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基于多策略人工蜂群的多序列比对算法

匡芳君1,2†, 张思扬1, 刘传才2

(1. 温州商学院信息工程学院，浙江温州 325035；2. 南京理工大学计算机科学与工程学院，南京 210094)

摘 要: 多序列比对是生物信息学中最重要和最具挑战性的任务之一.基于多序列比对是NP完全组合优化问题,
引入Tent混沌初始化种群策略、不同蜂种的邻域搜索策略和锦标赛选择策略等,提出一种基于多策略人工蜂群的
多序列比对算法.该算法应用Tent混沌初始化种群策略以使初始个体多样化并获取较好初始解;针对不同蜂种的
特性设计不同的邻域搜索策略以平衡算法的全局探索和局部开发能力.同时引入序列比对的蜜源编码方法以适
应多序列比对的离散性.实验结果表明,所提出算法的鲁棒性较强,能获取较好的比对性能和生物特性.
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Multiple sequence alignment algorithm based on multi-strategy artificial
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Abstract: Multiple sequence alignment(MSA), known as NP-complete combinatorial optimization problem, is one of
the most important and challenging tasks in bioinformatics. A multi-strategy artificial bee colony(MS-ABC) algorithm is
proposed for MSA, which is composed of multiple strategies, such as the Tent chaotic initialization population strategy,
different neighborhood search strategies and tournament selection strategy. In the MSA-ABC algorithm, the Tent chaotic
initialization population strategy is presented to diversify the initial individuals and to obtain good initial solutions. Then,
the different neighborhood search strategies for different bee species are designed to balance the global exploration and the
local exploitation. Moreover, the food source encoding method is used to adapt discreteness of MSA. The experimental
results demonstrate that the proposed algorithm is more robust and can obtain better alignment quality and biological
characteristics.
Keywords: artificial bee colony；multi-strategy；Tent chaotic initialization；neighborhood search；multiple sequence
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0 引 言

多序列比对 (Multiple sequence alignment, MSA)
是生物信息学研究的热点之一,通过多序列比对可以
挖掘生物序列中的结构、进化和功能等信息, MSA也
是一个NP完全组合优化难题[1].自然启发式算法作
为一类适用于求解NP难题的优化算法,具有精度高、
对度量标准不敏感等优势,吸引着大量研究人员,其
研究成果颇丰.如Gupta等[2]提出了一种基于遗传算

法的多序列比对方法 (MSA-GA); Gao[3]提出了一种

基于惯性权重粒子群优化算法 (MS-PSO); Tsvetanov

等[4]提出了一种基于改进蚁群算法的多序列比对方

法 (MS-ACO); Öztürk等[5]提出了一种新的人工蜂群

算法的多序列比对方法 (ABC-Aligner); Zhu等[6]提出

了一种基于分解的多目标进化算法 (MOMSA)以解
决多序列比对问题,初始种群通过使用空位插入操
作生成,进化操作利用遗传操作的交叉和变异算子实
现; Liu等[7]提出了一种基于隐马尔可夫模型和后验

概率分配函数的多序列比对算法 (MSAProbs); Rani
等[8]提出了基于遗传和人工蜂群的混合算法 (GA-
ABC)和多目标细菌觅食优化算法 (MO-BFO),并应
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用于多序列比对,但在工作中主要集中于MO-BFO
算法; Sun等[9]提出了一种基于量子粒子群优化和隐

马尔可夫模型的多序列比对算法; Rubio-Largo等[10]

结合多目标和进化启发式算法,提出了一种基于混合
蛙跳算法的多序列比对方法; Zambrano-Vega等[11]进

行了基于多目标启发式算法的多序列比对方法的比

较研究,并对这些启发式方法进行了综述和比较.
人工蜂群算法 (Artificial bee colony, ABC)是由

Karaboga于2005年提出的群智能算法[12],具有全局
探索能力强、控制参数少、收敛速度快和鲁棒性强等

优势,被广泛应用于求解复杂优化问题[13],但当其接
近全局最优解时,种群多样性减少,搜索速度变慢,甚
至易陷入局部最优,因此也衍生了很多改进算法和应
用[14-16].本文在研究多序列比对算法作为多目标优
化问题的基础上,在人工蜂群算法中引入Tent混沌初
始化种群策略、不同蜂种的邻域搜索策略和锦标赛

选择策略等,提出了一种基于多策略人工蜂群的多序
列比对算法.

1 多序列比对优化模型

多序列比对主要反映给定序列之间的进化关

系.目的是使参与比对的序列尽可能相似 (或距离最
小),即相同残基的位点位于同一列.多序列比对问
题描述如下[6]:假设参与比对的序列组S = (S1, S2,

· · · , Si, SN )含有N条序列,每条序列长度分别为 l1,

l2, · · · , lN ,序列中字符由4种核苷酸或20种氨基酸
组成.通过插入或删除空位找到一个多序列比对S′,
使对齐的字符数最多.多序列比对S′的约束条件

为: 1) S′中各条比对后的序列长度相等; 2) 若删除
S′中的第 i行所有空位,则S′

i = Si; 3) 使多序列比对
S′的评分Score(S′)最大.
多序列比对常用目标函数主要有: WSP权重计

分函数,隐Markov模型, COFFEE计分函数等[6].本文
采用WSP函数,其评分函数Score(S′)表示为

Score(S′) =

L∑
l=1

S′
l . (1)

S′
l =

N−1∑
i=1

N∑
k=i+1

wijp(Ai, Aj). (2)

p(Ai, Aj) =

0, Ai = Aj =
′−′;

−gopen, (Ai =
′ −′ and Aj ̸= ′−′) or

(Ai ̸= ′ −′ and Aj =
′−′) and is opening;

−gextend, (Ai =
′ −′ and Aj ̸= ′−′) or

(Ai ̸= ′ −′ and Aj =
′−′) and is extension;

Blosum(Ai, Aj), Ai ̸= ′ −′ and Aj ̸= ′ −′ .

(3)

其中:L为多序列比对S′的长度;S′
l为多序列比对S′

第 l列的代价;N为序列比对组中序列的条数;wij为

序列si和sj的权重,取决于序列间的距离,本文利用
编辑距离 (Levenshtein distance, LD)来计算wij ,令wij

= 1 − LD(si, sj)

max(|si|, |sj |)
,其中max(|si|, |sj |)为两条序列

si和sj长度的最大值; p(Ai, Aj)为序列中残基Ai和

Aj的评分; gopen, gextend分别为单位空位开放罚分和

单位空位扩展罚分; Blosum(Ai, Aj)为根据残基片段

替换矩阵(Blocks substitution matrix)计算残基匹配评
分[6].使序列间匹配的残基对个数最大,而空位罚分
最小是多序列比对追求的目标,故多序列比对多目标
优化函数表示如下:

max imize F (S′) = (f1(S
′), f2(S

′))T,

f1(S
′) = Score(S′),

f2(S
′) = − g(S′),

S′ ∈ Ω. (4)

其中: g(S′) = n1 × gopen + n2 × gextend为对齐序

列组S′的空位罚分,n1,n2分别为空位开放的数量

和空位扩展的数量;Ω为多序列比对空间.本文选用
Blosum 62替换矩阵, gopen = 6, gextend = 0.85.
例1 假设参与比对的序列组为S,通过序列比

对后得到的对齐序列比对为S′,结果如图1所示.

S

Seq 1: NFS

Seq 2: NYLS

Seq 3: NKYLS

Seq 4: NFLS

S

Seq 1: NF--S

Seq 2: NY-LS

Seq 3: NKYLS

Seq 4: NF-LS

’

Alignment

Algorithm

图 1 多序列比对实例

1)计算序列组S中每一对序列间的权重wij ,即

w12 = 1− LD(s1, s2)

max(|s1|, |s2|)
= 1− 2

4
= 0.5.同理,w13 =

0.4,w14 = 0.75,w23 = 0.8,w24 = 0.75,w34 = 0.6.
2)按式(3)和(4)计算序列S′每一列代价值,即

S′
1 =

w12 × p(S′
11, S

′
21) + w13 × p(S′

11, S
′
31)+

w14 × p(S′
11, S

′
41) + w23 × p(S′

21, S
′
31)+

w24 × p(S′
21, S

′
41) + w34 × p(S′

31, S
′
41) =

(0.5× Blosum(N,N)) + (0.4× Blosum(N,N))+

(0.75× Blosum(N,N)) + (0.8× Blosum(N,N))+

(0.75× Blosum(N,N)) + (0.6× Blosum(N,N)) =

22.8.

同理,S′
2 = 3.45,S′

3 = −10.8,S′
4 = 7.197 5,S′

5 =

15.2.
3)按式 (1)计算对齐序列S′的评分Score(S′) =

37.847 5.
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4)计算对齐序列组S′的空位罚分g(S′) = n1 ×
gopen + n2 × gextend = 18.85.因此,此对齐序列组S′

的目标函数值为f1 = 37.847 5, f2 = −18.85.

2 多策略人工蜂群算法

为更好地均衡ABC算法的全局探索能力与局部
开采能力之间的关系,本文利用Tent混沌初始化种
群,多种邻域搜索和锦标赛选择等策略,提出多策略
人工蜂群算法(Multi-strategy ABC, MS-ABC).

2.1 ABC算法

ABC算法[11]的蜂群分为引领蜂 (Employed bee)、
跟随蜂 (Oonlooked bee)和侦察蜂 (Scout bee).可行解
的质量或适应度用蜜源的丰富程度表示,问题的最优
解用最大适应度的蜜源表示.优化问题的可行解通
过式 (5)随机产生蜜源的位置来表示.引领蜂与蜜源
一一对应,引领蜂的数量与跟随蜂数量相等,且等于
蜂群总数的一半.

Xj
i (0) = Xj

min +R× (Xj
max −Xj

min). (5)

其中:Xj
i (0)为初始化时第 i个蜜源的第j维向量; i =

1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , D,N为蜜源数量,D为问
题空间的维数;Xj

max, X
j
min分别为第j维向量的最大

值和最小值;R为 [0,1]间的随机数.蜜源产生后就分
派给引领蜂.为了能根据旧蜜源位置Xj

i 产生新蜜源

位置V j
i , ABC算法的基本搜索策略[11]为

V j
i (t) = Xj

i (t) + Φ(Xj
i (t)−Xj

k(t)). (6)

其中: i = 1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , D, k = 1, 2,

· · · , N为随机选择的下标,且k ̸= i;Φ为 [−1, 1]之间

的随机数.
如果一个蜜源位置循环蜜源搜索限定次数Limit

后仍不能更新,则该蜜源处的引领蜂变成侦察蜂,并
且该侦察蜂按式(5)搜索策略在解空间中产生新蜜源
位置来替换原蜜源位置.

2.2 Tent混沌初始化种群策略

为了使产生的初始个体尽可能均匀分布,并且
让种群保持多样性,考虑到Tent映射比Logistic映射
具有更好的收敛速度和遍历均匀性,采用Tent混沌
初始化种群[15]产生蜜源位置,既能保留算法初始化
的随机性,又能提高种群多样性,从而择优产生蜜源
位置. Tent映射通过贝努利移位变换后可以表示为
xt+1 = (2xt) mod 1,计算机进行Tent映射运算时,小
数部分的二进制数进行无符号左移[15].

2.3 锦标赛选择策略

ABC算法的跟随蜂如果利用比例选择策略进行
蜜源的选择,则可能导致较差蜜源不能得到较好地更

新,使算法种群多样性减少,从而导致算法后期个体
适应度在种群进化时趋于一致,进而使算法不易跳出
局部最优.因此,本文采用锦标赛选择策略[15]选择蜜

源.该策略是基于局部竞争机制的选择过程,只根据
适应度值的相对值来选择蜜源,从而避免超级个体对
算法的影响.锦标赛选择概率为

Pi(t) =
ci(t)

N∑
i=1

ci(t)

, (7)

其中ci为每个个体的得分.

2.4 多邻域搜索策略

在求解复杂优化问题时,如何平衡全局探索与局
部开发能力是群智能算法提升性能的关键[16]. ABC
算法前期全局探索能力强,收敛速度快,后期局部开
采能力弱,收敛速度慢.同时考虑到多序列比对是一
个特殊的离散问题,式 (5)、(6)不能直接用于多序列
比对问题.因此,本文将根据蜂群的种类设计不同的
邻域搜索策略,以克服基本人工蜂群算法易于陷入局
部最优解的缺陷.

2.4.1 引领蜂邻域搜索

在引领蜂邻域搜索时,既考虑个体Ei,又考虑整
个种群迄今为止搜索到的最优引领蜂 (蜜源)Ebest,对
任一引领蜂Ei和当前最优引领蜂Ebest通过单点交

叉操作产生新的引领蜂Vi,即在蜜源Ebest选取较好

交叉位块,以替代Ei中相应的序列位块,若不足序列
长度,则在中间补足空位.假设当前最优蜜源Ebest为

S′
1: GARFIE- LDTHE- - - - FAST- - - CAT

S′
2: GARFI-ELDTHEVERYFAST- - - CAT

S′
3: GARFI- ELDTHE- - - -LASTFAT CAT

S′
4: - - - - - - - - - THE - - - - FA- T - - - CAT
引领蜂Ei为

S′
1: GA-RFIELD- -THE- - - FAST- CAT - -

S′
2: GA-RFIELD- -THEVERYFAST– CAT

S′
3: G- -ARFIELDT-HEL- -AST-FAT CAT

S′
4: - - - -THEFAT- - - - - - - - - - CAT- - - -

则对Ei和Ebest通过单点交叉操作后产生新的引领

蜂Vi为

S′
1: GA-RFIELD- -THE- - - FAST- - - CAT

S′
2: GA-RFIELD- -THEVERYFAST- -CAT

S′
3: G- -ARFIELDT-HEL- -AST- FATCAT

S′
4: - - - -THEFAT- - - - - - - - - - - - - - CAT

2.4.2 跟随蜂邻域搜索

跟随蜂根据锦标赛选择操作选中引领蜂Ei作为

蜜源时,跟随蜂在蜜源邻域位置通过变异操作产生一
个新的蜜源位置Vi,为了提高算法精度,引入一个新
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的变异操作,其过程如下:
1)移动空位组:对各条序列随机选取一个空位

组,对该空位组向左或向右移动一个残基位.
例如,假设选中的引领蜂Ei如下:
S′
1: GA - RFIELD- -THE- - -FAST- - - CAT

S′
2: GA - RFIELD- -THEVERYFAST- -CAT

S′
3: G - - ARFIELD-THE- - -LASTFATCAT

S′
4: - - - - THEFA- - - - - - - - - - - - - - - CAT
假设随机选中第一个空位组,向右移动一个残基

位后得到的Vi如下:
S′
1: GAR - FIELD- -THE- - -FAST- - - CAT

S′
2: GAR - FIELD- -THEVERYFAST- -CAT

S′
3: GA - - RFIELD-THE- - -LASTFATCAT

S′
4: T - - - - HEFA- - - - - - - - - - - - - - - CAT

2)合并空位组:先随机选择一条序列,接着在此
序列中随机选择一组空位,并将它与最近的空位组合
并.假设随机选择的是第2条序列第1个空位组,则合
并后Vi的结果如下:

S′
1: GAR- FIELD- -THE - - -FAST - - - CAT

S′
2: GARFIELDG - - - THEVERYFAST- -CAT

S′
3: GA- -RFIELD-THE - - - LASTFATCAT

S′
4: T - - - - HEFAT - - - - - - - - - - - - - - CAT

3)划分空位组:先随机选择一条序列,接着在此
序列中随机选择一组空位,并将此空位组划分成两个
大小相等的空位组.假设随机选择的是第1条序列第
2个空位组,划分后Vi的结果如下:

S′
1: GAR- FIEL - D - THE - - -FAST - - - CAT

S′
2: GARFIELD- - -THEVERYFAST- -CAT

S′
3: GA- -RFIELD -THE- - - LASTFATCAT

S′
4: T - - - -HEFAT - - - - - - - - - - - - - - CAT

4)删除全为空位的列:由于序列中不允许存在
全为空位的列,应将全为空位的列删除,例如删除3)
中全为空位的列后产生新蜜源Vi为

S′
1: GAR- FIEL-DTHE - - -FAST - - - CAT

S′
2: GARFIELD- -THEVERYFAST- - CAT

S′
3: GA- -RFIELDTHE - - - LASTFATCAT

S′
4: T - - - - HEFAT - - - - - - - - - - - - - CAT

2.4.3 侦察蜂邻域搜索

对于经过Limit都没有更新的蜜源,利用Kalign 2
比对算法对该蜜源中局部块重新比对产生新的蜜源

Vi替代原蜜源,其过程如下:
1)随机选取序列中某个块,块大小为序列长度的

5 %∼ 25 %之间.假设蜜源选中块如阴影部分
S′
1: GAR- FI EL-DTH E- - -FAST- - - CAT

S′
2: GARFIE LDT- -H EVERYFAST- - CAT

S′
3: GA- RFI -ELDTH E- - - LASTFATCAT

S′
4: T - - - - H EFAT - - - - - - - - - - - - - - CAT

2)删除被选中块的所有空位,结果如下:
S′
1中的块: ELDTH

S′
2中的块: LDTH

S′
3中的块: ELDTH

S′
4中的块: EFAT

3)利用Kalign 2比对算法对删除空位后的块重
新生成对齐序列比对,结果如下:

S′
1中的块: ELDTH

S′
2中的块: - LDTH

S′
3中的块: ELDTH

S′
4中的块: EFAT -

4)最后将3)中产生的序列比对结果替代原序列
中的选中块,得到一个新的蜜源Vi,即

S′
1: GAR- FI ELDTH E - - - FAST- - - CAT

S′
2: GARFIE - LDTH EVERYFAST- - CAT

S′
3: GA- RFI ELDTH E - - - LASTFATCAT

S′
4: T- - - - H EFAT - - - - - - - - - - - - CAT

3 基于多策略人工蜂群的多序列比对算法

3.1 编码设计

利用MS-ABC算法解决多序列比对问题时,采用
式(4)作为目标函数,并需要解决以下4个问题:

1)初始化.
假设有N条序列参与比对,且各序列长度依次

为 l1, l2, · · · , lN .在种群初始化时,随机产生 lmax与

1.2 lmax间的随机数L作为每个个体的长度,其中
lmax = max(l1, l2, · · · , lN ).

2)个体编码.
由于多序列比对问题具有特殊性,本文采用二

维矩阵对个体进行编码.假设有N条序列参与比对,
各序列长度依次为 l1, l2, · · · , lN ,比对后序列长度为
L,则根据多序列比对模型,每条序列需要插入的空
位数分别为L − li,其中1 ⩽ i ⩽ N .因此,随机生成
N个1到L − li随机排列的一维矩阵ai.则某个蜜源
的编码γ = [a1, a2, · · · , aN ].假设有两条序列S1 =

Y DETPIKASER,S2 = Y DEILY QSKRF参与

比对,则可能的蜜源编码γ = [a1, a2],其中a1 = [2, 8,

11, 13], a2 = [2, 4, 10].
3)与蜜源编码相对应的比对结果.
在编码实现时,因矩阵存储的是插入空位的位

置,在输入比对结果时,需将编码转化成对应比对,将
比对结果以矩阵形式存储.其中矩阵的行是插入空
位后的各条序列,如序列S2 = Y DEILY QSKRF ,
插入空位位置为a2 = [2, 4, 10],则插入空位后序列为
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S2 = Y −D − EILY Q− SKRF .
4)混沌映射产生混沌序列.
利用Tent映射产生的混沌序列表示插入空位的

位置,故应对映射后的序列做取整操作,并判断欲插
入的空位位置是否已存在.若已存在,则在剩余位置
中任选一位置插入,否则直接插入到该位置.

3.2 算法流程

基于MS-ABC多序列比对算法步骤描述如下:
Step 1: 设置多序列比对算法的参数包括种群规

模SN、蜜源 (引领蜂)的个数为M = SN/2、最大迭代

次数Gmax、蜜源开采限制次数Limit等参数,设置当
前迭代次数 iter = 0, 设置同一蜜源的开采标志向量
trial(i) = 0.

Step 2: 根据“2.2 Tent混沌初始化策略”和“3.1
编码设计”产生初始蜜源插入空位的位置,初始比对
的长度L在 lmax与1.2 lmax之间,从而形成初始化种
群,并保证其对应的序列比对结果中不存在只由空位
“-”组成的列.

Step 3: 对于每个个体Si,根据式 (4)计算目标函
数f1(Si)和f2(Si).对适应度排序,取前M个个体作

为蜜源位置,令F1 = (f1(S1), f1(S2), · · · , f1(SL)),
F2 = (f2(S1), f2(S2), · · · , f2(SN )),则可以得到F =

(max(F1),max(F2))为目标理想值,并记录种群当前
最优位置Sbest.

Step 4: 引领蜂 i按2.3.1节引领蜂邻域搜索策略
在蜜源附近搜索产生新的序列比对Vi,并按式 (4)计
算适应度值F (Vi).

Step 5:如果F (Vi) > F (Si),则Si = Vi,否则保持
原始序列比对Si不变.

Step 6:根据式(7)锦标赛选择策略计算选择概率
Pi(t).

Step 7: 跟随蜂根据Pi(t)选择蜜源,按2.3.2节跟
随蜂邻域搜索策略在蜜源附近搜索产生新的蜜源Vi,
并按式(4)计算其适应度值F (Vi).

Step 8:如果F (Vi) > F (Si),则Si = Vi, trial(i) =
0;否则保持原始序列Si不变, trial(i) = trial(i) + 1.

Step 9: 若 trial(i) ⩾ Limit,则引领蜂 i放弃当前

蜜源变为侦察蜂,然后侦察蜂按照2.3.3节侦察蜂邻
域搜索策略在解空间搜索产生新蜜源Vi替代原蜜源.

Step 10: 记录当前所有最优蜜源,保存迄今为止
的最优序列比对Sbest.

Step 11: 更新迭代次数 iter = iter + 1,如果
iter ⩾ Gmax,则输出最优序列比对结果,否则返回
Step 4.

MS-ABC多序列比对算法的流程如图2所示.
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图 2 基于多策略人工蜂群的多序列比对算法流程

4 实验结果与分析

4.1 实验数据

为验证MS-ABC算法解决多序列比对的性能
和有效性,采用BAliBASE 3.0数据库[17],它是基于三
维重叠的标准比对库,包含 6 255条序列, 218个测
试实例,被划分为6个序列集合: BB11, BB12, BB20,
BB30, BB40, BB50,每组集合代表不同生物特性,且
包含的序列相似度也不同. BB11集合中包含38个
测试实例,序列间相似度小于 20 %; BB12集合包
含 44个测试实例,序列间相似度在 20 %到 40 %之
间; BB20集合包含41个测试实例,序列间相似度大
于40 %; BB30集合包含30个测试实例,序列间相似
度大于40 %; BB40集合包含49个测试实例,序列间
相似度大于20 %; BB50集合包含16个测试实例,序
列间相似度大于20 %.

4.2 实验结果与分析

为了验证本文所提算法MS-ABC的性能,分别与
MSA-GA[2]、MS-PSO[3]、MS-ACO[4]、ABC-Aligner[5]、

MOMSA[6]、MSAProbs[7]、MO-BFO[8]、MUSCLE[16]、

ClustalΩ[18]等多序列比对算法进行比较实验.采用
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表 1 各算法解决多序列比对的SP平均值及相应标准差

算法
SP

BB11(38) BB12(44) BB20(41) BB30(30) BB40(49) BB50(16) Overall(218)

MS-ABC 0.728 4±0.108 1 0.951 6±0.011 2 0.934 5±0.003 8 0.887 3±0.013 3 0.930 8±0.007 3 0.899 6±0.011 5 0.890 7±0.010 8
MSA-GA 0.462 8±0.201 2 0.838 9±0.120 5 0.814 7±0.019 6 0.788 6±0.082 4 0.804 5±0.105 2 0.774 6±0.062 4 0.761 5±0.093 8
MSA-PSO 0.617 5±0.153 4 0.926 8±0.101 8 0.906 9±0.098 6 0.839 8±0.121 6 0.906 3±0.100 8 0.834 5±0.078 2 0.846 7±0.158 5
MSA-ACO 0.605 1±0.167 8 0.913 4±0.093 6 0.900 9±0.128 4 0.824 6±0.098 9 0.881 3±0.105 2 0.823 4±0.120 5 0.824 7±0.094 8
ABC-Aligner 0.695 0±0.094 5 0.942 5±0.065 6 0.924 7±0.030 2 0.853 2±0.107 9 0.922 6±0.086 4 0.888 6±0.015 8 0.875 9±0.100 8
MOMSA 0.567 8±0.124 7 0.866 5±0.098 4 0.892 5±0.008 3 0.759 5±0.183 0 0.824 1±0.009 8 0.765 8±0.104 3 0.754 6±0.158 4
MSAProbs 0.682 1±0.100 5 0.956 4±0.068 7 0.928 7±0.009 8 0.865 7±0.031 4 0.923 6±0.080 5 0.901 6±0.019 8 0.875 4±0.024 5
MO-BFO 0.635 4±0.105 8 0.934 8±0.089 6 0.902 4±0.127 8 0.843 5±0.086 7 0.894 5±0.100 2 0.846 7±0.084 6 0.834 9±0.088 7
MUSCLE 0.682 6 0.944 7 0.928 4 0.875 5 0.925 4 0.894 4 0.875 2
Clustal Ω 0.590 1 0.906 0 0.911 6 0.862 4 0.901 0 0.862 0 0.838 9

表 2 各算法解决多序列比对的TC平均值及相应标准差

算法
TC

BB11(38) BB12(44) BB20(41) BB30(30) BB40(49) BB50(16) Overall(218)

MS-ABC 0.591 2±0.125 4 0.876 9±0.030 2 0.515 7±0.070 5 0.640 5±0.098 6 0.658 4±0.018 9 0.622 5±0.034 7 0.650 6±0.086 5
MSA-GA 0.316 7±0.302 3 0.635 8±0.195 1 0.245 8±0.115 8 0.608 1±0.190 4 0.358 7±0.208 7 0.298 9±0.097 4 0.356 4±0.129 3
MSA-PSO 0.384 6±0.193 5 0.836 8±0.090 6 0.356 4±0.187 6 0.489 2±0.107 5 0.583 4±0.097 3 0.509 5±0.100 3 0.548 9±0.182 1
MSA-ACO 0.368 5±0.173 4 0.803 1±0.078 3 0.398 7±0.163 2 0.486 4±0.077 3 0.508 1±0.085 6 0.439 8±0.072 3 0.516 4±0.098 4
ABC-Aligner 0.486 4±0.112 3 0.870 2±0.092 7 0.446 9±0.127 6 0.568 7±0.128 5 0.625 8±0.112 4 0.558 4±0.099 8 0.584 6±0.124 0
MOMSA 0.389 5±0.140 5 0.814 3±0.112 9 0.363 8±0.119 2 0.384 1±0.098 2 0.534 6±0.009 8 0.514 6±0.187 0 0.561 8±0.101 4
MSAProbs 0.484 2±0.127 1 0.871 5±0.098 5 0.469 8±0.094 8 0.611 8±0.100 9 0.610 9±0.010 9 0.611 2±0.069 5 0.605 8±0.095 3
MO-BFO 0.432 1±0.208 2 0.814 8±0.100 9 0.401 3±0.131 1 0.501 3±0.210 6 0.545 9±0.094 5 0.486 7±0.185 4 0.578 4±0.152 8
MUSCLE 0.440 9 0.861 9 0.479 4 0.622 7 0.603 9 0.593 1 0.600 3
ClustalΩ 0.362 2 0.793 8 0.452 9 0.579 1 0.582 6 0.537 4 0.551 3

多序列比对评估指标:残基对评分和 (Sum of pairs
score, SP), TC度量 (Total column, TC). SP指的是算法
测试得到的多序列比对与标准参考比对对齐的残基

对的比例,而TC是指所有序列中正确对齐列的比例.
所有算法在CPU主频为 4 GHz,显卡为NVidia

GeForce GTX TITAN X(12 G),内存为 16 G,操作系
统为Windows 10 Enterprise 64位的PC机上运行,在
Matlab R2014 b和 JAVA平台编码实现.所有进化算
法的种群规模都取SN = 100,其中: ABC算法种群包
含引领蜂50个,跟随蜂50个; PSO算法种群包含粒子
100个; ACO中种群包含100只蚂蚁; GA中种群包含
100个染色体.所有算法最大迭代次数Gmax = 5000,
所有ABC算法的蜜源开采限制次数Limit = 25.所
有进化算法在固定迭代次数下,通过求解同一组序列
的比对,利用算法运行30次所得的平均SP值和TC值
来考察算法的性能.实验独立运行30次后,获得测试
结果中的SP平均值及其相应的标准差比较如表1所
示, TC平均值及其相应的标准差比较如表2所示,较
好的算法结果在表中用粗体表示.
表1和表2分别表示10种算法对多序列比对的

SP平均值及其标准差和TC平均值及其标准差的求
解.综合表1、表2分析可以看出, MS-ABC算法除在
BB12和BB50序列比对组中的性能比MSAProbs算

法的SP平均值性能稍低外,其他情况都具有较明显
优越性.同时,不管序列比对组的序列长度、相似度
差别多大, MS-ABC算法都能得到较好、标准差较小
的序列比对,且对所有序列组比对时也能获得较好
比对效果,这表明MS-ABC算法鲁棒性和稳定性较
好,而且对BB12和BB50序列比对结果比ClustalΩ
和MUSCLE专业软件得到的结果也要好,特别是对
218个测试实例中的6 255条序列比对时, MS-ABC算
法获得的性能也相对而言较好,其主要原因是MS-
ABC算法在邻域搜索过程中综合考虑了全局探索能
力和局部开采能力的均衡.对于序列之间的相似性
小于20 %的测试集BB11, MS-ABC算法得到SP平均
值和TC平均值虽然比其他非专业比对软件的效果
好,但分别只有0.728 4和0.591 2,主要是序列间的相
似度对序列比对结果的影响较大,因此,数据集BB11
对于MS-ABC算法仍然是一个挑战.

表3表示的是10种比对算法对BAliBASE 3.0数
据库中218个测试实例的运行时间的比较.由表3可
知, ClustalΩ和MUSCLE序列比对算法的运行时间
比其他启发式算法的运行时间要短,分别是9′16′′和

13′29′′,主要是因为ClustalΩ和MUSCLE算法是用于
多序列比对的高度专业化的软件,它在比对序列之
前,根据序列间进化距离创建进化树; MOMSA算法
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表3 各算法对BAliBASE 3.0数据库中218个测试实例的运行时间 h:m:s

算法 MSA-ABC MSA-GA MSA-PSO MSA-ACO ABC-Aligner MOMSA MSAProbs MO-BFO MUSCLE ClustalΩ

Runtime 01:59:23 01:47:34 02:58:52 02:46:25 03:06:42 23:37:56 03:28:21 02:48:17 00:13:29 00:09:16

最慢,主要是因为MOMSA算法没有考虑对参数进行
优化,使用了默认参数,而其他启发式序列比对算法
对参数进行了优化; MS-ABC算法的运行速度相对而
言稍快,下一步工作将采用多CPU或GPU优化算法,
以提高算法的运行速度.

5 结 䇪

本文应用多策略人工蜂群算法优化多序列比对

模型目标函数,提出了基于多策略人工蜂群的多序
列比对算法.算法特点主要有:1)利用Tent混沌初始
化策略提高算法种群的多样性; 2)针对不同蜂种特
性设计不同的邻域搜索策略以平衡算法的全局探索

与局部开发能力,从而使算法有效跳出局部最优,并
快速搜索最优解; 3)引领蜂使用锦标赛选择策略招
募跟随蜂,在一定程度上避免了超级个体对算法的
影响; 4)引入蜜源编码方法以适应多序列比对的离
散性; 5)利用多策略人工蜂群算法优化多序列比对
多目标优化模型,有利于提供更多有意义的多序列
比对供用户选择.实验结果表明,所提出算法不仅能
有效地求解多序列比对问题,还能获得良好的比对结
果.因此,该方法可为解决多序列比对问题提供新思
路,也可为其他相关研究提供新的解决方案.但随着
比对序列数量的海量增加,本文算法也会遇到运行速
度慢、内存不足和CPU处理效能等瓶颈.另外,算法
对于相似度小的数据集比对精度仍需提高.下一步
重点考虑如何利用多CPU或GPU和Spark平台搭建
并行计算集群来提高算法的并行优化和扩展性,并结
合隐马尔可夫模型和群智能混合算法研究多序列比

对模型中的多目标优化问题,以提高序列比对质量.
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