将所有基
因对不属于同一操纵子的概率相加得到边界基因对

的总数，有：

Count(nop)=移Pn(nop|F, 赘) (9)

再将所有基因对不属于同一操纵子并有终止子

信号的概率相加，得到所有含终止信号的边界基因

对的个数．有：

Count(nop, TR)=移Pn(nop, TR|F, 赘) (10)

二者相除即得到边界基因对含有终止子信号的

概率：

BTP= Count(nop, TR)
Count(nop)

(11)

其他概率可类似得到．

f．返回到步骤 c，重新初始化参数，直至达到
收敛的迭代结果．比较所有迭代结果中对数似然

率，对数似然率最高的迭代为最优结果．再由(12)
计算出每一个基因对是属于同一个操纵子的概率．

高于一定阈值的被判定为操纵子基因对．

2 结果与讨论

2援1 操纵子预测结果及评价

随着人们对原核基因组序列的复杂结构尤其是

操纵子结构研究的不断深入，用于预测操纵子结

构的算法也在不断发展．Brouwer等[29]对当前已有

的 30种操纵子结构预测方法进行了系统地测试和
比较，结果表明 Dam等[7]在 2007年发展的预测算
法具有最好的预测水平．Dam等发展的方法综合
采用基因对间距、基因对在不同物种中的保守性、

操纵子上下游序列信号、基因对的长度比等重要特

征，由此设计了高效的模式识别算法．鉴于此，

我们选择 Dam等方法与本文方法进行预测水平的
比较．

为评价算法的预测能力，人们通常使用敏感性

(sensitivity，SN)和特异性(specificity，SP)两个评价
指标．对于某一算法的判别结果，SN和 SP是此增
彼减、互为补充的关系，简单地比较其中某一个指

标难以客观全面地评价算法的水平．为更全面地评

价操纵子预测的能力，本文引入当前广泛使用指标

(accuracy，AC)来衡量预测的精度，它综合反映了
算法在 SN和 SP两个指标上的总体水平[7]：

AC= Tp+Tn
Wo+Tub (12)

其中，Tp 是预测正确的操纵子基因对个数，
Tn是预测正确的操纵子边界基因对个数，Wo是测
试集中全部操纵子基因对的个数，Tub 则为测试集
中全部操纵子边界基因对的个数.
我们首先比较两种方法对本文构建的 7个物种

测试集的预测精度．对于测试集所涉及的 7个基因
组及其基因注释，本文方法的预测过程如前所示．

概括地说，算法不依赖于任何已知的操纵子结构信

息作为训练集，通过基于最大期望值的迭代自学

习，最终获得符合迭代条件的最大化似然函数的各

参数，同时对所有基因对是否属于操纵子基因对进

行判别．对 Dam等[30]方法的结果由作者根据计算

预测而建立的 DOOR数据库获得，该方法依赖于
已有的操纵子数据作为训练集，通过机器学习得到

模型的参数[7]．两种方法对基因对的预测结果与 7
个物种的测试集中的基因对注释分别进行比较，即

可得到各自的预测精度．比较的结果表明，本文算

法的敏感性 SN高于 Dam等方法，而特异性 SP低
于 Dam等方法，综合的预测精度 AC要高于 Dam
等方法(本文算法对 7 个物种的平均预测精度为
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实际上，不依赖于学习集的自学习方法不仅在

算法上具有优越性，也能更合理地反映和刻画不同

物种操纵子结构的特异性．为说明这一点，我们

进一步讨论本文算法在自学习和依赖特定物种学

习等两种情况下的操纵子预测水平．Dam 等将
B援 subtilis 或 E援 coli物种的操纵子数据训练得到的
参数模型运用于其他基因组的操纵子结构预测，进

而构建 DOOR数据库[30]．为此，本文也用 B援 subtilis
自学习得到的操纵子模型 (简称“ B援 subtilis
model”)来预测其他 6个物种，并根据测试集计算
预测精度．比较结果表明(表 2)，根据各物种自身
进行自学习的预测水平要显著高于 B援 subtilis
model 的预测水平，这一优势对于 S援 solfataricus、
S援 coelicolor 以及 M援 pneumonia等物种尤其明显．
以 S援 coelicolor为例，B援 subtilis 在系统分类上属于

变形菌门(Proteobacteria)，S援 coelicolor 属于放线菌
门(Actinobacteria)，两者在进化距离上相隔很远．
比较 B援 subtilis 和 S援 coelicolor通过自学习迭代得到
的操纵子上游调控区的信号，二者表现出显著的

差别(图 2)．本文还考察了二者的操纵子下游调
控区信号 (图 3)，显然，B援 subtilis 具有典型的
籽-independent 终止子信号，而 S援 coelicolor 的转录
终止机制尚不清楚，但与 籽-independent 的终止子
信号明显不同．信号的比较分析表明，B援 subtilis
和 S援 coelicolor的操纵子结构具有较大差异．同样
S援 solfataricus 属于古细菌，它与 B援 subtilis 在进化
距离上更加遥远，而转录的起始、终止调控信号及

基因对间距分布都有很大差异．在建立数学模型和

设计预测算法过程中，应该充分考虑到这些物种特

异性．

Fig援 2 The logos of operon鄄upstream regulation signals for (a) B援 subtilis and (b) S援 coelicolor
The operon annotations for both genomes are calculated by our algorithm with self-learning strategy.

Table 1 Comparison of prediction accuracies (AC) between Dam忆s method and our algorithm
Species E援 coli B援 subtilis P援 aeruginosa S援 coelicolor M援 pneumonia S援 solfataricus G援 sulfurreducens Average

Dam忆s method 84.3% 82.7% 84.0% 85.0% 84.1% 79.7% 75.3% 82.2%

Our algorithm 85.3% 85.7% 84.9% 85.0% 84.2% 79.0% 79.1% 83.3%

Species E援 coli P援 aeruginosa S援 coelicolor M援 pneumonia S援 solfataricus G援 sulfurreducens Average

Self-learning 85.3% 84.9% 85.0% 84.2% 79.0% 79.1% 82.9%

B援 subtilis model 83.1% 82.1% 80.7% 80.4% 65.1% 78.7% 78.4%

Table 2 Comparison of prediction accuracies (AC) of our algorithm between the model
by self鄄learning method and the B. subtilis model

(a) (b)

1

0

2

5忆 3忆0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1

0

2

5忆 3忆0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

83.3%，Dam等方法为 82.2%)，如表 1所示(敏感
性 SN 和特异性 SP的结果数据详见网络版附录
(http://www.pibb.ac.cn/cn/ch/common/view_abstract.
aspx?file_no=20100686&flag=1)的表 S1)．显然，本
文方法的预测精度在总体上高于 Dam等方法．
应该指出的是，与 Dam等方法相比，本文方

法的最大优越性在于没有依赖任何物种的已知操纵

子结构信息，而 Dam等方法是以已知的操纵子数
据作为训练集来得到其模型的参数，进而用于其他

物种基因对的判别[7]．该方法的训练集来自 E援 coli

和 B援 subtilis 两个物种，其中 E援 coli的操纵子数据
来源于 RegulonDB [16]，共 707 对操纵子基因对和
497对边界基因对，B援 subtilis 的操纵子数据来源于
DBTBS[17]，共 850对操纵子基因对和 775对边界基
因对．由于来源数据库的完全一致及选取方法的类

似，Dam等的训练集数据与表 1的测试集有大量
的重合，其预测精度自然会被高估．因此，表 1所
示的本文方法相对于 Dam等方法的总体优势是被
低估的．
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应该说明的是，在本文图 2及其他所有图中的
信号 logo图并非将序列以基因的 5忆端或 3忆端对齐
得到的一致保守序列，而是通过本文的迭代寻优算

法，在调控区得到的某一宽度窗口的相对位置权重

矩阵，横坐标是该窗口内的核苷酸位置．

圆援2 操纵子模型参数分析

通过对测试结果的分析，可以看出本文发展的

不依赖于学习集的迭代自学习方法具有很好的操纵

子结构预测水平，而模型对物种特异性的刻画是本

文方法能够高效预测操纵子结构的关键．更重要的

是，由此可以得到某一基因组的一套具有物种特异

性的模型参数，对这些模型参数的进一步分析，将

有助于对原核生物操纵子结构的普遍特征和多样性

的理解．

我们首先考察反映基因间距离的相关参数．如

前所述，基因间距离被认为是刻画操纵子结构的最

有效特征[4, 7]．在我们分析的 762个基因组中，操
纵子基因对的基因间距离都表现出普遍一致的紧凑

分布趋势．根据迭代结束时的 琢、茁值进行分析，
99.6%的物种都是 茁 < 0，这说明绝大多数原核基因
组的操纵子内部的相邻基因保持了一个普遍的规

律，即间距越大，属于同一操纵子的可能性就越

小．在本文模型中的临界距离 dcrt=-琢/茁是某一基因
组从概率上判别操纵子基因对与边界基因对的重要

参数，我们也统计了 762个物种 dcrt 值的分布，如

图 4 所示(平均值 82 bp，标准差 19 bp)．由此可
见，大部分物种构成操纵子的相邻基因之间的距离

临界值集中在 80 bp，但是不同基因组仍然有一定
的差异．

操纵子结构的特征还反映在操纵子上下游以及

基因上下游调控区的各类信号．本文基于对 762个

原核基因组的操纵子预测结果，进一步对这些信号

进行分析，得到了一些新的认识．比如，在很多物

种 特 别 是 原 壁 菌 (Firmicutes)、 变 形 杆 菌
(Proteobacteria)中的操纵子下游转录终止调控区，
得到的信号具有典型 的 籽-independent 终止子的高
GC +T 富含特征 ( 图 5a)；而古细菌和细菌
Actinobacteria所对应的终止信号既不含此特征也非
籽-dependent 的终止子，但却有显著的特征, 如图
5b、c所示．前面对 S援 coelicolor 的操纵子下游转
录终止子的分析也属于这一情况(图 3)．尽管目前
还缺乏对这一类转录终止信号的实验研究证据，但

由此可见转录终止还有可能存在未被人们认识的机

制．在操纵子上游的调控区，转录启动子是十分重

要的调控信号．但是，由于启动子本身的多样性和

序列非高度保守性，在转录启始位点难以明确的情

况下，只通过对齐翻译起始位点的上游区进行分析

是很难发现转录启动子的．有趣的是，我们的算法

在部分物种(既有细菌，也有古细菌)的操纵子上游
调控区可以发现十分显著的启动子 TATA 盒
信号．

Fig援 3 The logos of operon鄄downstream regulation signals for (a) B援 subtilis and (b) S援 coelicolor
The operon annotations for both genomes are calculated by our algorithm with self-learning strategy.

Fig. 4 Distribution of critical distance dcrt of 762 genomes
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本文在对基因组的全部基因对建立数学模型中

引入了蛋白质 COG功能信息．诸多的研究表明，
操纵子结构确实在很大程度上与蛋白质功能相联

系．通过大规模的预测结果分析，我们进一步给出

了这一联系的定量描述．在本文预测的 762个原核
基因组中，各物种的操纵子基因对属于同一 COG
类的比例平均达到 43.5%(标准差 7.2%)，而边界基
因对属于同一 COG类的比例平均为 14.5%(标准差
为 3.9%)．由此可见，操纵子基因对在功能上的关
联要显著高于边界基因对．同时，我们也对操纵子

结构在基因功能上的含义作出了一个具体的估计．

综上所述，通过对本文算法所预测的各基因组

操纵子模型参数进行大规模比较分析，进一步提高

了对原核生物基因组中操纵子结构的普遍特征和物

种特异性的认识．概括地说：a．构成操纵子的基
因间距离相对紧凑的这一特点普遍适用于各基因

组，但仍表现出一定范围的分布；b．操纵子和构
成操纵子基因的上下游调控信号主要与转录和翻译

过程相关，这些调控信号表现了很复杂的物种特异

性；c．构成操纵子的基因在功能上的相关是原核
生物的一个重要特征，对这种功能注释信息的关注

有助于设计高效的操纵子预测算法．

3 结 论

操纵子结构的预测研究是当前原核生物基因组

学的一个挑战性难题．我们基于对操纵子结构的认

识，从转录相关的调控信号、基因间距离以及

COG注释等特征出发，建立描述操纵子复杂结构
的概率模型，并提出不依赖于训练集的迭代自学习

算法．通过对实验验证的操纵子数据集的测试比

较，结果表明本文的算法对于预测操纵子结构非常

有效．在不依赖于任何已知操纵子信息的情况下，

我们的算法在总体预测水平上超过了目前最好的操

纵子预测方法．我们还证明了这种自学习的预测算

法要优于依赖特定物种进行训练的预测方法．这些

特点使得本文算法能够适用于任意新测序的物种

(算法可根据 COG 注释与否采用或者不采用
COG)，有助于发展高效的基因组操纵子自动注释
工具，对正在快速推进的原核生物基因组测序计划

及其基因组学研究具有十分重要的意义．我们将在

后续的论文中报告进一步的工作结果.
在本文的高效预测结果基础上，我们得以对细

菌和古细菌的基因组进行大规模比较分析．这一系

统性的研究进一步提高了对原核生物基因组操纵子

结构的普遍特征和物种特异性的认识，为原核生物

的比较基因组学和生物进化研究提供了新的思路．

尤其值得关注的是操纵子和构成操纵子基因的上下

游调控信号，这些调控信号主要与转录和翻译过程

相关，表现了很复杂的物种特异性，可能有目前还

未被人们认识到的新机制，对它们的深入研究将有

利于从转录机理上认识操纵子的结构，可能是今后

比较基因组学的重要研究内容．构成操纵子的基因

在功能上的相关是原核生物的一个重要特征，对这

种功能注释信息的关注不仅有助于设计高效的操纵

子预测算法，也可以为功能基因组学的基因功能分

析和基因调控网络研究进一步提供线索．
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Abstract As a specific functional organization of genes in prokaryotic genomes, operon contains a set of adjacent
genes under the control of the corresponding regulatory signals, and is expressed as the transcript unit. It has been
found that genes in an operon usually tend to have related functions, or belong to the same pathway in cell.
Therefore the study of operon structure is significant to understand the gene functions and regulatory networks for
prokaryotes. However with the current limitation of data acquisition of operons verified by experiments such as
prokaryotic transcriptomics, computation methods to annotate the operons in a newly sequenced genome have so
far been the major source of operon data, and will continue to be an important mission. Over the past decade, a set
of computational approaches to operon prediction have been proposed, however mainly based on experimental
operons as their training sets. Nevertheless the lack of experimental operon dataset has been the bottleneck of
operon prediction. The authors employ an iterative self-learning algorithm which is independent of training set
with known operon dataset. The algorithm develops based on a probabilistic model using features including gene
distance, regulation signals of gene expression and functional annotation such as COG. The test result compared
against the experimental operon data indicates that the algorithm can reach the best accuracy without any training
set. Besides, this self-learning algorithm is superior to the algorithm trained on any species with known operons.
Accordingly, the algorithm can be applied to any newly sequenced genome. Moreover, comparative analysis of
bacteria and archaea enhances the knowledge of universal and genome specific features of operons.
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SN SP AC
Dam忆s method Our algorithm Dam忆s method Our algorithm Dam忆s method Our algorithm

E. coli 90.1% 89.8% 75.8% 78.8% 84.3% 85.3%

B. subtilis 73.4% 82.8% 95.6% 89.6% 82.7% 85.7%

P. aeruginosa 92.5% 94.0% 69.2% 69.2% 84.0% 84.9%

S. coelicolor 85.6% 87.0% 83.6% 80.3% 85.0% 85.0%

M. pneumonia 87.5% 86.3% 77.9% 80.4% 84.1% 84.2%

S. solfataricus 66.4% 88.8% 95.7% 70.8% 79.7% 79.0%

G. sulfurreducens 72.7% 85.9% 82.1% 61.1% 75.3% 79.1%

Average 81.2% 87.8% 82.8% 75.7% 82.2% 83.3%

1 操纵子调控信号的概率模型及其推导

给定间距为 d的操纵子基因对与非操纵子基因对，分
别出现翻译起始信号序列 Ssd、启动子信号序列 Spr和终止子

信号序列 Str的概率如下：

P(Ssd|opr, d)=1-OSP+OSP伊 1
Nsd-W sd+1

Nsd-W sd

i = 0
移 W sd

j = 1
仪 OSW j, k

BGk
， (S1)

P(Spr|opr, d)=1-OPP+OPP伊 1
Npr-W pr+1

Npr-W pr

i = 0
移 W pr

j = 1
仪 OPW j, k

BGk
， (S2)

P(Str|opr, d)=1-OTP+OTP伊 1
Ntr-W tr+1

Ntr-W tr

i = 0
移 W tr

j = 1
仪 OTW j, k

BGk
， (S3)

P(Ssd|nop, d)=1-BSP+BSP伊 1
Nsd-W sd+1

Nsd-W sd

i = 0
移 W sd

j = 1
仪 BSW j, k

BGk
， (S4)

P(Spr|nop, d)=1-BPP+BPP伊 1
Npr-W pr+1

Npr-W pr

i = 0
移 W pr

j = 1
仪 BPW j, k

BGk
， (S5)

其中，k 为对应信号序列(Ssd, Spr, Str)第 i+j 个位置对应碱
基的序号(A、C、G、T 分别对应 1、2、3、4)，Nsd、Npr、

Ntr为 Ssd、Spr、Str的长度．变量 OSP及矩阵 OSW i, j等的定义

参见正文．

以计算 P(Ssd|opr, d)为例来说明上述公式详细推导过
程．这里，P(Ssd|opr, d)为给定间距为 d的操纵子基因对出现
翻译起始信号序列 Ssd的概率，可分为两部分：序列 Ssd不出

现翻译起始信号的概率 Pnon-sd及出现翻译起始信号的概率

Psd．其中，

Pnon-sd=1-OSP， (S6)

Psd=OSP伊 1
Nsd-W sd+1

Nsd-W sd

i = 0
移 W sd

j = 1
仪 OSW j, k

BGk
， (S7)

当序列 Ssd出现翻译起始信号时，将 Ssd按翻译起始信号

的长度 W sd依次划分成 Nsd-W sd+1个片段．由于假定信号在
相应序列上的任意位置有相同的概率分布，故每个片段出

现翻译起始信号的概率为 OSP伊Pi /(Nsd-W sd+1)．其中，Pi指

第 i个片段翻译起始信号的强度，即相应的权重矩阵与背景

概率之比
W sd

j = 1
仪 OSW j, k

BGk
．最终，Psd即为 Nsd-W sd+1个片段出现

翻译起始信号的概率之和，即 S7式．P(Ssd|opr, d)即为(S6)、
(S7)式的求和．

类似地，可以计算得到(S2)、(S3)、(S4)、(S5)式．

2 本文算法与 Dam等方法的预测精度的详细比较
两种方法对基因对的预测结果与 7 个物种测试集中的

基因对注释分别进行比较，即可得到各自的预测精度，如

表 S1 所 示 . 参 数 敏 感 性 (sensitivity, SN)、 特 异 性
(specificity, SP)的定义如下：

SN= Tn
Tub ，SP= Tp

Wo ．

其中，Tp 是预测正确的操纵子基因对个数，Tn是预测
正确的操纵子边界基因对个数，Wo是测试集中全部操纵子
基因对的个数，Tub 则为测试集中全部操纵子边界基因对的
个数．参数 AC(accuracy)的定义参见正文．

附 录

Table S1 The prediction comparison between Dam忆s method and our algorithm
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