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基于互模式熵的 ＤＮＡ 序列相似性分析
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摘　 要： 随着基因组计划的开展，ＤＮＡ 序列相似性分析成了现代生物学研究不可缺的一部分。 本研究以 Ｈ５Ｎ１、Ｈ１Ｎ１ 和

Ｈ２Ｎ２ 等 ７ 种病毒的 ＤＮＡ 序列作为研究对象，使用整数法将 ＤＮＡ 序列编码成时间序列信息，计算时间序列之间的互模式熵

（Ｍｕｔｕａｌ Ｍｏｄｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ， ＭＭＥ）。 分析不同 ＤＮＡ 序列的 ＭＭＥ 对序列相似性的表达准确性。 实验表明通过整数表示方法的

ＤＮＡ 序列的 ＭＭＥ 能够定性地解释 ７ 种 ＤＮＡ 序列之间的相似性关系。
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０　 引　 言

在人类基因组计划 （ Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｏｍｅ Ｐｒｏｊｅｃｔ，
ＨＧＰ）实施之前，生物技术比较陈旧，无法获得长

的、连续的基因序列，对 ＤＮＡ 分子序列的研究只局

限在分析相邻碱基对之间的相关性，以及 ＤＮＡ 片段

中碱基密度的不均匀性讨论［１］。 随着 ＨＧＰ 顺利实

施，生物信息学应运而生，围绕 ＤＮＡ 序列和蛋白质

序列开展了一系列研究分析。 ＤＮＡ 序列的相似性

研究就是其中的一个分支。
迄今为止，ＤＮＡ 序列相似性分析方法层出不

穷，Ｂｅｍｄｔ 与 Ｃｌｉｆｆｏｒｄ 提出的动态时间弯曲（Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｔｉｍｅ Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）是把时间序列规划和距离测度

相结合的非线性规划技术，用于计算两个时间序列

的最大相似性［２－３］，李梅等将 ＤＴＷ 应用到 ＤＮＡ 序

列相似性研究当中，取得了较好的效果［４］。 但 ＤＴＷ
距离在本研究中计算时间复杂度较高。 样本熵的方

法精度较高，能够分析出更为微小复杂的序列之间

的变化，但评估的时间尺度比较单一［５］。 近似熵算

法虽有一定的抗噪性，但因其在度量序列复杂度时

引入了自身数据的比较，会造成统计数据不稳

定［６］。 本研究采用互模式熵（ＭＭＥ）实现对 ＤＮＡ 序

列相似性估计，ＭＭＥ 算法修改了判定矢量相似的准

则，不再考虑被比较的 ２ 个矢量纵坐标位置是否相

同，而通过 ２ 个矢量对应的波形片段作为 ２ 个矢量

相似的判定依据。 此判定准则能有效减少判断矢量

相似过程中对容限阈值 ｒ 的依赖，不会因为信号大

幅度波动或者信号长度忽然改变影响相似矢量的个

数，有效解决了近似熵存在的统计稳定问题。

１　 基于 ＭＭＥ 的序列相似性分析算法原理

模式熵（Ｍｏｄｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ， ＭｏｄＥｎ）算法的概念是

宁新宝等人在 ２００５ 年首次提出的［７］，有效解决了度

量短时大幅度缓慢变化的信号其复杂度的问题。 互

模式熵（Ｍｕｔｕａｌ Ｍｏｄｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＭＥ）是 ＭｏｄＥｎ 算法

的延伸［８－９］。 用来度量不同序列之间是否存在高度



耦合的问题。 计算步骤如下：
首先，对于 ２ 组包含 Ｎ 个数据的时间序列：

ｕ ｉ( ) ：０ ≤ ｉ ≤ Ｎ － １{ } ， ｖ ｊ( ) ：０ ≤ ｊ ≤ Ｎ － １{ } 从

每组数据中连续取 ｍ 个数据点，分别组成其对应的

ｍ 维矢量：
Ｘ ｉ( ) ＝ ｕ ｉ( ) ，ｕ ｉ ＋ １( ) ，．．．，ｕ ｉ ＋ ｍ － １( )[ ] ；

Ｙ ｊ( ) ＝ ｖ ｊ( ) ，ｖ ｊ ＋ １( ) ，．．．，ｖ ｊ ＋ ｍ － １( )[ ] ， （１）
基准线分别是每一个 ｍ 维矢量的平均值，其计

算公式为：

Ｂｕ ｉ( ) ＝
∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
ｕ ｉ ＋ ｌ( )

ｍ
， Ｂ ｊ( ) ＝

∑
ｍ－１

ｉ ＝ ０
ｖ ｊ ＋ ｌ( )

ｍ
． （２）

根据 Ｂｕ ｉ( ) 和 Ｂｖ ｉ( ) 的值，重新构造向量：
Ψｕ ｉ( ) ＝ ［ｕ ｉ( ) － Ｂｕ ｉ( ) ，ｕ ｉ ＋ １( ) － Ｂｕ ｉ( ) ，．．．，

ｕ ｉ ＋ ｍ － １( ) － Ｂｕ ｉ( ) ］ ＝ ［φｕ ｉ( ) ，φｕ ｉ ＋ １( ) ，．．．，
φｕ ｉ ＋ ｍ － １( ) ］ ， （３）

Ψｖ ｉ( ) 同上， Ｌｉｊ 是矢量 Ψｕ ｉ( ) 和 Ψｖ ｉ( ) 之间对

应元素中相差最大的值：
Ｌｉｊ ＝ Ｌ Ψｕ ｉ( ) ， Ψｖ ｊ( )[ ] ＝

ｍａｘ
ｋ ＝ ０→ｍ－１

φｕ ｉ ＋ ｋ( ) － φｖ ｊ ＋ ｋ( )[ ] ， （４）

之后定义这两个矢量相似的概率：

Ｃｍ
ｉ ｒ( ) ＝ １

Ｎ － ｍ ＋ １∑
Ｎ－ｍ

ｊ ＝ ０
θ ｒ － Ｌｉｊ( ) ， （５）

　 　 对 Ｃｍ
ｉ ｒ( ) 取对数，得到编码长度 ｍ 时的概率。

计算 ｍ ＋ １ 时的概率， 如式（７）得到 ＭＭＥ：

ϕｍ ＝ １
Ｎ － ｍ ＋ １∑

Ｎ－ｍ

ｉ ＝ ０
ｌｎ Ｃｍ

ｉ （ ｒ）， （６）

ＭＭＥ ｍ，ｒ，Ｎ( ) ＝ φｍ － φｍ＋１，ｍ ≥ １． （７）
　 　 ＭＭＥ 算法是不同序列之间的相似程度的量化。
不仅可以用于计算不同 ＤＮＡ 序列之间的差异，还可

以用于了解同一个序列不同区间段之间的差异，对
于 ＤＮＡ 序列相似性的分析研究具有十分重要的意

义［１０－１１］。

２　 实验结果及分析

２．１　 实验数据

本文实验中采用 ７ 种 ＤＮＡ 片段序列数据，是由

ＮＣＢＩ 数据库中下载（详细信息见：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．
ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ），接下来运用 ＭｏｄＥｎ 算法及 ＭＭＥ 法来

分析研究这些 ＤＮＡ 片段序列。
２．２　 ＤＮＡ 序列的整数表示方法

由于 ７ 种病毒 ＤＮＡ 序列的片段信息都是字符

串形式，不利于实验分析研究，因此需要将其转化为

时间序列。 采用整数表示方法，其映射关系为：

Ｄｎ ＝

０　 Ｘｎ ＝ Ａ
１　 Ｘｎ ＝ Ｇ
２　 Ｘｎ ＝ Ｃ
３　 Ｘｎ ＝ Ｔ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（８）

２．３　 实验结果

从公式（７）可知，ＤＮＡ 序列之间的 ＭＭＥ 值是由

编码长度 ｍ、容限阈值 ｒ、序列长度 Ｎ，３ 个参数共同

决定。 依次计算为 ｍ＝ １， ２，…， ７ 时， Ｈ５Ｎ１（１）与
其它 ６ 种病毒之间的ＭＭＥ 值。 令 Ｒ ＝｜ ０．２∗ｃｏｖ（ｕ，
ｖ） ｜ ，Ｎ ＝ ９００。 实验结果见表 １。

表 １　 整数表示方法下不同 ｍ 值时 Ｈ５Ｎ１（１）与其它 ６ 种病毒 ＤＮＡ 之间的 ＭＭＥ
Ｔａｂ． １　 Ｉｎｔｅｇｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＭＥ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｈ５Ｎ１（１） ａｎｄ ｔｈｅ ＤＮＡ ｏｆ ｓｉｘ ｏｔｈｅｒ ｖｉｒｕｓｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍ

编码长度 ｍ ｍ ＝ １ ｍ ＝ ２ ｍ ＝ ３ ｍ ＝ ４ Ｍ ＝ ５ ｍ ＝ ６ ｍ ＝ ７

Ｈ５Ｎ１（２） ０．００７ ４ ０．００３ ０ ０．０２９ ５ ０．０３８ ５ ０．０３１ ７ ０．０１７ ２ ０．０１３ ６

Ｈ１Ｎ１ ０．０２３ ４ ０．１４９ ０ ０．４８６ ０ １．０００ ６ １．２３３ ０ １．１３６ ４ １．２７１ ３

Ｈ２Ｎ２ ０．０１５ １ ０．１４２ ３ ０．４５２ ９ ０．８１０ ０ １．０９４ ０ １．０６８ ９ １．１９５ ７

Ｈ３Ｎ２ ０．０５７ １ ０．１７５ １ ０．４７８ ４ ０．８２２ ５ １．０４８ ７ １．１３４ ６ ０．７３４ １

Ｈ７Ｎ９ ０．０３１ ４ ０．１４４ １ ０．４６５ ９ ０．８２２ ６ ０．８８４ ４ １．０８２ ２ １．１７５ ９

ＳＡＲＳ ０．０６４ ９ ０．１５７ ２ ０．４１９ ２ ０．７８８ １ ０．９２８ ５ １．１５４ ８ １．０７０ ６

　 　 由表 １ 可知， ｍ ＝ ２ 时，ＭＭＥ 最小；ｍ ＝ １，３ 时，
Ｈ５Ｎ１（１）与 Ｈ５Ｎ１（２）之间的 ＭＭＥ 值和 Ｈ５Ｎ１（２）与
其它 ５ 个序列之间的 ＭＭＥ 值相差 １ 个数量级， ｍ ＝
４， ５， ７ 时， ＭＭＥ 相差 １～２ 个数量级， ｍ ＝ ２， ６ 时，
ＭＭＥ 相差 ２ 个数量级，差异最大。 综上所述， 当编码

长度 ｍ ＝ ２ 时最能保证实验性能和准确性。
令编码长度 ｍ ＝ ２，ｒ ＝ ０．２∗ｃｏｖ ｕ， ｖ( ) 分别

对 ７ 种病毒的 ＤＮＡ 序列进行 ＭＡＴＬＡＢ 仿真，得到 ７
种病毒的 ＤＮＡ 序列之间的 ＭＭＥ 值见表 ２。
　 　 由表 ２ 实验结果可知：Ｈ５Ｎ１（１）与 Ｈ５Ｎ１（２）之
间的 ＭＭＥ 最小，说明其相似程度最高。 Ｈ５Ｎ１（１）
与 ＳＡＲＳ 的 ＭＭＥ 值在表 ２ 的第一行中是最大的，也
就是说 Ｈ５Ｎ１（１）与 ＳＡＲＳ 之间的相似程度最小。

实验结果及分析证明 ＭＭＥ 算法在 ＤＮＡ 序列
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之间的相似性研究中，能有效判断出不同 ＤＮＡ 序列 之间的相似程度。
表 ２　 基于整数值的 ＤＮＡ 表示方法下 ７ 种病毒 ＤＮＡ 序列之间的 ＭＭＥ 值

Ｔａｂ． ２　 ＭＭＥ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｖｅｎ ｖｉｒａｌ ＤＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｇｅｒ ｖａｌｕｅ⁃ｂａｓｅｄ ＤＮＡ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍ

ＶＩＲＵＳ Ｈ５Ｎ１（１） Ｈ５Ｎ１（２） Ｈ１Ｎ１ Ｈ２Ｎ２ Ｈ３Ｎ２ Ｈ７Ｎ９ ＳＡＲＳ

Ｈ５Ｎ１（１） ０ ０．００３ ０ ０．１４９ ０ ０．１４２ ３ ０．１５４ １ ０．１４４ １ ０．１５７ ２

Ｈ５Ｎ１（２） ０ ０．１５５ ７ ０．１５１ ７ ０．１８０ ６ ０．１５０ ８ ０．１７６ ０

Ｈ１Ｎ１ ０ ０．１０４ ５ ０．１７８ ０ ０．１３７ ６ ０．２０１ ５

Ｈ２Ｎ２ ０ ０．１９７ ９ ０．１４３ ７ ０．２５５ ５

Ｈ３Ｎ２ ０ ０．１０３ １ ０．１６２ ２

Ｈ７Ｎ９ ０ ０．２０５ ０

ＳＡＲＳ ０

３　 结束语

本研究通过 ＭＭＥ 算法对 ７ 种病毒做 ＤＮＡ 序列

相似性研究，实验结果的定性分析更加稳定、有效。
本研究是 ＭＭＥ 算法应用的冰山一角还有更多非线

性研究领域可以对其展开更深入的研究，对 ＤＮＡ 序

列相似性进行定量分析是未来的研究方向。
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