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摘要：针对ＲＢＦ神经网络易于陷入局部最大值的缺点，把遗传算法引入ＲＢＦ神经网络中，利用遗传算法具有

全局搜索的优点，对ＲＢＦ神经网络的权值进行优化，并把优化后的神经网络模型用于ＤＮＡ序列的分类。仿

真实验表明，采用遗传优化的ＲＢＦ神经网络比传统ＲＢＦ神经网络分类有更高的分类效率和正确率。
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　　ＤＮＡ序列隐藏了丰富的遗传信息，如何找出这

些序列的编码方式是当前生物信息学最重要的课题

之一。文献［１～４］分别从ＲＢＦ神经网络、模糊聚类

分析方法、支 持 向 量 机 的 角 度 对ＤＮＡ序 列 的 分 类

进行了讨论。ＲＢＦ网络是一种前馈网络［５］，一般分

为输入层、隐含层和输出层，每一层都由若干个神经

元组成。ＲＢＦ神 经 网 络 算 法 以 梯 度 下 降 法 为 基 础

进行网络参数寻优，存在的主要问题是训练时间长，
易于陷入 局 部 极 小。相 邻 层 之 间 通 过 权 值 实 现 联

结，遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＧＡ）是一种

全局优化算法，它能有效避免搜索过程中易于陷入

局部最优解的问 题［６］。把 遗 传 算 法 引 入ＲＢＦ神 经

网络，利用该算法对神经网络的权值进行优化，可以

大大提高网络训练的精度，同时又能提高网络训练

的速度，避免落入局部极小值。

　　本文通过 对ＤＮＡ序 列 分 类 技 术 进 行 研 究，采

用遗传算法对ＲＢＦ神经网络的权值进行优化，并把

优化后的神经网络应用于ＤＮＡ序列分类。仿真实

验结果表明，改进的算法比传统ＲＢＦ神经网络分类

具有更高的分类效率和正确率，为解决分类、预测及

模式识别等问题提供了新的途径。

１　遗传算法

　　遗传算法主要通过交叉、变异、选择等算子来实

现，交叉或变 异 算 子 生 成 下 一 代 染 色 体，称 其 为 后

代。根据适应度的大小，从上一代和后代中选择一

定数量的个体作为下一代群体，再继续进化，这样经

过若干代后，算法收敛于最好的染色体，它很可能就

是问题的最优解或次优解。使用实数进行编码，首

先将染色体表示为向量形式：

　　Ｘ＝｛Ｘ（０），Ｘ（１），…，Ｘ（Ｎ－１）｝。 （１）
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其中，Ｘ（ｉ）∈ ［０，１］，ｉ＝０，１，…，Ｎ －１，Ｘ（ｋ）∈
［０，１］，ｋ＝０，１，…，（Ｎ－１）／２，可以通过以下映射关

系而获得

　　Ｘ（ｋ）＝［ｈ（ｋ）＋１］／２。 （２）
其中，ｈ（ｋ）∈ ［－１，１］，ｋ＝０，１，…，（Ｎ－１）／２。

　　适应度函数决定了ＧＡ算法能否迅速收敛以及

找到最优解，可见，适应度函数的选取至关重要。采

用的适应度函数为

　　ｆ＝１／Ｅ２。 （３）

采用的交叉算子基本思路：首先以概率ｐｃ 对２个父

辈个体进行随机分割，重新组合后获得２个新的个

体；然后依据分割点的数量，每个父辈个体随机选择

ｍ 个没有重复的交叉点，产生２个新的子个体，从而

实现了交叉操作。

　　变异算子是根据概率ｐｍ ，把个体染色体 上 的

某一个位置上的基因进行排列，发生突变。设父辈

个体的向量表示为ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ）。其中，分

量ｘｉ 以ｐｍ 概率被选择作为变异。

２　基于ＧＡ优化的ＲＢＦ网络算法

　　采用遗传算法学习ＲＢＦ网络的步骤如下：

　　步骤１　初始化控制参数：种群规模Ｎ＝３０，交
叉概率ｐｃ ，突变概率ｐｍ ，进化代数ｋ＝０。采用实

数方式对基因进行编码，随机产生初始种群。

　　步骤２　计算每个个体评价函数，同时将其 进

行排序。可按下式概率值选择网络个体：

　　ｐｓ＝ｆｉ／∑
Ｎ

ｉ＝１
ｆｉ，

其中，ｆｉ 为个体ｉ的适配值，可用误差平方和Ｅ 来

衡量，即

　　ｆ（ｉ）＝１／Ｅ（ｉ），

　　Ｅ（ｉ）＝∑
ｐ
∑
ｋ

（Ｖｋ－Ｔｋ）２，

其中：ｉ＝１，２，…，Ｎ 为染色体数；ｋ＝１，２，…，４为

输出层节点数；ｐ＝１，２，…，５为学习样本数。

　　步骤３　以概率ｐｃ 对个体Ｇｉ 和Ｇｉ＋１ 交叉操作

产生新个体Ｇ′ｉ 和Ｇ′ｉ＋１，未进行交叉操作的个体进

行直接复制。

　　步骤４　利 用 概 率ｐｍ 突 变 产 生Ｇｉ 的 新 个 体

Ｇ′ｊ。

　　步骤５　将新个体插入到种群ｐ 中，并计算新

个体的评价函数。

　　步骤６　若找到了满意的个体，则结束，否则转

步骤３。

３　应用实例

　　本实验所用ＰＣ机的硬件配置为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４
ＣＰＵ　２．４ＧＨｚ、１Ｇ内 存。实 验 环 境 为 Ｍａｔｌａｂ　７。
对于任意一个ＤＮＡ序 列，提 取 的 特 征 应 该 满 足 以

下２个条件［７］：①所取特征必须可以标志Ａ类和Ｂ
类，即这 些 特 征 可 以 很 好 地 区 分 已 经 标 示 分 类 的

ＤＮＡ序列。②所取特征必须具有一定的实际意义。
本文采用序列中的碱基Ａ、Ｇ、Ｃ、Ｔ的含量百分比作

为该序列的 特 征。不 同 段 的ＤＮＡ中，每 个 碱 基 出

现的概率并不相同。从生物理论中可知，编码蛋白

质的ＤＮＡ 中 Ｇ、Ｃ含 量 偏 高，而 非 编 码 蛋 白 质 的

ＤＮＡ中 Ａ、Ｔ含 量 偏 高。可 见，Ａ、Ｔ、Ｃ、Ｇ的 频 率

有很多生物信息。

３．１　人工ＤＮＡ序列分类

　　选 用４０组 人 工 序 列 进 行 实 验［８］，其 中，１～２０
组为 已 知 类 别 的 序 列，２１～４０组 为 未 知 类 别 的 序

列。首先，对４０组ＤＮＡ人 工 序 列 进 行 特 征 提 取，
得到４种碱基的丰度、状态转移特征和错一位置的

特征三字符串；然后选择一些能明显区分２类ＤＮＡ
的特 征：单 碱 基 选 择 Ｔ 和 Ｇ，状 态 转 移 特 征 选 择

ＧＣ、ＧＧ、ＴＡ、ＴＴ，错 一 位 置 的 特 征 三 字 符 串 选 择

ＡＴＴ、ＡＧＧ、ＣＧＧ、ＴＡＡ、ＴＡＴ、ＴＴＡ、ＴＴＴ、ＧＧＡ、

ＧＧＣ。设Ａ类序列的期望输出值为０，Ｂ类序列为

１，则ＲＢＦ网络的目标向量可表示为Ｔ＝［０，０，０，０，

０，０，０，０，０，０，１，１，１，１，１，１，１，１，１，１］。

　　这样，通过观察ＲＢＦ神经网络 的 输 出 值，可 以

直观地判断未知序列的类型。本实验将提取的３组

特征向量放入上述３个神经网络分别进行分类。若

网络输出结果小于０．５，则判为０；否则判为１。图１
所示为人工ＤＮＡ判 别 分 类 点 阵 图，在０线 以 上 的

属于Ａ类，以下的则属于Ｂ类。

图１　人工ＤＮＡ判别分类点阵

　　表１给出了网络训练后的结果，表２给出了网
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络分类后的结果。由表２可知，属于Ａ类的序列号

有２２、２３、２５、２７、２９、３０、３１、３２、３４、３５、３６、３７、３９；属

于Ｂ类的序列号有２１、２４、２６、２８、３３、３８、４０。
表１　优化后的ＲＢＦ网络对自然序列的样本输出数据

序列号
期望

输出

单碱基训

练结果

双碱基训

练结果

三碱基训

练结果

优化后

的网络

１　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０１４８　 ０

２　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００５４　 ０

３　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０２１５　 ０

４　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．００９０　 ０

５　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００４３　 ０

６　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．０１１５　 ０

７　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．００７９　 ０

８　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００３５　 ０

９　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０１２０　 ０

１０　 ０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００４６　 ０

１１　 １　 ０．９８９２　 １．００８６　 １．０１０２　 １

１２　 １　 ０．９８９２　 ０．９６４２　 １．００３３　 １

１３　 １　 ０．９８９２　 １．００２６　 ０．９９３７　 １

１４　 １　 ０．９８９２　 １．００８１　 １．００６７　 １

１５　 １　 ０．９８９２　 １．００８４　 １．００８６　 １

１６　 １　 ０．９８９２　 ０．９９９９　 ０．９９４６　 １

１７　 １　 ０．９８９２　 ０．９８２７　 ０．９８１９　 １

１８　 １　 ０．９８９２　 １．００８５　 １．０１２１　 １

１９　 １　 ０．９８９２　 １．００７７　 ０．９９７８　 １

２０　 １　 ０．９８９２　 １．００６２　 ０．９９７１　 １

３．２　自然ＤＮＡ序列分类

　　本实验从选择的ＤＮＡ序列上截取３　０００个碱

基，平均 分 成２５组 样 本，每 组 样 本１２０个 碱 基，前

１０组样本 作 为 训 练 样 本，后１５组 作 为 测 试 样 本。
单碱基选择Ａ、Ｃ、Ｔ和Ｇ，状 态 转 移 特 征 选 择 ＡＡ、

ＡＴ、ＣＣ、ＣＧ、ＧＣ、ＧＧ、ＴＡ、ＴＴ，错一位置 的 特 征 三

字符串选择ＡＡＡ、ＡＡＣ、ＡＡＴ、ＡＡＧ、ＡＴＡ、ＡＴＴ、

ＣＣＣ、ＣＣＴ、ＣＣＧ、ＣＴＴ、ＣＴＧ、ＣＧＧ、ＴＡＡ、ＴＡＴ、

ＴＴＡ、ＴＴＣ、ＴＴＴ、ＧＣＣ、ＧＣＧ、ＧＧＣ、ＧＧＧ，建 立３
个ＲＢＦ神经网络模型，表１和表２分别给出了经过

ＧＡ优化的ＲＢＦ神 经 网 络 对 自 然 序 列 训 练 和 分 类

的结果。可 以 看 出，前１５组 ＤＮＡ 序 列 属 于 第 一

类，后１５组ＤＮＡ序 列 属 于 第 二 类，分 类 结 果 完 全

正确。

表２　优化后的ＲＢＦ网络对自然序列的实际输出数据

序列号
单碱基网络

分类结果
双碱基网络

分类结果
三碱基网络

分类结果
优化后
的网络

２１　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００４９　 ０
２２　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０４１０　 ０
２３　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．００１５　 ０
２４　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．０１１５　 ０
２５　 ０．００８５　 ０．０００５ －０．０１１２　 ０
２６　 ０．００８５ －０．００３６　 ０．１０４５　 ０
２７　 ０．００８５　 ０．０００５　 ０．０３９１　 ０
２８　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０１９３　 ０
２９　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０７２８　 ０
３０　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００２１　 ０
３１　 ０．００８５　 ０．０００６　 ０．０２３２　 ０
３２　 ０．００８５　 ０．０００５　 ０．０１２０　 ０
３３　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００３１　 ０
３４　 ０．００８５　 ０．０００３　 ０．００９４　 ０
３５　 ０．００８５　 ０．０００６ －０．００６０　 ０
３６　 ０．９８９２　 １．００４４　 ０．９８０９　 １
３７　 ０．９８９２　 １．００８３　 １．００９８　 １
３８　 ０．９８９２　 １．００１９　 ０．９９４６　 １
３９　 ０．９８９２　 ０．９９１７　 ０．９９７０　 １
４０　 ０．９８９２　 １．００７７　 １．００７９　 １
４１　 ０．９８９２　 １．００６５　 １．００７２　 １
４２　 ０．９８９２　 １．００８５　 ０．９９４７　 １
４３　 ０．９８０３　 １．００５７　 ０．９８０５　 １
４４　 ０．３４０９　 ０．９９３９　 ０．９９３５　 １
４５　 ０．０６７４　 ０．９７１６　 ０．９６４３　 １
４６　 ０．００８８　 ０．９５８１　 ０．９７３２　 １
４７　 ０．９８９２　 １．００２３　 １．００１７　 １
４８　 ０．９８９２　 １．００８７　 １．０１４４　 １
４９　 ０．９８９２　 １．００８７　 １．００９４　 １
５０　 ０．９８９２　 １．００７９　 １．００６０　 １

４　结束语

　　通过对ＤＮＡ序 列 分 类 技 术 进 行 了 深 入 研 究，

针对ＲＢＦ神经网络易于陷入局部最大值的缺点，采
用遗传算法对ＲＢＦ神经网络的权值进行优化，并把

它应用于ＤＮＡ序列分类中。该方法利用优化后的

ＲＢＦ神经网络 对 提 取 的 每 种 特 征 分 别 进 行 训 练 分

类。仿真实验结果表明，改进的算法比传统ＲＢＦ神

经网络分类有更高的分类效率和正确率，为解决分

类、预测及模式识别等问题提供了新的途径。

参考文献：

［１］　李银山，杨春燕，张伟．ＤＮＡ序列分类的神经网络方法

［Ｊ］．计算机仿真，２００３，２０（２）：６５－６８．
［２］　冼广铭，曾碧 卿，冼 广 淋．最 小 二 乘 小 波 支 持 向 量 机 的

ＤＮＡ序列分类方 法［Ｊ］．计 算 机 工 程 与 应 用，２００９，４５
（１２）：２２２－２２５．
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表３　空间固定效应参数估计结果

地区 ηｉ 地区 ηｉ 地区 ηｉ 地区 ηｉ

北京 １．２５１ 上海 １．２５２ 湖北 ０．９５５ 云南 －０．７５６

天津 －０．１７０ 江苏 ３．３６６ 湖南 １．１０１ 西藏 －５．６２９

河北 １．５８９ 浙江 ２．２７３ 广东 ３．３２５ 陕西 －０．１３２

山西 －０．００５ 安徽 ０．２７７ 广西 ０．０５０ 甘肃 －１．９２７

内蒙古 ０．６２３ 福建 ０．６６１ 海南 －３．８９２ 青海 －４．１９２

辽宁 １．２５１ 江西 －０．４１０ 重庆 －０．４３４ 宁夏 －３．９８０

吉林 －０．２９６ 山东 ３．２７９ 四川 １．１０４ 新疆 －１．１４２

黑龙江 ０．２６９ 河南 ２．０６２ 贵州 －１．５９６

表４　时间固定效应参数估计结果

年份 δｔ 年份 δｔ 年份 δｔ 年份 δｔ

２００１ －２．５７１　２００２ －１．８４５　２００３ －１．１４４　２００４　 ０．１６７
２００５　 ０．２５５　 ２００６　 ０．２４２　 ２００７　 ０．８３６　 ２００８　 １．５３７
２００９　 ０．６２４　 ２０１０　 １．９０１

３　结论

　　本文分别选用无固定效应模型、空间固定效应

模型、时间固定效应模型和时空混合固定效应模型，
分析我 国３１个 省 市２００１～２０１０年 的 经 济 增 长 问

题，不仅得出了回归系数的估计，还进一步做了空间

和时间固定效应参数的估计，同时综合考虑了空间

相关性和时间相关性，得到我国经济发展差异的影

响因素。发现，我国区域经济增长呈现出明显的区

域特征和阶段性特征。表明经济增长不仅依赖于地

区自身条件，还与相邻地区的经济增长和经济周期

息息相关。期初人均ＧＤＰ、年末人口总数和政府消

费占ＧＤＰ比重对我国经济增长的影响较为显著。

　　此外，由于空间权重矩阵的选取对研究结果有

很大的影响，采用经济权重矩阵或更精确的权重矩

阵 是 否 可 以 得 出 更 准 确 的 结 果，还 有 待 于 进 一

步研究。
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