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摘摘摘摘  要要要要：：：：借鉴 Gibbs采样思想，将序列峰值所对应的候选模体作为遗传算法的初始种群，提出一种改进的模体识别算法。将模体在序列中

的出现次数作为变量加入到适应度函数中，使其更符合生物数据的特性。在算法变异操作中加入 IUPAC 简并码保持种群的多样性。对

DBTSS数据库中的真实数据进行测试，结果表明该算法具有较高的识别精度和较快的搜索速度。 
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【【【【Abstract】】】】Based on the idea of Gibbs sampling, this paper initializes the first population by selecting the candidate motifs corresponding to the 

peaks, and proposes an improved motif identification algorithm. The definition of the fitness function adds a parameter, the number of occurrences of 

a motif, more in line with the characteristics of biological data. In order to maintain the diversity of population, the algorithm uses the IUPAC 

degenerate code for mutation. Test result of real data in the DBTSS database shows that this algorithm has higher identification precision and quick 

search speed. 
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1  概述概述概述概述 
揭示基因组水平上的基因表达调控规律是现代生物信息

学面临的重大挑战之一。转录调控是基因表达的关键步骤，
转录调控因子有序地结合在目标基因启动子序列中的特殊位
点，启动基因的转录和控制基因的转录效率。这些位点被称
为转录因子结合位点，长度从几个到十几个碱基对不等。每个
转录因子的结合位点通常都有特定的模式，称为模体[1]。识别转
录因子结合位点对研究基因的转录调控有重要的意义。 

模体识别已经有很多有效的算法。其中，具有代表性的
有基于期望最大化算法的 MEME[2]、Gibbs Motif Sampler[3]算
法等。近年来，遗传算法(Genetic Algorithm, GA)被应用于模体
识别中。例如，文献[4]提出 st-GA 算法，该算法可以识别不
同长度的模体。文献[5]设计 FMGA(Finding Motifs by Genetic 

Algorithm)算法，它使用一般遗传算法的框架，并且设计了加
快收敛速度的遗传算子。文献[6]提出 MDGA(Motif Discovery 

using a Genetic Algorithm)算法，该算法能够有效地为同源基
因预测结合位点，其适应度是通过将结合位点上每一列的信
息相加得到。文献 [7]针对不同的种群设计 GAMI(Genetic 

Algorithm approach to Motif Inference)算法，该算法对长序列
的模体识别很有效。文献[8]是针对(l, d)问题提出的，该算法
可以解决较长模体的识别问题，并且对于保守性较弱的序列
也能很好地进行识别。在这些算法中，初始种群是随机生成
的，并且试图从所有的序列中寻找模体，但在实际中，有些
序列中不含模体，而一些序列中含有多条模体[9]。本文提出
一个基于遗传算法的模体识别方法。该算法中的初始种群不
是随机生成，借鉴 Gibbs 采样思想对原始序列打分，挑选出
优秀的个体作为遗传算法的初始种群。不假设每条序列中都
含有模体，允许序列中不含有模体。 

2  模体识别模体识别模体识别模体识别算法设计算法设计算法设计算法设计 
2.1  个体编码个体编码个体编码个体编码 

本文采用模体的真实表达序列作为个体的编码方式。如
模体 GCGGCC 的编码方式是 GCGGCC。基因序列在表达过
程中会发生变异，在所有序列中找到完全匹配的子序列是很
困难的，当所求模体的长度 w 超过 20 时更是如此。在算法
中用误配数判断子序列是否是模体。例如，在模体 GCGGCC

的识别过程中，允许有一个碱基不匹配，则 GAGG CC 被认
为是模体。 

2.2  初始种群的产生初始种群的产生初始种群的产生初始种群的产生 

本文遗传算法利用 Gibbs 采样思想生成初始种群。具体
做法：输入一组序列 S={S1,S2,…,Sm}，在这组序列中随机地
选择起始位置 s=(s1,s2,…,sm)，在这些位置构建 w-子串集合，
其中，w是所求模体长度。这 m条长度为 w的子串构造位置
频率矩阵(Position Frequency Matrix, PFM)。对于 DNA序列，
PFM 是一个 4×w 的矩阵。用 PFM 对每条序列中的长度为 w

的候选模体打分，打分函数为： 

1
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i a
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其中，
ia
q 表示 ai在第 i位置出现的频率值。图 1是对其中一

段序列的打分结果。从图 1 可以看出，不同的候选模体对应
的打分值不同。为了扩大搜索范围从而找到最优模体，对所
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有序列打分。将每条序列中峰值所对应的候选模体加入到种
群中，作为遗传算法的初始种群。 

 

图图图图 1  序列中候选模体对应的打分值序列中候选模体对应的打分值序列中候选模体对应的打分值序列中候选模体对应的打分值 

2.3  适应度函数的定义适应度函数的定义适应度函数的定义适应度函数的定义 

定义定义定义定义 1 模体 nP 与具有相同长度的子序列
i

mS 的适应值为： 
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本文将 IUPAC 简并码加入到匹配函数中，函数具体为： 
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其中，w 是模体 Pn的长度；
,i j

ms 是子序列 i

mS 第 j 个位置上的

元素； j

nP 是模体 nP 第 j 个位置上的元素。IUPAC 简并码如
表 1所示。 

表表表表 1  IUPAC简并码简并码简并码简并码 

IUPAC 码 碱基 

W A or T 
R A or G 
K G or T 
S C or G 
Y C or T 
M A or C 
B C, G or T 
D A, G or T 
H A, C or T 
V A, C or G 
N A, C, G or T 

定义定义定义定义 2 假设在序列 Sm中与模体 nP 等长的子序列有 k条，

即 1 2, , , k

m m mS S SL ，则模体 nP 与序列 Sm的适应值为： 

1
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其中，t表示允许的误配数，由用户输入； ( , )ln md P S 表示模体

nP 与子序列
l

mS 的海明距离； { : ( , ) }l l

m n mS d P S t≤ 表示与模体

nP 的海明距离小于 t的子序列的个数。 

实例实例实例实例 有 4条序列 S1、S2、S3、S4，假设模体 P1的误配数
是 1，则： 

P1：AGGAGGR 

S1：GTAAGGAAGGTATAGAGGAGGATTTAAG 

S2：TGGAGGGTGCACGAGGATTATATATGGT 

S3：CTGGATAGAGGAGAGCATATGGAGATAT 

S4：GCGAAGGAGGAGCTGCATATGCTAGAAT 

FS1(S1,P1)=6.5/7×2=13/7 

FS2(S2,P1)=5.5/7×1=5.5/7 

FS3(S3,P1)=0 

FS4(S4,P1)=6.5/7×1=6.5/7 

定义定义定义定义 3 模体 nP 与序列组 1 2{ , , , }mS S S S= L 的适应值为： 
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由定义可知，适应度越大，说明模体 nP 与真正的模体越
接近。 

针对实例中的 4条序列，模体 P1的适应值为： 

1
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2.4  模体识别模体识别模体识别模体识别算法描述算法描述算法描述算法描述 

算法思想是利用 Gibbs 采样思想生成遗传算法的初始种
群，得到一个基于遗传算法的模体识别。算法描述如下： 

Begin 

  (1) InitPopulation; /*初始化种群*/ 

  (2)   SelectStartposition s=(s1,s2,…,sm); /*起始位置*/ 

  (3)   ConstructPFM(s,w); 

  (4)   for(int i=1;i≤n;i++) 

  (5)     for(int j=1;j≤L–w+1;j++) 

  (6)       score[i,j]=p; 

  (7)     end for; 

  (8)   end for; 

  (9) 选择峰值对应的子串作为初始种群(n); 

  (10) While(iteration number≤M) 

  (11)   for(int k=1;k≤n;k++) 

  (12)     TFS[k]; 

  (13)   end for; 

  (14)   Sort TFS; 

  (15)   Selection; 

  (16)   Mutation; 

  (17)   Crossover; /*单点交叉*/ 

  (18) end while; 

  (19) return the transcription factor binding sites. 

End 

算法描述中的步骤(1)~步骤(9)是初始化种群的步骤，步
骤(4)~步骤(8)是用打分函数对每条启动子序列中的长度为 w

的子串进行打分，步骤(10)~步骤(19)是遗传算法的迭代过程，
步骤(11)~步骤(13)是用前面定义的适应度函数计算种群中所
有个体的适应度。 

3  实验结果实验结果实验结果实验结果 
实验数据来自于数据库 DBTSS(Database of Transcriptional 

Start Sites)。测试序列从转录起始位点的–2 000 bp~1 000 bp。
分别用 DLD1和 MCF7 2组数据集进行测试。设置模体的长
度为 8和 13。为了描述方便，定义误配度，即误配数在模体
中所占的比例。误配度分别设置为 25%和 18%。用本文算法
分别对这 2组数据进行测试，测试结果如表 2和表 3所示。 

表表表表 2  本文本文本文本文算法对算法对算法对算法对 DLD1的的的的模体模体模体模体测试测试测试测试结果结果结果结果 

模体出现次数  模体  

长度  
预测出的模体  

误配度=25% 误配度=18% 

含有模体的序列 / 

总的序列数  

(25%误配) 

8 CATGCTTG 24 20 24/50 

8 ACACACAC 15 15 13/50 

13 CACACACACACAC 13 12 12/50 

表表表表 3  GBGA算法对算法对算法对算法对 MCF7的的的的模体模体模体模体测试测试测试测试结果结果结果结果  

模体出现次数  模体  

长度  
预测出的模体  

误配度=25% 误配度=18% 

含有模体的序列 / 

总的序列数  

(25%误配) 

8 CCCGGCCG 21 20 20/50 

8 TCCTCCCA 19 15 16/50 

13 CCCGGCCGCGCCC 10 7 10/50 
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将本文算法与 MEME和 Gibbs Sampler的实验结果进行
比较，结果如表 4和表 5所示。 

表表表表 4  3种算法对种算法对种算法对种算法对 DLD1的识别的识别的识别的识别结果比较结果比较结果比较结果比较 

模体长度  算法  预测出的模体  含有模体的序列 /总的序列数  

本文算法  
CATGCTTG 

ACACACAC 

24/50 

13/50 

MEME CATGCTTG 24/50 
8 

Gibbs Sampler CAAGCTTG 11/50 

本文算法  CACACACACACAC 12/50 

MEME ACACACACACACA 12/50 13 

Gibbs Sampler TGTGTGTGTGTGT 10/50 

表表表表 5  3种算法对种算法对种算法对种算法对 MCF7的识别的识别的识别的识别结果比较结果比较结果比较结果比较 

模体长度  算法  预测出的模体  含有模体的序列 /总的序列数  

GBGA 
CCCGGCCG 

TCCTCCCA 

20/50 

16/50 

MEME TCCTCCCA 15/50 
8 

Gibbs 采样  GCTGGGCC 13/50 

GBGA CCCGGCCGCGCCC 10/50 

MEME AAAGAAAATGGGA 7/50 13 

Gibbs 采样  GGCCCAGACGCCG 9/50 

可以看出，本文算法的识别精度优于 MEME 和 Gibbs 

Sampler。当模体长度为 8 时，本文算法识别的结果是模体
CATGCTTG 和模体 ACACACAC，模体出现次数分别为 24

和 15。MEME 能识别出模体 CATGCTTG，模体出现次数为
24，与本文算法的识别结果相同，但在识别种类上本文算法
较好；Gibbs Sampler的识别结果是 CAAGCTTG，模体出现
次数为 11，无论是模体种类还是出现次数都不如本文算法。
从表 5中可以看出，本文算法的识别结果优于MEME和 Gibbs 

Sampler。每一代中最优候选模体与真实模体的匹配见图 2。 

 

图图图图 2  每一代中最优候选模体与真实模体的匹配每一代中最优候选模体与真实模体的匹配每一代中最优候选模体与真实模体的匹配每一代中最优候选模体与真实模体的匹配 

图 2 表示每一代中适应度最高的候选模体与真实模体的
匹配度。可以看出，在迭代过程中，个体的适应度和匹配度

逐代增加，最终达到一个最大值并基本保持不变。本文算法
大约迭代 100次后能达到最优，与 FMGA算法和MOGAMOD 

(Multi-objective Genetic Algorithm for Motif Discovery)算法相
比，该算法的收敛速度有较大的提高。 

4  结束语结束语结束语结束语 
在对 Gibbs 采样算法和遗传算法研究的基础上提出本文

算法。该算法通过对所有序列打分挑选出峰值对应的候选模
体作为遗传算法的初始种群；将模体出现次数加入到适应度
函数中，使用 IUPAC 简并码进行变异。从实验结果可以看出，
本文算法在遗传迭代过程中收敛速度较快，识别精度比 Gibbs 

Sampler高，搜索速度比 MEME快。 
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(上接第 179页) 

在不同领域的不平衡样本集上的仿真实验表明，该方法
能够提高少数类的分类准确率，有效处理不平衡数据。今后
的工作将集中在 3 种基分类器的参数优化和分类器集成与投
票机制中基分类器的权重设置方面。 
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