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Katalin Ferenc1, Lorenzo Martini1,2, Ieva Rauluseviciute1, Geir Kjetil Sandve3 and
Anthony Mathelier1,4,5,∗

1Norwegian Centre for Molecular Biosciences and Medicine (NCMBM), Nordic EMBL Partnership,
University of Oslo, 0318, Oslo, Norway

2Department of Control and Computer Engineering (DAUIN), Politecnico di Torino, 10129, Turin, Italy
3Department of Informatics, University of Oslo, Oslo, Norway

4Department of Medical Genetics, Institute of Clinical Medicine, Oslo University Hospital and University
of Oslo, Oslo, Norway

5Bioinformatics in Life Science (BiLS) initiative, Department of Pharmacy, University of Oslo, Oslo,
Norway

摘要

生物信息学框架的精确开发、评估、解释和基准测试依赖于控制模拟来验证其基础方法。然而，

现有的模拟器通常缺乏端到端的灵活性或易于集成，这限制了它们的实际应用。我们介绍了

inMOTIFin，这是一个轻量级、模块化且用户友好的基于 Python的软件，通过提供多样化的高效
仿真和 DNA调控序列的修改来解决这些差距。inMOTIFin使用户能够高效地模拟或修改调控序
列，以便自定义生成基序并精确控制其位置、共现性和间距以及直接修改真实序列，从而促进对基

于基序的方法和解释工具进行综合评估。我们展示了 inMOTIFin在评估从头开始基序发现预测、
分析转录因子协同作用以及支持深度学习模型可解释性分析中的应用。inMOTIFin确保了研究转
录调控语法的稳健且可重复的分析。

inMOTIFin 可在 PyPI 的 https://pypi.org/project/inMOTIFin/和 Docker Hub 的 https://hub.
docker.com/r/cbgr/inmotifin获取。详细文档可在 https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/获
取。用例分析的代码可在 https://bitbucket.org/CBGR/inmotifin_evaluation/src/main/获取。
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介绍

在开发算法或计算模型时，需要在一个严格

控制的环境中评估它们的表现 [1]。虽然真实的
生物序列可以作为性能和应用的最终测试标准，

但它们的数量往往有限，并且缺乏所包含的基本

事实真相。因此，它们可能不符合黄金标准，并

且通常不足以全面评估模型在各种情况下的假

设和行为，包括极端案例。

在调控基因组学的背景下，目标是破译顺式

调控代码，该代码通过转录因子（TF）在结合
位点 [2]上的特异性结合来控制转录。具体而言，
转录因子识别 DNA序列模式，并在顺式调控区
域（如启动子、增强子和沉默子）中协同作用。

多年来已经开发了几种计算方法来识别嵌入顺

式调控区域的 DNA序列中的 TF结合基序，以
及它们的组成如何调节转录。例如，常见任务包

括发现实验鉴定序列 [3]内的 TF结合模式从头
开始，阐明两个 TFs[4]之间的结合协同性，或最
近解释预测 DNA序列 [5, 2]活性或功能的深度
学习模型。由于底层真实情况通常未知，因此在

开发和后续基准测试 [6, 7, 8, 9, 4]期间，常用模
拟基序和 DNA序列来评估计算工具。实际生物
序列经常被修改以支持模型评估，尤其是在用于

深度学习模型解释性工具 [7, 10]的情况下。

然而，据我们所知，没有单一的软件包提供

一个自包含、易于使用的端到端模拟调控序列的

方法，通过植入或修改用户提供的或模拟的背

景序列中的基序实例（或位点）和语法。为了解

决这一空白，我们开发了 inMOTIFin，这是一
个灵活的 Python 软件包和命令行工具，旨在模

拟 DNA 基序和背景序列，并根据用户定义的语
法插入基序实例。特别地，与现有的模拟器（补

充表 1）不同，inMOTIFin 集成了灵活且可定制
的基序语法、直接修改序列的能力以及模块化

架构，从而促进对调控基因组学软件进行全面

基准测试和系统评估。此外，inMOTIFin 允许
创建包含分布在组中的基序实例的 DNA 序列以
模拟通过转录因子协同结合的顺式调控语法规

则。最后，该软件包支持修改真实的生物序列，

例如修改单个核苷酸、屏蔽现有的基序位点或将

基序位点在每个序列的基础上进行位置调整。在

inMOTIFin 内部，这些仿真任务可以根据各种
用例轻松参数化。我们通过三个用例展示了如何

使用 inMOTIFin：模拟不同长度和信息含量的
基序，在用户提供的或随机序列中插入二聚体，

并屏蔽序列中的现有基序实例以支持深度学习

模型的可解释性。

特征与实现

主要特征：模拟带有 TF结合基序实例语法
的序列

inMOTIFin的主要特征是模拟插入有共同
发生基序的 DNA序列，这些基序实例遵循共同
发生的基序语法。用户可以定义基序语法以指定

共同发生基序之间的间距（参见附加功能部分）。

或者，为了更灵活的语法，在将基序插入序列之

前会将其组织成组（参见补充第 3节）。

对于一个模拟任务，用户准备一个包含一

组参数的配置文件，这些参数控制背景序列
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和基序的模拟和采样，以及最终序列中基序

实例的数量、方向和位置分布。参数的全面文

档可以在 https://inmotifin.readthedocs.io/en/
latest/usage/command_line_options.html 中找
到。inMOTIFin 首先准备数据集合和用于采样
的分布。首先，创建一组背景序列池和一组基

序池。然后将基序组织成组。接下来设置采样分

布。具体来说，选择一个基序的概率被定义为一

系列多项式分布，在组级别（包括组的出现和共

现）和组内的基序级别进行指定。插入的基序实

例的方向遵循用户提供的成功概率的二项分布。

实例的位置可以固定在中间或从均匀分布或高

斯分布中采样。每条序列中的实例数量可能是特

定的用户提供的值，或者从泊松分布中抽取。请

注意，inMOTIFin 支持直接用户输入每个步骤，
在适当的情况下，例如允许对具有已知转录因子

结合基序实例的真实生物序列进行修改。经过这

个初步准备阶段后，采样开始。

在采样过程中，模拟的每个组件都从其相应

的分布中进行采样。为了实现这一点，在 MO-
TIFin是基于 DagSim构建的，这是一种用于因
果模型的仿真框架 [11]。完整的模型表示为有向
无环图，节点定义了随机过程或用户输入（补充

图 1）。模拟的组件包括选择预期共现基序的组、
选择基序、选择背景序列、采样基序实例、采样

每个序列中的组和基序实例的数量以及采样基

序实例的位置和方向。模拟出的值在每一轮传递

给其下游对应部分，从而每次生成一个输出序

列。总轮次数量对应于预期序列的数量。

通过 Python 接口，用户可以访问更多

功能，最值得注意的是对模拟的更好控制。

这包括在每个序列中为每个基序实例设置

确切位置，以及用任何核苷酸（包括 Ns）屏
蔽 DNA 序列中存在的基序位点的选项。示
例请参见 https://inmotifin.readthedocs.io/en/
latest/usage/python_module.html。

该包输出一个包含所有插入了基序实例的

序列的 FASTA文件。此外，还提供了互补的输
出文件以促进与下游工具的互操作性：

1. 提供序列中插入的基序实例位置的 BED
文件；

2. 一个包含所有模拟序列、基序、实例、方向
和位置详细信息的 CSV格式表格；

3. 一个包含所有采样实体计数的 JSON 文件：
背景、组、基序、方向、基序实例序列、每

个序列中的实例数量、位置和基序长度；

4. 提供所有模拟背景序列的 FASTA 文件（如
适用）；

5. 一个包含模拟基序的 MEME 文件（如适
用）；

6. 四个 TSV文件详细说明了生成的基序-基序
共现概率（如适用）。

附加功能

除了端到端的仿真功能，inMOTIFin还支
持随机序列和转录因子结合基序的特定仿真。

为了生成随机背景序列，inMOTIFin需要用户

https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/command_line_options.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/command_line_options.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/python_module.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/python_module.html
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图 1: inMOTIFin 模拟框架：在准备阶段，创建
背景和基序池，并将基序分配到不同的组。设

置各种实体的采样分布。在采样阶段，首先对背

景、基序组进行采样，随后再对基序进行采样。

如果两个基序被分配到了同一组，则它们更有可

能在同一序列中共现。当来自多个组的基序可以

插入到同一个序列中时，组与组之间的共现概率

会根据第一个选定的组来条件化。从基序中抽取

实例并以所选的方向和位置插入背景序列中。所

有新创建的数据都会被保存到文件中，并且还会

生成额外的文件以方便后续分析。

提供序列长度、序列数量、字母表以及字母表

中每个字母的频率。在生成转录因子结合基序

时，参数包括基序的最小和最大长度（基序长

度在最小和最大长度之间均匀采样）、基序的

数量、字母表以及 Dirichlet分布中每个字母的
α值。实际上，inMOTIFin依赖于 Dirichlet分
布来控制基序中每个位置的平均信息含量（参

见 https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/
usage/motif_simulation.html 以获得详细解释
和示例）。此外，inMOTIFin 支持模拟多聚体
对应的基序（例如，在一对基序之间的固定间

距）。这可以通过提供一组基序的文件以及一个

多聚化规则文件来实现（参见 https://inmotifin.
readthedocs.io/en/latest/usage/command_
line_options.html#multimerisation-of-motifs）。
请注意，间隔可以为负值，允许压缩基序或与已

知基序结合随机信号生成“噪声”基序。

实现

InMOTIFin 作为命令行工具和 Python 包
两种形式实现。Python 包提供了访问构成仿
真框架的各个类和函数的方法。仿真模块的

时间性能为 O(n)（参见补充图 7-9）。该实
现是模块化的且文档齐全，允许用户通过定

义自己的类和函数来替换任何组件以利用多

态性（请参阅 https://inmotifin.readthedocs.io/
en/latest/usage/python_module_usage.html的
完整文档）。

https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/motif_simulation.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/motif_simulation.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/command_line_options.html#multimerisation-of-motifs
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/command_line_options.html#multimerisation-of-motifs
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/command_line_options.html#multimerisation-of-motifs
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/python_module_usage.html
https://inmotifin.readthedocs.io/en/latest/usage/python_module_usage.html


费伦奇等。

用例

为了展示 inMOTIFin生成遵循特定共现基
序语法的 DNA序列的能力，我们产生了 50,000
个具有特定顺式调节语法属性的随机序列。我们

的目标是生成包含三类中共现八个不同 TF结合
基序实例的序列：组 0中的基序 0 – 2，组 1中
的基序 2 – 5，以及组 2中的基序 1和 6-7（详见
补充部分 3的详细概率）。对含有这八个基序实
例的序列进行两两交集分析确认生成的序列正

确地根据指定的软语法调节语法规则整合了基

序实例（见补充图 2）。
为了进一步展示 inMOTIFin 的可能应用，

我们展示了三个示例用例。这些例子强调了 in-
MOTIFin的一些潜在用途，而不是提供一个全
面的评估或针对模拟 DNA序列使用的下游工具
的基准测试。

用例 1：从头基序发现

此用例涉及将模拟的 TF 结合基序实例插
入 DNA序列中，以应用于从头开始基序发现工
具。在补充部分 4.1 中，我们展示了如何评估
一个的从头计算基序发现工具是否能够揭示由

inMOTIFin生成并插入随机背景序列中的不同
长度和信息内容（IC）的丰富基序。通过改变模
拟基序的长度和 IC，可以确定给定工具的最佳检
测边界。在这个实验中，我们特别使用了 RSAT
的从头开始发现算法 [12]，并使用 Tomtom[7]将
提取出的基序与插入的真实基序进行比较。如预

期的那样，长且高 IC的基序被一致识别，而较
短或低 IC的基序则更常被该工具忽略（补充图

3）。我们证明了发现的最低阈值是长度为 6（对
应于 RSAT用户定义设置）和每个位置平均 1.4
的 IC。如果 IC较高，则可以发现较短的基序，
反之，较长的低 IC基序也可以被发现。这展示
了 inMOTIFin如何可靠地支持评估从头开始基
序发现工具，并识别工具敏感性的潜在限制。

用例 2：生成反映成对合作转录因子的共现
基序的序列

为了使复杂的转录调控机制得以实现，一些

TFs以复合物的形式结合，协同控制转录 [13]。
inMOTIFin软件包支持多聚体基序的模拟以及
将一组基序插入 DNA序列中。在这个用例中，
我们展示了 inMOTIFin可以模拟一组二聚体基
序，其中两个单独 TF结合基序的组合由用户选
择，对应于一种硬语法调控规则（参见补充部分

4.2）。我们模拟了一组包含不同比例定义好的完
整序列集合中的各种二聚体插入的序列数据集。

将我们的序列锚定在定义好的插入基序实例上，

我们应用了 SpaMo[14] 来识别组成二聚体的二
级基序。通过序列模拟，我们可以测试这些不同

的基序组合能够被发现的程度（补充图 4）。总
体而言，我们观察到对基序成对中的基序同一

性没有影响，因为所有基序都被识别出。相比之

下，当单个数据集中存在更多的基序组合时，插

入特定位点的恢复精度增加（补充图 4）。因此，
inMOTIFin稳健地促进了在各种调控复杂度下
合作基序和基序实例检测的评估。
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用例 3：深度学习模型的可解释性

深度学习模型的开发和使用在基因组研究

中正在迅速增长，越来越多的框架被开发出来以

执行各种分析 [15, 2]。其中，基于序列的模型尤
其相关，其输入是基因组序列 [16]，模型经过训
练可以推断特定功能，特别有助于解开转录语法

[2]。在这种情况下，inMOTIFin有可能通过与基
于序列的深度学习架构轻松集成来支持以基序

为中心的研究，从而增强模型的可解释性 [17]。

一个典型的例子是输入扰动方法 [18]，它涉
及选择性地修改输入的 DNA序列，并测量由此
产生的输出函数的变化。对于基于序列的模型，

inMOTIFin有助于自动创建背景序列（遵守特
定条件，如%GC 含量）及其扰动。具体来说，
inMOTIFin 允许在背景序列中控制插入 motif
实例以评估模型输出的变化。另外，屏蔽功能可

以将真实序列中的已知 motif实例替换为通用背
景，甚至可以特异性地突变单个核苷酸。补充部

分 4.3展示了用于检测GATA和TAL motif的简
单基于序列模型的应用。结果表明，在背景序列

中插入实例如何改变了模型输出，强调了模型对

不同motif的选择性敏感度（补充图 5-6）。因此，
inMOTIFin支持高级解释工作以阐明模型解释
和敏感性。

结论

模拟是计算软件开发中重要但耗时的一部

分。我们在此介绍的轻量级、健壮、易于集成和

自动化的软件工具将有助于工具评估和基准测

试。InMOTIFin 是一款以模块化方式构建的开
源软件，旨在支持扩展性，并重点关注未来用户

的创新。除了这里概述的应用场景外，还有很多

其他可能的应用，包括基于明确假设模拟新型数

据来选择模型；用 CWM 或 seqlet 基础的 [19]
模拟替换 PWM 基础的模拟；或使用扩展字母
表 [20]的序列模拟。通过 inMOTIFin，我们旨
在为生物背景下的模型评估铺平道路，在这种背

景下，真实情况往往缺失且混淆因素可能会掩盖

信号。
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