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基于机器学习的蛋白质编码区识别

包晓娜，何黎黎∗，崔景安
（北京建筑大学 理学院 北京 １０２６１６）

摘　 要：针对 ＤＮＡ 序列编码区的识别问题，本研究提出一个特征向量和逻辑回归的组合模型。 首先对 ＤＮＡ 序列进行数值处

理转化为特征向量，并结合 ｋ 字符相对频率技术提取特征向量的元素特征，之后利用二分类逻辑回归算法，对编码区和非编

码区进行准确区分。 选取了 ＨＭＲ１９５ 和 ＢＧ５７０ 两个基准数据集进行五折交叉验证，结果表明，平均 ＡＵＣ（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ）
值分别为 ０．９８１ ３ 和 ０．９８７ ４，明显优于传统的贝叶斯判别法和 ＶＯＳＳＤＦＴ 等方法。 此外，本文提出的特征向量的维度很低，提
高了运算效率。 因此，本文组合模型能够较为高效准确地识别蛋白质编码区。
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　 　 大多数真核生物的编码区是不连续的，编码蛋

白质的序列在基因序列中被非编码序列隔开（见图

１）。 编码的序列又称为外显子（Ｅｘｏｎ），携带着遗传

信息，能够决定和指导生物的性状；非编码序列又称

为内含子（ Ｉｎｔｒｏｎ） ［１］。 如果一个基因有 ｎ 个内含

子，一般总是把基因的外显子分隔成 ｎ＋１ 个部分。
且内含子的核苷酸数量比外显子多许多倍［１ － ２］。 因

此，外显子和内含子的准确识别是一个具有挑战性

的研究。 外显子和内含子区分也有助于研究基因功

能、基因表达、基因注释、基因转录调控，对于内含子

功能的研究也具有一定的辅助作用［３－４］，故外显子

和内含子的分类具有重要的意义。
　 　 多年来，学者们已经提出了基因编码区（外显

子）预测的多种方法。 一般可以分为基于同源比对

的方法和不依赖同源比对的方法。 基于序列同源性

的方法是以现有的基因数据库为标准，对待检测

ＤＮＡ 序列进行相似性识别，从而根据已有经验判断

未知序列的外显子和内含子区域。 ＢＬＡＳＴ［ ５ ］、
ＭＵＳＣＬＥ［ ６ ］ 是常见的比对工具，近年来也有诸如

ＧｅＭｏＭａ［ ７ ］的基因预测程序被提出。 基于序列同源



性的方法准确率较高，但测序成本高、比对效率等因

素制约了该项技术的发展。 基于此，许多的学者将

研究重点转向不依赖比对技术的模型。 数字信号处

理技术在该领域发挥着关键的作用［ ８ ］。 且数字信

号处理前通常需对 ＤＮＡ 序列进行数值映射［ ９ ］。
ＶＯＳＳ［ １０ ］ 是一种广泛使用的固定映射技术，它将

ＤＮＡ 序列转化为 ４ 个二进制指示符序列 ＸＡ［ｎ］，
ＸＣ［ｎ］，ＸＧ［ｎ］，ＸＴ［ｎ］ 。 核苷酸在特定碱基位置出

现用 １ 表示，未出现用 ０ 表示。 Ｚ 曲线理论［ １１ ］ 是基

于物理化学性质的映射方式。 利用传统四面体的对

称性开发，它将 ＤＮＡ 或 ＲＮＡ 序列映射到折叠曲线

中。 Ｚ 曲线表示出 ＤＮＡ 序列携带的所有信息［ ８ ］，
可用于基因鉴定和 ＤＮＡ 或 ＲＮＡ 序列分析［ １２ ］、识别

细菌和古细菌基因组中蛋白质编码基因［１ ３ ］ 等。 此

外，在众多序列编码方法中，ｋ 字符相对频率技术

（ｋ⁃ｍｅｒ） ［１ ４ ］是较常见和简便的方法。 图 ２ 展示了

当 ｋ 为 ４ 步长为 １ 时的短序列的 ｋ⁃ｍｅｒ 生成过程。
机器学习的迅猛发展也为蛋白质编码区的识别带来

了许 多 新 的 算 法。 如 ＣＮＮ⁃ＭＧＰ ［１ ５ ］、 ＧｅｎｅＭａｒｋ
ＥＰ＋［１ ６ ］、ＤＢＮ［１ ７ ］。 ＣＮＮ⁃ＭＧＰ ［１ ５ ］ 是用于宏基因组

学基因预测的卷积神经网络，能够提取编码区和非

编码区的特征。 ＧｅｎｅＭａｒｋ ＥＰ＋［１ ６ ］ 是用于真核基因

预测的算法和工具。 深度置信网络 ＤＢＮ［１ ７ ］ 通过多

层玻尔兹曼机对 ＤＮＡ 序列进行数值转换，用深度置

信网络模型对外显子和内含子分类判别。 尽管已经

有许多的外显子与内含子分类方法被提出，但是准

确率、敏感度、特异度、ＡＵＣ 值等评价参数还有待

提升。

图 １　 真核生物外显子与内含子交替示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｏｎ ｉｎｔｒｏｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｕｋａｒｙｏｔｉｃ ｃｏｄｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ

图 ２　 ｋ 字符相对频率技术提取 ｋ⁃ｍｅｒ 示意图（ｋ＝４）
Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋ⁃ｍｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ ｋ⁃ｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｌａｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ｋ＝４）

　 　 将数值映射和机器学习分类器相结合，提出了

一个组合算法（具体流程见图 ３）。 首先，给定一个

外显子或内含子，将其通过密码子与氨基酸的对应

转换为特定的氨基酸序列，此处的转换不同于标准

的翻译过程。 然后，利用经典的 ｋ⁃ｍｅｒ 技术获取序

列的特征向量。 最后，将外显子与内含子的特征向

量输入逻辑回归分类器中，训练模型并识别蛋白质

编码区 （外显子）。 利用真核生物基准数据集

ＨＭＲ１９５ 和 ＢＧ５７０ 对模型进行了五折交叉验证，
ＡＵＣ 值分别达到了 ０．９８１ ３ 和 ０．９８７ ４。 将两个数据

集合并计算时，敏感度和特异度分别为 ０． ９５４ １、
０．９４２ ８。通过对比发现，新算法的识别结果明显优

于 ＶＯＳＳＤＦＴ、传统的贝叶斯判别等方法。 新算法识

别 ＨＭＲ１９５ 和 ＢＧ５７０ 数 据 集 的 时 间 为 １．４６ ｓ、
３．５８ ｓ，表明组合模型能够高效又准确地鉴定真核生

物的外显子和内含子。

图 ３　 本文算法的框图

Ｆｉｇ．３　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

１　 数据

１．１　 数据的获取

　 　 本文对真核生物的 ＤＮＡ 序列进行编码区判别

分析， 实 验 中 用 到 ２ 个 基 准 数 据 集， 分 别 是

ＨＭＲ１９５［１ ８ ］和 ＢＧ５７０［１ ９ ］ 数据。 ＨＭＲ１９５ 数据由 １９５
个哺乳动物 ＤＮＡ 序列组成，包括人类、小鼠和大鼠，

１７２第 ４ 期 包晓娜，等：基于机器学习的蛋白质编码区识别



共 ９４８ 个外显子。 ＢＧ５７０ 是指由 ５７０ 个脊椎动物序

列组成的基因组测试数据集，共２ ６４９个外显子。 两

个 数 据 集 可 从 网 址 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｉｍｔｅｃｈ． ｒｅｓ． ｉｎ ／
ｒａｇｈａｖａ ／ ｇｅｎｅｂｅｎｃｈ 中获取。 基准数据集的长度范围、
外显子数目和内含子数目如表 １ 所示。 为了保证对

外显子和内含子分类的全面性，将短的（长度低于 ２０
ｂｐ）外显子和内含子序列也加入了实验中。

表 １　 基准数据的外显子和内含子分布表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａ

数据 序列数 长度范围 外显子 内含子

ＨＭＲ１９５ １９５ ７９５～５６ ５００ ９４８ １ １４３
ＢＧ５７０ ５７０ ３９８～３６ ８４５ ２ ６４９ ３ ２１１
总计 ７６５ ３９８～５６ ５００ ３ ５９７ ４ ３５４

１．２　 数据的预处理

１．２．１　 ＤＮＡ 序列的数值转化

在实现外显子和内含子的精准分类与预测前，
通常需要对 ＤＮＡ 序列进行数值映射，即将 ＤＮＡ 序

列转化为一个数值形式的表示［１ ７ ］。 本文提出了一

个全新的 ＤＮＡ 序列数值化映射方法，结合 ｋ－ｍｅｒ 技
术［１ ４ ］，将 ＤＮＡ 序列中的外显子和内含子分别转化

为一个特征向量。 下面介绍特征向量的提取过程：
给定一个外显子 ＡＣＡＧＣＧＡＣＣ：第 １ 步，从第一

个核苷酸 Ａ 处开始，通过每次仅移动一个核苷酸，
将外显子转化为一段特定氨基酸序列，具体为，
‘ＡＣＡ’对应氨基酸 Ｔ，‘ＣＡＧ’对应氨基酸 Ｑ，‘ＡＧＣ’
对应氨基酸 Ｓ，‘ＧＣＧ’对应氨基酸 Ａ，‘ＣＧＡ’对应氨

基酸 Ｒ，‘ＧＡＣ’对应氨基酸 Ｄ，‘ＡＣＣ’对应氨基酸

Ｔ，由此得到一段特定氨基酸序列为 ＴＱＳＡＲＤＴ；第 ２
步，结合经典的 ｋ 字符相对频率技术，规定 ｋ 值从 １
至 ５ 变化，将 ＴＱＳＡＲＤＴ 转化为特征向量。 假设 ｋ ＝
２，则 ２⁃ｍｅｒ 种类包括 ＴＱ、ＱＳ、ＳＡ、ＡＲ、ＲＤ、ＤＴ。 特征

向量由 ２⁃ｍｅｒ 频数构成，即 （ ｆＴＱ，ｆＱＳ，ｆＳＡ，ｆＡＲ，ｆＲＤ，ｆＤＴ ）
＝ （１，１，１，１，１，１），其中 ｆＴＱ 表示 ＴＱ 的频数。
１．２．２　 ＤＮＡ 序列的特征提取

ＤＮＡ 序列特征提取源于特定氨基酸序列 ｋ－ｍｅｒ
的种类和数值频率。 具体来说，特征向量的元素（即
所有的 ｋ⁃ｍｅｒ 种类）是 ＤＮＡ 序列的特征，即 １．２．１ 节

提到的ＴＱ、ＱＳ等。通常来讲，一段氨基酸序列中的

ｋ⁃ｍｅｒ 种类数为 ２０ｋ 。 但是，由于特定氨基酸序列的

转化不同于生物学中标准的翻译过程，且存在不同的

密码子对应同一种氨基酸，所以本算法的 ｋ⁃ｍｅｒ 种类

数远远少于 ２０ｋ ，这大大节约了计算时的内存消耗。
以脯氨酸 Ｐ 为例，如图 ４，它由 ４ 个密码子编译 ＣＣＴ、
ＣＣＣ、ＣＣＡ、ＣＣＧ，由本文的转化过程，Ｐ 后的下一个氨

基酸共 ５ 种，分别为亮氨酸 Ｌ、组氨酸 Ｈ、谷氨酰胺 Ｑ、
脯氨酸 Ｐ、精氨酸 Ｒ，远少于 ２０ 种。 因此，每个氨基酸

后可能出现的氨基酸种类少于 ２０ 种。 最终 ｋ－ｍｅｒ 组
合种类数随之大大减少，也就是说本文的转化过程大

大降低了特征向量的维度。 表 ２ 列出了 ｋ ＝ ２ 时的全

部 ９５ 种特征向量的元素特征。

图 ４　 脯氨酸 Ｐ 后面会出现的氨基酸种类示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｔｙｐｅｓ
ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ａｐｐｅａｒ ａｆｔｅｒ Ｐ

表 ２　 ｋ＝２ 时，特征向量的 ９５ 种元素

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｈｅｎ ｋ ＝ ２， ９５ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ

２⁃ｍｅｒ 种类 数目

ＡＨ ＡＬ ＡＰ ＡＱ ＡＲ ＣＡ ＣＶ ＤＩ ＤＭ ＤＴ １０
ＥＫ ＥＮ ＥＲ ＥＳ ＦＦ ＦＬ ＦＳ ＧＡ ＧＤ ＧＥ ＧＧ ＧＶ １２

ＨＩ ＨＭ ＨＴ ＩＦ ＩＫ ＩＬ ＩＮ ＩＲ ＩＳ ＩＹ ＫＫ ＫＮ ＫＲ ＫＳ １４
ＬＣ ＬＤ ＬＥ ＬＦ ＬＫ ＬＬ ＬＮ ＬＲ ＬＳ ＬＷ ＬＹ １１

ＭＣ ＭＤ ＭＥ ＭＷ ＮＩ ＮＭ ＮＴ ７
ＰＨ ＰＬ ＰＰ ＰＱ ＰＲ ＱＫ ＱＮ ＱＲ ＱＳ ９

ＲＡ ＲＥ ＲＤ ＲＧ ＲＶ ＳＡ ＳＨ ＳＬ ＳＰ ＳＱ ＳＲ ＳＶ １２
ＴＨ ＴＬ ＴＰ ＴＱ ＴＲ ＷＧ ６

ＶＣ ＶＤ ＶＥ ＶＦ ＶＫ ＶＬ ＶＮ ＶＲ ＶＳ ＶＷ ＶＹ １１
ＹＩ ＹＭ ＹＴ ３

总计 ９５

　 　 表 ３ 列出了部分短外显子或内含子的特征向量

（以 ｋ＝ ２ 为例）详细求解过程。 规定外显子类别为

１，内含子类别为 ０。

表 ３　 当 ｋ＝２ 时，部分外显子和内含子序列的特征向量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｗｈｅｎ ｋ＝２， ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｅｘｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

类别 序列 特定氨基酸序列
２⁃ｍｅｒ 特征

ＴＱ ＱＳ ＳＡ ＳＱ ＳＰ ＰＲ ＲＡ
特征向量

１ ＡＣＡＧＣＧ ＴＱＳＡ １ １ １ ０ ０ ０ ０ （１，１，１，０，０，０，０）
０ ＴＣＡＧＣＧ ＳＱＳＡ ０ １ １ １ ０ ０ ０ （０，１，１，１，０，０，０）
０ ＴＣＡＧＣＡ ＳＰＲＡ ０ ０ ０ ０ １ １ １ （０，０，０，０，１，１，１）
… … … … … … … … … … …
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２　 模型的构建

２．１　 二分类算法的选择

　 　 在完成 ＤＮＡ 序列的数值转换后，为了找到最适

合特征向量的二分类模型，本文对五种分类器进行

了尝 试 和 验 证， 分 别 是 随 机 森 林 （ Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ） ［ ２０ ］、逻辑回归（ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ） ［ ２１ ］、高斯

朴素贝叶斯（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓ） ［ ２２ ］、支持向量机

（ＳＶＭ） ［ ２ ３ ］、 ｋ 最邻近分类算法 （ＫＮＮ） ［ ２ ４ ］。 计算

时，采用五折交叉验证［２ ５ ］。 五折交叉验证是判断分

类器性能的一种统计分析方法。 它将原始数据分为

５ 组，不重复地抽取其中 ４ 组作为训练集，剩余的 １
组作为测试集，共得到 ５ 种测试结果，最终取用平

均数。
为了对 ５ 种不同的算法进行有效的对比和测

度，此处使用三个评价指标 ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线、ＡＵＣ 值和近似相关系数 ＡＣ 值。
ＲＯＣ 曲线［２ ６ ］是以假阳率（Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ）作为横

轴线（成本），以真阳率（Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ）作为纵轴

线（收益），来说明在各种阈值条件下的假阳率和真

阳率的关系曲线。 ＲＯＣ 曲线与对角线的距离愈接

近，表明试验中识别编码区与非编码区的能力愈弱，
亦即该方法的分类预测能力愈弱。 为了更准确地描

述算法的判别能力，通常将 ＲＯＣ 曲线下的区域面积

用 ＡＵＣ［２ ６ ］ 进行定量和比较，ＡＵＣ 数值愈接近 １，说
明分类的有效性越好。 近似相关系数 ＡＣ［２ ６ ］ 是一种

得到普遍认可的综合评估指标，ＴＰ（Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为
外显子被正确预测的个数，ＦＰ（Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测

为外显子但实际为内含子的个数，ＴＮ（Ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）
为内含子被正确预测的个数，ＦＮ（Ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）为

预测为内含子但实际为外显子的个数。 此外，为了

检验结果的统计学显著性，采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验［２ ７ ］ 对

ＲＯＣ－ＡＵＣ 进行成对比较，ｐ＜０．０５ 被认为具有统计

学意义。

ＡＣ ＝ １
２

× [ ( ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

＋ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

＋ ＴＮ
ＴＮ ＋ＦＰ

＋

　 　 　 　 ＴＮ
ＴＮ ＋ＦＮ ) － ２ ] （１）

具体实验结果如图 ５、图 ６ 和表 ４ 所示。 图 ５
中，ｋ＝ ２ 时，在 ＨＭＲ１９５ 数据集，逻辑回归的 ＡＵＣ 平

均数分别为 ０．９８１ ３，明显高于其他模型的结果。 如

图 ６，ＢＧ５７０ 数据集也得到类似的结果，逻辑回归算

法在所有 ｋ 值优于其他算法。

图 ５　 ＨＭＲ１９５ 数据集中，五种算法 ＡＵＣ 值的热图

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎ ＨＭＲ１９５ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｈｅａｔｍａｐｓ ｏｆ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 ＡＣ 值对比结果如表 ４ 所示，ｋ ＝ ２ 时，逻辑回归

取得了最大的 ＡＣ 值。 ＡＣ 值兼顾了 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ
四个参数的值。 ＡＣ 值越大，表明分类效果越好。 同

时可以发现，当 ｋ 取其他值时，逻辑回归算法相较其

余四种方法也具有明显的优势。 因此，由特征向量

与逻辑回归组合的分类模型较准确。

图 ６　 ＢＧ５７０ 数据集中，五种算法 ＡＵＣ 值的热图

Ｆｉｇ．６　 Ｉｎ ＢＧ５７０ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｈｅａｔｍａｐｓ ｏｆ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ
ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．２　 组合模型的确定

　 　 最终，组合模型确定为特征向量与逻辑回归分

类器的结合。 首先，将 ＤＮＡ 序列转化为特定的氨基

酸序列；其次，由特定氨基酸序列得到特征向量。 最

后，将特征向量放入逻辑回归分类器中，获得外显子

和内含子的预测结果。
如图 ７，选取五折交叉验证中的一次实验结果，

画出 ＲＯＣ 曲线图（ｋ＝ ２）。 可以明显看出，组合模型

最贴近面积为 １ 的四边形线，分类效果较好。 并且，
ＨＭＲ１９５ 的结果具有统计学显著性（逻辑回归 ＶＳ 随

机森林：ｐ＝ ５．０７×１０－ ８；逻辑回归 ＶＳ 朴素贝叶斯：ｐ＝
４．９９ × １０－１６；逻辑回归 ＶＳ 支持向量机： ｐ ＝ ７． ７４ ×
１０－１０；逻辑回归 ＶＳ ｋ 最邻近算法：ｐ ＝ ８．９１×１０－ ７）。
ＢＧ５７０ 数据的试验结果也显著（逻辑回归 ＶＳ 随机森

林：ｐ＝ ８．０５×１０－１６；逻辑回归 ＶＳ 朴素贝叶斯：ｐ ＝ ３．７０
×１０－５４；逻辑回归 ＶＳ 支持向量机：ｐ ＝ ４．６７×１０－ ９；逻
辑回归 ＶＳ ｋ 最邻近算法：ｐ＝ １．２４×１０－７）。
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表 ４　 ｋ 从 １ 至 ５，５ 种算法的 ＡＣ 平均值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｋ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ５， ｍｅａｎ ＡＣ ｖａｌｕｅ ｏｆ ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
数据集 ｋ 值 逻辑回归 随机森林 朴素贝叶斯 支持向量机 ｋ 最邻近算法

ＨＭＲ１９５

１ ０．７７１ ０ ０．５８８ ９ ０．３１３ ０ ０．５９９ ７ ０．６８０ ０
２ ０．８７３ ４ ０．６６２ ６ ０．４３７ １ ０．６７１ ５ ０．６８２ ９
３ ０．８１７ ９ ０．６３３ ０ ０．５２２ ８ ０．７０６ ０ ０．５３２ ８
４ ０．８１４ ８ ０．５８３ ０ ０．５８７ ５ ０．７２５ ６ ０．２３０ ７
５ ０．８０９ ９ ０．５６３ ４ ０．６３２ ２ ０．６９２ ６ ０．１０５ ６

ＢＧ５７０

１ ０．７９２ ２ ０．６６４ ７ ０．３２７ ９ ０．６９７ ７ ０．７７４ ７
２ ０．８９６ ５ ０．６９１ １ ０．４６３ ２ ０．７８９ ８ ０．８０５ ４
３ ０．８８４ ９ ０．６８０ ０ ０．５３９ ５ ０．８３１ ３ ０．７５４ ９
４ ０．８７３ １ ０．６６１ ３ ０．５９４ １ ０．８４８ ８ ０．６３３ ７
５ ０．８７３ ８ ０．６２４ ２ ０．６３９ ５ ０．８２９ ４ ０．５１６ ６

图 ７　 五个算法模型的 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ．７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ

３　 实验结果

３．１　 单独数据集对比分析

　 　 为了说明本文新方法与其余方法的优劣，将其与

经典的ＶＯＳＳＤＦＴ［ １０，２８］、ＥＩＩＰＤＦＴ［ ２８－ ２９］、ＳＰＤＦＴ［２８，３０］和

Ｃｏｄｅ１３⁃Ｍａｒｐｌｅ［ ２８］ 进行了比较。 ＶＯＳＳＤＦＴ、 ＥＩＩＰＤＦＴ、
ＳＰＤＦＴ 均是基于离散傅里叶变换的技术（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ

Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＦＴ）来区分真核生物外显子和内含

子［ １０，２９－ ３０］。 Ｃｏｄｅ１３⁃Ｍａｒｐｌｅ 是一种基于自回归谱分析

和小波变换的集成算法。 由表 ５，以 ＨＭＲ１９５ 为例，新
方法（ｋ＝２）的 ＡＵＣ 值达到了０．９８１ ３，比其余四种方法

分别高出了 ０．４１８ ７、０．４７０ ０、０．３８５ １、０．２６３ ４；在 ＢＧ５７０
数据集上，ＡＵＣ 和 ＡＣ 值也远远超过其余四种模型中

的最大值。 新算法明显优于其他三种传统的基于

ＤＦＴ 的方法和 Ｃｏｄｅ１３⁃Ｍａｒｐｌｅ。

表 ５　 组合模型与其他方法的比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ
数据集 评估指标 本文组合模型 ＶＯＳＳＤＦＴ ＥＩＩＰＤＦＴ ＳＰＤＦＴ Ｃｏｄｅ１３⁃Ｍａｒｐｌｅ

ＨＭＲ１９５ ＡＵＣ ０．９８１ ３ ０．５６２ ６ ０．５１１ ３ ０．５９６ ２ ０．７１７ ９
ＡＣ ０．８７３ ４ ０．１０４ ５ ０．０５７ ２ ０．１３０ ０ ０．２５０ ８

ＢＧ５７０ ＡＵＣ ０．９８７ ４ ０．５３２ ９ ０．４８６ ７ ０．５４７ ０ ０．６５２ ２
ＡＣ ０．８９６ ５ ０．１０９ ３ ０．０５９ ９ ０．１２６ ３ ０．１２６ ３

３．２　 合并数据集对比分析
　 　 为验证算法在较大数据集上的分类效果，将
ＨＭＲ１９５ 和 ＢＧ５７０ 两组数据合并得到合并数据集，
共 ３ ５９７ 个外显子、４ ３５４ 个内含子。 此外，为了更加
全面的评估组合模型的性能，增加了准确率、敏感
度、特异度以及运行时间这四个对比维度，并与经典
的贝叶斯判别法［３１］ 进行比较。 贝叶斯判别法是进

行判别分析的一种多元统计分析方法。 合并数据集
后，ｋ 值取 ３ 时本文算法得到最好的预测结果。

ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（２）

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）
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Ｓｐ ＝
ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ
（４）

表 ６ 是两种方法的对比分析表，其中准确率

ａｃｃ［２６］为全部序列中被正确预测的序列的比例；敏感

度 Ｓｎ
［２６］为所有实际外显子中被正确预测为外显子

的比例；特异度 Ｓｐ
［２６］为所有真实的内含子被正确预

测为内含子的比例。 在合并后的较大数据集上，组
合模型的敏感度 Ｓｎ 为 ０．９５４ １ 远远大于贝叶斯判别

法的 ０． ７８７ ２。 在运行时间方面，组合模型只需要

８．９１ ｓ，而贝叶斯判别法需要 ２７．２８ ｓ。 因此，本文方

法不仅适用于小数据集，在较大数据集上同样表现

优异，并且运行速度快于贝叶斯判别法。 本文组合

模型以及贝叶斯判别法的计算基于处理器为 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－８５５０Ｕ ＣＰＵ＠ １．８０ ＧＨｚ 和 １６．０
ＧＢ ＲＡＭ 的设备，使用 Ｐｙｔｈｏｎ３．８ 编程获得。

表 ６　 二种模型的比对结果分析表

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ
数据集 方法 ＡＵＣ ＡＣ 准确率 敏感度 特异度 运行时间 ／ ｓ

ＨＭＲ１９５
贝叶斯判别法 ０．７２０ １ ０．６２６ ７ ０．８１５ ４ ０．７７１ ７ ０．８５１ ３ ６．９４
本文组合模型 ０．９８１ ３ ０．８７８ ４ ０．９３９ ２ ０．９４４ ２ ０．９３４ ９ １．４６

ＢＧ５７０
贝叶斯判别法 ０．８０５ ４ ０．６４１ ５ ０．８２２ ６ ０．７９５ ０ ０．８４５ ５ １９．８９
本文组合模型 ０．９８７ ４ ０．８９８ ５ ０．９４９ ５ ０．９５７ ６ ０．９４２ ６ ３．５８

合并数据集
贝叶斯判别法 ０．７９６ ３ ０．５２８ ７ ０．７９５ ７ ０．７８７ ２ ０．８２９ ８ ２７．１８
本文组合模型 ０．９８６ ８ ０．８９５ ４ ０．９４７ ９ ０．９５４ １ ０．９４２ ８ ８．９１

４　 结论及展望

　 　 本研究提出了一个基于特征向量的数值映射方

法，之后结合逻辑回归算法，对基因外显子和内含子

实现了精确的分类。 将组合模型运用到编码区识

别，给出了一个全新的研究视角。 为了证明组合模

型的可行性，利用 ＨＭＲ１９５ 和 ＢＧ５７０ 两个真核生物

数据集，将其与现有的成熟方法进行了对比（见表 ５
和表 ６），均证明了它的有效性。 此外，为证实模型

在更大数据集上的效果，本文新收集了 ４６２ 条人类

ＤＮＡ 序列［３２］进行试验，共包含２ ８４３个外显子，２ ３８１
个内含子。 全部数据可从网址 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｆｒｕｉｔｆｌｙ．
ｏｒｇ ／ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ／ ｈｕｍａｎ－ｄａｔａｓｅｔｓ． ｈｔｍｌ 获取。 当全部数

据共同训练时，共 ６ ４４０ 个外显子，６ ７３５ 个内含子。
本文方法实验结果：ａｃｃ、 Ｓｎ 、 Ｓｐ 、ＡＣ、ＡＵＣ 的值分别

为 ０．９５７ ７、０．９６６ ６、０．９４９ ０、０．９１５ ５、０．９８９ ４（ｋ＝ ２）。
当扩大数据集后，组合模型对于外显子和内含子依

然能起到很好的识别效果。 其次，１．２．２ 节中特征向

量的提取过程充分利用了密码子的简并性，降低了

特征向量的维度。 然而本文还未将外显子和内含子

的结构信息作为特征的重要因素，之后的研究中会

考虑加入结构信息，从而进一步提升模型的性能。
并且，本文后续研究仍将扩大样本量，尝试更多更全

面物种的蛋白质编码区分类，争取构建快速便捷的

外显子与内含子识别工具。
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