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基于概率转移矩阵的氨基酸连接偏好性研究

张 堃，　唐旭清＊
（江南大学 理学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘要：在 Ｍａｒｋｏｖ模型的基础上，提出了状态空间上合并映射的概念，以及合并过程下转移概率
的计算方法。在已有氨基酸分类方法的基础上，结合 Ｍａｒｋｏｖ模型的概率转移矩阵，对氨基酸连
接的偏好性进行了研究。结果表明：同一家族的蛋白质序列的氨基酸连接具有一定的偏好性，这
种偏好性与氨基酸的分类有关，从而进一步说明了分类的科学性，同时这种偏好性对氨基酸序列
的预测具有一定的作用。
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　　蛋白质空间结构的所有信息均隐藏在蛋白质
的线性结构里面，确切的说，均隐藏在氨基酸序列
里面。因此研究蛋白质序列就成了生物信息学研
究领域的一个关键问题。目前已经发现的构成蛋
白质分子链上的氨基酸类型有２０种之多，直接研
究蛋白质分子的折叠问题有困难，用分类法研究蛋
白质结构，已有多种尝试，三联子串（氨基酸）依据
其物理和化学特征，或者是依据氨基酸的空间结构
特征来进行的不同的分类方式，目前的研究主要集

中在几种简化的模型上。Ｋ．Ａ．Ｄｉｌｌ等人［１］提出的

ＨＰ模型将氨基酸分为４类。石秀凡及朱平等人［２］

提出的拟氨基酸编码方法将氨基酸分为１６类，杜
晓林等人［３］应用信息聚类的方法将氨基酸分为５
类，Ｓｏｕｍａｌｅｅ　Ｂａｓｕ等人［４］在蛋白质序列的混沌游
走表达一文中将２０种氨基酸分为１２类研究它们的
分布情况。分类的依据和偏重不同，分类结果也不
同。而这些分类事实上是一种状态合并的问题，即
将具有一定关联的对象合并到一个类中，不同的分
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类对应着不同的粒度划分。在实际问题求解中，粒
度划分是动态的，常用的氨基酸分类方法都是静态
的。Ｍａｒｋｏｖ过程是由其转移概率矩阵和初始概率
分布构成的，其中的概率转移矩阵描述了其动态
性。马氏链预测法［５］是通过对事物不同状态的初
始概率及状态之间的转移概率的研究，预测事物的
未来状态，在股票预测［６］，外汇收益预测［７］，基因预
测［８－９］等方面都有广泛的应用。作者针对 Ｍａｒｋｏｖ
模型，结合氨基酸分类方法，对氨基酸连接的偏好
性进行了研究，并以木聚糖酶家族［１０］的蛋白质序列
为例进行了分析。

１．１　数据来源
文中的数据来自Ｓｗｉｓｓ－ｐｒｏｔ和Ｇｅｎｅｂａｎｋ中木

聚糖酶家族的６条蛋白质序列 Ｏ４３０９７，Ｐ０７５２８，

Ｐ１４７６８，Ｐ２３０３０，Ｐ１９１２７，Ｐ３５８１１进行研究。另外
文中的相关性分析是通过统计软件ＳＰＳＳ来完成
的。

１．２　基于粒度下的 Ｍａｒｋｏｖ链

１．２．１　合并映射　设｛Ｘｎ，ｎ≥０｝有限状态空间Ｘ
上的齐次Ｍａｒｋｏｖ链，其中Ｘ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，如
果将Ｘ 中Ｎ 个状态分类成Ｍ 个状态分类成Ｃ ＝
｛Ｃ（１），Ｃ（２），…，Ｃ（Ｍ）｝，（Ｍ ＜Ｎ）。对于给定的分
类，建立了一个从Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝到Ｙ＝｛ｙ１，

ｙ２，…，ｙＭ｝的一个映射φ：ｘｋ ∈ Ｘ，ｙｌ ∈Ｙ，

φ（ｘｋ）＝ｙ１ｋ∈Ｃ（ｌ），其中映射φ称为合并映射或
压缩映射，Ｃ称为Ｘ 的一个划分。同时这一过程｛Ｙｎ
＝φ（Ｘｎ）｝就成为相对于映射φ的合并过程

［１１］。
事实上，这里所给出的合并映射φ所起的作用

就是给 定 了 原 始 状 态 空 间 Ｘ 上 的 一 个 商 空
间［１２－１３］Ｙ ＝ ［Ｘ］，以这个商空间作为状态空间（或
观测空间）来研究原始马尔科夫链在这较粗状态空
间（即Ｘ的商空间［Ｘ］下）的性质。在随机线性动力
系统中，若给定输入 — 输出动力系统：ｘｎ ＋１＝
Ａｘｎ，ｙｎ ＝Ｃｘｎ，则在什么样的条件下，ｙｎ 具有线性
动力系统的性质，特别是当ｘｎ 是随机变量Ｘｎ 的概
率分布时，这个序列与 Ｍａｒｋｏｖ链相应，这里Ａ 是

Ｍａｒｋｏｖ链｛Ｘｎ，ｎ≥０｝的转移矩阵，而矩阵Ｃ就是
压缩映射φ，即ｙｎ 是随机变量φ（Ｘｎ）的概率分布。

１．２．２　合并过程的概率转移矩阵　若 Ｍａｒｋｏｖ链
｛Ｘｎ，ｎ≥０｝的状态空间为Ｉ＝｛１，２，…，Ｎ｝，设φ为

从Ｉ到集合Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ｝（Ｍ＜Ｎ）的合并映
射，即，ｋ∈Ｉ，ｙｌ∈Ｙ，φ（ｋ）＝ｙｌｋ∈φ－

１（ｙｌ），
此时称Ｙ为Ｉ的商空间，｛Ｙｎ ＝φ（Ｘｎ）｝就成为相对
于映射φ的合并过程。若｛Ｘｎ，ｎ≥０｝的初始概率向
量为Ｘ０ ＝ （π１，π２，…，πＮ），则

ｐ（Ｙ１＝ｙｔ｜Ｙ０＝ｙｓ）＝
∑

ｉ∈φ
－１（ｙｓ）
∑

ｊ∈φ
－１（ｙｔ）
ｐｉｊπｉ

∑
ｉ∈φ

－１（ｙｓ）

（ｙｓ，ｙｔ∈

Ｙ）， （１）

令ａｓｔ ＝ Ｐ（Ｙ１ ＝ｙｔ｜Ｙ０ ＝ｙｓ），矩阵 Ａ ＝
（ａｓｔ）ｓ，ｔ∈Ｙ 为合并过程｛Ｙｎ ＝φ（Ｘｎ）｝在状态空间Ｙ
上的转移矩阵。

１．２．３　 应用举例　对于一条由６１０个氨基酸构成
的蛋白质序列来说，作如下假设，设６１０个位置为

６１０个时刻，｛Ａ，Ｆ，Ｉ，Ｌ，Ｍ，Ｐ，Ｖ，Ｗ，Ｙ，Ｔ，Ｓ，Ｑ，Ｎ，

Ｇ，Ｃ，Ｈ，Ｋ，Ｒ，Ｄ，Ｅ｝为由２０种氨基酸构成的状态
空间，该状态空间对应于一个号码集合Ｉ＝ ｛１，２，
…，２０｝，令Ｘ（ｎ）表示氨基酸ｎ后面所连接的氨基酸
种类，显然Ｘ（ｎ）是一个随机变量，｛Ｘ（ｎ），ｎ＝１，２，
…，２０｝是一个离散参数的随机过程，并且每个氨基
酸后面所连接氨基酸与前面的状态无关，只与蛋白
质序列本身有关，氨基酸ｉ与氨基酸ｊ连接的概率与

ｉ所在的时刻无关，因此氨基酸之间的连接过程可
以看成是一个Ｍａｒｋｏｖ过程。于是Ｍａｒｋｏｖ预测模型
可以定义为一个三元组（Ｘ，Ｐ，π），其中Ｘ为２０种氨
基酸构成的状态空间，Ｐ为一阶概率转移矩阵，π为
初始分布。定义Ｘ到Ｙ１＝｛ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４，ｙ５，ｙ６，ｙ７，

ｙ８，ｙ９，ｙ１０，ｙ１１，ｙ１２｝上的合并映射φ１，Ｘ 到Ｙ２ ＝
｛ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４｝上的合并映射φ２。

φ１（ｘｉ）＝ｙｉ，ｘｉ∈ ｛｛Ｃ｝，｛Ｈ｝，｛Ｎ｝，｛Ｐ｝，｛Ｑ｝，
｛Ｗ｝，｛Ｙ，Ｆ｝，｛Ａ，Ｇ｝，｛Ｓ，Ｔ｝，｛Ｋ，Ｒ｝，｛Ｄ，Ｅ｝，｛Ｉ，Ｌ，

Ｖ，Ｍ｝｝

φ２（ｘｊ）＝ｙｉ，ｘｊ∈｛｛Ａ，Ｆ，Ｉ，Ｌ，Ｍ，Ｐ，Ｖ，Ｗ｝，｛Ｙ，Ｔ，

Ｓ，Ｑ，Ｎ，Ｇ，Ｃ｝，｛Ｈ，Ｋ，Ｒ｝，｛Ｄ，Ｅ｝｝
以木聚糖酶家族的６条序列Ｏ４３０９７，Ｐ０７５２８，

Ｐ１４７６８，Ｐ２３０３０，Ｐ１９１２７，Ｐ３５８１１为例。先分别统
计出每条序列中两两相连的氨基酸个数，记为ｂｉｊ，

表示氨基酸ｉ与氨基酸ｊ相连的个数，则ｐｉｊ＝
ｂｉｊ

∑
ｊ∈Ｉ
ｂｉｊ

表示氨基酸ｉ与氨基酸ｊ相连的概率，显然∑
ｊ∈Ｉ
ｂｉｊ ＝
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１，Ｐ２０×２０＝ （ｐｉｊ）２０×２０为该预测模型的一阶概率转移
矩阵。然后计算出每条序列上氨基酸ｉ所占的比例，
记为πｉ，则π＝ （πｉ）１×２０ 为每条序列的初始概率分
布。以序列Ｏ４３０９７为例，该序列中氨基酸Ａ与Ａ相
连的个数为２，Ａ与所有氨基酸相连的个数为２２，则

ｐ１１＝ｐＡＡ＝ ２２２＝０．０９０　９０９　１
，同样可以求出一阶

概率转移矩阵中的其他元素。另外，该序列的长度
为２２５，其中氨基酸Ａ的个数为２２，则Ａ所占的比

例为 ２
２２５＝０．０９７７７８

，同样可以算出其他１９种氨基

酸所占的比例，该序列的初始分布为（０．０９７　７７８，

０．００８　８８９，０．０５３　３３３，０．０４４　４４４，０．０３１　１１１，

０．１４２　２２２，０．０１７　７７８，０．０３１　１１１，０．０１７　７７８，

０．０５３　３３３，０．００４　４４４，０．０５７　７７８，０．０３５　５５６，

０．０３５　５５６，０．０４，０．０５７　７７８，０．０９３　３３３，０．０６６　６６７，

０．０３５　５５６，０．０７５　５５６）。用同样的方法可以得到其
他序列的一阶概率转移矩阵和初始分布。
这样我们就得到了６个初始概率和６个２０×

２０的一阶概率转移矩阵，通过合并映射φ１，φ２ 和公
式（１）可得合并后的１２×１２，４×４转移矩阵。

２．１　相关性分析
衡量事物之间或变量之间线性相关程度的强

弱，并用适当的统计指标表示出来，这个过程就是
相关分析［１４］。它是研究变量间密切程度的一种常
用统计方法。主要分为线性相关分析，偏相关分
析，距离相关分析３类，作者主要研究线性相关分
析。线性相关分析是研究两个变量间线性关系

的程度，相关系数是描述这种线性关系程度和方向
的统计量，用ｒ来描述，若变量Ｙ 与Ｘ 间是函数关
系，则ｒ＝１或ｒ＝－１；如果变量Ｙ 与Ｘ 间是统计关
系，则－１＜ｒ＜１，一般地，｜ｒ｜＞０．９５存在显著性相
关；｜ｒ｜＞０．８高度相关；０．５≤｜ｒ｜＜０．８中度相关；

０．３≤｜ｒ｜＜０．５低度相关；｜ｒ｜＜０．３关系极弱，认为
不相关。
相关系数显著性差异的统计意义：由于抽样误

差的存在，样本中两个变量间相关系数不为０，不
能说明总体中这两个变量间的相关系数不是０，因
此必须经过检验。检验的零假设是总体中两个变
量间的相关系数为０。ＳＰＳＳ的相关分析过程给出

了该假设成立的概率，公式如下：ｔ＝ ｎ－槡 ２·ｒ
１－ｒ槡 ２

（ｒ是 相关系数，ｎ是样本观测量数，ｎ－２是自由
度），当相关系数检验的ｔ统计量的显著性概率ｐ≤
０．０５时，说明两个变量间相关性显著，通常在概率
值上方用“＊”表示；当ｐ≤０．０１时，说明两个变量
间相关性非常显著，通常在概率值上方用“＊＊”表
示；当ｐ≥０．０５时，说明两个变量间没有显著的相
关关系，只显示概率值。
在１．２．３节中得到了６条序列的１２×１２和４×

４概率转移矩阵，以序列Ｏ４３０９７为例，令α＝ （α１Ｔ，
…，α２Ｔ，α１２Ｔ）Ｔ，其中αｉ表示该序列所对应的１２×１２
概率转移矩阵中的第ｉ列，则α为含１４４个分量的列
向量，同样的方法可以得到其他五条序列的所对应
的列向量，利用ＳＰＳＳ软件对这六个列向量进行了
相关性分析，结果如表２．１所示。按照同样的步骤
可以得到４×４概率转移矩阵所对应的列向量，相
关性分析如表２．２所示。

表１　合并映射φ１ 下６条序列概率转移矩阵的相关性分析

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｉｘ　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｉｎｇ　ｍａｐφ１

序列 Ｏ４３０９７ Ｐ０７５２８ Ｐ１４７６８ Ｐ２３０３０ Ｐ１９１２７ Ｐ３５８１１

Ｏ４３０９７
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

１

１４４

０．１８６（＊）
０．０２５
１４４

０．３０３（＊＊）
０．０００
１４４

０．３０３（＊＊）
０．０００
１４４

０．３７３（＊＊）
０．０００
１４４

０．３０２（＊＊）
０．０００
１４４

Ｐ０７５２８
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．１８６（＊）
０．０２５
１４４

１

１４４

０．３９７（＊＊）
０．０００
１４４

０．４３８（＊＊）
０．０００
１４４

０．３２７（＊＊）
０．０００
１４４

０．４２３（＊＊）
０．０００
１４４

Ｐ１４７６８
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．３０３（＊＊）
０．０００
１４４

０．３９７（＊＊）
０．０００
１４４

１

１４４

０．７８０（＊＊）
０．０００
１４４

０．５０８（＊＊）
０．０００
１４４

０．６７５（＊＊）
０．０００
１４４
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续表１

序列 Ｏ４３０９７ Ｐ０７５２８ Ｐ１４７６８ Ｐ２３０３０ Ｐ１９１２７ Ｐ３５８１１

Ｐ２３０３０
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．３０３（＊＊）
０．０００
１４４

０．４３８（＊＊）
０．０００
１４４

０．７８０（＊＊）
０．０００
１４４

１

１４４

０．４８３（＊＊）
０．０００
１４４

０．６１９（＊＊）
０．０００
１４４

Ｐ１９１２７
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．３７３（＊＊）
０．０００
１４４

０．３２７（＊＊）
０．０００
１４４

０．５０８（＊＊）
０．０００
１４４

０．４８３（＊＊）
０．０００
１４４

１

１４４

０．４８５（＊＊）
０．０００
１４４

Ｐ３５８１１
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．３０２（＊＊）
０．０００
１４４

０．４２３（＊＊）
０．０００
１４４

０．６７５（＊＊）
０．０００
１４４

０．６１９（＊＊）
０．０００
１４４

０．４８５（＊＊）
０．０００
１４４

１

１４４

＊ 在α＝０．０５水平下是显著相关，＊＊ 在α＝０．０１水平下是显著相关．

表２　合并映射φ２ 下６条序列概率转移矩阵的相关性分析

Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｉｘ　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｉｎｇ　ｍａｐφ２

序列 Ｏ４３０９７ Ｐ０７５２８ Ｐ１４７６８ Ｐ２３０３０ Ｐ１９１２７ Ｐ３５８１１

Ｏ４３０９７
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

１

１６

０．８１５（＊＊）
０．０００
１６

０．８７９（＊＊）
０．０００
１６

０．９４９（＊＊）
０．０００
１６

０．８９９（＊＊）
０．０００
１６

０．７８３（＊＊）
０．０００
１６

Ｐ０７５２８
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．８１５（＊＊）
０．０００
１６

１

１６

０．８６６（＊＊）
０．０００
１６

０．８６３（＊＊）
０．０００
１６

０．８０９（＊＊）
０．０００
１６

０．７３９（＊＊）
０．００１
１６

Ｐ１４７６８
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．８７９（＊＊）
０．０００
１６

０．８６６（＊＊）
０．０００
１６

１

１６

０．９６５（＊＊）
０．０００
１６

０．９７３（＊＊）
０．０００
１６

０．９５０（＊＊）
０．０００
１６

Ｐ２３０３０
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．９４９（＊＊）
０．０００
１６

０．８６３（＊＊）
０．０００
１６

０．９６５（＊＊）
０．０００
１６

１

１６

０．９６８（＊＊）
０．０００
１６

０．９２１（＊＊）
０．０００
１６

Ｐ１９１２７
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．８９９（＊＊）
０．０００
１６

０．８０９（＊＊）
０．０００
１６

０．９７３（＊＊）
０．０００
１６

０．９６８（＊＊）
０．０００
１６

１

１６

０．９２９（＊＊）
０．０００
１６

Ｐ３５８１１
Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｓｉｇ．（２－ｔａｉｌｅｄ）

Ｎ

０．７８３（＊＊）
０．０００
１６

０．７３９（＊＊）
０．００
１１６

０．９５０（＊＊）
０．０００
１６

０．９２１（＊＊）
０．０００
１６

０．９２９（＊＊）
０．０００
１６

１

１６

　＊＊ 在α＝０．０１水平下是显著相关的．

　　在上述相关性分析表中，Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
表示的是相关系数ｒ，Ｓｉｇ．表示的是显著性概率，Ｎ
表示的是向量中分量的个数。

从表１中可以看出除序列 Ｏ４３０９７和序列

Ｐ０７５２８之间的显著性概率值介于０．０１和０．０５之
间外，其他序列间的显著性概率均小于０．０１，从表２
中可以看出，所有序列之间的显著性概率值都小于

０．０１，均高度相关，而且相关系数均大于０．７，相关

性都非常显著。这说明在映射φ１，φ２ 下６条序列都
是高度相关的，因此可以将６条序列合并处理，得

到了合并序列所对应的２０×２０概率转移矩阵及初
始分布。

２．２　合并后的概率转移矩阵
根据１．１节得到的数据，包括木聚糖酶家族的

６条蛋白质序列，按照１．２．３节定义的合并映射以

及公式（１），得到了２．１节中合并序列在φ１，φ２ 下的
概率转移矩阵，如表３和表４所示。矩阵中的元素
表示两个氨基酸类之间的连接概率，例如，０．０２５
６４１表示的是氨基酸Ｃ后面连接的氨基酸为 Ｈ 的
概率是０．０２５　６４１，０．３０７　６９２表示的是氨基酸Ｃ后
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ＺＨＡＮＧ　Ｋｕｎ，ｅｔ　ａｌ：Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　Ｂｉａｓ　ｏｆ　Ａｍｉｎｏ　Ａｃｉｄｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　Ｍａｔｒｉｘ Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｔｉｃｌｅ

面连接的氨基酸为Ａ或者Ｇ的概率为０．３０７　６９２。
表３　合并序列在φ１ 下的概率转移矩阵

Ｔａｂ．３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｅｄ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｉｎｇ　ｍａｐφ３

Ｃ　 Ｈ　 Ｎ　 Ｐ　 Ｑ　 Ｗ　 ＹＦ　 ＡＧ　 ＳＴ　 ＫＲ　 ＤＥ　 ＩＬＶＭ

Ｃ　 ０．０５１　２８２　０．０２５　６４１　０．０７６　９２３　０．０２５　６４１　 ０ ０ ０ ０．３０７　６９２　０．２０５　１２８　０．０７６　９２３　０．０２５　６４１　 ０．２０５　１２８

Ｈ　 ０ ０．０１８　８６８　０．０５６　６０４　０．０７５　４７２　０．０５６　６０４　 ０ ０．１６９　８１１　０．１１３　２０８　０．２０７　５４７　０．０３７　７３６　０．０５６　６０４　 ０．２０７　５４７

Ｎ　 ０．０１４　８５１　０．０１９　８０２　０．０７４　２５７　０．０２９　７０３　０．０３４　６５３　０．０３９　６０４　０．０７９　２０８　０．２３７　６２４　 ０．１０３　９６　 ０．０７４　２５７　０．１０８　９１１　 ０．１８３　１６８

Ｐ　 ０ ０．０１８　８６８　０．０６６　０３８　０．０２８　３０２　０．００９　４３４　 ０ ０．０８４　９０６　０．１９８　１１３　０．２１６　９８１　０．０７５　４７２　０．１２２　６４２　 ０．１７９　２４５

Ｑ　 ０．０１４２　８６　０．０２８　５７１　０．０７８　５７１　０．０６４　２８６　０．０２８　５７１　０．０２８　５７１　０．０８５　７１４　 ０．２　 ０．１３５　７１４　０．１０７　１４３　０．０３５　７１４　 ０．１９２　８５７

Ｗ　 ０．０２４　３９　 ０．０４８　７８　 ０．１５８　５３７　０．０３６　５８５　０．０９７　５６１　０．０１２　１９５　０．０８５　３６６　０．２１９　５１２　０．０９７　５６１　０．０１２　１９５　 ０．０４８　７８　 ０．１５８　５３７

ＹＦ　 ０．０１６　１１１　０．００８　０５５　０．０６８　７０３　０．０３２　１５５　０．０７２　４９９　０．０１６　１７７　０．１０４　９８６　０．１３２　８１５　０．１５３　１１９　０．１２０　９６４　０．１３７　２０７　 ０．１３７　２０７

ＡＧ　 ０．０１０　３０１　０．０２７　５０６　０．０８６　２４５　 ０．０３０　８３　 ０．０６１　５８６　０．０３４　５９３　０．０６０　２５４　０．１７２　０１３　０．１９０　８４３　 ０．０８７　３２　 ０．０７３　５１２　 ０．１６４　９９９

ＳＴ　 ０．００９　７８４　０．００３　９１５　０．０４６　９８１　０．０２９　３６３　０．０１９　５７３　０．０２９　３３８　０．０７４　４０４　０．２０５　４９３　 ０．２６６　０４　 ０．０３９　１６２　０．０７０　４５９　 ０．２０５　４８８

ＫＲ　 ０．０１２　３９９　０．０２０　７３３　０．０４９　７９８　０．０３３　１３２　０．０９５　５６５　０．０２０　６９９　０．０６６　４６５　０．１７０　１２８　０．１４１　１２９　 ０．１０３　７３　 ０．０７４　６３　 ０．２１１　５９３

ＤＥ　 ０．０１３　５１７　０．０２３　６５８　０．０６４　１８２　０．０４０　５５６　０．０３０　４０５　０．０５７　４２６　０．１１８　２５５　０．１９２　５６９　０．０７０　９４３　０．０７０　９３４　０．１１８　２３７　 ０．１９９　３１７

ＩＬＶＭ　 ０．０１２　８４８　０．００９　２６７　０．０５５　５６６　０．０３５　２１５　０．０４０　６９２　０．０２０　４７７　０．０８１　４１２　０．２０５　５７３　０．１５２　１９６　０．０９２　７０８　０．１４９　９８９　 ０．１４４　０５８

表４　合并序列在φ２ 下概率转移矩阵

Ｔａｂ．４　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｅｄ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｌｕｍｐｉｎｇ　ｍａｐφ２

ＨＫＲ　 ＤＥ　 ＣＮＹＧＱＳＴ　 ＡＦＩＬＭＰＶＷ

ＨＫＲ　 ０．１１２　３７８　 ０．０７１　４２　 ０．４２１　９２９　 ０．３９４　２７３

ＤＥ　 ０．０９４　５９２　 ０．１１８　２３７　 ０．３６８　２５５　 ０．４１８　９１６

ＣＮＹＧＱＳＴ　 ０．０８１　７１８　 ０．０７２　９９　 ０．４７８　１３３　 ０．３６７　１５９

ＡＦＩＬＭＰＶＷ　 ０．１１１　００８　 ０．１２７　６６１　 ０．４２８　８６３　 ０．３３２　４６８

　　观察表３和表４，可以发现氨基酸之间的连接
具有一定的偏好性，通过比较两种分类方式的转移
概率，发现该家族的蛋白质序列均偏好使用氨基酸

Ａ，Ｇ，Ｓ，Ｔ，Ｉ，Ｌ，Ｖ，Ｍ 均不偏好使用氨基酸 Ｈ，Ｋ，

Ｒ，Ｄ，Ｅ等，同时还发现氨基酸之间连接的偏好性与
氨基酸的分类有关，极性不带电荷Ｒ基团氨基酸，
即｛Ｃ，Ｎ，Ｙ，Ｇ，Ｑ，Ｓ，Ｔ｝，后面连接｛Ｃ，Ｎ，Ｙ，Ｇ，Ｑ，

Ｓ，Ｔ｝的概率接近二分之一，而与带正电荷的氨基酸
｛Ｈ，Ｋ，Ｒ｝及带负电荷的氨基酸｛Ｄ，Ｅ｝相连的概率
则非常小。

　　氨基酸之间的连接并非随机的均匀的，而是具
有一定偏好性的，作者在 Ｍａｒｋｏｖ模型的基础上，结

合已有氨基酸的分类方法，提出了一种基于概率转
移矩阵的氨基酸连接偏好性的研究方法，并以木聚
糖酶家族的蛋白质序列为例进行了系统的阐述。

研究表明，氨基酸之间的连接具有一定的偏好性，

这种偏好性与氨基酸的分类密切相关，同时与密码
子使用的偏好性有关。对于木聚糖酶家族而言，极
性不带电荷Ｒ基团氨基酸，后面连接极性不带电荷

Ｒ基团氨基酸的概率接近二分之一，而与带正电荷
的氨基酸及带负电荷的氨基酸相连的概率则非常

小。这些氨基酸之间连接的偏好性研究对于蛋白
质结构预测具有一定的指导意义，一方面可以进一
步说明氨基酸分类方式的科学性，同时对蛋白质氨
基酸序列的预测有一定的作用，相对于实验室测
序、拼装这样预测节省人力物力财力，这将是下一
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　　　　　　　研究论文 张 堃，等：基于概率转移矩阵的氨基酸连接偏好性研究

步研究的主要内容。
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