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一 种寻找最近子串的快速种子集求精算法 

张懿璞 茹 锋 王 飚 

(长安大学电子控制与工程学院 西安 710064) 

摘 要 寻找序列中的最近子串对挖掘基因中特殊的功能位点和 了解基 因调控关系有着重要意义。提 出了一种新的 

基于种子集求精的改进的期望最大化算法 SCEM 来对基因序列中的最近子 串进行寻找。通过对输入序列聚类，将数 

据集分解为若干种子集，再使用改进的期望最大化算法对各种子集进行求精，SCEM最终可寻找到序列中的最近子 

串。真实数据和模拟数据实验表明，SCEM 算法可以寻找到真实的最近子 串，与随机投影等流行算法相比也能保证较 

高的性能和效率，并且可以有效解决较长的最近子 串寻找问题。 
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Fast Seed Set Refinement Algorithm for Closest Substrings Discovery 
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Abstract Finding the closest substrings in sequences is crucial for mining the specific functional sites in gene and un— 

derstanding the gene regulatory relationship．This paper proposed a nove1 algorithm namely SCEM based on the im— 

proved expectation maximization algorithm of the seed sets refinement．SCEM divides the dataset into a series of seed 

sets by clustering the input sequences，then uses the improved EM algorithm to refine these seed sets and finds the clo— 

sest substrings finally．Experiments using the real datasets and the simulated datasets demonstrat our algorithm can find 

the real closest substrings and has the high performance and efficiency comparing with the popular algorithm such as 

Random Projection．Moreover，SCEM also can solve the long closest substrings finding problem effectively． 
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1 引言 

最近子串查找问题一直是计算机科学家和生物信息学家 

关注的焦点之一，可用于识别基因序列或蛋白质序列中诸多 

具有特殊功能的模式。挖掘基因序列中特殊的最近子串也被 

称为植入模体识别问题，对了解基因的转录活性及理解基因 

表达有着重要意义，是现今生物信息学中研究最为广泛的问 

题之一[1-3]。 

近年来许多植入模式识别的算法被提出[-10-133，这些算法 

根据模式的定义方式被分为精确方法和近似方法两大类 ，但 

随着序列规模的增长和模式长度及保守性的变化，大多算法 

都存在准确度或效率方面的问题_4]。在之前的研究中，我们 

提出了基于聚类的求精算法 CEM(Cluster Expectation Maxi— 

mization algorithm)[ 。CEM克服了传统算法的缺点，在性 

能和效率上有了明显的改善；但是，对于大规模序列中的长模 

体，在收敛过程中需要对各子串进行大量计算，算法效率有待 

进一步提高。 

本文提出了一种基于改进的期望最大化方法的种子集算 

法 SCEM(Seed-Cluster Expectation Maximization)，该算法将 

输入序列分解为若干子集 ，筛选出其中合格的种子集，并使用 

改进的EM算法对种子集进行求精。真实数据和模拟数据实 

验表明，改进的种子集求精方法加速了收敛，使得 SCEM算 

法在处理较长植入模式时保持了较高的性能和效率。 

2 相关工作 

2．1 问题与符号定义 

最近子串查找问题 (植入模式识别问题)的具体定义如 

下[ ：假设模体是一个未知的长度为 z的子序列，在 t条长度 

均为 的输入序列中，每一条序列都包含一个植入的模体变 

异片段 ，这个模体变异片段与原模体长度相同且在至多 d个 

随机选择的独立位置上发生了碱基的变异(替换)，这些发生 

过碱基变异的片段也被称为模体实例。 

表 1列出本文中所使用符号的定义。 
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表 1 符号定义 

N 集合中 l—mers总数 T 迭代次数 

x 包含所有l-mers的集合 z 字符集 

ni 第 条序列的长度 乃i 表示 xi；是否为模体的隐变量 

l 模体长度 On 模体成分概率分布 

t 序列条数 Om 背景成分概率分布 

d 替换字符数 w 子序列中任一位置 

k 任一字符 S {Si【i一1，⋯，t)序列集 

从第 i行第j个位置开始 

长度为 l的子序列 

2．2 期望最大化算法 

MEME(the Multiple Expectation Maximization for Motif 

Elicitation)使用 EM算法对模体所在位置进行迭代估计，在 

每一次迭代中，模体的位置权重矩阵通过计算输入序列中每 

个子序列的似然估计值来进行更新。EM算法可以保证似然 

函数收敛到一个局部最大值，但是往往对初始条件较为敏感。 

为了减小初始位点的影响，MEME通常针对不同的初始位点 

多次运行 EM 算法[7]。 

EM算法模型将输入序列看作两个多项式成分的混合， 

一 个是模体成分 一(̂  ，⋯，厶 ”， )；另一个是背景成 

分 。一{f0 }(kE∑)。z一{ )为一组隐变量，用于表示每 

个长度为 l的子序列(tg称为 l-mer)是由模体成分组成还是 

由背景成分组成。当 Zo一1时，表示这个子序列完全由模体 

成分组成； 一O时，则完全由背景成分组成。这样 ，序列中 

每一个长度为 z的子序列 都可以看作是完全由模体成分 

或背景成分构成，或由两个成分混合构成，可以表示为： 

P(xo l乙 ，OBs， G)=P(xo l )zq户(z lOBG)1-zO (1) 

位置权重矩阵 0(PWM)可由 s和 G得到： 

一̂log( ／ ) (2) 

表示字符是在模体位置W上的信息权重。则整个数据集 

的期望似然值可以表示为： 

LL—log(p(x，Zl@)) 

ni--l+l 

一

善 logp(x0 l ， ， G) (3) 

期望最大化算法正是通过不断更新子序列的权重z和 

位置权重矩阵 @来使期望似然值 LL最大化，具体分为 E步 

和 M步 。 

E-step：通过序列中 ／-mer的似然值估计每一个 ／-mer的 

隐变量 Z。 

一  鲁 (4) ” ∑p(xl 
， ，
@ ) ” 

ni--l+ 1 

M-step：根据每一个 ／-mer的隐变量 Z重新估计模体的 

位置权重矩阵 @。 

@‘升”=arg max E[1ogp(x，Zl 0汀 )] (5) 

其中 

s—arg max∑ logp(x i ) (6) 

0m--*-arg max∑(1一 )logp(x l G) (7) 
0BG 

这里 一{ }， 表示字符k在模体中第W个位置的概 

率。 

p(x lOBs)一IIf ̂ l(5 J+ 一1一奄) (8) 

其中⋯S汁 一 表示输入序列中第 i行第 个l-mar中第 w个 

位置的字符。概率更新方程为： 
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一  一  (9) 

为字符 愚在模体位置 W 上出现次数的期望值， 为防止 

零概率出现的伪计数。 

MEME算法默认使用零阶马尔可夫模型作为背景 ，在由 

M步得到新的位置权重矩阵 @门 后，返 回E步估计新的隐 

变量 Z汀 ，并重复 E步和 M步，直至收敛。但是，由于 EM 

算法迭代时需要计算序列中全部 l-mar的似然估计值，对于 

较大的数据集，计算时间过长且收敛速度变慢的缺陷不能避 

免。针对这一缺点，本文设计了如下的 SCEM算法。 

3 SCEM算法 

之前的研究中已提出了CEM算法，通过选取参考子序 

列将数据集分解为若干子集，再使用 EM 算法对分解后的子 

集进行求精来寻找植人子序列的位置。CEM 算法很好地解 

决 了植入模式寻找问题中的一般问题和挑战问题，但是其迭 

代训练只是通过分解数据减小了搜索空间；在解决挑战问题 

时，面对大量的背景干扰，其仍存在运行速度较慢的缺陷。本 

文在 CEM算法的基础上，提出了改进的 SCEM 算法，通过对 

期望最大化算法 中隐变量 Z的更新 ，加速迭代求精过程。 

SCEM分为如下 3个步骤：(1)选取参考序列生成种子集；(2) 

使用加速的EM算法求精各种子集；(3)定位植入模式的位 

置。具体流程如下。 

1．生成种子集 

如果 和 z是由子序列z在d个位置上进行字符替换 

后得到，那么 -z 和 zz之间的 Hamming距离一定小于或等于 

2 ，记作 dH(z ，_zz)≤2d。对于任一输入序列如 S ，设 S 为 

参照序列，S 中的 —z+1个子序列为参考子序列。通过每 

个参考子序列对剩余序列中的子序列进行搜索，寻找到每条 

序列中与参考子序列 Hamming距离小于或等于 2 的子序 

列 ，则针对这 —z+1个参考子序列就可以生成 一z+1个 

子集 ，这些子集也称为聚类子集。 

令 B ，(2≤ ≤ )表示由参照子序列 在序列 S ，(2≤ 

≤ )中选出的 ／-mer组成的集合，那么聚类子集 rnj(1≤ 

≤ 一z+1)就是由参照子序列z ，和B ， 构成，m 一{zl『，B2，， 

⋯

，B。}。图 1给出了一个聚类子集构成过程的样例。 

聚类子集m， 

图 1 聚类子集 的组成 

由植入模式问题的定义可以知道，植入的模式一定在这 
— z+1个聚类子集中，但是，这些聚类子集并不可能都含有 

植入模体实例，其中有大量由背景成分造成的冗余。对于某 

些参考子序列，我们发现存储选出 ／-mer的集合 Bi9常为空 

集。也就是说，假设这个参照子序列是一个植入模体实例，如 

果在剩余的某一条序列中不存在与它相应的植入模体实例， 

那么这个参照子序列本身就不是真实的模体实例，假设失败。 



由此，我们认为那些含有任一空集 B ，，的聚类子集不合格并 

将其剔除，则剩余的聚类子集被称为种子集，记为{M }。 

2．求精种子集 

对于第 个种子集Mj，Bz ”，BfJ为从相应序列中选出 

l-mer的集合。注意到，每个 B ，，中选出l-mer的数量都不相 

同，为了避免这些由选出 ／-mer数量的不同所带来的计算差 

异 ，从 B ⋯，B。中分别选择一个 l-mer组成位置概率矩阵， 

并使用期望最大化算法求精。在求精迭代开始前，初始状态 

由参照子序列 和从 每个 B ， 中随机选出的一个 g-mer组 

成 ，由初始状态即可得到分布 @ 。 

在初始状态确定后，我们就可以使用 EM 算法对各种子 

集进行求精。注意到，在 EM 算法中进行参数更新时，式(4) 

引入了数据集中所有 l-mer的似然估计值用于更新隐变量 

Z。但是在 EM算法的每次迭代参数更新 中，似然值的计算 

却主要依赖于模体成分 ，即一部分非模体子序列的权值 Z 

很小，对整个参数更新的贡献也非常小。基于这个观察，在 

EM 的参数迭代更新中进行一些改进，通过忽略掉那些 Z值 

非常小的1-mer来加速迭代收敛。 

通过 Z值定义一个新的子集 ，用于表示那些与模体成 

分估计值所匹配的 l-mers， 一{ ：乙> ，1≤ ≤N}，定义 

、 为方程(9)中 、C 的近似值： 

∑Z l( ，J+ 一1一愚) l 
一  一

赫 ㈣) 
℃ 8 

同时，为了方便表示，还定义： 
h
女一 Z 一 ) (11) 

N 一N—l l (12) 

这里， 一C +0 ， 的相对误差￡ 为 

鼢 一  

Jwk 

一  

一

∑l c 士 l l蔓 ± l (13) 

e 一  A 一 ∑』 + l／∑l‘ + i×‘ (14) 

注意到 ，∑l + }和∑lC + 1分别表示那些在第 W 

个位置上开始的Z值大于或小于 的 l-mers的期望个数。 

令 x 一E l c l，X 一∑l I，那么 

~

<max{ ， XA c； k} (15) 

根据 的定义，x ≤ ·N ，则有 ≤ ·N ，且 

≤ (16) 

根据 即可设置相应的阈值 来保证模体成分估计值 

小于相对误差。一般地，取相对误差e3一O．4[7]。通过式(10) 

的参数更新方法，使用改进的 EM算法对每个种子集进行求 

精，令 l IC汀州 ／IC ’一l l<10 时，迭代停止，这里 

IC= log(每丛) 
"=1 ∈∑ -，Ok 

3．定位植入模式 

(17) 

通过EM迭代，可以得到每一个求精子集的JC，令Q— 

max{IG}，@。为Q所在种子集对应的模体分布。 

通过聚类子集的构建可以知道，真实的植入模体实例一 

定存在于某一个种子集当中，所以对于每条序列，由@。计算 

出具有最大对数似然值的g-mer即为植入模式。 
l 

logp(x }@口) maxE logO~(1≤ ≤ ) (18) 

将计算得到的植入模体位置存人集合 L中作为最终输 

出。 

SCEM算法的伪代码如下。 

输入：t，l，d， ，S一{S1，⋯，St} 

输出：motif，L 

1．FOR each l—mar x1i(1≤j≤n—l+1) 

2． Mj一  

3． FOR each l-mer Xi， in Si，(2≤i ≤t) 

4． Bi，i+一中 

5． IF dH(xlj，Xi J)≤ 2d 

6． Bi j— Bi j UXi，J 

7． WHILE Bi—J≠ 中 

8． Mi—Mj UBi，J UX1， 

9．FOR eachMj 

10． use improved EM algorithm calculate ICj and@i 

11．Q~-max{IC)} 

12．getmotiffrom Q @Q 

13．FOR each sequence S(1≤i≤t) 

14． p r-*-0，I +一0 

15． FOR each1-mer xij 

16． evaluate log p(xii I@n诅 ) 

17． IF log p(xij I@ )>p 

18． P 一 log p(xiil@～ )， — j 

19． L+一LULi 

2O．RETURN motif and L 

4 实验分析 

首先使用 5组真实基因数据对算法进行测试 ，包括：CRP 

binding site in E．coli(E eoli CRP)、dihydrofolate reductase 

(DHFR)、LexA、c-los、Yeast EC 。测试时，假设模型中每 

条序列内只有一个植入模式，通过变换不同的 z、d参数来找 

到真实模体。表 2为使用不同(z， )参数的真实基因数据的 

测试结果。 

表 2 真实基因数据测试结果 

此外，还使用人工生成的序列对算法进行测试。在2O条 

长度为 600个字符的每条序列中随机植入一个长度为 z、变异 

数量为d的模式，并将本文算法在相同环境中(2．3GHz CPU 

和4GB内存)与随机投影算法 胡和Matlab下的CEM算法进 

行对比。 

表 3为使用 3种算法对人工模拟数据进行测试的结果， 

除了一般的(11，2)、(15，4)、(18，6)、(19，7)实例外，还使用长 

植入模式(27，8)和(36，11)对算法进行测试。设置随机投影 

算法迭代 200次，CEM算法迭代3O次。 
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表 3 人工模拟数据测试结果 

通过表 3可以看到，相 比随机投影和 CEM，SCEM 不但 

能保证较高的算法精度，并且具有较低的时间开销。在寻找 

长植入模式时 ，其算法精度都保持在 95％以上，时间开销远 

小于随机投影。 

结束语 本文提出的算法可以在合理的时间内有效解决 

( ， )植入模体发现问题 ，并且在解决长植人模体时也展现出 

了良好的性能，与目前流行的算法相比极具竞争力。通过对 

期望最大化算法中隐变量 z的约束，加速各种子集收敛求 

精，并且由于各种子集的运算相互独立，所提算法也易于并行 

化。而结合ChlP-seq等新技术，处理更大规模的数据，则是 

我们后续所关注的研究内容。 
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