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ｃｈａｉｎ．

１ χ
２ＴｅｓｔｆｏｒＣｈｏｏｓｉｎｇＯｒｄｅｒｏｆＭａｒｋｏｖ
Ｃｈａｉｎ

χ
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ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌａｓａ０ｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ａｎｍｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｆｏｒＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅｂｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｉｔｓｍ
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ｃｏｍｐａｒｅｏｂｓｅｒｖｅｄｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｏｆｏｌｉｇｏｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅｗｉｔｈ
ｔｈｏｓｅｔｈａｔｗｏｕｌｄｂｅｅｘｐｅｃｔｅｄｉｆｎｕｌｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓＨ０ｏｆ
ｍｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｗｅｒｅｔｒｕｅ．Ｉｆχ
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ｖａｌｕｅｔｈａｔｃｕｔｓｏｆｆｔｈｅｕｐｐｅｒ５％ ｏｆｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｗｉｔｈａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｄｅｇｒｅｅｏｆｆｒｅｅｄｏｍ．ＩｆＨ０ｉｓｒｅｊｅｃｔｅｄ，
ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ
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ｏｎｅｌｅｔｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ，ａｎｄａｌｌｐｖａｌｕｅｓａｒｅｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎ
００５（ｃｏｌｕｍｎｓ１ｔｏ４）．Ｔｈｅｓｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｏｆｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅａｎｄｏｎｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｅｔｔｅｒ’ｓ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｈｏｕｌｄｂｅｒｅｊｅｃｔｅｄａｎｄｔｈｅｒｅｉｓａｔｗｏｏｒ
ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｉｎｕｐｓｔｒｅａｍｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅχ

２

ａｎｄｐｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ２ｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｏｆ５
ｆａｍｉｌｉｅｓａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｂｉｇｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｖａｌｕｅ
２２２０８ａｎｄ００５（ｉｎｂｏｌｄｔｙｐｅｏｆｔｈｅｃｏｌｕｍｎｓ５ｔｏ６）．
Ｗｅｈａｖｅｓｔｕｄｉｅｄｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｏｓｅ
ｆａｍｉｌｉｅｓａｌｍｏｓｔｈａｖｅｌａｒｇｅｒｓｉｚｅｔｈａｎ ｔｈｏｓｅｗｉｔｈ

χ
２ ＜２２２０８． Ｂｅｓｉｄｅｓ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｒｅａｓｏｎｓ， ｔｈｉｓ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｍｉｇｈｔｂｅｅｘｐｌａｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｐｏｓｓｉｂｌｅｒｅａｓｏｎｓ：① Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｎｅｆａｍｉｌｉｅｓｍａｙｈａｖｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｔｅｘｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ；② Ｔｈｅｒｅａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｔｅｘｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｔｈｅｓａｍｅｆａｍｉｌｙ，ｉｔｍａｙｎｏｔｂｅ
ｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈａｆｉｘｅｄｏｒｄｅｒ．
Ｏｎｌｙｏｎｅｅｌｅｍｅｎｔｉｎｂｏｌｄｔｙｐｅｏｃｃｕｒｓｗｈｅｎｔｅｓｔｉｎｇｆｏｒ
３ｏｒｄｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ（ｉｎｃｏｌｕｍｎｓ７ｔｏ８），ｓｏｉｔ’ｓｆｅａｓｉｂｌｅ
ｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｏｓｅｄａｔａｓｅｔｓ
ｕｓｉｎｇａ３ｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ．Ｓｉｎｃｅｕｓｉｎｇｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ
Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｌｏｗｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｌｌ
ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｃｏｎｔｅｘｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｌｏｗｅｒｏｒｄｅｒｍｏｄｅｌ
ｃａｎｎｏｔｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｎｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｉｔ’ｓ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｔｏａｐｐｌｙａｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌ
ｗｈｉｌｅａｎａｌｙｚｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ．

４１３ ＸｉｅＸｕｅｙｉｎｇ，ＳｕｎＸｉａｏ，ａｎｄＬｕＺｕｈｏｎｇ



Ｔａｂ．３ Ｃｈｉｓｑｕａｒｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｕｐｓｔｒｅａｍｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈａｌｅｎｇｔｈｏｆ８００ｏｆｔｅｎｆａｍｉｌｉｅｓｏｆｇｅｎｅｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙｖａｎＨｅｌｄｅｎ［１２］

ＣＰ
０ １ ２ ３

χ
２ ｐ χ

２ ｐ χ
２ ｐ χ

２ ｐ
ＧＡＬ ７７９１ ０ ６４９３ ００２７４ １６３３６ ０９１１３ ５５００１ １
ＧＣＮ ３７０６７ ０ ２９８１９ ０ ４４１２９ ０ ７６０７９ ０５３６２
ＨＡＰ ８２３４ ０ １１０１３ ０ １７５００ ０７５９３ ６０２３６ １
ＩＮＯ ５９８９ ０ １３６２４ ０ ２３２４８ ００１７１ ６６９９３ ０９９４２
ＭＥＴ ９１０５ ０ １７５８５ ０ ２６１０１ ００００４ ７２９４７ ０８１７４
ＮＩＴ ４８６０ ０ １２９３９ ０ ２０８８５ ０１５３６ ６３８７０ ０９９９７
ＰＤＲ ７４０１ ０ １９０５１ ０ １８３６６ ０５９６０ ５９９８９ １
ＰＨＯ ６８３０ ０ ７４５４ ０００３７ ２０２９０ ０２３２０ ６４４３１ ０９９９４
ＴＵＰ ５４１５５ ０ ４６４１７ ０ ３１９５９ ０ ８４８９０ ００１８４
ＹＡＰ １６６５０ ０ １３５１１ ０ ２２６５８ ００３２０ ６３０９０ ０９９９９

４ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｕｓｉｎｇｔｈｅχ
２ｔｅｓｔｗｅａｔｔｅｍｐｔｔｏｅｘｐｌａｉｎｔｈｅｂｅｔｔｅｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆｓｉｎｇｌｅｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ．Ｉｔｉｓｔｈｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｃｏｎｔｅｘｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓ
ｉｎｈｅｒｅｎｔｉｎｉｎｔｅｒｇｅｎｉｃｓｅｑｕｅｎｃｅｓｔｈａｔｃａｎｂｅｍｏｄｅｌｅｄ
ｗｉｔｈａｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎ．Ａｓｓｈｏｗｎｉｎｔｈｅ
ａｂｏｖｅｒｅｓｕｌｔｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｌｉｔｉｅｓａｎｄｓｉｚｅｓｏｆｉｎｔｅｒｇｅｎｉｃ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｏｕｌｄｐｏｓｓｅｓｓｄｉｓｔｉｎｃｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ，χ

２ｔｅｓｔ
ｃａｎｈｅｌｐｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅ
Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．Ｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｓｕｇｇｅｓｔｔｈａｔ
ｉｎｔｅｒｇｅｎｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｍａｙ ｏｗｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋｃａｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｏｎｕｓｉｎｇ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ；ｉｔｃａｎｃａｔｃｈｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｔｅｘｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｓｉｎ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｔｏｎｅｔｉｍｅ．

ＡｌｔｈｏｕｇｈｏｎｌｙＳ．ｃｅｒｅｖｉｓｉａｅｉｓｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｅａｓｉｌｙｂｅｅｘｔｅｎｄｅｄｔｏｓｔｕｄｙｏｔｈｅｒ
ｏｒｇａｎｉｓｍｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ＬａｗｒｅｎｃｅＣＥ，ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＢｏｇｕｓｋｉＭＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｓｕｂｔｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｉｇｎａｌｓ：ａＧｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９３，２６２（５１３１）：２０８ ２１４．

［２］ＢａｉｌｅｙＴＬ，ＥｌｋａｎＣ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｔｉｆｓ
ｉｎｂｉｏｐｏｌｙｍｅｒｓｕｓｉｎｇｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍａｃｈ
Ｌｅａｒｎ，１９９５，２１（１，２）：５１ ８３．

［３］ＲｏｔｈＦＰ，ＨｕｇｈｅｓＪＤ，ＥｓｔｅｐＰＷ，ｅｔａｌ．ＦｉｎｄｉｎｇＤＮＡｒｅｇｕｌａ
ｔｏｒｙｍｏｔｉｆｓｗｉｔｈｉｎｕｎａｌｉｇｎｅｄｎｏｎｃｏｄｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｓｃｌｕｓｔｅｒｅｄｂｙ
ｗｈｏｌｅｇｅｎｏｍｅｍＲＮＡｑｕａｎｔｉｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮａｔＢｉｏｔｅｃｈｎｏｌ，１９９８，
１６（１０）：９３９ ９４５．

［４］ＨｕｇｈｅｓＪＤ，ＥｓｔｅｐＰＷ，ＴａｖａｚｏｉｅＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｉｓｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｅｌｅｍｅｎｔｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｇｒｏｕｐｓｏｆ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄｇｅｎｅｓｉｎＳａｃｃｈａｏｍｙｃｅｓｃｅｒｅｖｉｓｉａｅ［Ｊ］．Ｊ

ＭｏｌＢｉｏｌ，２０００，２９６（５）：１２０５ １２１４．
［５］ＤｅｌｃｈｅｒＡＬ，ＨａｒｍｏｎＤ，ＫａｓｉｆＳ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｇｅｎｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＧｌｉｍｍｅｒ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓ，１９９９，
２７（２３）：４６３６ ４６４１．

［６］ＬｕｋａｓｈｉｎＡＶ，ＢｏｒｏｄｏｖｓｋｙＭ．ＧｅｎｅＭａｒｋ．ｈｍｍ：ｎｅｗｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｆｏｒｇｅｎｅｆｉｎｄｉｎｇ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓ，１９９８，２６（４）：１１０７
１１１５．

［７］ＬｉｕＸ，ＢｒｕｔｌａｇＤＬ，ＬｉｕＪＳ．ＢｉｏＰｒｏｓｐｅｃｔｏｒ：ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｏｎ
ｓｅｒｖｅｄＤＮＡｍｏｔｉｆｓｉｎｕｐｓｔｒｅａｍｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｒｅｇｉｏｎｓｏｆｃｏｅｘ
ｐｒｅｓｓｅｄｇｅｎｅｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＡｌｔｍａｎＲＢ，ｅｄ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
６ｔｈＰａｃｉｆｉｃＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＷｏｒｌｄＳｃｉ
ｅｎｔｉｆｉｃＰｕｂＣｏ，２００１．１２７ １３８．

［８］ＴｈｉｊｓＧ，ＬｅｓｃｏｔＭ，ＭａｒｃｈａｌＫ，ｅｔａｌ．Ａｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｏｍｏｔｅｒｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｅｌｅ
ｍｅｎｔｓｂｙＧｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００１，１７（１２）：

１１１３ １１２２．
［９］ＳｃｈｂａｔｈＳ，ＰｒｕｍＢ，Ｔｕｒｃｋｈｅｉｍéｄｅ．Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌｍｏｔｉｆｓｉｎｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆＤＮＡｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＪＣｏｍｐｕｔＢｉｏｌ，１９９５，２（３）：４１７ ４３７．

［１０］ＳｃｈｂａｔｈＳ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｔｏｄｅｔｅｃｔｏｖｅｒａｎｄｕｎｄｅｒｒｅｐｒ
ｅｓｅｎｔｅｄｗｏｒｄｓｉｎＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ＪＣｏｍｐｕｔＢｉｏｌ，１９９７，４
（２）：１８９ １９２．

［１１］ＲｅｉｎｅｒｔＧ，ＳｃｈｂａｔｈＳ，ＷａｔｅｒｍａｎＭＳ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｎｄｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｗｏｒｄｓ：ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ｊ］．ＪＣｏｍｐｕｔＢｉｏｌ，
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卡方检验确定背景序列模型 Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ的阶数
谢雪英 孙 啸 陆祖宏

（东南大学吴健雄实验室，南京 ２１００９６）

摘 要 合理建模非编码序列对正确识别ＤＮＡ序列中的调控元件非常重要．基于卡方统计检验，给
出了选用Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ模型来模拟序列背景分布的原因及如何确定Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ阶数的方法．卡方测
试分析模拟数据发现它能有效地确定模型阶数．选择分析啤酒酵母中１０类基因的上游序列集发现：
所有序列集至少具有一阶以上的上下文相关性，除１组基因外，其余９组数据集具有二阶或三阶的上
下文相关性．这说明用高阶Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ来建模背景序列比单碱基模型（零阶）更合理．
关键词 非编码序列；调控元件；卡方测试；马尔可夫链
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