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基于剖面隐马氏模型的多序列比对
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摘 � 要: 多序列比对被称为 N P完全问题, 是生物信息中最基本的问题之一。目前,广泛使用剖面

隐马尔可夫模型解决多序列比对问题。作者在粒子群优化算法的基础上,提出了将量子粒子群优

化算法用于剖面隐马尔可夫模型的训练过程,进而构建了一种基于剖面隐马氏模型和量子粒子群

优化算法的多序列比对算法。从核酸序列和 BaliBASE 比对数据库中选取了一些比对例子进行了

模拟实验,并与其他算法进行了比较, 结果表明, 所提出的算法能在有限的时间内不仅能找到理想

的隐隐马尔可夫模型,而且能得到最优的比对结果。
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Abstract:Mult iple sequence alignment ( MSA ) , known as N P- complete pr oblem , is one of the

basic problems in computat ional biolo gy. At present Prof ile H idden Markov Model ( HMM ) w as

w idely used in mult iple sequence alignment. This manuscript presented the quantum-behaved

part icle sw arm opt imizat ion ( QPSO) w hich w as based on part icle sw arm opt imizat ion. T he

pr opo sed algor ithm w as used to optimize the prof ile HMM . Furthermor e, an integ rat ion

algor ithm based on the pro file HMM and QPSO fo r the M SA was const ructed. Then the

approach w as evaluated by a set of standard instances w hich are cho sen fr om nucleot ides

sequences and the benchmark alignment database, name as BA liBASE. Finally our results ar e

compared w ith other algo rithms. T he result show n that the proposed algorithm not only finds out

the perfect pr ofile HMM , but also obtains the opt imal alignment o f multiple sequence.

Key words: mult iple sequence alignment, pro file hidden markov model, quantum-behaved part icle

sw arm opt im ization

� � 核苷酸或氨基酸的多序列比对或联配是生物 信息学中最重要、最具有挑战性的任务之一。多序



列比对问题是一个将不等长的多个序列通过插入

空位变成等长的过程, 这些位置上的空位代表着相

比对的序列从共同的祖先通过插入/删除操作的进

化过程。利用多序列比对算法得到的最优比对, 可

用于找出蛋白质家族的模体 ( mot ifs) 或保守区域

( conser ved domains) ,可用于预测蛋白质的结构和

功能,也可用于进行系统发育的分析
[ 1- 2]
。

目前主要有下列 3 种策略用于多序列比对。

第一种策略是�渐进比对�策略 [ 3- 4] ,其基本思想是:

迭代地利用两序列动态规划算法, 先由两条序列的

比对开始,逐渐添加新序列, 直到所有序列都加入

为止。第二种策略是使用随机优化算法, 如模拟退

火算法( SA) [ 5] ,遗传算法( GA) [ 6] ; 第三种策略基于

概率模型的隐马尔可夫模型
[ 7- 8]
。

本研究中使用第三种策略。在多序列比对的

过程中, 隐马尔可夫模型主要解决 3个问题: 一是

得分问题,二是联配问题, 三是训练问题。将得分

问题用来评估模型的性能,联配问题用来实现多序

列的比对,训练问题用来优化模型的参数。最常用

的训练隐马尔可夫模型模型的方法是基于统计和

重估的方法,比如 Baum-Welch 算法。但是 Baum-

Welch算法是一个局部最优算法,使用此算法得到

的最终比对结果通常远离全局最优。最近还出现

了粒子群算法( PSO) , 此算法也是一个局部最优算

法。

为了克服 Baum-Welch 算法和 PSO 算法的缺

点,我们使用量子粒子群优化算法( QPSO) [ 9- 10] 来

训练隐马尔可夫模型,不仅参数个数少, 随机性强,

并且能覆盖所有解空间,保证算法的全局收敛。

1 � 剖面隐马尔可夫模型的拓扑结构

使用的是一种标准的剖面隐马尔可夫模型的

拓扑结构用于多序列的比对, 最初由 Krogh et al.

( 1994) [ 7]提出的,见图 1。该模型包含了一系列的

状态( S 1 , S2 , �, Sn)这些状态被分成 3组, 分别是

匹配状态( M )、插入状态( I)和缺失状态( D)。该模

型是包含这 3 种状态重复集的简单的从左至右的

结构。为了研究的方便, 再引入了两个额外的状

态: 开始状态( begin)和结束状态( end)。状态之间

通过转移概率 aij 相联系, 转移概率具有下面的性

质: aij �0, 1 � i, j � n并且 �
n

j = 1

a ij = 1, 1 � i � n。

一个匹配状态或一个插入状态按照一定的符号发

出概率 bj ( k) 发出一个可见符号 v k , 符号发出概率

具有下面的性质: bj ( k) � 0, 1 � j � n, 1 � k � M

并且 �
M

k = 1
bj ( k) = 1, 1 � j � n,这里 M为每个符号对

应的观察符号数目。缺失状态、开始状态、结束状态

都不发出任何符号。

图 1� 用于多序列比对的隐马尔可夫模型

Fig. 1 � An example of a simple HMM of length 3 for MSA

� � 当使用图 1 所示的隐马尔可夫模型进行多序

列比对时,每条序列从开始到结束通过这些状态穿

越模型,在这些待比对序列中进行空位字符�-� 的插

入和删除操作, 得到一个多序列比对结果的矩阵 A

= ( aij ) m� n ,其中 aij � alph _set � {- }。矩阵 A中的

每一列为一个位点上的比对, 矩阵 A的第 i 行对应

参与比对的第 i 个序列, 序列中非空字符的先后顺

序在比对中保持不变。
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2 � 基于剖面隐马尔可夫模型和 QPSO
的多序列比对

� � 用量子粒子群优化算法训练剖面隐马尔可夫
模型时, 每一个粒子代表一个隐马尔可夫模型, 通

过不断的更新粒子的位置来优化隐马尔可夫模型。

在训练中保持模型的长度不变, 仅仅优化模型的参

数:转移概率和符号发出概率。对图 1所示的隐马

尔可夫模型的拓扑结构, 我们取待比对序列的平均

值 m为模型的长度, 不考虑初始状态和结束状态,

则模型的状态数为 3m + 1, 状态转移概率参数为

3(3m+ 1) 个;设字符集大小为 | A | ,共有(2m+ 1)

| A | 个符号发出概率。所以每个粒子是维数为9m+

3+ ( 2m+ 1) | A | 的一个实数编码串。所以DN A 模

型的参数个数是17m+ 7,蛋白质模型的参数个数是

49m+ 23。根据转移概率和符号发出概率的性质, 在

对粒子对应的隐马尔可夫模型模型进行评价前, 需

要先对隐马尔可夫模型中的状态转移概率和符号

发出概率进行归一化,以满足 3m+ 1个转移概率归

一化约束方程和 2m + 1个符号发出概率归一化方

程。

根据粒子群算法训练的结果,得到全局最优的

粒子对应的隐马尔可夫模型,接下来用此模型使用

Viterbi算法进行序列的比对, 得到最优的比对结

果,并用基于 SP( sum of pairs)打分系统的目标函

数评估比对的结果。

在整个算法的过程中, 根据剖面隐马尔可夫模

型的拓扑结构, 所使用的转移概率的形式见表 1 所

示。
表 1 � 转移概率

Tab. 1 � The transition probability

M 的转移 I 的转移 D 的转移

M i �M i+ 1 I i �M i D i �Mi+ 1

M i � I i+ 1 I i � I i D i� I i+ 1

Mi � D i+ 1 I i � Di Di � D i+ 1

2. 1 � 模型的训练问题

2. 1. 1 � 量子粒子群优化算法( QPSO) � PSO [ 11]
是

基于种群的进化搜索技术,但是所有基本和改进的

PSO算法不能保证算法的全局收敛 [ 12]。因为 PSO

的进化方程式使所有粒子在一个有限的样本空间

中搜索。根据粒子群的基本收敛性质,受量子物理

基本理论的启发, Sun 等人提出了 QPSO ( Quan-

tum-behaved Part icle Sw arm Optim izat ion [ 9- 10] 算

法是对整个 PSO算法进化搜索策略的改变, 进化方

程中不需要速度向量, 形式更简单, 参数更少且更

容易控制。

在 QPSO算法中,粒子按照下面 3个公式进行

更新:

p = ( �1 � P id + �2 � P gd / ( �1 + �2) (1)

其中 �1 = rand(0, 1) ; �2 = rand(0, 1)。

mbest =
1
M �

M

i= 1
P i =

1
M
P i1 , ��, 1

M
P id (2)

其中 M 为粒子的个数。

x id = P id + �* | mbestd - x id | * ln(1/ u)

(3)

u = rand

2. 1. 2 � 评估训练算法的质量 � 在粒子群优化算法

中, 需要评估每个粒子所代表的模型的质量, 使用

的评估函数为:

Log_odd(O,�) = - 1
N �

N

i= 1

log 2P (Os | �)
li

(4)

这里 O = {O 1 , O2 , �, OM } 是给定的待比对序

列的集合, 序列的个数为 M 个。lS 是序列 O S 的长

度。Log_odd的值越大,说明使用量子粒子群优化

算法训练得到的隐马尔可夫模型, 模型的参数是最

优的,模型的稳定性和可靠性都较好。

2. 2 � 模型的联配问题
2. 2. 1 � 序列联配的过程 � 给定 3条待比对序列: O

( 1) : AGGCT; O ( 2 ) : GAACTGTA; O ( 3 ) :

AGCCT TA。按照下面的两个步骤可以得到序列

比对的结果:

1) 根据 Viterbi算法和图 1所示的隐马尔可夫

模型拓扑结构找出每条序列所对应的状态序列, 如

图 2所示,每条序列的氨基酸碱基对应一个匹配状

态或一个插入状态。

图 2 � 每条序列所对应的状态序列

Fig. 2 � Each sequence corresponding to the state se-

quence

� � 由图 3生成的状态序列,我们可以进行空位字

符� �  的插入操作, 见图 3。所有的序列中与匹配

状态 M 相对应的氨基酸碱基是比对的,这些氨基酸

碱基位于同一列;与插入状态 I k 相对应的氨基酸碱

基位于M k- 1 或 DK- 1之后, M k 或D K 之前。
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图 3� 空位字符�-� 的插入

Fig. 3� Insert the gap characters � -�

� � 由步骤( 1)和步骤( 2) , 得到联配后的序列为图

4所示。

图 4 � 联配后的序列

Fig. 4� Aligned sequences

2. 2. 2 � 评估比对序列的质量在利用 Viterrbi算法

获得的路径进行比对后, 需要通过基于 SP( sum o f

pairs)打分系统的目标函数 [ 13] 对比对结果进行评

估。我们使用下面标准的 sum- of-pairs打分函数:

SOP = �
n- 1

i= 1
�
n

j = i+ 1
D( l i , l j ) ( 5)

这里, li 是已比对的序列, D为距离矩阵.

为了避免在比对过程中空位的积聚, 我们从

SOP 分数中推演出仿射几何学的空位代价,对于比

对结果中一条序列的空位代价按照下面的公式进

行计算:

Gap cost = GOP + n � GEP ( 6)

这里 GOP 表示第一个开口空位的固定罚分,

GEP 表示对于扩展的空位的罚分, n为一条序列中

空位的个数。对于已比对的每条序列的空位都要

计算相应的空位代价。多序列比对结果的 SOP 的

分值减去空位代价的总和,即为 SOP 的分值。

3 � 实验结果

3. 1 � 实验数据

3. 1. 1 � 数据集 1(模拟的核苷酸序列) � 使用软件

Rose [ 8]软件产生如下的核酸序列: � low-short�

� low- long�, � high-short�, 和 � high- long�.

3. 1. 2 � 数据集 2( Pfam 数据库中的 3 个蛋白质家

族) � 3个蛋白质家族分别为 G5, CagY_M and In-

terfer on, 它们来自 Pfam 数据库
[ 14]
, 见表 2。为了

避免隐马尔可夫模型模型中的过拟合, 分别把 3个

蛋白质家族分成训练集和测试集。

表 2 � 蛋白质家族 N: 序列的个数, LSEQ:数列的平均, T:

训练集的大小

Tab. 2 � Protein families N: the number of sequences LSEQ:

the average of series T: The size of training sets

蛋白质

家族

序列

数量

数列

平均

训练集

大小规模

G5 277 79 150

CagY_M 549 31 150

IstB 738 147 150

3. 2 � 实验设置

实验中, 我们使用均匀分布初始化所有的种

群; 分别使用了 Baum-Welch( BW)、Part icle Sw arm

Opt imizat ion ( PSO )、Quantum-behaved Part icle

Sw arm Optim izat ion( QPSO) 3 种算法训练隐马尔

可夫模型,用 Log_odd目标函数来评估 4种训练算

法的性能,并且使用 SOP 打分系统的目标函数来评

估比对效果。每种算法分别迭代 1 000 次, 共进行

了 20次模拟实验。

对于 PSO算法,使用如下的参数: 种群数= 20;

惯性权重( �)从 1. 0 到 0. 5 线性减少; c1= c 2= 2. 0

最大速度 ( v
�

max = 1� 0
对于 QPSO算法使用如下的参数: 种群大小=

20; 收缩扩张系数, 从 1. 0 到 0. 5线性减少; 并且,

在 SOP 打分函数中,核酸和蛋白质分别使用下面的

打分矩阵、空位开放和空位扩充。

1) 对于核酸序列, 使用 ClustalW 1. 81 的

� sw gap�置换分数表, 空位开放和空位扩充分别为

15、7。

2) 对于蛋白质序列, 使用 BLOSUM62打分矩

阵, 空位开放和空位扩充分别为 11、2
[ 9]
。

3. 3 � 实验结果
表 3给出了核酸序列的结果, 这里是以 Log-

odd sco re作为目标函数,用来评估训练隐马尔可夫

模型的质量, 从表中可以看出, QPSO 取得了最好

的平均值, PSO 算法的结果和 BW 算法的结果相

当, 在 Low-long 序列和 High- long 序列上的结果不

如 BW 得出的结果好, 可以说明, PSO 算法随着序

列个数的增加效果不如 BW的效果好。

� � 表 4也给出了核酸序列的结果, 这里是以 SOP

score作为目标函数, 用来评估核酸序列的比对的效

果。从表 4可以看出, QPSO 优于其他所有的算

法, 其次为 CW 工具得出的比对结果优于 BW 和

PSO算法得出的结果, PSO 算法也是一种局部最优

算法,对 BW算法没有多大的改进。
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表 3� 隐马尔可夫模型得到的核酸序列的 Log_odd scores 平

均值和方差

Tab. 3� HMM log-odds scores � standard error of Nucleotide

sequences

核酸序列 BW算法 PSO 算法 QPSO算法

Low - sho rt 394. 6 418. 4� 7. 35 448. 8� 9. 68

Low- long 226. 5 215. 8� 8. 26 310. 7� 4. 68

High- short 186. 3 195. 6� 2. 31 253. 8� 3. 45

H igh- long 280. 8 256. 4� 8. 52 345. 8� 9. 73

� � 表 5~ 8概述了 3个蛋白质家族的隐马尔可夫

模型训练和序列比对的结果。表 5和表 6分别给出

了训练集的最优的 Log-odd scores 和 SOP scores

的平均值和方差,表 7和表 8分别给出了评估集的

最优的 Log- odd scores 和 SOP scores的平均值和

方差。从 4个表中,可以看出, 对于蛋白质家族, 无

论是在训练集还是评估集上, QPSO 算法在模型的

训练上和比对的效果上都优于 BW 和 PSO 算法。

表 4� 核酸序列比对结果的 SOP 平均值和方差

Tab. 4 � SOP scores for the final alignments of Nucleotide sequences

核酸序列 CW 算法 BW算法 PSO 算法 QPSO 算法

Low - sho rt 2 514. 9 2 024. 7 2 154. 3 � 25. 36 2 638. 4 � 20. 364

Low- long 8 760. 7 8 623. 9 8 430. 8� 15. 015 4 9 873. 3 � 18. 462

H igh- short 4 316. 5 4 270. 2 4 294. 7 � 13. 564 3 4 351. 9 � 13. 375

H igh- long 7 781. 7 7 418. 2 7 538. 5 � 22. 864 5 7 848. 8� 29. 688 1

表 5 � 隐马尔可夫模型得到的蛋白质序列训练集的 Log_odd scores 平均值和方差

Tab. 5 � HMM log-odds scores � standard error for the training sets of three protein families

蛋白质家族 BW 算法 PSO算法 QPSO算法

G5 103. 146 101. 450 0 � 1. 89 154. 94� 1. 06

CagY_M 11. 178 20. 090 � 1. 14 28. 255� 0. 92

Inter feron 158. 314 141. 736� 2. 41 179. 549 � 1. 43

表 6 � 蛋白质序列训练集的最优的 SOP scores 的平均值和方差

Tab. 6� SOP scores for the f inal alignments of the training sets of three protein families

蛋白质家族 CW 算法 BW算法 PSO 算法 QPSO 算法

G5 189 192 176� 113. 1 229� 63. 7

CagY_M - 142 - 138 - 120 � 131. 5 - 106� 103. 37

Interfer on 3 226 3 294 3 772� 101. 4 4 136 � 98. 5

表 7 � 隐马尔可夫模型得到的蛋白质序列测试集的 Log_odd scores 平均值和方差

Tab. 7� HMM log-odds scores � standard error for the validation sets of three protein families

蛋白质家族 BW 算法 PSO算法 QPSO算法

G5 78. 357 141. 450 0 � 2. 42 154. 94� 1. 12

CagY_M 32. 832 20. 090 � 2. 13 20. 255� 1. 08

Inter feron 102. 652 95. 736 � 1. 54 179. 549 � 1. 28

表 8 � 蛋白质序列测试集的最优的 SOP scores 的平均值和方差

Tab. 8 � SOP scores for the final alignments of the validation sets of three protein families

蛋白质家族 CW 算法 BW算法 PSO 算法 QPSO 算法

G5 - 836 - 803 - 796 � 241. 2 - 914 � 85. 6

CagY_M - 795 - 658 - 725 � 198. 4 - 804 � 105. 7

Interfer on 2 986 2 352 2 176� 341. 8 3 215 � 127. 1
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� � 图 5、6、7刻画了以 Log-odd score 作为目标函

数,算法分别运行 20 次得到的核酸序列和蛋白质

序列的平均值的收敛过程。

图 5 � Low-short 核酸序列的 Log-odd平均分数

Fig. 5 � Mean Log-odds scores for Low-short Nucleotide

图 6 � Cag_Y蛋白质序列的 Log_odd平均分数

Fig. 6� Mean Log-odds scores for training sets of CagY_

M protein family

图 7� Interferon蛋白质序列的 Log_odd平均分数

Fig. 7 � Mean Log-odds scores for validation sets of Inter-

feron protein family

� � 从图中看出, QPSO性能最好, 在迭代的最后

得到的 Log-odd score 的分值也最好, 除了图 9,

PSO算法的性能优于 BW 算法。从收敛速度上看,

BW 和 PSO 的收敛速度最快, 其次为 QPSO 算法,

但是 QPSO 算法在迭代进行到一半的时候, Lo g-

odd sco re的值就已经超过 PSO 算法和 BW 算法,

并且在整个运行过程中, QPSO 都在不断的提高自

身的性能,而 PSO算法和 BW算法已经早早地收敛

了。

图 8 � Low-short核酸序列的 SOP平均分数

Fig. 8� Mean SOP scores for Low-short Nucleotide

图 9 � Cag_Y蛋白质序列的 SOP平均分数

Fig. 9 � Mean SOP scores for training sets of CagY_ M

protein family

图 10� Interf eron蛋白质序列的 SOP 平均分数

Fig. 10� Mean SOP scores for validation sets of Interfer-

on protein family
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� � 图 8、9、10表明了以 SOP score作为目标函数,

算法分别运行 20次得到的核酸序列和蛋白质序列

的平均值的收敛过程。收敛情况与上述情况相同。

4 � 结 � 语

提出了使用 QPSO 算法来训练剖面隐马尔可

夫模型的参数,进行多序列的比对. 从实验结果可

以看出,以 Log-odd score 作为目标函数, QPSO 算

法相比BW算法和 PSO 算法,是一种非常有效的训

练 HMM 模型模型的方法。并且从实验结果还可

以得出,以 SOP 作为目标函数, QPSO 比其他所有

的方法而言, 能产生较好的比对结果。这是因为

QPSO算法是一种全局收敛算法, 并且需要调整的

参数也比较少。

在计算时间上, QPSO 消耗的时间和 PSO消耗

的时间相当,远远大于 BW 算法的运行时间。平均

来说, QPSO 和 PSO的运行时间为 6 小时, BW 的

运行时间为 5小时. 并且, 随着序列个数和序列长

度的增加, QPSO 消耗的时间也随着增大。

在进一步的研究工作中, 我们将进一步改善

QPSO算法, 来提高 HMM 的性能, 减少序列比对

的时间。
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