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摘要 蛋白质磷酸化基序指的是位于磷酸化位点周围具有位置特殊性的氨基酸序列. 磷酸化基序

挖掘是生物信息学中的一个重要问题. 针对该问题, 已经提出了一些有效的挖掘方法. 但是, 这些方

法所挖掘到的磷酸化基序中会存在很多的假阳性结果. 采用这些假阳性结果做进一步研究会导致严

重的误导. 通常,可以采用统计显著性检验来过滤掉这些无意义的磷酸化基序.置换检验是统计显著

性检验中一种常用的方法, 但该方法存在 3 个明显的缺点, 这些缺点降低了置换检验的实用性. 本

文分析导致置换检验 3 个缺点的原因, 提出了一个叫做 EPPM 的算法来计算所有被检验的磷酸化

基序的精确置换检验 p-value. 实验证明, EPPM 算法能够成功消除掉置换检验中的 3 个缺点, 并且

在几个性能评估指标上要胜过非精确置换检验算法. 据作者所知, 这是目前唯一能计算精确置换检

验 p-value 进行磷酸化基序结果评估的研究工作.
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1 引言

对于大多数生物过程的运转和维持而言, 蛋白质磷酸化是一种非常重要的蛋白质翻译后修饰活

动. 该活动在大量细胞生命活动中都有着重要的作用, 这些生命活动包括: 新陈代谢, 信号传导, 细胞

分裂、移动、变异和死亡等 [1, 2]. 高通量质谱技术的应用极大程度上推动了磷酸化的研究,比如应用串

联质谱技术能够在实验中发现大规模的磷酸化位点 [3, 4].

磷酸化基序指的是位于磷酸化位点上下游的氨基酸序列. 磷酸化基序挖掘的目标是从磷酸化肽段

数据集 P 和非磷酸化肽段数据集 N 中找到出现频率有显著不同的基序. 这种不同是指这些基序在 P

中出现的频率要在一定程度上大于在 N 中出现的频率 [5, 6]. 通常, P 集合被称为前景集合, N 集合被
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称为背景集合.挖掘到的这些磷酸化基序可以提供激酶活跃的信息,也可以反映潜在的调节机制,从而

能够促进未知的磷酸化位点的预测.

鉴于磷酸化基序具有重要的生物意义, 针对磷酸化基序挖掘问题, 已经提出了一些有效的算法 [7].

在这些方法中, Motif-X 方法 [5] 和基于 Motif-X 的方法 [8, 9] 都采用了贪心算法的思想挖掘磷酸化基

序; MoDL 方法 [6] 尝试从最大化磷酸化基序的表达角度出发去寻找磷酸化基序. 但以上方法都不能够

保证挖掘结果的完整性. 为了解决这个问题, Motif-ALL 方法 [10] 运用了 Apriori 算法 [11] 找到所有统

计显著的磷酸化基序. 尽管 Motif-ALL 方法能够保证磷酸化基序的完整性, 但在它挖掘到的磷酸化基

序中会存在许多冗余, 即一些磷酸化基序的显著性是由它的子基序的显著性造成的. C-Motif 方法 [12]

运用了两个度量来对挖掘到的磷酸化基序进行评估, 从而能够去除掉许多冗余的基序, 但该方法也会

去除掉一部分真的磷酸化基序.由于上述方法都没有实施多重假设检验来判别挖掘到的磷酸化基序的

真假性, 从而会导致挖掘结果中会存在一部分假阳性结果.

置换检验是统计显著性检验中一种常用的检验方法. DSP方法 [13] 将标准置换检验直接运用到了

磷酸化基序的评估中, 并通过一系列实验证明了该方法可以去除掉许多假阳性结果. 通常情况下, 置

换检验通过直接枚举所有的置换数据集合来得到精确零分布是不可行的. 因此在实际应用中, 零分布

通常由所有置换数据集合的一个子集来生成.

由于置换的随机性, 标准置换检验方法存在 3 个缺点. 第一, 计算出的 p-value 可能为 0; 第二, 每

次执行该算法计算得出的同一磷酸化基序的 p-value 几乎都不相同. 第三, 时间代价很高. 由于上述缺

点, 重复执行该置换检验算法可能会得到不同的结果. 分析发现上述 3 个缺点具有相关性, 其导致原

因是不精确的零分布, 即每次执行该置换检验所得到的零分布只是精确零分布的一个近似. 因此, 由

该零分布计算得出的 p-value 也是不精确的. 如果通过某种方法能够快速计算出精确 p-value, 便能够

去除掉上述 3 个缺点. 通过分析磷酸化基序在置换数据集合中的产生过程, 提出了 EPPM 方法来计

算磷酸化基序的精确置换检验 p-value. 该算法能够避免实际产生所有可能的置换数据集合直接计算

得到精确零分布, 从而能够计算出精确置换检验 p-value. 通过实验对比 EPPM 和 DSP 方法, 体现了

在磷酸化基序挖掘中计算精确 p-value 的优越性.

2 问题定义

2.1 磷酸化基序

磷酸化基序通常被表示为一段固定长度的字符串, 该字符串由磷酸化残基 (表示为 S, T 或 Y)、

位置固定的氨基酸和位置不固定的氨基酸组成. 其中, 位置固定的氨基酸直接用该氨基酸表示, 位置

不固定的氨基酸用 “.” 表示. 例如, 一个磷酸化基序的残基为 S, 在残基的下游第 3 个位置处有一个

固定的氨基酸 G, 在上游第 1 个位置处有一个固定的氨基酸 A, 下游第 1 和 2 个位置处均是一个不固

定的氨基酸, 那么该磷酸化基序对应的字符串表示为 (AS..G). 如果一个磷酸化基序 m 除了残基之外,

位置固定的氨基酸有 k 个, 那么这个基序的长度为 k.

如果一个磷酸化基序 m 是一条肽段 t 的子序列, 则称 t 包含 m, 表示为 m ⊆ t. m 在前景集合 P

中的支持度 sup(m,P ) 被定义为 P 中包含 m 的肽段条数, 即 sup(m,P ) = |{t|t ∈ P ∧m ⊆ t}|. 如果一
个基序的支持度 sup(m,P ) 大于等于用户定义的一个支持度阈值 min sup, 则称该基序在 P 集合中是

频繁基序.
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2.2 磷酸化基序挖掘

自 Agrawal 等在数据挖掘领域中提出频繁模式挖掘问题以后 [11], 目前已有许多有效的频繁模式

挖掘算法 [14, 15]. FP-growth 算法 [16] 是一种常用的频繁模式挖掘算法, 该算法采用分治的策略, 将找

到最长模式的问题转化成递归地寻找更短模式的问题,然后再把它们的后缀拼接起来得到所有的频繁

模式. 由于磷酸化基序挖掘的目的是找到相比背景集合 N 而言, 在前景集合 P 中更频繁出现的基序,

因此将应用 FP-growth 算法找到 P 集合中的频繁磷酸化基序; 随后再计算出这些频繁磷酸化基序的

统计度量值; 最后用置换检验去除掉非统计显著的磷酸化基序.

2.3 统计显著性检验

在统计显著性检验中, 存在两种假设: 零假设和备择假设 [17]. 零假设是磷酸化基序在前景集合 P

和背景集合 N 中具有相同的分布. 每一个磷酸化基序都被赋予一个 p-value 来度量它的统计显著性.

p-value 的值越小, 其统计显著性越强. 通常, 0.05 是 p-value 的一个常用阈值, 它表示一个纯粹偶然出

现的磷酸化基序被错误地认为是统计显著的磷酸化基序的概率是 0.05. 在统计学中, 这种本身并不是

统计显著的但被错误地认为是统计显著的磷酸化基序被称为假阳性结果.

磷酸化基序挖掘算法通常会挖掘到很多的磷酸化基序, 并且这些磷酸化基序需要被同时检验, 这

样的情况称为多重假设检验. 伪发现率 (FDR) 是一种被广泛应用于多重假设检验中控制假阳性结果

数量的度量. FDR的含义是错误拒绝原假设的个数占所有被拒绝的原假设个数的比例的期望值. FDR

可以用 Benjamini 和 Hochberg 提出的方法 (简称 BH 方法) [18] 来控制.

2.4 置换检验

文献 [13] 中的 DSP 方法将标准置换检验应用到了挖掘统计显著的磷酸化基序中. 标准置换检验

具有如下 3 个步骤:

第 1 步, 构建一个置换检验零假设, 并选择一个合适的统计度量.

第 2 步, 将 P 和 N 集合中的肽段进行随机置换, 随之挖掘出该置换数据集合中在 P 集合中出现

次数更频繁的磷酸化基序. 反复置换多次, 用所有挖掘到的磷酸化基序的统计度量值来构建零分布.

第 3 步, 由该零分布计算出所有被检验的磷酸化基序的 p-value.

在多数情况下, 由于计算所有可能的置换数据集合的不切实际性, 零分布通常由所有置换数据集

合的一个子集来构建. 因此, 标准置换检验得到的零分布只是精确零分布的一个近似分布. 研究发现

非精确的零分布存在以下 3 个缺点:

(1) 如果一个磷酸化基序的统计度量值很大 (假设该值越大, 则其对应的磷酸化基序的统计显著

性越强), 它的 p-value 将有很大概率为 0, 这是一个极度不好的近似值.

(2) 由于置换的随机性, 多次执行该置换检验算法会导致同一个磷酸化基序得到不同的 p-value.

(3) 标准置换检验算法的计算开销很大, 为了追求一个更精确和稳定的结果, 通常需要增加置换

次数, 这将会导致更大的计算开销.

由于每次执行该算法得到的零分布都是由所有置换数据集合的一个随机子集得到的,因此通过该

零分布计算得出的 p-value也只是一个近似值,这是导致以上缺点的共同根本原因.如果能够计算出精

确置换检验 p-value, 便能够去除掉上述 3 个缺点. 同时, 在标准置换检验中, 如果置换的次数远远小

于该集合所有可能的置换的数量, 该算法将很难保证得到的零分布是精确零分布的一个合理近似. 显
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图 1 (网络版彩图) (a) 原始数据集合; (b) 置换数据集合

Figure 1 (Color online) (a) The original data set; (b) the permuted data set

然, 由一个不合理的近似零分布计算得出的一个磷酸化基序的 p-value, 将会与它精确的 p-value 产生

严重偏差, 这将严重误导随后的决策.

3 EPPM 算法

在标准置换检验中, 如果想要得到磷酸化基序的精确 p-value, 需要生成所有可能的置换数据集合

来建立零分布. 如前所述, 由于巨大的计算开销, 这种直接生成所有可能的置换数据集合的方法是不

现实的. 为了计算被检验的磷酸化基序的精确 p-value,借鉴文献 [19]中的思想,提出了一个叫做 exact

permutation p-values for phosphorylation motifs (EPPM) 的算法, 该算法能够在不用实际产生所有可

能的置换数据集合的情况下, 直接计算得到精确零分布.

3.1 置换过程

将 P 和 N 集合中的肽段进行了编号, 且每条肽段的编号都是唯一的. 置换过程包含如下两个步

骤: 首先, 生成一个肽段编号的随机置换序列; 然后, 将该随机序列前 |P | 个编号对应的肽段放入到 P

集合中, 余下的肽段放入到 N 集合中. 例如, P 集合中包含 4 条肽段 (编号为 t1, t2, t3, t4), N 集合中

包含 2 条肽段 (编号为 t5, t6), 并且每条肽段包含 6 个氨基酸和 1 个磷酸化残基, 如图 1(a) 所示. 首

先生成一个随机的肽段编号序列, 假设该序列为 t5, t6, t1, t3, t2, t4, 然后根据该序列将 t5, t6, t1, t3 对

应的肽段放入到 P 集合中, 将 t2, t4 对应的肽段放入到 N 集合中, 这样就完成了一次置换, 置换结果

如图 1(b) 所示. 图 1(a) 这样的集合被称为原始数据集合, 图 1(b) 这样的集合被称为置换数据集合.

3.2 统计度量

统计度量可以提供足够的信息,从而能够做出拒绝或者接受零假设的决定. 在磷酸化基序挖掘中,

统计度量是用来度量磷酸化基序在 P 和 N 集合中是否具有相同的分布. 采用 z-value 作为磷酸化基

序的统计度量. 假设一个给定的磷酸化基序 m 在 P 集合中的支持度为 s, 那么该磷酸化基序 m 的

Odds Ratio [10] 的计算公式为

OR(m, s) =
s× (|N | − sup(m,D) + s)

(sup(m,D)− s)× (|P | − s)
, (1)
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其中 | · | 表示集合中肽段的数量, D 表示的是 P ∪N 集合. 如果 m 的 Odds Ratio 大于 1, 则说明 m

在 P 中更容易出现. 为了进行统计推断, 对上述 Odds Ratio 取对数, 得到样本 Log Odds Ratio:

LOR(m, s) = log(OR(m, s)). (2)

上述 Log Odds Ratio 的标准错误等于

SE(m, s) =

√
1

s
+

1

|N | − sup(m,D) + s
+

1

sup(m,D)− s
+

1

|P | − s
. (3)

从而, 得到 z-value 的计算公式为

z(m, s) = LOR(m, s)/SE(m, s). (4)

从上述置换过程可知, 置换并不改变 |P | 和 |N | 的值, 仅仅只是改变了一个磷酸化基序 m 在 P

集合和 N 集合中的支持度大小, 即 sup(m,P ) 和 sup(m,N). 由于置换过程也不涉及到肽段内部氨基

酸的改变, 从而 sup(m,P ) 与 sup(m,N) 之和在所有置换数据集合中都是相等的, 即 sup(m,D) 是一

个定值. 因此, 一个磷酸化基序 m 的 z-value 实际上是由它在 P 集合中的支持度 s 决定的.

3.3 p-value

一个磷酸化基序 m 的 p-value 是指假设 m 在 P 和 N 集合中具有相同分布的情况下, 获得一个

至少和 m 的原始统计度量值一样大的磷酸化基序的概率. 假设 S = {z1, z2, . . . , zn} 是一个包含所有
统计度量值的集合, zq 表示磷酸化基序 m 在原始数据集合上的统计度量值, 则 m 的 p-value 计算公

式为

p(m) =
|{zj |zj > zq, zj ∈ S}|

|S|
. (5)

3.4 EPPM 算法

精确零分布的 x 轴是统计度量值, y 轴是这些统计度量值对应的频率. 如果所有的统计度量值

和其相应的频率能够直接计算出来, 就能够避免实际生成所有可能的置换数据集合而得到精确零分

布. 基于这个设想, EPPM 算法通过模拟置换数据集合的生成来直接计算所有统计度量值和其相应的

频率.

由于每个置换数据集合的 P 集合中的肽段不尽相同, 从而由每个置换数据集合挖掘到的磷酸化

基序也不一定相同.计算精确零分布的首要步骤是挖掘出所有置换数据集合中可能出现的磷酸化基序.

置换方法并不改变肽段内部的氨基酸,因此可以在整个集合 D 上运行 FP-growth算法,找到所有可能

出现的频繁磷酸化基序.

如前所述, 统计度量值是由磷酸化基序在 P 集合中的支持度决定的, 并且一个磷酸化基序 m 在

P 集合中的每一个支持度 s仅仅只对应于一个统计度量值.如果能够计算出每个磷酸化基序在所有置

换数据集合中的支持度范围, 那么所有的统计度量值都能够通过式 (4) 直接计算出. 对于一个给定的

磷酸化基序 m, 它在 P 集合中支持度的下界 L(m) 是 max{0, |P | + sup(m,D) − |D|}, 它在 P 集合中

支持度的上界 U(m) 是 min{|P |, sup(m,D)}. 因此, m 在 P 集合中的支持度范围是 s ∈ [L(m), U(m)].

对于一个磷酸化基序 m 而言, 它的某个统计度量值 z(m, s) 对应的是 m 在 P 集合中支持度为 s

的情景,那么计算 z(m, s)频率的问题就能够转化为计算 m在置换数据 P 集合中支持度为 s的情景的
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图 2 (网络版彩图) P 中仅有 s 条肽段包含磷酸化基序 m 的置换数据集合的模拟过程

Figure 2 (Color online) The generation of permuted data sets where only s peptides contain motif m in P

频率. m 在置换数据 P 集合中支持度为 s 的情景的频率, 具体指的是 P 集合中仅有 s 条肽段包含 m

的置换数据集合的数量. 通过模拟此置换数据集合的产生, 可以计算出该置换数据集合的数量. 图 2

展示了该模拟过程. 首先, 将 D 集合中的肽段分成两个集合: B1 和 B2, 其中 B1 集合中的肽段都包含

m, B2 集合中的肽段都不包含 m. 显然, B1 和 B2 集合的大小分别是: sup(m,D) 和 |D| − sup(m,D).

在之前讨论的置换过程中, 当且仅当有 s 条包含 m 的肽段被置换到 P 集合中时, P 集合中才会有 s

条肽段包含 m. 根据这个过程, 从 B1 集合中挑选出 s 条肽段, 并把它们放入到 E1 集合中, 此挑选方

式的种数为

v1(m, s) =

(
sup(m,D)

s

)
. (6)

然后, 从 B2 集合中挑选出 |P | − s 条肽段, 也把它们放到 E1 集合中. 该挑选方式的种数是

v2(m, s) =

(
|D| − sup(m,D)

|P | − s

)
. (7)

显然, E1 集合的大小为 |P |. 接着, 把 B1 和 B2 集合中剩余的肽段都放到 E2 集合中, 该挑选种

数只有 1 种, 且 E2 集合的大小为 |N |. 所以, 所有可能的 E1 和 E2 集合的数量为

v1(m, s)v2(m, s), (8)

其中, E1 和 E2 集合中的肽段都各有 |P |! 和 |N |! 种排列顺序.

随后, 将 E1 和 E2 集合中的肽段分别放入到 P 和 N 集合中, 就得到了原始数据集合的一种置换

数据集合, 且这种置换数据集合中的 P 集合中仅有 s 条肽段包含 m. 根据以上模拟过程, 能够得出 P

集合中仅有 s 条肽段包含 m 的置换数据集合的数量为

h1(m, s) = v1(m, s)v2(m, s)|P |!|N |!, (9)

即 m 在 P 集合中支持度为 s 的情景的频率.

假设 M 是一个包含 D 集合中所有磷酸化基序的集合, 如果让 M 中每个磷酸化基序 m 的支持

度 s 从下界 L(m) 递增到上界 U(m), 统计度量值的总数量为

∑
m∈M

U(m)∑
L(m)

h1(m, s). (10)
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在磷酸化基序精确 p-value 的计算中, 式 (10) 的结果将作为分母, 一些满足条件的式 (9) 的结果

的累加将作为分子. 因此 |P |! 和 |N |! 可以被约分掉. 为了减少计算, 将式 (9) 改写为

h2(m, s) = v1(m, s)v2(m, s). (11)

详细的 EPPM 算法步骤和其解释如下所示:

算法 1 EPPM (P , N , min sup, α)

输入: 前景集合 P ; 背景集合 N ; 最小支持度阈值 min sup; 置信水平 α.

输出: 统计显著的磷酸化基序集合 Result.

1: Result ← ∅, T ← ∅, sum ts ← 0;

2: M1 ← FP-Growth (P , min sup);

3: M2 ← FP-Growth (D, min sup);

4: for each m1 ∈M1 do

5: ms(m1)← 0;

6: end for

7: for each m2 ∈M2 do

8: for s← L(m2) to U(m2) do

9: ts← z(m2, s);

10: fc← h2(m2, s);

11: T = T∪{⟨ts, fc⟩};
12: sum ts ← sum ts+fc;

13: end for

14: end for

15: sort(T);

16: accumulate(T);

17: for each m1 ∈M1 do

18: ms(m1)← search(org ts(m1), T );

19: p(m1)← ms(m1)/sum ts;

20: end for

21: Result← BH(M1, α);

22: return Result.

(1) 在 P 集合中用 FP-growth算法挖掘支持度超过 min sup的磷酸化基序,并将其放入到M1 集

合中, 这些基序即是需要被同时检验的磷酸化基序 (第 2 步). 然后, 在 D 集合中用 FP-growth 算法挖

掘支持度超过 min sup 的磷酸化基序, 并将其放入到 M2 集合中, 这些基序即是所有置换数据集合中

可能出现的磷酸化基序 (第 3 步).

(2) 为 M1 集合中每个需要被检验的磷酸化基序 m1 分配一个变量 ms(m1), 该变量储存的是所

有统计度量值中大于等于 m1 原始统计度量值的统计度量值的个数 (第 4∼6 步).

(3) 计算 M2 集合中每个磷酸化基序 m2 的每个支持度 s 所对应的统计度量值 ts 和其频率 fc,

并将每一对 ⟨ts, fc⟩ 放入到 T 集合中 (第 7∼11 步). 之后, 把每一个频率 fc 累加给 sum ts (第 12 步),

sum ts 最终的结果即是所有可能的置换数据集合中统计度量值的总数.

(4) 根据 ts 值的大小降序排列 T 集合中所有的 ⟨ts, fc⟩ 对 (第 15 步), 然后累加 T 集合中所有

⟨ts, fc⟩ 对的 fc 值 (第 16 步). 例如, 假设 T={⟨ts1, fc1⟩, ⟨ts2, fc2⟩}, 且 ts2 > ts1, 经过 sort(T ) 之后,

T={⟨ts2, fc2⟩, ⟨ts1, fc1⟩}; 经过 accmulate(T ) 后, T={⟨ts2, fc2⟩, ⟨ts1, fc1 + fc2⟩}. 排序和累加的目的是为
了能够快速找到至少和某个磷酸化基序原始统计度量值一样大的统计度量值的个数.
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(5) 把每个需要被检验的磷酸化基序 m1 的原始统计度量值 org ts(m1)与 T 集合中的 ts值比较,

如果 org ts(m1) 值等于某个 tsj 值, 则返回该 tsj 值对应的 fcj 值给 ms(m1) (第 17∼18 步). 接着, m1

的精确置换检验 p-value 便可由 ms(m1) 和 sum ts 计算得出.

(6) 最后, 使用 BH 方法将 M1 中的 FDR 控制在置信水平 α 下, 并将最终结果返回到 Result 集

合中 (第 21 步).

3.5 加速技术

为了提升 EPPM 算法的效率, 采用以下 3 个加速技术.

(1)分组计算.观察发现,给定两个磷酸化基序 m1 和 m2,如果 sup(m1, D)和 sup(m2, D)相等, m1

和 m2 将会有相同的支持度范围, 所以磷酸化基序 m2 的第 8∼11 步重复执行了磷酸化基序 m1 的第

8∼11步.因此,可以把M2集合中支持度相等的磷酸化基序分为一组,针对不同的组来执行第 8∼11步,

这样便能够大量减少循环的次数. 在执行了第 3 步后, 把具有相同支持度的磷酸化基序分到一组. 每

组都执行第 9 步计算其统计度量值, 但第 10 步需要改变为 fc ← h2(m, s)×size g, 其中 size g 指的是

这个组包含的元素个数.

(2) 连续计算. 在计算 h2(m, s) 时, 需要计算许多组合式. 如果直接计算这些组合式, 将会严重增

加 EPPM算法的计算开销. 为了提升 EPPM的性能,在计算每个磷酸化基序 m相邻的支持度所对应

的频率时, 即在计算 h2(m, s) 和 h2(m, s + 1) 时, 可以用 h2(m, s) 的结果来计算 h2(m, s + 1), 具体计

算过程如下:

h2(m, s+ 1) = v1(m, s+ 1)v2(m, s+ 1),

v1(m, s+ 1) = v1(m, s)
sup(m,D)− s

s+ 1
,

v2(m, s+ 1) = v2(m, s)
|P | − s

|D| − sup(m,D)− |P |+ s+ 1
.

这项技术被称为连续计算. 显然, 连续计算能大量减少组合式的计算开销. 在计算每个磷酸化基

序 m 从下界 L(m) 到上界 U(m) 对应的频率时, 可以首先直接计算出 h2(m,L(m)), 然后使用连续计

算技术计算 h2(m,L(m) + 1), h2(m,L(m) + 2), . . . , h2(m,U(m)).

(3) 界限阈值. 在计算被检验的磷酸化基序 m 的精确 p-value 时, 需要计算出所有统计度量值中

至少和 m 的原始统计度量值一样大的统计度量值的个数. 换言之, 即需要找到一个 ⟨tsj , fcj⟩ 对, 其

中 tsj = org ts(m), 并返回 fcj . 在排序和累加操作过后, 所有的 ⟨ts, fc⟩ 对都是按照 ts 值降序排列

的, 假设磷酸化基序 m 是 M1 集合中原始统计度量值最小的磷酸化基序, 那么一些 ⟨tsq, fcq⟩ 对, 其中

tsq < org ts(m), 将在第 18 步中不会被查找到, 因此储存、排序和累加这样的 ⟨tsq, fcq⟩ 对是毫无意义
的. 界限阈值技术使用了一个变量 min z 来存储所有被检验的磷酸化基序中最小的原始统计度量值.

当 EPPM算法运行了第 10步后,比较 ts和 min z的大小,如果 ts <min z,就可以跳过第 11步,这样

就能够过滤掉无用的 ⟨tsq, fcq⟩ 对.

4 实验结果

为了比较 EPPM 和 DSP 算法 [13] 评估磷酸化基序的性能, 本文实施了一系列实验. DSP 算法是

将标准置换检验直接应用到了磷酸化基序的评估中. 之所以只和 DSP 算法进行比较, 是因为 EPPM

算法的目的是为了去除标准置换检验中存在的 3 个缺点. 文献 [13] 比较了置换检验方法同其余非置
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换检验方法评估磷酸化基序挖掘结果的效率, 体现了置换检验算法的优势. 若无特殊置换次数说明,

DSP 算法均采用默认的 1000 次置换次数. 所有实验都是在一台配置为 3.20 GHz CPU 和 8 GB 内存

的电脑上运行的.

4.1 数据集合

应用文献 [12] 中采用的 3 组数据集合来进行实验, 其中每个数据集中的每条肽段都包含 12 个氨

基酸和 1 个磷酸化残基, 且该残基在该肽段的中心位置. 详细的数据集合介绍如下:

(1)非激酶特异的磷酸化数据集 (non-kinase-specific phosphorylation data): 该组数据来源于 Swiss-

Prot (release 2011 11) 数据库 [20] 和 Phospho.ELM (version 9.0) 数据库 [21]. 从 Phospho.ELM 数据库

中直接提取出被标记的磷酸化肽段作为 P 集合的候选集合; 关于 N 集合的构建, 采用的是文献 [22]

提出的方法. 最后, 再从 P 和 N 集合候选集合中各抽样出 5000 条肽段来构建 P 和 N 集合.

(2)周期蛋白依赖性激酶的磷酸化数据集 (cyclin-dependent kinases (CDK)-specific phosphorylation

data): 在细胞周期运转中, 周期蛋白依赖性激酶 (cyclin-dependent kinases) 是一种非常重要的酶. 这

种激酶或者随着细胞周期被激活, 或者磷酸化相应的基底使细胞周期以有序的方式进行. 与构建非激

酶特性的磷酸化数据集的方法类似, 首先从 CDK 蛋白质中提取磷酸化肽段来构建前景集合 P , 然后

运用文献 [23] 提出的方法来构建背景集合 N . 最终, P 集合中含有 191 条磷酸化肽段, N 集合中含有

193 条非磷酸化肽段.

(3) A 蛋白激酶的磷酸化数据集 (protein kinase A (PKA)-specific phosphorylation data): A 蛋白

激酶 (protein kinase A) 是一种 cAMP-dependent 酶. 该激酶在调控蛋白质磷酸化和激活特异基因的

转录中都有着非常重要的作用. 该组数据集的构建方式和 CDK 数据集的构建方式相同, 最终得到了

107 条磷酸化肽段和 110 条非磷酸化肽段.

4.2 非零性

在标准置换检验中,如果一个需要被检验的磷酸化基序的统计度量值很大,那么 DSP算法计算出

的该磷酸化基序的 p-value将很可能为 0. 为了证明这个缺点,在每个数据集不同的 min sup参数下运

行了 DSP 算法, 实验结果如图 3 所示.

由图 3 可知, 每个数据集合在不同参数下返回的结果中都存在一定数量的 p-value 等于 0 的磷酸

化基序, 其中 non-kinase-specific 数据集中 p-value 等于 0 的磷酸化基序的数量要比其余两个数据集

多, 其原因可由图 4 解释. 图 4 描绘的是每个数据集中所有被检验的磷酸化基序的原始统计度量值的

分布. 从图 4 中可知, CDK-specific 和 PKA-specific 数据集中被检验的磷酸化基序的原始统计度量值

都比较小, 所以它们的 p-value 为 0 的概率也很小; 而 non-kinase-specific 数据集中存在一部分原始统

计度量值比较大的磷酸化基序, 这些基序由 DSP 计算得出的 p-value 存在很大的概率为 0.

用 EPPM算法在同样的参数下运行以上数据集,得到的结果中所有磷酸化基序的 p-value都不为

0. 原因是 EPPM计算的是精确零分布,即使某个被检验的磷酸化基序的原始统计度量值是最大的,该

磷酸化基序的 p-value也不可能为 0,因为总能找到该磷酸化基序对应的 fcj 值作为分子来计算该磷酸

化基序的 p-value.

4.3 唯一性

由于标准置换检验的随机性, 每次执行 DSP 产生的置换数据集合都不尽相同, 因此同一个磷酸

1342



中国科学 :信息科学 第 47 卷 第 10 期

105

104

103

102

101

100

105

104

103

102

101

100

104

103

102

N
u
m

b
er

 o
f 

te
st

ed
 m

o
ti

fs

N
u
m

b
er

 o
f 

te
st

ed
 m

o
ti

fs

N
u

m
b
er

 o
f 

te
st

ed
 m

o
ti

fs

10 15 20 25 30 35 40 45

Minimum support

Minimum support Minimum support

p-value=0

p-value≠0

p-value=0

p-value≠0
p-value=0

p-value≠0

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

(a)

(b) (c)

图 3 (网络版彩图) DSP 计算结果中 p-value 等于 0 和 p-value 不等于 0 的磷酸化基序的数量

Figure 3 (Color online) The number of phosphorylation motifs whose p-values are zeros and non-zeros reported by DSP.

(a) Non-kinase-specific; (b) CDK-specific; (c) PKA-specific

化基序在不同次的 DSP 中计算得出的 p-value 也几乎不同. 为了证明这个缺点, 在每个数据集上执行

了 100 次 DSP 和 EPPM 算法. 图 5(a) 描述了 CDK-specific 数据集中一个随机挑选的磷酸化基序在

100 次 DSP 结果中的 p-value, 从图中可以直观地看出, 每次运行结果得到的 p-value 几乎都不相同.

由于 p-value 的波动性, 导致了 DSP 每次返回的结果也不相同. 图 5(b) 给出的是在 CDK-specific

数据集上运行 100 次 DSP 和 EPPM 返回的统计显著的磷酸化基序的数量. 从图 5(b) 中也能直观地

看出, DSP 返回的结果是有波动的, 但 EPPM 返回的结果是唯一的, 因为 EPPM 计算的是精确零分

布, 而该分布具有唯一性, 所以在相同的数据集上多次运行 EPPM, 返回结果都是一样的.

显然, 如果 DSP 计算得出的是精确零分布的一个合理的近似零分布, DSP 返回的结果将会接近

EPPM 返回的结果. 但是因为每个数据集特性不同, 很难保证 DSP 计算得到的零分布的合理性.

4.4 精确性

DSP如果想要得到一个更精确的结果,需要增加置换次数. 为了证明该特性,在 non-kinase-specific

数据集分别运行了 250, 500, 1000, 2000 和 4000 次置换的 DSP 和 EPPM 算法. 表 1 列出了该实验结
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图 5 (网络版彩图) (a) CDK-specific 数据集上 100 次 DSP 运行结果中的某个随机挑选的磷酸化基序的 p-

value; (b) CDK-specific 数据集上运行 100 次 DSP 和 EPPM 返回的统计显著的磷酸化基序的数量

Figure 5 (Color online) (a) The p-values of a randomly selected phosphorylation motifs with 100 different runs on CDK-
specific data set reported by DSP; (b) the number of significant phosphorylation motifs returned from DSP and EPPM in
100 different runs on CDK-specific data set

果的 p-value 分布. 在表 1 中, 随着置换次数的增加, p-value 等于 0 的磷酸化基序的数量在逐渐递减,

并且 p-value 的精度在逐步递增. 例如, 置换次数增加到 2000 时, 精度可达 10−7. 所以, 随着置换次数

的增加,每个磷酸化基序由 DSP计算得出的 p-value将会越来越接近其精确 p-value. 因为置换次数越

多, 得到一个精确零分布合理的近似零分布的可能性就越大, 从而得到的结果也越稳定.

尽管增加置换次数能得到更加精确的 p-value, 但是很难确定某一个数据集需要执行多少次的置

换才能得到一个可以接受的结果. EPPM中不会存在这样的问题,因为其计算出的就是精确的 p-value.
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表 1 Non-kinase-specific 数据集上不同置换次数的 DSP 和 EPPM 结果中的 p-value 分布

Table 1 The distributions of the p-values returned from DSP with the different number of permutations and EPPM on
non-kinase-specific data set

p-value 250 500 1000 2000 4000 EPPM

(0.1, 1] 3290 3290 3290 3270 3270 3270

(0.01, 0.1] 1700 1660 1660 1680 1680 1680

(0.001, 0.01] 905 900 900 889 889 889

(10−4, 0.001] 571 566 550 559 554 554

(10−5, 10−4] 273 316 318 344 342 340

(10−6, 10−5] 135 197 216 218 225 225

(10−7, 10−6] 33 69 134 121 123 124

(0, 10−7] 0 0 0 45 87 484

0 659 568 498 440 396 0
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图 6 (网络版彩图) PKA-specific 数据集上不同置换次数的 DSP 和 EPPM 的运行时间

Figure 6 (Color online) The running time of DSP with different number of permutations and EPPM on PKA-specific
data set

4.5 运行时间

增加置换次数可以得到更精确的结果, 但是增加置换次数也会导致更多的时间开销. 图 6 展示了

PKA-specific 数据集中不同置换次数下 DSP 和 EPPM 算法的运行时间, 显然, EPPM 的运行时间要

远远低于 DSP.

图 7 给出了 DSP 和 EPPM 在各个数据集中不同 min sup 参数下的运行时间. min sup 越小, 挖

掘到的磷酸化基序的数量就会越多. 观察图 7 发现, 需要被检验的磷酸化基序的数量对 DSP 算法的

运行时间有很显著的影响.例如,在 CDK-specific数据集中, min sup=2时的运行时间要明显高于其余

min sup 下的运行时间. 其原因是该支持度下被检验的磷酸化基序比较多, 每次置换完成后, DSP 都
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图 7 (网络版彩图) 每个数据集上 DSP 和 EPPM 在不同 min sup 参数下的运行时间

Figure 7 (Color online) The running time of DSP and EPPM under different min sups on each data set. (a) Non-kinase-

specific; (b) CDK-specific; (c) PKA-specific

需要重新挖掘该置换数据集合中的磷酸化基序, 尽管已经采用了相对较快的 FP-growth 挖掘算法, 但

挖掘过程仍然有很大的计算开销. 但是在 EPPM中, 只需要进行一次挖掘即可,这就大大减少了开销,

所以需要被检验的磷酸化基序的数量, 对 EPPM 算法的运行时间影响比较小.

5 结论

首先分析了精确零分布的建立可以去除标准置换检验中的 3 个缺点, 随之提出了利用 EPPM 算

法来建立精确零分布, 从而被检验的磷酸化基序的精确 p-value 可由该精确零分布直接计算得到. 实

验结果证明了 EPPM 算法确实能够去除掉标准置换检验中的缺点, 并且 EPPM 算法比标准置换检验

算法性能更好.

观察所有 EPPM 返回的结果, 发现如果一个磷酸化基序 m 是统计显著的, 那么包含 m 的磷酸化

基序也很有可能是统计显著的, 这些基序的统计显著性有很大概率是由于 m 的显著性而导致的. 因
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此在计算一个磷酸化基序的精确置换检验 p-value 时, 应该去除掉其统计显著的子磷酸化基序的影响,

这方面的工作还需要进一步深入研究, 来找到解决方案.
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Abstract Protein phosphorylation motifs refer to position-specific amino acid patterns near phosphorylation

sites. Mining phosphorylation motifs is an important task in the field of bioinformatics and several efficient

methods have been proposed to uncover phosphorylation motifs. However, a large percentage of the phospho-

rylation motifs discovered by these algorithms are false positives. Using such motifs to perform further research

will lead to inaccurate conclusions. Generally, statistical significance testing is an effective technique to filter

out meaningless phosphorylation motifs. Among statistical significance testing methods, permutation testing is

a commonly used method. Its usability and popularity can be attributed to its non-parametric nature. However,

in permutation testing, several drawbacks narrow its range of usability. In this paper, we provide an analysis

of these disadvantages and propose an algorithm called exact permutation p-values for phosphorylation motifs

(EPPM) for generating an exact null distribution, from which the exact p-values of tested phosphorylation motifs

can be calculated. Experiments on several datasets demonstrate that EPPM can successfully alleviate the afore-

mentioned disadvantages and outperform the direct permutation-based method for several performance measures.

To the best of our knowledge, there are still no methods in the literature that can compute exact permutation

p-values for assessing phosphorylation motifs.

Keywords phosphorylation motif mining, motif assessment, statistical significance testing, permutation testing,

exact permutation p-value
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