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基于‘‘J陕速投票’’算法的HMM／SVM 混合识别模型及应用 ) 

罗泽举 朱思铭 

(重庆工商大学计算机科学与信息工程学院 重庆400067) (中山大学数学与计算科学学院 广州510275) 

摘 要 提 出一种基于隐马尔可夫模型(HMM)和支持向量机(SVM)的双层过滤识别系统。根据隐马尔可夫模型训 

练中不同结构的序列其L值分布范围不同的特点，对传统多类 “投票模型”进行改进，提出一种“快速投票”算法。先 

用HMM对人类内含子和外显子进行识别，同时，对于L值区域有重叠造成识别率较低的部分，再用支持向量机进行 

第二次识别过滤。这一模型克服了传统用单一 HMM 识别方法的不足，实现了HMM和 SVM 的优势互补。实验表 

明，用HMM／SVM进行两类识别，其平均识别率达到 了9O ，进行多类识别，平均识别率达到 了91．5 。 

关键词 HMM／SVM 模型，“快速投票”方法，内含子和启动子识别 

An mV~ ／SVM Mixed Recognition Model Based on“Fast Voting”Algorithm and Application 
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Abstract Propose a kind of HMM／SVM double layer filter recognition systern．According to the characteristic that the 

L value is different while the sequence structure is different in the HMM training，improve the traditional“voting rood— 

el”，put forward a“Fast Voting”algorithm．First，use HMM models to recognize human intron and exon，meanwhile， 

for the part that L value range has part overlapped，use SVM for the second recognition．This model overcomes the de— 

ficiency of the traditional single HMM recognition method，realizes the mutual supplement with each other’S advanta— 

ges of HMM and SVM．Experiment indicates that carrying on recognition of two kinds of questions with HMM／SVM， 

the average rate of accuracy is up to 90 ，carrying on multiple classifying，the average rate of accuracy is up to 91． 

5％． 
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1 引言 

外显子是基因上用于编码一个完整蛋白质的特定 DNA 

序列，在断裂基因及其初级转录产物上出现，并表达为成熟 

RNA核酸序列；内含子是基因上的非编码序列，在断裂基因 

及其初级转录产物上出现，而在剪接过程中被除去的核酸序 

列，不参与蛋白质的编码组成。启动子是位于结构基因5端 

上游的一段 DNA序列，能够指导全酶(holoenzyme)同模板正 

确结合，活化RNA聚合酶，启动基因转录。鉴别和区分内含 

子，外显子及启动子序列是后基因组时代生命科学的重要课 

题。了解RNA剪接方式的不同，排除蛋白质编码过程中的 

噪声，对于了解基因的功能结构，探索生命的起源从而最终解 

码生命都具有重要意义。 

隐马尔可夫模型和支持向量机均基于统计学习理论，它 

们都是当前机器学习的重要模型，在实际中都有广泛的应用 ， 

目前在语音识别[ 、图像识别[3“ 等领域都有很好的实验结 

果；支持向量机基于严格的统计学习理论，在分类和识别中有 

自己突出的优势；而隐马尔可夫模型由于能很好地模拟生物 

的进化过程，使它在生命科学特别是生物信息领域独受欢迎。 

但是它们有各自不同的算法特点。 

本文利用隐马尔可夫模型(Hidden Markov Models， 

HMM)N练中L值分布的特殊性，对传统 HMM分类识别中 

的“投票模型”进行改进，利用“快速投票”算法，将内含子和外 

显子区分；同时，对于L值区域有交叉、识别率较低的部分， 

再用支持向量机(support vector machine，SVM)进行进一步 

过滤识别，这一方法克服了单一分类方法的不足，达到了良好 

的识别效果。 

2 隐马尔可夫模型 

2．1 ttMM 模型 

隐马尔可夫模型由五元组 一(S，∑，A，B， )构成，其中 

S一{St，S ，⋯，s~}为状态集合，∑一{0t，02，⋯，0 }是观察 

符号或观察向量的集合，A：(n )为状态转移概率矩阵，其元 

素12 表示从状态S 转移到状态S 的转移概率，记为12 f—P 

(ql+l—sJ l qf—S )，1≤ ， ≤N；B一( (忌))表示在状态 S 时 

产生观察符号 ∈∑的离散概率值(vk为离散符号)或连续 

概率密度( 是连续的观察矢量)矩阵：6，(忌)一P( l qf— 

S，)，1≤ ≤N，1≤忌≤M； =( ，)是初始状态分布矩阵，其中： 
一 P(ql—sJ)，1 ≤N．s． ≥O，∑ 一1。隐马尔可夫模 

型中最重要的是模型参数是A，B，71"，一般将模型简记为 一 

(A，B， )。当我们用 HMM模型进行识别的时候，首先用 

EM算法[5 对参数A，B， 进行重估，然后利用新参数来计算 

产生当前序列概率的对数值(1og likelihood，L值)，再根据 L 

值来识别对象所属的类。 

*)国家自然科学基金资助项 目(No．10371135)。罗泽举 博士，主要研究方向：机器学习与模式识别，生物信息学 朱思铭 教授，博士生导 

师，主要研究方向：应用数学、常微分方程、计算机应用。 
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2．2 向前算法的改进[6] 

由模型 产生序列0 ⋯ 的概率是： 

P( ⋯ I )一 ∑ 1b1( )a12 62( )⋯ak 
pm  

(0 ) (2—1) 

产生序列O1" ⋯ 所需计算量是0(愚 )，若 N=10，观 

察序列长度是愚=100，则 1O 级的计算量计算机是根本吃不 

消的!为此必须对算法进行改进，定义向前变量a ( )如下： 

口 ( )一P( ⋯ ，qf= I ) (2—2) 

故关于评估问题P(0 I )算法的可以改进为： 

①初始化：Ot1( )=mb ( )，1≤ ≤N， (2—3) 
N 

②迭代向前：m+1( )=(∑口 ( )口 )bj( 1)， 

1≤￡≤愚一1，1≤ ≤N (2—4) 
N 

③终止：P( ⋯ I )=∑Otk( )， (2—5) 

由此可知，改进后的算法，其运算量减少为O(kN2)，比 

起改进前的0(愚 )，其减少的量级是指数级的。 

3 ItMM 的“快速投票”算法 

传统HMM进行多类识别的方法是采用所谓“投票原 

则”，算法是事先根据每一类单独训练出一组模型参数，即若 

有N类数据，就先训练出N组模型参数，再用各自的测试集 

进行“投票表决”；算法要进行N次训练，N2次投票，共 N+ 

N2次，复杂度为0(N2)，我们可以把这类投票模型叫做“多 

票决定制”，因为每一类在决定分类时都要投 N次票后才能 

决定所属类。 

本文我们将传统投票模型进行改进，使得每一类在决定 

分类时只投“一次票”便可决定它的所属类别，我们把它叫做 

“快速投票”算法。其算法步骤是： 

Stepl：只训练出一类DNA序列； 

Step2：其它类的数据一部分作为训练数据用 Stepl的模 

型计算L值，得出各类不同的L值范围； 

Step3：其它类的测试数据再用 Stepl的模型计算 L值， 

设当前模型为 一(A，B， )，重估后的模型为 (A ， 看 L值落在什么范围(投票)； 

B ， )。Ba啪 等证明 只要：m axq(~， )=~
Q
P(QIO， ) Step4：根据step3识别和分类； 

log{P(0，QI *}，则有P(OI；t*)≥P(0I )，且算法收敛到一 可见我们的模型训练 I+N次，投票N次，共 2N+1次， 

个局部最大值。其中0= ⋯ 为观察序，Q=g】q2⋯ 复杂度减少为0(N)。 

为状态序列，表明由重估后模型生成观察序列O的概率比 4 nMM／SVM 双层过滤系统 

用当前模型生成观察序列O的概率要大，从而计算的L值更 

加可信。 根据上节改进的“快速投票”算法，为了对内含子和外显 

由于不同的DNA家簇有着不同的结构，因而有不同的L 子进行识别，我们建立如图1所示的双层过滤系统。 

值范围，再根据L值范围区分内含子和外显子；而且可以根 用双层过滤系统进行序列识别的步骤是： 
据 L值的多个范围可以同时识别多类DNA序列，这是隐马 Stepl：用EM算法训练出内含子DNA序列的HMM模 

尔可夫模型独具的特点。SVM利用函数只将数据分为两类， 型； 

而不是 HMM算法中的根据 L值的多个范围可以同时划分 Step2：用内含子、启动子序列的一部分数据作为训练数 

多类数据，这是两类算法显著的不同点。 据由Stepl的模型计算 L值，得出各类不同的L值范围。 

图1 HMM／SVM双层过滤模型 

Step3：再用内含子、启动子序列的测试数据用Stepl的 

模型计算 L值，看L值落在什么范围(投票)； 

Step4：根据Step3用HMM模型进行第一次识别和分类； 

Step5：如果 Step4的识别率达到要求，则转入 Stepl0，否 

则转入 Step6； 

Step6：用训练数据进行 SVM训练； 

Step7：再用训练好的 SVM模型对 Step4中错分的数据 

进行第二次识别和分类； 

Step8：如果Step7的识别率达到要求，则转入 SteplO~否 

则转入 Step9； 

Step9：用第二次仍然错分的数据加上第一次的训练集作 

为新的训练集，转入步骤Step1； 

SteplO：停止迭代； 

DNA中外显子参与蛋白质编码，而内含子不参与，它们 

有不同的序列结构，从而决定 HMM可以训练出不同的L值 

范围，达到有效的识别；然而由于DNA中碱基间隔相连，使 

· 2】6 · 

得部分数据可能重叠，造成用 HMM模型训练时产生L值的 

交叉，影响到识别率。但由于我们采用了两层过滤，将 HMM 

的L值有交叉而HMM不能识别的部分再用SVM的最优分 

类超平面训练分隔，进行第二次数据过滤，就可以将识别率显 

著提高。 

值得注意的是，如果经过多个循环的训练仍然未达到识 

别率的要求，则适当选取迭代次数停止迭代。 

5 实验结果 

5．1 DNA序列的编码 

DNA序列都是以A、G、T、C进行横排的序列，而我们进 

行 HMM训练需要的是特征向量，如何提取 DNA序列的特 

征来装配向量是目前人们普遍关心的问题。但是什么是一个 

DNA序列的特征?S．Kundsen等研究过根据序列 Motif集 

作为编码[7]，也有人以基于序列相似性比对作为编码规则 

的[8]，但是这些编码模式并没有考虑序列本身的排列信息，转 
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移信息；不同于图像识别、语音识别，在提取 DNA序列特征 

方面，目前还没有一个公认的描述序列特征的标准。 

我们认为，在如此长的DNA序列中(例如人类核基因组 

DNA约有 3×1O。个碱基对(bp))，有关序列的信息是直接隐 

藏在序列本身中的。由于原序列最能说明它自己的结构，有 

关排列信息、转移信息、碱基含量或以碱基位置等等，因此本 

文直接以序列本身作为装配对象，A、G、T、C四个碱基分别 

用数字 1、2、3、4表示，例如一个序列为：TAAGAGGTTGCT， 

可以用向量 

X一(3，1，1，2，1，2，2，3，3，2，4，3) 

来表示。而且这样表示正好和隐马尔可夫过程一致，表示刚 

好有四个观察符号的离散时间序列，通过隐马尔可夫训练，将 

其序列的信息反映在L值中，再根据其 L值的分布状况来确 

定序列所属的类，从而来识别DNA序列。 

5．2 建立识别内含子和外显子的两类识别模型 

从美国俄亥俄州立大学生物信息学、蛋白质和遗传学的 

(bioirfformatics and proteomics／genomics)BPG内含子和外显 

子数据库(http：／／www．meduohio．edu／bioinfo／eid／index．ht— 

m1)下载大鼠内含子和外显子序列，该数据库含有完整的编码 

蛋白质的基因，基于GenBank，版本为built 2。从新加坡国立 

大学生物信息中心(NUs Bioinformatics Centre)的Xpro数据 

库下载真核生物(人类)的编码蛋白质 14号染色体上的内含 

子和外显子序列 (http：／／origin．bic．nus．edu．sg／)，格式有 

FASTA和XML两种，文件基于GenBank，版本 139．0，数据 

库共收集内含子和外显子序列 166555个(2006—3—3前)。我 

们从中各取 1000条作为数据集，另外，也从 BPG数据库下载 

几种收集极少的基因序列 Anadara trapezia p球蛋白基因， 

毒素南极光基因，虾红素基因，伊蚊白基因的内含子和外显子 

序列各5条作为数据集。 

由于有的基因序列非常长，我们取其中的230 bps作统 
一 的长度，以方便可比性和训练，以人类内含子 800条作为训 

练集，采用 200个循环的训练，训练出 HMM模型参数；采用 

“快速投票”算法，用余下的人类内含子和外显子序列各 200 

条，大鼠内含子和外显子序列各 100条作为测试集，另外，少 

数据基因序列Anadara trapezia口球蛋白基因，0【毒素南极光 

基因，虾红素基因，伊蚊白基因的内含子和外显子序列各 5条 

也作为测试集。我们的算法可以叙述为“一类训练，多类测 

试”。 

不同类的DNA内含子和外显子序列有不同的 L值范 

围，这相当于定义了一个函数，将不同集合(类)的元素映射到 

不同的区间中去。利用这个显著特性，我们再用测试集进行 

测试，得到表 1所示的识别结果。 

从表 1可以看出，当以 HMM进行测试时，有的类识别 

率并不理想，例如只有 8O ；但是当再一次进入 SVM识别器 

进行二次识别后，就将识别率提高了平均2个百分点以上，说 

明HMM／SVM混合识别模型比起传统方法是非常有效的。 

表 1 各类内含子和外显子序列的正确识别率 

DNA类型 测试数 正确识别率 

第一次识别(HMM)(传统) 第二次识别(HMM+svM)(新型) 

intron eX0n lnton eX0n 

Human 200 9O 89 93％ 92 

Mouse 200 88％ 85 9O 88％ 

Anadara trapezia beta globin gene 5 8O％ 6O 100 8O 

八 australis gene for alpha toxin 5 8O 8O 100 100 

八 astacus astacin gene ‘ 5 100 8O 100 100％ 

Aedes aegypti white gene 5 8O 6O 8O 8O 

注：SVM分类器采用径向基核函数。 

5．3 建立多类 DNA序列分类模型 

利用隐马尔可夫训练独有的多个L值范围进行多个DNA 

序列家簇的分类。从瑞士实验癌研究组织(1、he Swiss Institute 

forExperimentalCancerResearch，ISREE)生物信息组的真核生 

物非沉余启动子数据库(The Eukaryotic Promoter Database， 

D)下载启动子序列数据，该数据库是基于欧洲分子生物实 

验室(EuropeanMolecularBiologyLaboratory，EMBL)，目前共收 

集有多个物种的4809个启动子序~(http：／／www．印d isb-sib． 

ch／)，(2006—3-3前)其中脊椎动物共有 2540个(包括人类启动 

子有1871个)，植物质粒 198个，另外，还有线虫(Nematode)、 

软体动物(Mollusc)、棘皮类动物(Echnoderm)等启动子序列。 

以人类启动子100个序列，选择植物质粒 100个、线虫(Nema- 

tode)18个序列、棘皮类动物(Echnoderm)2O个序列分别作为 

测试集，长度仍统一取230 bps，以训练好的 阳 ，I模型进行 L 

值测试和经过二层识别过滤，得到表 2所示的分类结果，平均 

识别率达到了91．5％。 

HMM迭代规定只要算法收敛就停止迭代，虽然我们选择 

了200个循环，但实际上平均只运行 73步就收敛了，说明算法 

的收敛速度是很快的。图2为三条训练序列的收敛曲线图。 

菖 

詈 

迭代次数(times) 

图2 训练L值收敛曲线 

从实验中我们惊奇地发现，棘皮类动物的启动子(Echi— 

noderm promoters)第一次用 HMM 根本无法识别(表 2)，因 

为它的L值范围完全包含在人类内含子训练的 L值范围之 

内，有 

(一420．2。一425．6) (一402．3。一426．8)． 

可见，对于哪些L值重叠很多的序列，HMM分类就将失效， 

但由于有SVM作第二层分类，可以将失效的部分挽救回来， 

这是 HMM／SVM双层模型比单独用一种 HMM的传统识别 

方法的优势。 

(下转第227页) 
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由表2看到 HMM／SVM模型的提高的识别效果是显著 

的。但有的序列，例如Nematode promoters经过二次识别后 

虽然比第一次大幅度提高了识别效果，但仍然只有 88．8 。 

笔者认为，有三种可能的原因，一是所训练的序列太少，导致 

L值范围的偏离，影响了识别效果；另一个是本身序列数据的 

原因，也许是提交的数据库序列存在测序上的误差；三是我们 

的模型还需进一步改进。 

表 2 双层识别模型进行DNA多家簇分类 

DNA类 L值范围 测试数 第一次识别(传统)(HMM) 第二次识别(新型)(HMM+SVM) 

正确识别数 识别率 正确识别数 识别率 

Human intron 一4O2．3～ 一426．8 2o0 18O 9O 186 93 

Man promoters 一433．3～一 480．8 1OO 87 87 91 91 

Plant promoters 一285．6～ 一305．9 100 88 88 91 91 

Echinoderm promoters 一42O．2～一425．6 20 O(无法识别) O 17 85 

Nematode promoters 一448．1～ 一453．7 18 15 83．3 16 88．8 

近年来，SVM 和 HMMS都是模型识别的主流分支， 

s、呻以有它独有的小样本处理能力及基于核函数特征映射使 

之得到迅速发展；而HMMS由于能对基因序列符号进行编 

解码，其插入、删除、匹配正好模拟了基因的进化过程，使它在 

生命科学领域备受欢迎。国际上已经建立的著名的基于隐马 

尔可夫模型蛋白质家族识别数据库(基于多重序列比对) 

Pfam[-http：／／plato．wust1．edu／~就是一例。 

讨论 本文利用隐马尔可夫模型训练中不同结构的序列 

其 L值分布有不同范围的特点，对传统分类“投票模型”进行 

改进，提出一种 HMM／SVM混合识别模型。先用 HMM进 

行识别，同时，对于L值区域有重叠造成识别率较低的部分， 

我们再用支持向量机进行第二次过滤识别。该方法克服了传 

统单一HMM分类方法的不足，提高了识别效果。虽然隐马 

尔可夫模型也有许多不足，例如 HMM 只是线性模型、独立 

性假设(HMM假设观察符号之间是相互独立的，但它们之间 

可能相互依赖)、分类域值选取问题(过紧和过松的域值选取， 

会导致样本的少分或错分)、小样本(有的数据库仅有少数几 

条序列)~dll练带来的L值误差，这些缺点结合 SVM可以得到 

弥补，因为SVM有极强的小样本处理能力，SVM欠缺的多 

分类能力又恰恰是 HMM所具有的，所以 HMM和SVM结 

合过滤，达到了优势互补。 

模型参数的选取问题、如何科学地提取 DNA序列的特 

征以及如何进一步优化模型仍是将来要继续研究的工作。 
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