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基于动态规划的可扩展特征识别
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【摘 要】: 本文基于动态规划算法提出了可扩展的特征识别方法及其实现程序 TerminusMiner， 能够有效识别出序列
的高低质量区和 5TSS，3TSS，5TNS，3TNS 等特征。方法对序列特征进行分段识别，并且针对每一分段都能进行扩展性的识别，
从而能够很好的适应不定特征的识别， 达到较好的识别效果和识别速度。 通过对来自 www.conifergdb.org 的 30 多万条松树
EST 序列进行特征识别，验证了该方法。
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0、引言
序列比对是生物信息学领域中的一项基础而重要的任务，

它是生物信息学领域其他任务的基础。 特征识别作为序列比对
的应用，对生物信息学中污染去除、EST 序列注释等等任务的基
础。 特别是在 EST 的 cDNA insert 的提取中起到重要的作用，因
为它能够标识出 cDNA insert 提取的依据，并且能够识别出高低
质量区，从而提取出较好的 cDNA inset[1]。
序列比对作为生物信息学中重要的基础， 目前已经取得了

较好的成果，出现了较多的算法和程序 [2][3][4][5][6]。 然而作为其重要
的应用，特征识别并没有取得好的方法，只是序列比对方法的应
用，从而导致了特征识别的准确度不高或不能进行识别。
针对以上情况，本文提出了基于动态规划算法，对特征进行

分段识别，使用错配个数替代得分矩阵进行特征识别，使用可扩
展识别方法替代全部识别的特征识别方法。 该方法能够较好的
应用于特征识别，特别是不定长特征的识别。 通过对 30 多万条
松树序列的特征识别，验证了本文方法。
1、方法
本文提出的特征识别方法首先利用动态规划算法识别的准

确性，但是使用分段扩展的方法提高动态规划算法的识别速度，
然后使用滑动窗口方法对动态规划算
法得到的结果进行扩展， 从而得到方
法最终得到的特征。
方法包括使用动态规划方法对特

征进行分段识别和使用滑动窗口方法
进行扩展识别（如图 1）。 通过动态规
划算法对分段特征进行识别， 得到符
合错配条件的最短匹配单元。 在得到
最短匹配单元的基础上， 利用滑动窗
口方法进行扩展，从而得到最终的特征。
1.1 使用动态规划得到最短识别单元
动态规划算法是序列比对的基础算法，它能够得到全局最

优解，而不会陷入局部最优解。本文方法基于动态规划方法的全
局最优解优点，使其能够得到所有符合条件的最短识别单元。方
法首先对特征利用其特征进行分段， 然后对各段采用简单的得
分矩阵进行匹配，从而得到最短识别单元。

1）特征分段
针对特征的特点进行分段， 以下仅以 3TSS 为例进行分析。

3TSS 包含 polyA、 限制酶以及载体三部分， 其中 polyA 是变长
的，并且可以两端进行扩展，载体部分也是变长，但是只能针对
一边进行扩展， 所以本特征分成了两部分识别，polyA 作为一部
分，首先以 8 个长度作为最短长短进行识别；限制酶和载体作为
一部分识别，首先取 15 个碱基长度进行识别。

图 2

2）各段识别
对于已经分段的特征，针对每段利用动态规划进行识别。由

于方法是针对特征的错配个数， 所以方法提出了简单的得分矩
阵（表 1），从而能够很多的体现错配个数，并得到最后的结果。

表 1 得分矩阵
1.2 扩展最短识别单元
由于特征是不定长度的， 所以在识别出最短匹配单元的基

础上，需要进行扩展。 本文方法采用滑动窗口的方法进行扩展。
方法通过每次取固定长度的窗口， 并判断窗口中碱基的正确匹
配个数是否达到阈值，来决定是否继续扩展。
图 3 展示了 polyA 的扩展过程，其中窗口的长度是 10，窗口

正确匹配个数阈值为 8， 即窗口中正确匹配的碱基个数大于或
等于 8，则继续扩展，否则停止扩展，当前的 polyA 就是最终识别
的 polyA。

图 3 polyA的扩展识别过程。 其中红色部分表示识别出来的 polyA，黄
色背景表示当前扩展部分。

图 4 COLD1_13_C08.b1_A029
2、实验与分析
实验的程序是由 Java 实现的 TerminusMiner， 数据来自

www.conifergdb.org 的 30 多万条松树 EST 序列 [1][2][7][8]。 程序使用
大约 10 个小时的时间进行特征识别， 共识别出大约 29 万条序
列包含特征，具有较高的识别率。

图 1 特征识别框架
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本文方法不仅就有较高的识别率， 并且具有较高的识别准
确率。 图 4 展示了 COLD1_13_C08.b1_A029 序列的特征识别结
果，图中序列前端识别出来的特征是 5TNS，后端是 3TNS，两者
都得到了精确的识别。 识别出来的端非常好的符合了 EST 序列
的期望结构，从而验证了特征识别的准确性。
3、结论与展望
通过对 30 多万条序列的实验表明，本文提出的方法能够较

好的适应序列的特征识别，具有较高的识别率和准确率。方法基
于动态规划算法，能够很好的得到全局最优特征，而不会陷入局
部最优解； 同时采用扩展识别方法来弥补动态规划算法的速度
较慢，并且能够很好的适应不定长度的特征识别。
本文采用动态规划方法进行最短单元识别， 能够避免陷入

局部最优解， 并且采用扩展方法缓解动态规划算法的速度慢缺
陷，但如果能够采用其他的智能识别方法[9][10]，则能够进一步
的加速方法的识别速度，这也是本文方法的进一步研究任务。
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典大小相同的一个数组。

图 2 词典的数据结构示意图
(5) 特征项选取：代表该特征项的词的文本频率大于等于 1。
(6) 特征项权值计算公式：目前使用较多的是 tf-idf方法，其

计算公式为：

其中，tfik表示特征项 Tk在文本 Di中出现的次数，即特征项
Tk相对于文本 Di的文本频率，tfik 越高， 意味着特征项Tk对于文
本Di越重要。dfk表示含有特征项Tk的文本数量，dfk越高，意味着
特征项Tk在衡量文本相似性方面的作用越低。 N=｜｜D｜｜，即全部文
本的数量，分母归一化因子。 idfk=log(N/dfk)称为特征项Tk逆向文

本频率，idfk越高，意味着特征项Tk对于文本的区别作用越大。
(7) 特征项权值表： 用于记录向量空间中每个特征项的权

值，规模与特征向量空间的大小相同。 当某一文本被向量化后，
即构成一张赋了值的特征向量权值表。

(8) 特征项文本频率特征表：为一规模与向量空间大小相同
的数组，数组元素记录了该特征的文本频率。
4.实验分析
本实验所用的语料库来自网站" 中文自然语言处理开放平

台"，由复旦大学李荣陆博士提供，本文选取了其中的 2690 篇文
档，采用台湾大学林智仁(Chih-Jen Lin)博士等开发设计的 LIB鄄

SVM 工具，选择分类问题（C-SVC：选择惩罚参数为 C 的 Support
Vector Classification），核函数类型设置为 RBF 核。为了获取最优
的训练参数， 本文使用 LibSVM 提供的交叉验证工具对训练集
进行了 10 重交叉验证， 得到的结果为，C=5，g=0.05。 在此情况
下，对 SVM 进行模拟实验获得的平均实验数据如表 1 所示：

表 1 在 SVM 下的分类效果
根据以上实验结果进行分析:
(1)SVM 有着良好的分类性能、泛化能力，同时，SVM 进行分

类决策的时间相对较快。这些优点使得 SVM 技术应用在信息过
滤系统中，有着一定的优势。

(2)由于没有一个标准化的向量空间词典，虽然分类结果在
一定程度上有所提高，但还不是完全精确。
5.小结
本章重点讨论了普遍认为性能较好的 SVM 分类方法中的

词典结构问题，SVM 在特征独立性的基础上进行了模拟实验，
实验证明，基于 SVM 的分类算法精确度高，分类速度快，但由于
没有一个标准化的向量空间词典在文本分类处理时也有分错的
词。
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