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Многие биологические процессы включают в
себя специфическое взаимодействие между ДНК!
связывающими белками и сайтами ДНК. Механизм
распознавания, специфичного по структуре и по!
следовательности, остается малоизученным, не!
смотря на некоторые успехи, достигнутые при экспе!
риментальных исследованиях мутаций и при ком!
пьютерном анализе известных рентгеновских
структур комплексов белок–ДНК. Одной из причин
этого отставания может быть недостаток данных.

При анализе экспериментально определенных
структур комплексов белок–ДНК можно уловить

(выделить) ряд закономерностей: предпочтительно
образуются пары аланин–тимин (за счет взаимо!
действия метильных групп), а также пары водород!
ных связей между аргинином и гуанином и аспа!
рагином и аденином [1]. Показано, что область
контакта белок–ДНК обогащена полярными
аминокислотами [2], пурины более избирательны
в отношении аминокислот, чем пиримидины [2],
а ароматические аминокислоты могут иметь раз!
личные предпочтения [3].

Однако исключений оказалось не меньше, чем
правил, и никакого универсального кода не обнару!
жено [4]. Со структурной точки зрения взаимодей!
ствие зависит от числа фиксированных контактов,
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специфичных для каждого семейства [1, 5, 6]. С це!
лью определить участки белка, взаимодействующие
с ДНК в различных семействах, применяли методы
распознавания образов [7–9], а также методы, ос!
нованные на анализе детерминант специфичности
[10–12].

Исследовать код взаимодействия белок–ДНК в
больших семействах ДНК!связывающих белков
можно не только в опыте, но и при сравнительном
геномном анализе регулирующих взаимодействий.
Обширный источник таких данных – бактериаль!
ные факторы транскрипции, как, например, семей!
ство LacI, рассмотренное здесь. Имея данные о сай!
тах связывания этих белков, можно исследовать
корреляции между аминокислотными последова!
тельностями и соответствующими сайтами ДНК, а
затем использовать известные структуры для срав!
нения, чтобы подтвердить, действительно ли на!
блюдаемые позиции контактируют в комплексах
белок–ДНК.

Предыдущие исследования [13] показали, что
корреляции не ограничены парами позиций в вы!
равниваниях белков и ДНК: во многих случаях
предпочтение белком конкретного нуклеотида в
конкретной позиции, по!видимому, зависит от то!
го, имеются ли некие специфические остатки в не!
скольких других позициях белка. Это ставит задачу
выбора оптимальной сложности модели. В статье
мы пытаемся решить эту задачу, используя прогно!
зирующую силу алгоритмов распознавания образов
как средство определения оптимального числа па!
раметров модели.

При этом множественное выравнивание амино!
кислотных последовательностей (АП) регуляторов
при сопоставлении каждой последовательности с
набором сайтов связывания представляется в виде
множества пар “АП!сайт”. Первая задача – пред!
сказание сайта по АП. Один фактор транскрипции
может связываться с разными сайтами ДНК. По!
этому корректно предсказание для всевозможных
нуклеотидных последовательностей с длиной 20 ве!
роятности того, что эти последовательности явля!
ются сайтами связывания данного фактора тран!
скрипции. На практике оценить такое распределе!
ние по обучающей выборке невозможно без
упрощающих предположений. В настоящей работе
предполагается, что позиции в сайте условно неза!
висимы. Тогда задача сводится к предсказанию ве!
роятностей появления нуклеотидов каждого из че!
тырех типов в каждой позиции сайта, т.е. распреде!
ление нуклеотидов в каждой позиции сайта
предсказывается отдельно.

Вторая задача – классификация пар “АП!сайт”
на две группы. При рассмотрении каждой АП в ка!
честве объектов первого класса (положительного)
используются пары, образованные АП с ее сайтами
связывания, в качестве объектов второго (отрица!

тельного) – пары, образованные данной АП с сай!
тами других АП того же организма.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ

Подготовка данных. В работе использовали вы!
борку бактериальных транскрипционных регулято!
ров семейства LacI и их сайтов связывания как по!
казанных экспериментально, так и предсказанных
методами сравнительной геномики. Выборка до!
ступна в базе данных RegPrecise [14].

С помощью инструментов базы данных SMART
[15] в аминокислотной последовательности каждо!
го регулятора из выборки определяли границы
ДНК!связывающего домена (HTH_LACI), а затем
полученную последовательность домена выравни!
вали против эталонного выравнивания семейства
HTH_LACI [16]. Всего получено 1372 последова!
тельности, три необычно короткие последователь!
ности (43, 51, 61 а.о.) не рассматривались. Для уточ!
нения границ петель применяли минимальное руч!
ное редактирование.

Нуклеотидные последовательности сайтов свя!
зывания в выборке в подавляющем своем большин!
стве (94%) образуют (представляют собой) четные
палиндромы длиной 20 п.н. с консервативной па!
рой CG в центре. Остальные – нечетные палиндро!
мы длиной 21 п.н. В данной работе рассмотрены
только первые из них. Конечная выборка содержит
4484 нуклеотидные последовательности длиной в
20 п.н. со средним попарным сходством 45%.

Выравнивание аминокислотных последователь!
ностей содержит 87 позиций. Среди них в шестна!
дцати позициях более 30% содержат пробелы и по!
тому эти позиции не использовали при обучении
алгоритмов классификации. Оставшиеся позиции
пронумерованы подряд, начиная с 1.

Разбиение на обучающую и тестовую выборку. Для
оценки качества алгоритмов предсказания и клас!
сификации исходную выборку случайным образом
разбивали на десять частей, каждую из которых по!
очередно использовали для тестирования алгорит!
ма, обученного на оставшихся девяти частях. Так
как многие белки в выборке близкородственны
(имеют очень сходные аминокислотные последова!
тельности), разумно требовать, чтобы в тестовой
выборке не было АП, сильно похожей на какую!ни!
будь АП обучающей выборки. Чтобы это обеспе!
чить, все АП объединяли на основе попарной бли!
зости в кластеры, которые никогда не разделялись
при разбиении в выборки. Для этого вычисляли
близость (процент совпадающих аминокислотных
остатков во всех позициях) всех пар. Далее строили
полный граф, вершинами которого являются АП, а
ребрам приписаны веса, равные степени близости
пары АП. Далее удаляли ребра с весом меньше по!
рогового значения. Максимальные связные компо!
ненты считали кластерами близких АП, все алго!
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ритмы обучали на обучающей выборке и вычисляли
функционал ошибки на тестовой выборке. Резуль!
тат усредняли. Процедуру повторяли десять раз для
лучшего качества усреднения.

Оценка качества алгоритмов. Качество алгорит!
мов предсказания оценивали по логарифму правдо!
подобия нуклеотидов в исследуемой позиции в те!
стовой выборке. Для всех сайтов каждого фактора
транскрипции вычисляли логарифм условной веро!
ятности появления наблюдаемого нуклеотида в
данной позиции. Эти значения для всех факторов с
весами, пропорциональными филогенетическим
весам, суммировали:

где AASi – i!ая АП; nij – нуклеотид, наблюдаемый
в j!ом сайте связывания белка, имеющего i!ую
АП; wi – вес i!ой АП.

Полученные таким образом для каждого разбие!
ния значения правдоподобия усредняли. Деление
на суммарный вес всех АП уравнивает вклад каждо!
го тестового блока в общее значение правдоподо!
бия: блоки могут содержать разное число АП и
иметь различный вес.

Качество алгоритмов классификации оценивали
как усредненную по всем разбиениям долю оши!
бочных ответов на тестовой выборке. При усредне!
нии также использовали веса.

Использованные алгоритмы. Взвешивание ами!
нокислотных последовательностей и сайтов связы!
вания. Кластеры близких АП имеют разные разме!
ры: некоторые группы сходных последовательно!
стей слишком многочисленны, что приводит к
заметному искажению статистических характери!
стик выборки. Для уменьшения этого эффекта по!
следовательности взвешивали при помощи алго!
ритма Герштейна–Сонхаммера–Чотьи (Gerstein,
Sonnhammer, Chothia) [17]: белки, имеющие много
близких родственников в выборке, получали мень!
ший вес, чем белки, непохожие на остальные. Для
получения весов пар, вес каждой АП делили поров!
ну на все сайты, соответствующие данной АП.

Отрицательные пары взвешивали тем же мето!
дом. В результате, суммарные веса отрицательных и
положительных пар у каждого белка были равны.

Полученные таким образом веса использовали
для вычисления частот аминокислот и нуклеотидов
при построении байесовского классификатора, при
вычислении взаимной информации, при обучении
алгоритма логистической регрессии, а также для
оценки качества алгоритмов.

Наивный байесовский классификатор. Байесов!
ский классификатор [18] оценивает вероятности

Llg

wi P nij AASi( )lg
j
∑

i
∑

wi

i
∑

��������������������������������������������,=

наблюдения в заданной позиции сайта каждого из
нуклеотидов по формуле Байеса.

где ni – i!й нуклеотид; AAS – аминокислотная по!
следовательность; P(n) – априорная вероятность
появления нуклеотида n.

Наивный байесовский классификатор предпо!
лагает, что позиции в АП условно независимы в со!
вокупности, т.е.

где ai – аминокислотный остаток в позиции i.

Вероятности P(ai |n) оценивали по соответ!
ствующим частотам выборки. При этом исполь!
зовали филогенетические веса АП и технику
псевдоотсчетов. Априорные вероятности оцени!
вали по формуле:

где W(n) =  – сумма весов АП, умно!

женных на частоты нуклеотида n; W =  –

суммарный вес всех АП; k – коэффициент, регули!
рующий вклад псевдоотсчетов [15].

Условная вероятность появления а.о. ai в пози!
ции j:

где ai – тип аминокислотного остатка; n – тип
нуклеотида; Wj(ai|n) – сумма весов АП, содержа!
щих ai в позиции j, умноженных на частоты нук!
леотида n в выбранной позиции сайтов этих АП;
p = 1/m; m – число возможных аминокислотных
остатков.

Эксперименты показали, что прямое примене!
ние такого подхода дает плохие результаты. Это свя!
зано с консервативностью большинства позиций.
Вероятности редко встречающихся остатков оказы!
ваются статистически не значимыми. Чтобы избе!
жать этого эффекта, остатки, встречающиеся в вы!
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борке в одной позиции реже некоторого порогового
значения, объединяли в одну группу и считали од!
ним типом остатка. При этом p = 1/mj, где mj – ко!
личество групп остатков в позиции j после группи!
ровки.

В задаче классификации пар “АП!сайт”, с уче!
том равновероятности классов, формула Байеса
принимает вид:

где AAS – аминокислотная последовательность;
NS – последовательность нуклеотидов сайта; c –
класс.

Далее предполагаем, что пары позиций в АП и в
сайте условно независимы в совокупности:

где ai – аминокислотный остаток в позиции i; nj –
нуклеотид в позиции j.

Условные вероятности пар позиций вычисляли с
использованием псевдоотсчетов и группировки
редких а.о.:

где ai – тип аминокислотного остатка; nj – тип
нуклеотида; Wij(ai, nj|c) – сумма весов пар класса c,
содержащих а.о. ai в позиции i АП и нуклеотид nj

в позиции j сайта; p = 1/m; m – число возможных
аминокислотных остатков; k – коэффициент, ре!
гулирующий вклад псевдоотсчетов.

Логистическая регрессия. Логистическая регрес!
сия [19] – популярный метод машинного обучения
для решения задач классификации на два класса.
Предполагается, что обучающие объекты задаются
K!мерными векторами числовых признаков  =
= (x1, …, xK) с бинарной меткой класса y ∈ {–1, 1}.
Алгоритм строит линейное решающее правило.
Каждому числовому признаку присваивается вес.
При классификации вычисляется линейная комби!
нация признаков классифицируемого объекта, и
ответ определяется знаком этой линейной комби!
нации.

Решающее правило имеет вид:

или в векторной форме:

P c AAS NS,( )

1
2
��P AAS NS, c( )

1
2
��P AAS NS, cj( )

j
∑
���������������������������������������,=

P AAS NS, c( ) P ai nj c,( ),
i j,
∏=

P ai nj c,( )
Wij ai nj c,( ) k Wp+

W k W+
������������������������������������������,=

x

f x1 … xK, ,( ) sing αixi

i 1=

K

∑⎝ ⎠
⎜ ⎟
⎛ ⎞

,=

f x( ) sign α x,〈 〉( ),=

где αi – вес i!го признака; xi – значение i!го при!
знака.

Обучение классификатора состоит в подборе ве!
сов путем максимизации функционала качества на
обучающей выборке. Функционал качества имеет
вид:

где индекс i пробегает объекты обучающей вы!
борки; yi ∈ {–1, 1} – класс i!го обучающего объек!
та; σ(z) = 1/(1 + exp(–z)) – логистическая (сигмо!
идная) функция; wi – веса объектов.

Максимизация данного функционала эквива!
лентна максимизации правдоподобия обучающей
выборки в предположении, что функции правдопо!
добия классов принадлежат экспоненциальному
классу распределения с равными значениями пара!
метра разброса. При таких предположениях и нали!
чии среди признаков константы, байесовское ре!
шающее правило линейно.

Для повышения качества классификатора ис!
пользовали метод регуляризации. Для этого в функ!
ционал добавляется слагаемое, штрафующее боль!
шие по модулю значения параметров:

где i пробегает все номера признаков; β – коэф!
фициент регуляризации.

Вероятности наблюдения каждого из классов у
объекта с данным вектором признаков вычисляют!
ся по формуле:

где y ∈ {–1, 1} – класс;  – вектор признаков;  –
вектор весов.

Логистическая регрессия предполагает исполь!
зование числовых признаков. В нашем случае при!
знаки номинальные. Использовали стандартный
подход бинаризации таких признаков. Для задачи
прогнозирования – с каждым i!м остатком сопостав!
ляли его признак!индикатор: fi(a) = 1, когда a = ak, и
fi(a) = 0 в остальных случаях. Для задачи классифи!
кации признак!индикатор сопоставляли с каждой
парой “а.о. – нуклеотид”: fi(a, n) = 1, когда a = ai и
n = nj, и fi(a, n) = 0 в остальных случаях.

Сведение прогнозирования к бинарной задаче расA
познавания. Для предсказания распределения нук!
леотидов в выбранной позиции сайта для каждого
нуклеотида строили отдельный классификатор. В
качестве положительных примеров использовали
пары белок–сайт с данным нуклеотидом в данной
позиции сайта, а в качестве отрицательных – все

L α( ) wi σ yi αi xi,〈 〉( )( )ln
i 1=

l

∑ ,
α

max→=

L' α( ) L α( ) β αi
2
,

i 1=

K

∑–=

P y( ) 1
1 y α x,〈 〉–( )exp+
������������������������������������,=

x α
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остальные пары. При прогнозировании вероят!
ность каждого типа нуклеотида определяли по фор!
муле:

где AAS – АП, для которой делается прогноз;
Pi(+|AAS) – вероятность положительного класса,
вычисленная i!м классификатором.

При разбиении на отрицательный и положи!
тельный класс белков с несколькими сайтами, раз!
личающимися в исследуемой позиции, возникает
проблема. Такой белок для нескольких классифи!
каторов является и положительным, и отрицатель!
ным примером. Наличие в выборке идентичных
обучающих примеров с разными метками классов
сильно ухудшают качество прогнозирования. В та!
кой ситуации можно либо игнорировать такие кон!
фликтные белки, составляющие существенную
часть выборки, либо включать их только в положи!
тельную выборку. Эксперименты показали преиму!
щество второго подхода и его применяли во всех
экспериментах.

В этой части работы использовали следующие
веса: для отрицательных объектов – вес соответ!
ствующей АП, для положительных – тот же вес,
умноженный на частоту данного нуклеотида в вы!
бранной позиции сайтов данной АП.

Метод k ближайших соседей. Метод k ближай!
ших соседей, применяемый обычно для решения
задач классификации, основан на использовании
меры близости на множестве объектов. Обучение
алгоритма состоит в запоминании обучающей вы!
борки. В процессе классификации в простейшем
случае, при k = 1, новому объекту приписывается
класс ближайшего объекта обучающей выборки.
Часто можно повысить качество классификации,
определяя класс нового объекта голосованием k
ближайших к нему объектов обучающей выборки.
Простое голосование можно заменить взвешивани!
ем ответов объектов пропорционально их близости
к классифицируемому объекту.

В настоящей работе в качестве меры близости
для прогнозирования распределения нуклеотидов в
исследуемой позиции сайта использовали долю
совпавших а.о. в отобранных позициях АП. В каче!
стве прогноза вероятности появления нуклеотида
использовали эффективную частоту появления
этого нуклеотида в сайтах k ближайших соседей:

P ni AAS( )
Pi + AAS( )

Pj + AAS( )
j 1=

4

∑

�����������������������������,=

P ni AAS( )

sjwj fj ni( )
j 1=

k

∑

sjwj

j 1=

k

∑

������������������������,=

где ni – i!й нуклеотид; AAS – аминокислотная по!
следовательность; sj – близость j!ой ближайшей
АП к АП, для которой строится прогноз; wj – вес
j!ой АП; fj(ni) – частота i!го нуклеотида в исследу!
емой позиции сайтов j!ой АП.

Оценка частот при 1 ≤ k ≤ 10 статистически не
значима. Сравнительно неплохое качество прогно!
за может быть достигнуто при k ≥ 50. Использовали
значение k = 200, дающее лучшее значение на тесто!
вой выборке.

В задаче классификации пар “АП!сайт” в каче!
стве меры близости пар использовали произведение
значений близости АП и близости сайтов, вычисля!
емой как доля совпавших нуклеотидов в отобран!
ных позициях сайтов. Опыты показали, что лучшее
качество достигается при использовании только од!
ного ближайшего соседа.

Отбор признаков по взаимной информации. Вза!
имная информация (Mutual information, MI [20])
пары позиций в АП и в сайте – мера скоррелиро!
ванности этих позиций, позволяющая быстро оце!
нить предсказательную силу данной позиции в АП
для предсказания нуклеотида в заданной позиции в
сайте. Достоинство MI – быстрота ее вычисления,
что позволяет использовать ее для отбора призна!
ков. Этот метод позволяет избавиться от неинфор!
мативных признаков, но не учитывает зависимость
между признаками.

Для регуляризации статистически ненадежных
оценок частот редких а.о. и нуклеотидов (в задан!
ной позиции) использовали псевдоотсчеты, добав!
ляющие небольшие значения редким событиям.

Эффективная частота появления остатка a в по!
зиции i вычисляли по формуле:

где Wi
A(a) – суммарный вес АП с остатком a в пози!

ции i; WA – суммарный вес всех АП в выборке. Ве!
роятности переходов P(b → a) брали из BLOSUM60
[21] .

Эффективная частота появления нуклеотида n в
позиции j:

fi a( )

Wi
A a( ) k Wi

A b( )P b a→( )/ W A

b 1=

20

∑+

W A k W A+
���������������������������������������������������������������������������,=

fj n( )

Wj
S n( ) k Wj

S m( )P m n→( )/ W S

m 1=

4

∑+

W S k W S+
������������������������������������������������������������������������������=  =

=  

Wj
S n( ) 0.25k Wj

S m( )/ W S

m 1=

4

∑+

W S k W S+
�����������������������������������������������������������������,
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где Wj
S – суммарный вес сайтов с нуклеотидом n в

позиции j; WS – суммарный вес сайтов в выборке.
Наблюдаемая эффективная частота пары пози!

ций (одна в белке, одна в сайте):

где Wij
P(a, n)  – суммарный вес пар “АП–сайт”,

имеющих остаток a в позиции i АП и нуклеотид n
в позиции j сайта; WP – суммарный вес всех пар
АП в выборке; fij

e(a, n)  – ожидаемая эффективная
частота пары (a, n):

где fi(a) и fj(n) – эффективные частоты остатка а в
позиции i и нуклеотида n в позиции j соответ!
ственно.

Взаимную информацию вычисляли по формуле:

“Жадный” отбор признаков. Другой метод от!
бора – перебор подмножеств признаков с обуче!
нием алгоритма на части обучающей выборки и
оценкой ошибки на оставшейся части. Выбирает!
ся множество, дающее наименьшую ошибку.

На практике перебрать все подмножества нель!
зя, поэтому здесь использовали так называемый
“жадный” алгоритм, добавляющий последователь!
но к текущему наилучшему множеству признаков
каждый из оставшихся и выбирающий тот, добавле!
ние которого дает наилучший классификатор. Этот

fij
o a n,( )

Wij
P a n,( ) k W Pfij

e a n,( )+

W P k W P+
�����������������������������������������������������,=

fij
e a n,( ) fi a( )fj n( ),=

Iij fij
o a n,( )

fij
o a n,( )

fij
e a n,( )

��������������� .lg
n
∑

a.
∑=

признак добавляли к наилучшему множеству, и
процесс повторялся.

Жадная стратегия учитывает связь между при!
знаками, однако может давать неоптимальные мно!
жества. Тем не менее, этот алгоритм самый быстрый
метод, после отбора по MI.

Жадный алгоритм может быть усовершенство!
ван несколькими способами, в частности, путем
последовательного добавления и удаления призна!
ков, либо путем сохранения нескольких лидеров.
Опыты с использованием байесовского классифи!
катора (обучающегося быстрее всего) показали, что
усовершенствованные алгоритмы отбирают те же
множества признаков, что и простой жадный алго!
ритм.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Выбор позиций для прогнозирования

Разные позиции сайтов могут быть предсказаны
с разной точностью. В этой работе исследовали по!
зиции сайтов, для которых были найдены значимо
скоррелированные с ними позиции в АП [13]. В ка!
честве меры скоррелированности использовали
взаимную информацию. Как видно из тепловой
карты (рис. 1), значимые корреляции наблюдаются
у позиций сайта 5, 6, 7, 8, 9 и симметричных им. Да!
лее будут рассмотрены эти пять позиций.

Отбор значимых позиций

Использовали два способа. По взаимной инфор!
мации для каждой из пяти позиций сайта было ото!
брано двадцать наиболее информативных позиций,
т.е. имеющих в паре с исследуемой позицией сайта
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Рис. 1. Взаимная информация пар позиций “АП–сайт” [13]. Более темные цвета соответствуют более значимым кор!
реляциям.
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наибольшие значения MI. Позиции отбирали по!
следовательно, начиная с самой информативной.
На каждой итерации по этому множеству обучали
классификаторы (байесовский, логистическая ре!
грессия и метод k ближайших соседей с k = 200) и
оценивали качество прогноза. Жадный отбор был
организован тем же способом, но только с исполь!
зованием десяти позиций АП для каждой позиции
сайта. В обоих случаях процесс повторяли для раз!
ных разбиений выборки при скользящем контроле
и результаты усредняли.

По результатам тестов построили графики зави!
симости между точностью прогноза и числом ото!
бранных признаков, а также таблицы, показываю!
щие, какие позиции использованные алгоритмы
отбирали на каждой итерации отбора. При разных
разбиениях выборки могут быть отобраны различ!
ные наборы позиций. Поэтому мы приводим только
частоту появления данной позиции во множестве
отобранных на некотором шаге алгоритма позиций,
т.е. частоту появления позиции в отобранных набо!
рах длины от 1 до 20. Для наглядности все позиции
упорядочены по суммарной частоте (сумме частот в
наборах всевозможных длин) и приводятся только
наиболее частые из них. Отбор позиций по MI не
зависит от применяемого метода прогнозирования:
оба использованных классификатора обучались с
использованием одних и тех же наборов позиций.
Жадный отбор предполагает использование клас!
сификатора в процессе отбора: каждому классифи!
катору при этом соответствуют свои наборы при!
знаков.

Отбор позиций в АП для позиции 9 
выравнивания сайтов

Значения точности, полученные на тестовой вы!
борке для позиции 9 различными алгоритмами и
стратегиями отбора позиций, представлены на рис. 2.
Максимум достигается на трех позициях при ис!
пользовании всех методов, причем качество про!
гноза существенно выше, чем у алгоритма k бли!
жайших соседей, использующего все позиции
(kNN).

В табл. 1 указаны наиболее часто выбираемые
позиции. Отбор по MI и жадный отбор наивным
байесовским алгоритмом стабильно отбирают три
позиции – 55, 15 и 5. Жадная логистическая регрес!
сия стабильно отбирает те же три позиции, а также
часто выбирает позицию 27.

Максимальное качество прогноза достигается
при использовании трех позиций. Следователь!
но, позиции 55, 15 и 5 аминокислотного выравни!
вания значимо связаны с позицией 9 выравнива!
ния сайтов.

Отбор позиций в АП для позиции 8
выравнивания сайтов

Значения точности, полученные на тестовой вы!
борке для позиции 8 различными алгоритмами и
стратегиями отбора позиций, представлены на
рис. 3. График точности байесовского классифика!
тора с отбором по MI имеет четкие максимумы при
использовании двух и пяти позиций. Так же, но с
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Рис. 2. Зависимость точности прогноза от числа отобранных позиций для позиции 9 выравнивания сайтов. Представ!
лены результаты использования байесовского классификатора (BayesMI) и логистической регрессии (LRMI) с отбо!
ром признаков по взаимной информации (MI) и по отбору жадным алгоритмом (BayesGreedy и LRGreedy соответ!
ственно), а также метода k ближайших соседей с отбором признаков по MI (kNN MI) и метода k ближайших соседей
без отбора признаков (kNN). 
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менее выраженными максимумами, выглядят гра!
фики логистической регрессии. Жадный байесов!
ский алгоритм имеет два максимума при использо!
вании одной и трех позиций. Метод k ближайших
соседей с отбором по MI – только один максимум
при двух позициях. При использовании всех пози!
ций алгоритм ближайшего соседа дает точность
меньше –4 (на рисунке не отображен), т.е. значи!
тельно уступает всем алгоритмам.

В табл. 2 указаны наиболее часто отбираемые по!
зиции. Отбор по взаимной информации и жадная
логистическая регрессия абсолютно стабильно от!
бирают две позиции – 4 и 15. Дальнейший отбор
обоими методами менее стабильно отбирает одни и
те же позиции в разном порядке. Жадный отбор
байесовским алгоритмом стабильно отбирает пози!

цию 4, но на втором шаге отбирает позицию 5, что
приводит к снижению качества прогноза.

Несмотря на наличие нескольких максимумов
на графиках точности, стабильно отбираются
только две позиции. Следовательно, позиции 4 и
15 выравнивания аминокислотных последова!
тельностей значимо связаны с позицией 8 вырав!
нивания сайтов.

Отбор позиций в АП для позиции 7 
выравнивания сайтов

Значения точности, полученные на тестовой вы!
борке для позиции 7 различными алгоритмами и
стратегиями отбора позиций, представлены на рис. 4.
Хорошо различимый максимум достигается на трех

Таблица 1. Частоты шести наиболее частых позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного
наивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) для предсказания позиции 9
выравнивания сайтов (в %) 

MI Bayes LR

55 15 5 68 56 16 55 15 5 1 70 26 55 15 5 27 49 56

1 0.98 0.02 0 0 0 0 0.91 0.09 0 0 0 0 0.96 0.04 0 0 0 0

2 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0

3 1 1 0.9 0 0 0 1 1 0.96 0 0 0 1 1 0.9 0.09 0 0

4 1 1 0.9 0.2 0.35 0.39 1 1 0.99 0.36 0.05 0.06 1 1 0.96 0.82 0.05 0.04

5 1 1 0.95 0.5 0.64 0.57 1 1 0.99 0.52 0.23 0.23 1 1 0.98 0.94 0.38 0.37

6 1 1 0.97 0.79 0.8 0.8 1 1 0.99 0.68 0.42 0.4 1 1 0.99 0.96 0.64 0.54

Примечание. Номера столбцов соответствуют номерам позиций, начиная с самой частой. Номера столбцов – число позиций в ото!
бранном наборе.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
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Рис. 3. Зависимость точности прогноза от числа отобранных позиций для позиции 8 выравнивания сайтов. 
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позициях всеми методами, кроме жадного наивного
байесовского классификатора, имеющего макси!
мум при двух позициях. Качество прогноза у всех
алгоритмов существенно выше, чем у алгоритма k

ближайших соседей, использующего все позиции
(kNN).

Самые часто отбираемые позиции представлены
в табл. 3, с принятыми выше обозначениями. Отбор

Таблица 2. Частоты пяти наиболее частых позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного
наивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) для предсказания позиции 8
выравнивания сайтов (в %)

MI Bayes LR

4 15 5 27 25 4 5 61 15 19 4 15 19 27 5

1 0.89 0.11 0 0 0 0.92 0 0 0.07 0.01 0.89 0.11 0 0 0

2 0.99 1 0 0 0 0.93 0.67 0.05 0.18 0.1 0.98 1 0.02 0 0

3 0.99 1 0.62 0.31 0.05 0.93 0.7 0.65 0.26 0.26 1 1 0.64 0.16 0.17

4 0.99 1 0.85 0.94 0.11 0.93 0.7 0.65 0.52 0.3 1 1 0.83 0.56 0.46

5 1 1 0.99 0.97 0.46 0.96 0.72 0.65 0.53 0.37 1 1 0.91 0.9 0.89

Таблица 3. Частоты шести наиболее частых позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного
наивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) для предсказания позиции 7
выравнивания сайтов (в %)

MI Bayes LR

16 25 15 68 5 46 16 15 49 68 50 19 16 15 25 49 68 50

1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

2 1 1 0.04 0 0 0 1 0.97 0 0.02 0 0 1 0.69 0.3 0 0 0

3 1 1 1 0 0 0 1 0.97 0.71 0.11 0.09 0.02 1 0.99 0.99 0 0 0

4 1 1 1 0.84 0.05 0.03 1 0.98 0.89 0.59 0.33 0.07 1 1 1 0.56 0.2 0.05

5 1 1 1 0.94 0.25 0.18 1 0.98 0.92 0.94 0.75 0.12 1 1 1 0.78 0.57 0.16

6 1 1 1 0.97 0.38 0.46 1 0.99 0.93 1 0.86 0.64 1 1 1 0.89 0.84 0.42

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
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Рис. 4. Зависимость точности прогноза от числа отобранных позиций для позиции 7 выравнивания сайтов. 
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на основе взаимной информации стабильно отби!
рает три позиции – 16, 25 и 15, и иногда позицию 68.
Жадная логистическая регрессия стабильно отби!
рает те же позиции, тогда как жадный отбор на ос!
нове байесовского классификатора ошибается на
третьем шаге, стабильно выбирая позицию 49, что,
как видно на графике точности прогноза, приводит
к существенному снижению качества прогноза.

Максимальная точность прогноза достигается
при использовании трех позиций. Следовательно,
позиции 16, 25 и 15 выравнивания аминокислотных
последовательностей значимо связаны с позицией 7
выравнивания сайтов.

Отбор позиций в АП для позиции 6 
выравнивания сайтов

Зависимость точности от длины набора позиций
показана на рис. 5. Наивный байесовский класси!
фикатор с отбором на основе взаимной информа!

ции имеет два максимума на одной и трех позициях,
тогда как жадная стратегия имеет максимум на од!
ной и семи позициях. Кривая логистической ре!
грессии медленно растет, имея много локальных
максимумов с максимальными значениями около
шести и одиннадцати позиций для жадного и осно!
ванного на MI отборов соответственно. Алгоритм k
ближайших соседей с отбором по MI имеет четкий
максимум на трех позициях.

В табл. 4 указаны наиболее часто отбираемые по!
зиции. Отбор по взаимной информации имеет одну
абсолютно стабильную позицию – 16, а также две
дополнительные стабильные позиции – 25 и 15, ко!
торые взаимозаменяемы на втором шаге отбора.
Жадные стратегии отбирают две позиции: абсолют!
но стабильно 16 и достаточно стабильно 15. Даль!
нейший отбор нестабилен.

В случае предсказания позиции 6 выравнивания
сайтов связывания разные алгоритмы ведут себя
по!разному: график качества предсказания при ис!

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
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Рис. 5. Зависимость точности прогноза от числа отобранных позиций для позиции 6 выравнивания сайтов. 

Таблица 4. Частоты пяти наиболее частых позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного
наивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) для предсказания позиции 6
выравнивания сайтов (в %)

MI Bayes LR

16 25 15 68 26 16 15 20 27 49 16 15 27 25 49

1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
2 1 0.6 0.4 0 0 1 0.9 0 0.1 0 1 0.85 0.05 0.08 0
3 1 0.96 0.91 0 0.08 1 0.94 0.61 0.28 0.06 1 0.93 0.65 0.19 0.04
4 1 0.98 0.95 0.45 0.29 1 0.94 0.82 0.64 0.21 1 0.95 0.78 0.35 0.22
5 1 1 0.97 0.66 0.58 1 0.97 0.89 0.82 0.68 1 0.98 0.86 0.55 0.47



734

МОЛЕКУЛЯРНАЯ БИОЛОГИЯ  том 45  № 4  2011

ФЕДОНИН и др.

пользовании наивного байесовского классифика!
тора имеет два максимума, а логистическая регрес!
сия имеет размытый максимум в районе 12!ой по!
зиций и, тем самым, видимо, переобучается. Тем не
менее, все методы стабильно отбирают позицию 16
выравнивания аминокислотных последовательно!
стей, которая существенно связана с позицией 6.

Отбор позиций в АП для позиции 5 
выравнивания сайтов

Точность прогноза разными алгоритмами и
стратегиями отбора, оцененная на тестовой выбор!
ке для позиции 5, показана на рис. 6. При использо!
вании метода k ближайших соседей и наивного бай!
есовского классификатора, а также при отборе по
MI и жадным алгоритмом максимум достигается
при использовании только одной позиции. У гра!
фиков логистической регрессии нет выраженного
максимума.

Наиболее часто отбираемые позиции показаны в
табл. 5. Позиция 20 абсолютно стабильна, позиция
25 стабильна при отборе по MI. Дальнейший отбор
нестабилен.

Максимальное качество прогноза достигается
при использовании только одной позиции. Добав!
ление второй позиции существенно снижает каче!
ство прогноза. Следовательно, только позиция 20
выравнивания аминокислотных последовательно!
стей существенно связана с позицией 5 выравнива!
ния сайтов.

Отбор пар позиций в задаче классификации

Как и в описанной выше задаче прогнозирова!
ния, отбор пар позиций для классификации пар
“АП!сайт” проводили последовательно по взаим!
ной информации и жадными алгоритмами с ис!
пользованием наивного байесовского классифика!
тора и логистической регрессии.
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Рис. 6. Зависимость точности прогноза от числа отобранных позиций для позиции 5 выравнивания сайтов. 

Таблица 5. Частоты пяти наиболее частых позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного
наивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) для предсказания позиции 5
выравнивания сайтов (в %)

MI Bayes LR

20 25 27 68 16 20 27 15 69 50 20 25 16 50 27

1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
2 1 0.95 0.03 0.02 0 1 0.55 0.02 0.2 0 1 0.54 0.33 0 0.13
3 1 0.96 0.35 0.41 0.21 1 0.61 0.28 0.58 0.18 1 0.87 0.69 0.16 0.25
4 1 0.99 0.62 0.62 0.53 1 0.62 0.48 0.6 0.28 1 0.94 0.73 0.6 0.44
5 1 0.99 0.85 0.83 0.77 1 0.64 0.67 0.61 0.49 1 1 0.75 0.85 0.62
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График зависимости средней ошибки всех алго!
ритмов классификации и методов отбора призна!
ков от количества использованных пар позиций
представлен на рис. 7. Кривые не имеют выражен!
ных минимумов. Ошибка классификации при от!
боре по взаимной информации и с использованием
жадного байесовского классификатора резко падает
при добавлении второй пары позиций, и падение
продолжается, пока уровень ошибки не стабилизи!
руется в районе пяти–восьми пар позиций. Далее
монотонность нарушается, и следующий минимум
достигается уже на десяти–одиннадцати парах.
Ошибка жадной логистической регрессии медлен!
но падает до четырех пар позиций. Отметим также,

что точность классификации алгоритма ближайше!
го соседа, использующего все позиции АП и сайта
(на рисунке не изображен), составляет около 50%,
что соответствует случайному угадыванию.

В табл. 6 представлены частоты наиболее часто
отбираемых различными методами пар позиций.
Номера столбцов соответствуют парам “номер по!
зиций в АП – номер позиции в cайте”, начиная с са!
мой частой. Номера строк – число пар позиций в
отобранном наборе. Отбор по взаимной информа!
ции, в целом, более стабилен, чем жадный: абсо!
лютно стабильно отбираются первые две пары по!
зиций (55!9 и 20!5), после чего достаточно стабиль!
но отбираются еще три (16!7, 16!6, 15!9). Жадный

Рис. 7. Зависимость ошибки классификации от числа отобранных пар позиций. Представлены байесовский классифи!
катор (Bayes MI), логистическая регрессия (LR MI) с отбором признаков по взаимной информации (MI) и они же с отбором
жадным алгоритмом (Bayes Greedy и LR Greedy соответственно), метод ближайшего соседа (kNN) с отбором признаков по MI.

Таблица 6. Частоты наиболее частых пар позиций в наборах различной длины, отобранных по методам MI, жадного на!
ивного байесовского классификатора (NB) и жадной логистической регрессии (LR) (в %)

MI Bayes LR

55!9 20!5 16!7 16!6 15!9 15!7 27!4 55!9 20!5 27!4 16!7 4!8 15!9 27!3 20!5 27!4 27!3 26!4 16!4 25!3 26!3

1 0.58 0.42 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0.92 0.08 0 0 0 0 0

2 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0

3 1 1 0.92 0.08 0 0 0 1 1 0.36 0.24 0 0 0 1 1 0.46 0.08 0.18 0.02 0.01

4 1 1 1 0.99 0.01 0 0 1 1 0.61 0.6 0.09 0.06 0 1 1 0.76 0.12 0.23 0.04 0.03

5 1 1 1 1 0.9 0.08 0.02 1 1 0.68 0.66 0.38 0.18 0.01 1 1 0.88 0.24 0.28 0.1 0.06

6 1 1 1 1 0.95 0.73 0.21 1 1 0.83 0.67 0.6 0.23 0.02 1 1 0.93 0.38 0.3 0.2 0.09

7 1 1 1 1 1 0.93 0.62 1 1 0.92 0.71 0.72 0.37 0.1 1 1 0.99 0.54 0.35 0.24 0.19
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отбор с использованием наивного байесовского
классификатора стабильно отбирает те же первые
две пары (55!9 и 20!5), после чего отбор становится
нестабильным. Логистическая регрессия стабильно
отбирает две пары (20!5 и 27!4), после чего отбор
нестабилен. Среди всех методов логистическая ре!
грессия дает наибольшую ошибку классификации,
что есть следствие выбора неправильных пар пози!
ций (по!видимому, среди них только 20!5 значима).

Лучшие пары позиций для классификации пар
“АП!сайт” – пары с наибольшим значением взаим!
ной информации. Для лучшей классификации до!
статочно использования пяти–семи пар позиций.
Можно предположить, что наиболее значимы для
специфического связывания факторов транскрип!
ции с сайтами ДНК пары позиций 55!9 и 20!5.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Эксперименты показали, что, если известно да!
же небольшое число ключевых позиций белковой
последовательности, то этого достаточно для пред!
сказания распределения нуклеотидов в выбранной
позиции сайта. Эти позиции образуют значимо
скоррелированные пары с соответствующими по!
зициями выравнивания сайтов, имеют высокие
значения взаимной информации и стабильно отби!
раются различными методами отбора. Этим набо!
рам позиций соответствуют максимумы на графи!
ках точности прогноза. Дальнейшее увеличение
числа признаков ведет к переобучению.

Хотя качество прогноза сильно различается при
разных разбиениях выборки на обучающую и тесто!
вую, общие результаты (положение локальных мак!
симумов, отобранные позиции, относительное ка!
чество прогноза разными алгоритмами) устойчивы
к возмущениям исходных данных.

Стабильность отбора и образование очевидного
максимума на графиках точности прогноза можно
считать доказательством связи между отобранными
позициями в аминокислотных последовательно!
стях и позициями в сайтах связывания. Позиции в
белковых последовательностях не взаимозаменяе!
мы: лучшие предсказания получены при их одно!
временном использовании.

Те же пары позиций позволяют предсказать, свя!
зывается ли данный белок с данным сайтом ДНК:
наиболее значимыми для специфического связыва!
ния факторов транскрипции с сайтами ДНК явля!
ются пары позиций 55!9 и 20!5 выравнивания ами!
нокислотных последовательностей и выравнива!
ния сайтов соответственно.

На рис. 8 изображены позиции в АП, стабильно
отбирающиеся в процессе прогнозирования хотя
бы одной из исследованных позиций сайта. Девять
из четырнадцати представленных на рис. 8 пар
(64.3%) соответствуют парам позиций, остатки в
которых образуют специфические контакты между
азотистым основанием и боковой группой а.о. хотя
бы в одной из трех рассмотренных структур (коды
PDB [22]: 1qpz, 1efa, 1rzr). И эти девять пар состав!

55 27 5 4 15 16 25 20

9 8 7 6 5

Рис. 8. Пары позиций, стабильно отбираемые разными методами. Вверху – позиции в аминокислотной последова!
тельности (АП), внизу – позиции сайта. Связанные пары позиций соединены линиями. Толщина линий пропорцио!
нальна числу методов, в которых данная пара позиций отбиралась стабильно. Оттенок и штриховка линии показыва!
ют, во скольких известных структурах комплексов белок•ДНК данная пара образует контакт (по данным сервиса
WHATIF [23]): черный – во всех трех структурах имеются специфические контакты для данной пары, темно!серый –
в двух структурах, светло!серый — в одной, пунктир – ни в одной.



МОЛЕКУЛЯРНАЯ БИОЛОГИЯ  том 45  № 4  2011

ИЗУЧЕНИЕ СВЯЗЫВАНИЯ ДНК ФАКТОРАМИ ТРАНСКРИПЦИИ 737

ляют ровно половину от объединенного множества
всех специфических пар в структурах, что свиде!
тельствует о том, что модель не случайна. Более то!
го, важная функциональная роль взаимодействий
20!5, 16!6, 16!7, 15!7 подтверждена эксперимен!
тально [24]. Предсказываются также три пары с по!
зицией 25 в АП. Это особая позиция в конце распо!
знающей спирали предсказывалась ранее и как
СДП!позиция [16], и как скоррелированная пози!
ция [13], причем она всегда оказывалась в топ!спис!
ке. По!видимому, функциональная роль аминокис!
лотных остатков в этой позиции недооценена. Из
оставшихся трех пар в двух случаях (5!9, 27!9) ами!
нокислотный остаток в указанной позиции образу!
ет специфические контакты с ДНК, но с нуклеоти!
дами в других позициях.

Сопоставление с данными о специфических
контактах в трех известных структурах комплексов
белок!сайт для семейства LacI показывает, что
большая часть наблюдавшихся пар образует специ!
фические контакты хотя бы в одной структуре. При
этом в различных структурах контакты могут быть
образованы разными парами. Это дает основания
полагать, что остальные пары также могут образо!
вывать контакты в других, не исследованных пока,
членах семейства.

Работа получила финансовую поддержку Рос!
сийского фонда фундаментальных исследований
(09!04!92745 и 10!04!00431), и Государственного
контракта 2.740.11.0101.
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