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摘要―操作組(Operon)在藥物設計及蛋白質功能的研

究上，透露許多具有價值的資訊，而相同操作組基因擁有

相同或類似的生物功能，且會共同轉錄成 mRNA 序列，

因此預測操作組成為掌握轉錄規則之關鍵。然而，經實驗

方式檢測操作組有難度且耗時，為降低生物學家對於了解

轉錄規則的困難度，本研究提出以二進制粒子族群最佳化 

(Binary Particle Swarm Optimization, BPSO)應用於基因

體(Genome)操作組預測，藉由相鄰基因的距離及方向作為

初始化依據，使得粒子族群於初始化後即可獲得優越的結

果。本研究以大腸桿菌進行訓練，以該基因體相鄰基因之

距離、代謝路徑及基因長度作為適應函數的評分依據，分

別測試枯草桿菌、綠膿桿菌及葡萄球菌基因體的預測正確

率(Accuracy)、敏感度(Sensitivity)及特異度(Specificity)。

實驗結果顯示，本方法不僅減少預測所需的時間，亦能獲

得較高預測正確率。 

關鍵詞―二進制粒子族群最佳化、操作組、預測正確

率。  

一、前言 

操作組(Operon)在藥物設計及蛋白質功能的

研究上，揭露許多具有價值的資訊，例如葡萄球

菌為社區及醫院傳染病的主要病原體[19]。操作

組為轉錄基本單元，操作組中的基因會共同轉錄

成單股 mRNA 序列，因此想要了解轉錄規則，

預測操作組成為一大關鍵。操作組中包含一個或

多個同向連續的基因，通常相同操作組的基因不

是擁有相同的生物功能，即可能為功能互相影

響。在原核生物中，細菌的基因體是由數千個基

因所組成，人類第一個發現的操作組是位於大腸

桿菌中的乳糖操作組，主要功能是將乳糖分解成

葡萄糖及半乳糖，其中包含啟動子(Promoter)、

終止子(Terminator) 、操縱基因(Operator) 及三

個連續的結構基因(Structure gene)。結構基因依

序為 lacZ、lacY 及 lacA，皆由位於啟動子前端

的調節基因(Regulator gene)lacI 控制基因表現。

當乳糖不存在時，調節基因會製造抑制蛋白

(repressor)與操縱基因結合，使 RNA 聚合酶無法

與啟動子結合以抑制基因表現。若乳糖存在時，

乳糖會與抑制蛋白結合使其無法活化，進而順利

進行轉錄。然而，目前所認知的操作組不多，且

生物學家以實驗檢測操作組是相當困難且耗時

[8]。因此如何利用生物資訊的技術發展一個有效

的預測方法，成為當前相當重要且待解決的議

題。 
近年來，許多學者已提出許多個能夠準確預

測操作組的特性，目前常使用的特性主要分為下

列 5 種類別 [2]：相鄰基因的距離 (Intergenic 
distance) 、基因族群的保存 (Conserved gene 
clusters) 、相關功能(Functional relations)、以基

因體序列為基礎(Genome sequence based)及實驗

證據(Experimental evidence)。在上述類別中，最

具代表性的生物特性是在 Operon 邊界預測啟動

子及終止子序列[8]，最簡單的預測特性則是觀察

操作組中相鄰基因(Within operon pair, WO pair)
距離，是否小於轉錄單元邊界的相鄰基因

(Transcription unit border pair, TUB pair)距離，其

不僅為最簡單的預測特性，且僅使用距離辨識

Operon 的方式，也能獲得不錯的結果[2]。 
    目前許多文獻中亦提出預測操作組的方

法，包含利用支撐向量機(Support Vector Machine, 
SVM)[23]、隱藏馬爾克夫模型(Hidden Markov 
Model, HMM)[21] 、 貝 氏 網 路 法 (Bayesian 
network approach)[1]、模糊基因演算法 (Fuzzy 
Genetic Algorithm, GA)[8]及基因演算法(Genetic 
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Algorithm, GA)[18]，皆有不錯的預測結果。其中

Jacob et al. [8]提出以模糊基因演算法為基礎，利

用四個生物特性設計適應函數，使用的生物特性

分別為：相鄰基因的距離、代謝路徑(Pathway)、
保 存 於 多 個 基 因 體 中 (Conservation across 
multiple genomes) 及 蛋 白 質 功 能 的 相 似 度

(Similarity of protein function)。此方法特點在於

依據上述特性設計一套評分方法，不需藉由複雜

的數學公式計算，也能正確對每條染色體

(Chromosome)進行評分，使基因演算法能夠依此

為據，經由不斷迭代來提升預測正確率。另外，

基因演算法[18]所使用的四個生物特性分別為：

相鄰基因的距離、代謝路徑、相鄰類基因功能的

聚簇 (Cluster of orthologous groups gene function, 
COG)和微陣列表示資料(Microarray expression 
data) ， 其 中 利 用 區 域 熵 值 最 小 化 方 法

(Local-entropy-minimization method)計算相鄰基

因的距離分數，若相鄰基因具有相同代謝路徑給

予 1 分，否則不予給分。COG 及微陣列表示資

料則是分別利用對數似然法(Log-likelihood)及皮

爾森相關係數(Pearson correlation coefficient)進
行評分，將以上 4 個生物特性的分數相加，作為

相鄰基因的分數，藉此計算假定操作組(Putative 
operon)，最後再將所有假定操作組分數相加作為

染色體分數，利用這套評分機制作為評估染色體

優劣依據。上述文獻僅使用距離進行初始化

[18]，卻忽略方向對於操作組預測的重要性，使

得基因演算法無法於初始化時獲得較佳的母體

染色體，更因設定較低的交配率及突變率，較難

藉由迭代過程找尋染色體最佳解。 
本文提出一個有效的二進制粒子族群最佳

化(Binary particle swarm Optimization, BPSO)方
法，應用大腸桿菌(Escherichia coli K12-MG 1655)
作為訓練資料，並以枯草桿菌(Bacillus subtilis)、
綠膿桿菌(Pseudomonas aeruginosa PA01)及葡萄

球菌(Staphylococcus aureus)作為測試資料。本研

究在生物特性上的挑選，使用相鄰基因的距離、

代謝路徑及基因長度(Gene length)作為計算適應

函數值依據。經由實驗結果證明，使用距離、代

謝路徑及基因距離進行操作組預測的結果，與其

他使用 4 個特性的基因演算法進行比較，不僅減

少預測所需的時間，亦能獲得較高預測正確率。 

二、研究背景 

(一) 問題定義 

  本研究將 OP 定義為陽性(Positive)，NOP 則

定義為陰性(Negative)。圖 1 中箭頭代表基因，箭

頭方向則為基因方向，其中灰色箭頭表示該操作

組由一個基因組成，黑色箭頭表示該操作組由兩

個以上基因組成，而白色箭頭則表示此基因尚未

經實驗證實。由圖中可知，OP 是指位於操作組

中的相鄰基因，而 NOP 必要條件與 OP 相同，即

相鄰基因皆須位於相同方向，若操作組為單一基

因組成，下一個基因為未知狀態，則將此對基因

對稱為 NOP，但操作組由多個基因組成時，則會

因操作組邊界尾端的不確定性[15]，無法將其稱

為 NOP，而位於操作組第一個基因與前一個基因

皆稱為 NOP。 

 

圖 1. 操作組對示意圖 

(二) 生物特性 

操作組中的基因具有許多相關生物特性，本

研究所使用的特性為下列 3 項： 
 相鄰基因的距離：此特性可預測具有完整基

因體序列的操作組，於降解(Degradation)過程

中保護 mRNA，因此位於相同操作組的基因

具有距離較短之特性。在圖 2 中，Gene2、Gene3

及 Gene4 位於相同操作組，因此三個基因之

間的距離會比 Gene1 及 Gene2 或 Gene4 及

Gene5 之間的距離短，距離計算方式為相鄰基

因的鹼基個數，會有重疊(Overlap)的情況發

生。由圖 3 中我們可發現，OP 出現頻率最大

的距離為-4[22]，而 NOP 距離分配頻率則是

隨著距離增加，逐漸高於 OP 距離頻率，因此

可藉由此特性辨別操作組。 
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圖 2. 操作組示意圖 
 

 代謝路徑：相鄰基因若有相同的代謝路徑，

則有可能為相同的操作組。 

 基因長度：通常 TUB pair 會有較低的長度比

例之自然對數值，計算方式為上游基因之長

度除以下游基因之長度，接著再取自然對

數，也就是說相鄰基因之長度會影響相鄰基

因位於相同 Operon 的機率[4]。 

(三) 正確率評估 

    陰陽性的評估方式如表 1 所示，若真實資料

為陽性且評估正確，則稱為真陽性(True Positive, 
TP)，反之則稱為真陰性(True Negative, TN)。若

真實資料為陽性中，卻評估為陰性，稱之為偽陰

性(False Negative, FN)，反之則稱之為偽陽性

(False Positive, FP)。藉由上述參數計算陽性預測

率(Positive Prediction Rate)、陰性預測率(Negative 
Prediction Rate) 、 預 測 陽 性 能 力 的 敏 感 度

(Sensitivity, SN) 、預測陰性能力的特異度

(Specificity, SP)及評估整體預測能力的預測正確

率(Accuracy, ACC)[4]，如表 2 所示。其中敏感度 

(A) (B) 

(C) (D) 

圖 3. 距離分配頻譜 
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表 1. 陰陽性評估表 

真實資料 

預測結果 
陽性 陰性 

陽性 真陽性(TP) 偽陽性(FP)

陰性 偽陰性(FN) 真陰性(TN)

表 2. 正確率評估公式表 

評估值 評估公式 

敏感度 SN=TP/(TP+FN) 

特異度 SP=TN/(FP+TN) 

陽性預測率 PPR=TP/(TP+FP) 

陰性預測率 NPR=TN/(FN+TN) 

預測正確率 ACC=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)

 

與特異度存在相互拉扯(Trade-off)的關係，也就

是說其中一者若提高，另一者必定會降低，因此

需藉由接受器操作特性曲線(Receiver operating 

characteristic curve, ROC curve)表示所有敏感度

及特異度的相互關係，將斜率為 1 的直線與 ROC

曲線相切，該切點則為兩者相加的最大值，當曲

線下面積(Area under the curve, AUC)越大表示所

得之預測正確率越高。 

三、研究方法 

(一) 資料來源 

本研究大腸桿菌、枯草桿菌、綠膿桿菌及葡

萄球菌基因體資料皆由 GenBank 資料庫

(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/) 下載，分別擁有

4488、4225、5651 及 2845 個基因，其中記錄各

個基因之定義、名稱、編號、起始位置、終止位

置、方向及產物名稱。大腸桿菌及枯草桿菌的操

作 組 實 驗 資 料 分 別 由 OperonDB 
(http://regulondb.ccg.unam.mx/) [13] 及 DBTBS 
(http://dbtbs.hgc.jp/) [17]兩個最具代表性資料庫

取 得 ， Pseudomonas aeruginosa PA01 及

Staphylococcus aureus 基因體的操作組資料則由

ODB (http://odb.kuicr.kyoto-u.ac.jp/) [12]取得，其

中記錄各操作組之名稱、基因個數、方向及基因

名稱。代謝路徑及 COG 資料則分別由 KEGG 

(http://www.genome.ad.jp/kegg/pathway.html) 及

NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/COG/)取得。

其中大腸桿菌及枯草桿菌為目前已由實驗驗證

之操作組[4]。因此本研究仿照文獻 GA 利用大腸

桿菌基因體進行訓練[18]，並以枯草桿菌作為操

作組之主要預測目標。此外，為了驗證 BPSO 較

其他文獻優越[18][19]，本實驗亦加入綠膿桿菌

及葡萄桿菌基因體進行預測。 

(二) 二進制粒子族群最佳化 

粒 子 族 群 最 佳 化 (Particle Swarm 
Optimization, PSO)為一種最佳化演算法[9]，最初

概念源自於鳥類及魚類族群特性。在族群生活

中，個體不僅會受到自身過去經驗及認知影響，

亦受到該族群行為的影響。然而，PSO 實數編碼

無法解決離散空間問題，因此 Kennedy 及

Eberhart 於 1997 年提出 BPSO，以克服 PSO 無法

解決二進制編碼的問題[10]。BPSO 中的族群經

由隨機方式初始化 N 個粒子後，接著每個粒子於

d 維空間移動搜尋，第 i 個粒子的位置及速度分

別由 ),,,( 21 idiii xxxx  及 ),,,( 21 idiii vvvv  表

示，且分別限制於  dXX maxmin , 和  dVV maxmin , 範圍

中。經由迭代的更新及搜尋，每個粒子會將個體

經驗記錄下來，而個體最佳適應函數值稱為個體

最佳(pbesti)，族群中最佳 pbesti 則稱為群體最佳

(gbest)。BPSO 的更新公式如下： 

 

 
 old

idid

old
idid

old
id

new
id

xgbestrc

xpbestrcvwv





22

11

           
 (1)

    minmaxmaxmin ,,minmax then , if VvVvVVv new
id

new
id

new
id   (2)

  new
idv

new
id

e
vS




1

1
(3)

   0 else 1 then  if 3  new
id

new
id

new
id xxvSr  (4)

 

公式(1)中，w 為 BPSO 之慣性權重，c1 及 c2 分別

為 pbesti 及 gbest 的學習因子，r1 及 r2 為 0 至 1

之間的亂數， old
idv 及 new

idv 分別為更新前及更新後

的速度。公式(2)則用來限制更新後的粒子速度，

使粒子速度能介於 maxV 及 minV 之間。接著將更新

後的速度代入公式(3)，會得到一個 0.0025 至

0.9975 之間的數值。最後根據公式(4)來判斷粒子
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維度，其中 r3 為 0 至 1 之間的亂數，若更新後的

速度較快，相對  new
idvS 較大，則粒子為 1 的機率

較高，但因限制速度的關係，使得 BPSO 最低也

有 0.0025 的機會可以轉變狀態。BPSO 的詳細步

驟分別介紹於下列小節。 

2.1 編碼 

本研究以二進制編碼方式建構粒子族群，當

編碼為 1 時，表示此基因與下一個基因為 OP；
編碼為 0，則表示此基因與下一個基因為 NOP，
亦可視為該操作組的最後一個基因。如圖 4 所

示，若產生的二進制粒子為 110010，表示 Gene1、

Gene2 及 Gene3 屬於第一個操作組，Gene4 自成為

一個操作組，而 Gene5 及 Gene6則屬於最後一個

操作組，其中編碼為 0 的 Gene3、Gene4 及 Gene6，

則為操作組的結尾基因。 
 

 
 

圖 4. 編碼示意圖 

2.2 初始化 

在本研究中，我們利用相鄰基因的距離及基

因方向產生 20 個二進制粒子，每個粒子藉由隨

機產生 0 到 600 的亂數進行初始化。如圖 5 所示，

假設取亂數 75 作為判斷門檻值，Gene1 及 Gene2

的距離為 70，且於基因體中為同方向的情況，則

將 Gene1 編碼為 1；而當 Gene2 及 Gene3 的距離

為 80，且大於判斷門檻值，則將 Gene2 編碼為 0。
若相鄰基因的距離小於亂數所設的門檻值，但方

向相反，仍將其編碼為 0。計算距離的方式如公

式 5 所示[16]，其中 Gene1_finish 為上游基因的

鹼基終結位置，Gene2_start 則為下游基因的鹼基

起始位置。 

 

distance=Gene2_start – (Gene1_finish+1) (5)

 

 
 

圖 5. 初始化示意圖 

2.3 適應函數 

    由文獻得知，對於操作組的預測問題，相鄰

基因的距離特性具有相當影響力 [1, 7, 19, 20, 
22]，因此本研究以此特性為主，並加入其它文

獻所使用的相鄰基因的距離、代謝路徑及基因長

度特性進行實驗，特性的適應函數評估方式皆以

表 3. 相鄰基因的距離之評分表 
間距 分數 間距 分數 間距 分數
[ - , -99] -0.82457 [30, 39] 0.568643 [170, 179] -1.83357
[-100, -91] 0 [40, 49] -0.67375 [180, 189] -1.98772
[-90, -81] 1.478014 [50, 59] -0.52852 [190, 199] -1.51772
[-80, -71] 0 [60, 69] -0.43437 [200, 209] -2.35497
[-70, -61] -0.31375 [70, 79] -0.6435 [210, 219] -1.98772
[-60, -51] 0 [80, 89] -0.6322 [220, 229] -3.4918
[-50, -41] 0.533552 [90, 99] -0.55887 [230, 239] -2.23556
[-40, -31] -0.22673 [100, 109] -1.48787 [240, 249] -2.25966
[-30, -21] 0.379401 [110, 119] -1.15683 [250, 259] -2.79865
[-20, -11] 2.019145 [120, 129] -1.43768 [260, 269] 0
[-10, -1] 2.22656 [130, 139] -1.84221 [270, 279] -3.33417
[0, 9] 2.2105 [140, 149] -2.66512 [280, 289] -2.1329
[10, 19] 2.340637 [150, 159] -1.80384 [290, 299] -2.83947
[20, 29] 1.564274 [160, 169] -1.78965 [300,   ] -2.96611

註：利用對數似然法，針對每段距離間距進行評分。 
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(A) 

 

(B) 

 
註: 子圖(A)為相鄰基因的距離及基因長度的評分方法，子

圖(A)為代謝路徑的評分方法。 

圖 6. 適應函數示意圖 
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對數似然法計算，評估方式如公式(6)，其中

NWO(Property)及 NTUB(Property)分別代表 WO pair
及 TUB pair 具有相同特性的基因對個數，而

WOTN 及 TUBTN 則分別代表 WO pair 及 TUB pair

的基因對個數。距離的適應函數如表 3 所示，若

相鄰基因的距離介於該間距中，則以該間距所得

的分數作為評分依據。例如 OP 的距離為 5，該

距離介於 0 至 9 之間，所得的分數則為 2.2105。
根據公式計算，若兩基因具有相同代謝路徑則給

予 2.671，否則不予計算其適應函數。公式(7)則
是代入相鄰基因的長度，來評估該粒子適應值，

分子為上游基因長度，分母為下游基因長度。以

圖 6 為例說明詳細的評分程序，粒子編碼為

011010，以對數似然法評估各個相鄰基因對的分

數後，計算各操作組中基因對的平均分數。由於

本研究不將單一基因的操作組列入評分，故第一

個操作組的分數為 0。如圖 6 所示，相鄰基因的

距離及基因長度特性皆僅評估與下游基因的關

係，代謝路徑特性則評估假定操作組內的關係，

分別計算粒子分數後，最後將(A)及(B)粒子分數

加總，即為該粒子之適應值。 

2.4 演算法流程 

本研究方法之流程步驟依序如下： 

步驟一：設定粒子族群最佳化的相關參數，分別

為族群大小 N、迭代次數 G。 

步驟二：建構 BPSO 粒子族群，產生 20 個亂數，

其值皆介於 0 至 600 之間，根據相鄰基

因距離及方向限制進行初始化。 

步驟三：計算每個粒子的適應函數值。 

步驟四：若第 i 個粒子之適應函數值較 pbesti佳，

則進行取代 pbesti。 

步驟五：若某一粒子之 pbesti 較 gbest 佳，則以

pbesti取代 gbest。。 

步驟六：根據更新公式(1)-(4)對每一個粒子的位

置及速度進行更新。 

步驟七：判斷是否達到所設定之迭代次數，若符

合則終止程式，否則回步驟三。 

四、結果與討論 

 (一) 參數設定 

本研究於粒子族群最佳化的參數設定如

下，粒子族群個數 N = 20，迭代次數 G = 100，
慣性權重值 w = 1，學習因子 c1 = c2 = 2，r1、r2

及 r3 皆為 0 至 1 之間的亂數，速度限制的 maxV 及

minV 分別為 6 和-6[10]。由於文獻之初始化亂數門

檻值設定為 300bps[18]及 600bps[8]，本實驗為與文

獻預測結果進行比較，並突顯亂數門檻值對於初

始化的改善，因此參照文獻設定初始化亂數的範

圍。 

(二) 結果 

由圖 7(A)(B)(C)可分別看到枯草桿菌、綠膿桿菌

及葡萄球菌使用所有特性及刪去某一項特性的
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ROC 曲線，三個特性分別為基因間之距離、代

謝路徑及基因長度。我們從圖中可發現，刪除距

離特性的曲線下面積明顯減少，由此可知，刪除

距離特性大幅降低了操作組的預測正確率，藉此

可得知相鄰基因間之距離對於操作組預測的重

要性。另外，亦可從圖中得知代謝路徑對於操作

組的重要程度，雖然刪除該特性後，曲線下面積

不如上述特性明顯減少，但仍可由 ROC 曲線得

知代謝路徑特性對於操作組預測之貢獻。然而，

比較所有特性曲線與無基因長度特性曲線的面

積，雖然差距不大，但該特性與其他特性結合進

行預測，仍對辨識操作組具有相當程度幫助。在

本研究中，經由 BPSO 迭代過程，找尋適應函數

值最佳的粒子，再與實驗證實的操作組資料進行

比對，分別記錄 TP、FN、TN 及 FP，作為計算

預測正確率、敏感度及特異度的依據。此外，本

研究結果亦與已發表文獻進行比較，包括基因演

算法[18]、模糊基因演算法[8]、支撐向量機[23]
及其它預測方法[3-6, 11, 12, 14, 19, 20]，以突顯

本研究方法之效能。在表 4 中，我們列出文獻於

預測枯草桿菌操作組所使用之特性，由表中可觀

察到大部份研究方法皆使用四個以上之特性進

行預測，較本研究所使用的特性多。由表 5 得知，  

 

(A) 

 

(B)  (C)  

註: 子圖(A)(B)(C)依序為枯草桿菌、綠膿桿菌及葡萄球菌之 ROC 曲線。 

圖 7. ROC 曲線 

表 4. 預測枯草桿菌操作組之特性使用列表 

研究方法 使用特性 
BPSO ID, pathway, and gene length ratio 
GA [18] ID, pathway, COG, and microarray 
FGA [8] ID, pathway, homologous genes, and protein functions
SVM [23] ID, pathway, homologous genes, and phylogenetic profile
Using both genome-specific and general 
genomic information [4] 

ID, homologous genes, phylogenetic distance, motif, GO, 
and gene length ratio

DVDA [5] Homologous genes
FGENESB (http://www.softberry.com) ID, GOC, promoter, and terminator 
ODB [12] ID, pathway, microarray, and GOC 
OFS [20] ID, common gene annotation, and GOC 
OPERON [6] Gene cluster conservation
JPOP [3] ID, COG, and phylogenetic profile 
VIMSS [14] ID, comparative features, COG and CAI 
UNIPOP [11] Homologous genes
註: 使用特性欄位中的 ID, GOC, GO 及 CAI 依序表示 intergenic distance, gene order conservation, gene ontology, codon 
adaptation index; 
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表 5. 研究方法之正確率比較表 
基因體 研究方法 正確率(%) 敏感度(%) 特異度(%)

枯草桿菌 

BPSO (初始門檻 = 600bps) 92.1 93.0 89.9
BPSO (初始門檻 = 300bps) 90.5 88.7 94.5
GA [18] 88.3 87.3 89.7
FGA [8] 88.2 N/A N/A
SVM [23] 88.9 90.0 86.0
Using both genome-specific and general 
genomic information [4] 90.2 N/A N/A 

DVDA [5] 48.5 31.9 93.2
FGENESB (http://www.softberry.com) 77.1 72.1 90.4
ODB [12] 63.2 49.9 99.2
OFS [20] 68.3 76.5 43.9
OPERON [6] 62.9 53.1 89.2
JPOP [3] 74.6 72.0 90.0
VIMSS [14] 78.0 76.4 87.1
UNIPOP [11] 79.2 78.2 82.1

綠膿桿菌 
BPSO (初始門檻 = 600bps) 93.3 93.0 93.9
BPSO (初始門檻 = 300bps) 91.0 88.5 95.1
GA [18] 81.3 87.0 76.3

葡萄球菌 

BPSO (初始門檻 = 600bps) 95.9 95.9 95.8
BPSO (初始門檻 = 300bps) 93.6 92.4 95.8
Genome-wide operon prediction in 
Staphylococcus aureus [19] 92.0 N/A N/A 

註: 數據中的 N/A 表示文獻中無該資料。 

初始門檻值為 600bps情況下，枯草桿菌、綠膿桿

菌及葡萄球菌等基因體之操作組預測正確率分

別為 92.1%、93.3%及 95.9%，其結果不僅優於初

始門檻值為 600bps實驗結果，亦優於所有比較之

文獻。於敏感度及特異度方面，本研究除枯草桿

菌之特異度較 ODB 低，其餘皆優於比較文獻。

因此，本研究方法對於基因體操作組之預測具有

相當程度之貢獻。 

(三) 討論 

在所有比較的文獻中，GA 及 BPSO 皆為最佳化

演算法，但文獻 GA 卻有特性重疊之缺點，因為

該研究方法同時使用代謝路徑及 COG 兩種”功
能相關”類別之特性，導致特異度提高且敏感度

下降，使得操作組的預測個數減少[8]。不僅如

此，由表 5 亦可以發現初始門檻值設定為 300bps

時，會使敏感度及特異度無法達到良好平衡，而

無法有效提升預測正確率。因此我們將初始門檻

值調整為 600bps，使敏感度及特異度之間差距縮

小，相對提升操作組之預測正確率。然而，本研

究優於文獻的原因，不僅為上述所提及之優點，

因此本文將預測正確率提升之因素，分為下列幾

項說明：(i)BPSO 的優勢；(ii)初始化的改善；(iii)
以統計基礎所設計之適應函數；(iv)生物特性的

選擇。 

i. BPSO 的優勢 

    操作組預測問題中，有許多研究方法僅根據

相鄰基因之特性辨別 WO pair 及 TUB pair，卻忽

略了附近基因的生物特性，因而降低操作組的預

測正確率。為克服此缺點，本研究使用 BPSO 評

估鄰近基因的生物特性，另外，為使 BPSO 能有

效搜尋最佳解，本方法設定慣性權重為 1，並限

制粒子更新速度，以提升 BPSO 的預測效能。若

粒子速度接近於 0，狀態轉變的機率增加，同時

表示 BPSO 正在進行全域搜尋，若速度越靠近 6
或-6，狀態轉變的機率則會降低，則表示 BPSO
正在進行區域搜尋。總之，BPSO 不僅能在解空

間中進行全域探索，亦可於區域空間中進行區域

探勘，因而提升搜尋到最佳解的機率。 

ii. 初始化的改善 

    初始化步驟對於操作組預測問題相當重

要，若能於初始化即獲得較好的粒子族群，再經

由迭代過程的更新，即可有效提升操作組之預測
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正確率。本研究根據基因方向及相鄰基因之距離

進行初始化，由表 5 得知，當距離門檻值為 300bps

時，可獲得較低之敏感度及較高特異度，若將距

離門檻值設定為 600bps，則會提高敏感度且降低

特異度，同時也提升預測正確率。換句話說，越

低的距離門檻值會提高預測結果之特異度，故必

須尋找一個較佳的門檻值，使得敏感度及特異度

達到良好平衡，以獲得較佳之預測正確率。 

iii. 以統計基礎所設計之適應函數 

目前研究方法中，仍無法設計出一個與預測

正確率成比例的適應函數，因為相鄰基因即使擁

有相同生物特性，也不一定位於相同的操作組

中，因此如何有效改善適應函數，為操作組預測

之重要課題。本研究以對數似然法計算各粒子的

適應函數值，藉由該方法以統計基礎建構的特

性，以提升適應函數值與預測正確率之間的比例

正確性。實驗結果證明，本研究所使用的適應函

數確實能幫助我們搜尋到較佳的粒子，並有效提

升預測正確率。 

iv. 生物特性的選擇 

大量的大腸桿菌實驗驗證資料可經由

RegulonDB 資料庫下載，但其他基因體之相關資

料卻不如大腸桿菌豐富，為可廣泛應用本研究方

法於操作組預測，本研究以基因體普遍擁有的特

性進行預測。理論上，使用越多的特性進行預

測，可獲得較佳的預測正確率，由表 4 可知，三

個使用頻率較高的特性分別為相鄰基因間之距

離、代謝路徑及同源基因(homologous gene)特
性，然而文獻 DVDA 僅使用同源基因進行預測

[5]，其實驗結果之預測正確率及敏感度僅分別獲

得 48.5%及 31.9%[11]。另外，經由文獻[2]評估，

以 DVDA 研究方法預測大腸桿菌及枯草桿菌之

實驗結果，其敏感度及特異度皆小於 50%，且預

測正確率皆低於 20%，經觀察上述結果後，本研

究決定不以該特性作為預測依據。基因距離特性

於最近幾年提出，且經文獻[4]證明該特性之操作

組預測能力。由於相鄰基因的距離已由許多文獻

證明其預測能力，因此本研究以相鄰基因之距離

為根基，並加入上述兩個特性進行操作組之預

測。 

    由於整體方法的改善，使本研究之預測正確

率皆優於相關文獻，其中只有枯草桿菌的特異度

低於 ODB，主要原因在於 ODB 研究方法僅著重

於 NOP 預測，而忽略預測 OP 的重要性，因此使

敏感度及特異度無法達到平衡，預測正確率也只

獲得了 63.2%。相較於該方法，本研究的敏感度

及特異度皆相差於 40%以下，所以能夠得到較佳

的預測正確率。 

五、結論 

 本研究提出以二進制粒子族群最佳化應用

於基因體操作組之預測，在初始化的部份，除利

用距離的特性，亦增加方向限制，使得演算法於

迭代步驟前即可獲得較佳的粒子族群。適應函數

則是以大腸桿菌作為訓練資料，並根據其基因間

之距離、代謝路徑及基因長度特性作為評分依

據，接著再藉由位置及速度之更新公式，於每次

迭代對粒子族群進行更新，以獲得較佳的預測正

確率。實驗結果顯示，本研究方法不僅提升枯草

桿菌、綠膿桿菌及葡萄球菌操作組的預測正確

率，也因使用較少特性作為評分準則的關係，大

幅降低預測所需時間，並達到最佳的成本效益。

未來研究方向將會增加不同生物特性進行判

斷，或利用其他演算法進行預測，以達到更佳預

測結果。 
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