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基于聚类与特征融合的蛋白质亚细胞定位预测
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摘　要　蛋白质亚细胞的定位预测不仅是研究蛋白质结构和功能的重要基础,还对了解某些疾病的发病机理、药物设计与发现

具有重要意义.然而,如何利用机器学习精准预测蛋白质亚细胞的位置一直是一项具有挑战性的科学难题.针对这一问题,提

出了一种基于聚类与特征融合的蛋白质亚细胞定位方法.首先将自相关系数法和熵密度法引入蛋白质特征表达模型的构建,

并在传统的PseAAC(PseudoＧaminoAcidComposition)的基础上提出了一种改进型 PseAAC方法.为了更好地表达蛋白质序

列信息,文中首先将自相关系数法、熵密度法和改进型PseAAC进行融合,构造了一种全新的蛋白质序列表征模型;然后利用主

成分分析法对融合后的特征向量进行降维,将结果输入到 LibD３C集成分类器,对蛋白质亚细胞进行分类预测,并采用留一法

在 GramＧpositive和 GramＧnegative数据集上进行交叉检验;最后将取得的实验结果与其他现有算法进行比较.实验结果表明,

所提方法在 GramＧpositive和 GramＧnegative数据集上分别取得了９９．２４％和９５．３３％的预测准确率,说明所提方法具有科学性

和有效性.
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Abstract　ThepredictionofproteinsubcellularlocationisnotonlyanimportantbasisforthestudyofproteinstructureandfuncＧ
tion,butalsoofgreatsignificanceforunderstandingthepathogenesisofsomediseases,drugdesignanddiscovery．However,how
tousemachinelearningtoaccuratelypredictthelocationofproteinsubcellularhasalwaysbeenachallengingscientificproblem．
Tosolvethisproblem,thispaperproposesaproteinsubcellularlocalizationmethodbasedonclusteringandfeaturefusion．FirstＧ
ly,autocorrelationcoefficientmethodandentropydensitymethodareintroducedintotheconstructionofproteinfeatureexpresＧ
sionmodel,andanimprovedPseAAC(PseudoＧaminoacidcomposition)methodisproposedonthebasisoftraditionalPseAAC．In
ordertoexpressproteinsequenceinformationbetter,thispaperfusesautocorrelationcoefficientmethod,entropydensitymethod
andtheimprovedPseAACtoconstructanewproteinsequencerepresentationmodel．Secondly,weuseprincipalcomponentanalyＧ
sis(PCA)toreducethedimensionofthefusedfeaturevector．Thirdly,weadopttheLibD３Censembleclassifiertoclassifyand

predictproteinsubcellular,andthepredictionaccuracyisevaluatedbyleaveＧoneＧoutcrossvalidationonGramＧpositiveandGramＧ
negativedatasets．Finally,theexperimentalresultsarecomparedwithotherexistingalgorithms．Theresultsshowthatthenew
methodachievesthepredictionaccuracyof９９．２４％and９５．３３％ onGramＧpositiveandGramＧnegativedatasetsrespectively,and
thenewmethodisscientificandeffective．
Keywords　Featurefusion,Clustering,Autocorrelationcoefficient,PseudoＧaminoacidcomposition,Principalcomponentanalysis

　

１　引言

随着破译生命密码的人类基因组计划(HumanGenome
Project,HGP)的不断推进和完善,生命科学进入了后基因组

时代,大量的生物基因信息被不断发掘,蛋白质序列更是呈现

指数式的增长.然而,通过传统的生物实验方法获取数据,不

但过度消耗实验成本,造成资源浪费,效率低下,而且处理速

度远远落后于数据的增长速度[１].因此,需要通过生物信息

学方法来提高相关数据分析的效率.其中,蛋白质亚细胞的

定位预测是蛋白质组学和蛋白质功能研究的基础,更是生物

信息学的关键环节,因此对蛋白质亚细胞定位的研究具有重

要意义.



一般来讲,蛋白质亚细胞的定位预测分为两个重要环节,
即构建合适的特征表达模型和选取有效的分类预测方法.
目前构建表征蛋白质序列信息的特征表达模型主要有以下

几 种:氨 基 酸 组 成 成 分 法 (Amino Acid Composition,

AAC)[２]、伪氨基酸组分法(PseudoＧAminoAcidComposition,

PseAAC)[３]、基因本体(GeneOntology,GO)[４]、自相关系数法

(Autocorrelation Coefficient Functions,ACF)[５] 等.Chen
等[２]利用 AAC法提取蛋白质序列特征,并结合多层次稀疏

编码对蛋白质亚细胞进行定位预测,取得了较好的预测结果.
这种 AAC法虽然充分考虑了氨基酸的组成信息,且简单易

操作,但它忽略了各类氨基酸的顺序信息以及它们之间的相

互作 用[６] 对 序 列 产 生 的 影 响.Chou 等[７] 提 出 了 一 种

PseAAC法,在 AAC的基础上将氨基酸的３种理化性质考虑

在内,提升了定位预测的准确率,但是由于亚细胞种类的多样

性和复杂性,该方法的研究工作还有极大的上升空间.Chou
等[８]提出了功能域结合的方法,将 GO 和 PseAAC相结合来

构建特征表达模型.Li等[９]在此基础上融合了加权自相关

函数等信息,进一步优化了特征提取算法.
对于蛋白质亚细胞定位预测的分类算法,目前比较常用

的主 要 有 以 下 几 种:K 近 邻 算 法 (KＧNearest Neighbor,

KNN)[１０]、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[１１]、
随机森林(RandForest,RF)[１２]、贝叶斯网络(BayesianNetＧ
work)[１３]、集成学习[１４]和深度学习[１５]等.其中,集成学习方

法具有强大的泛化能力和良好的鲁棒性,因此被广泛应用于

多标签分类任务中.
通过传统的生物实验方法来获取信息存在耗时费力、效

率低下的缺点,而且基于单一特征的提取方法存在一定的局

限性,即会造成蛋白质序列部分信息表达不完整或丢失.本

文针对这些问题,提出了一种基于聚类与特征融合的蛋白质

亚细胞定位预测方法.首先将自相关系数法和熵密度法引入

蛋白质序列特征表达模型的构建中,并在传统的 PseAAC的

基础上加入了１２种氨基酸的理化性质,进而提出了改进型

PseAAC法.为了更好地表达蛋白质的序列信息,本文融合

了自相关系数、熵密度和改进型PseAAC,从而构建了一种全

新的蛋白质序列信息特征提取模型.接着通过PCA 算法[１６]

对融合后的特征向量进行降维,然后输入 LibD３C[１７]集成分

类器进行定位预测,并采用留一法[１８]分别在 GramＧpositive
和 GramＧnegative数据集上进行交叉验证,最后将本文提出的

新方法与自相关系数法、改进型 PseAAC法以及其他现有算

法的实验结果进行比较.实验结果表明,本文方法可以有效

提升蛋白质亚细胞定位预测的准确性.

２　蛋白质定位预测新方法

２．１　构建蛋白质序列特征提取模型

２．１．１　自相关系数

传统的特征表达模型以 AAC为主,这种方法虽然考虑

了各类氨基酸的组成信息和出现频率,但并未考虑到蛋白质

序列中氨基酸的排列顺序以及耦合信息的影响.相比传统的

蛋白质特征表达模型,ACF加入了氨基酸的位置信息和不同

距离氨基酸之间的相互影响,从而更加真实地表达出了蛋白

质序列的特征信息.本文选取蛋白质的１５种理化特征[１９]

来 表 达 蛋 白 质 序 列,分 别 用 H１ (Ri),H２ (Ri),􀆺,

H１５(Ri)表示,原始的特征值如表１所列,其缩略词的对应

关系如表２所列.

表１　原始特征值

Table１　Originaleigenvalue

Code H１(Ri) H２(Ri) H３(Ri) H４(Ri) H５(Ri) H６(Ri) H７(Ri) H８(Ri) H９(Ri) H１０(Ri) H１１(Ri) H１２(Ri) H１３(Ri) H１４(Ri) H１５(Ri)

A －０．４０ －０．５ １５ ８．１ ０．０４６ ０．６７ １．２８ ０．３ ０ ０．６８７ １１５ ０．２８ ２７．５ １．１８１ ０．００７２
C ０．１７ －１．０ ４７ ５．５ ０．１２８ ０．３８ １．７７ ０．９ ２．７５ ０．２６３ １３５ ０．２８ ４４．６ １．４６１ －０．０３７０
D －１．３１ ３．０ ５９ １３．０ ０．１０５ －１．２０ １．６０ －０．６ １．３８ ０．６３２ １５０ ０．２１ ４０．０ １．５８７ ０．０２３８
E －１．２２ ３．０ ７３ １２．３ ０．１５１ －０．７６ １．５６ －０．７ ０．９２ ０．６６９ １９０ ０．３３ ６２．０ １．８６２ ０．００６８
F １．９２ －２．５ ９１ ５．２ ０．２９０ ２．３０ ２．９４ ０．５ ０ ０．５７７ ２１０ ２．１８ １１５．５ ２．２２８ ０．０３７６
G －０．６７ ０ １ ９．０ ０ ０ ０ ０．３ ０．７４ ０．６７０ ９５ ０．１８ ０　 ０．８８１ ０．１７９１
H －０．６４ －０．５ ８２ １０．４ ０．２３０ ０．６４ ２．９９ －０．１ ０．５８ ０．５９４ １９５ ０．２１ ７９．０ ２．０２５ －０．０１１０
I １．２５ －１．８ ５７ ５．２ ０．１８６ １．９０ ４．１９ ０．７ ０ ０．５６４ １７５ ０．８２ ９３．５ １．８１０ ０．０２１６
K －０．６７ ３．０ ７３ １１．３ ０．２１９ －０．５７ １．８９ －１．８ ０．３３ ０．４０７ ２００ ０．０９ １００．０ ２．２５８ ０．０１７７
L １．２２ －１．８ ５７ ４．９ ０．１８６ １．９０ ２．５９ ０．５ ０ ０．５４１ １７０ １．００ ９３．５ １．９３１ ０．０５１７
M １．０２ －１．３ ７５ ５．７ ０．２２１ ２．４０ ２．３５ ０．４ ０ ０．３２８ １８５ ０．７４ ９４．１ ２．０３４ ０．００２７
N －０．９２ ０．２ ５８ １１．６ ０．１３４ －０．６１ １．６０ －０．５ １．３３ ０．４８９ １６０ ０．２５ ５８．７ １．６５５ ０．００５４
P －０．４９ ０ ４２ ８．０ ０．１３１ １．２０ ２．６７ －０．３ ０．３９ ０．６００ １４５ ０．３９ ４１．９ １．４６８ ０．２３９５
Q －０．９１ ０．２ ７２ １０．５ ０．１８０ －０．２２ １．５６ －０．７ ０．９０ ０．５２７ １８３ ０．３５ ８０．７ １．９３２ ０．０４９２
R －０．５９ ３．０ １０１ １０．５ ０．２９１ －２．１０ ２．３４ －１．４ ０．６４ ０．５９１ ２２５ ０．１０ １０５．０ ２．５６０ ０．０４３６
S －０．５５ ０．３ ３１ ９．２ ０．０６２ ０．０１ １．３１ －０．１ １．４１ ０．６９３ １１６ ０．１２ ２９．３ １．２９８ ０．００４３
T －０．２８ －０．４ ４５ ８．６ ０．１０８ ０．５２ ３．０３ －０．２ ０．７１ ０．７１３ １４２ ０．２１ ５１．３ １．５２５ ０．００３４
V ０．９１ －１．５ ４３ ５．９ ０．１４０ １．５０ ３．６７ ０．６ ０ ０．５２９ １５７ ０．６０ ７１．５ １．６４５ ０．０５７０
W ０．５０ －３．４ １３０ ５．４ ０．４０９ ２．６０ ３．２１ ０．３ ０．１２ ０．６３２ ２５８ ５．７０ １４５．５ ２．６６３ ０．０３８０
Y １．６７ －２．３ １０７ ６．２ ０．２９８ １．６０ ２．９４ －０．４ ０．２１ ０．４９５ ２３４ １．２６ １１７．３ ２．３６８ ０．０２３６

　　由表１中的数据可以看出,各类特征的原始值差异较大,

因此需要对这些原始数据进行归一化处理.首先根据最大最

小规范化原则,采用式(１)将表１中的数据放缩到[－１,１]中:

H(Ri)＝ h０(Ri)－[h０(Ri)]min

[h０(Ri)]max－[h０(Ri)]min
(１)

其中,H(Ri)表示归一化后的特征值,h０(Ri)表示第i种氨基

酸对应的某一特征的原始特征值,[h０(Ri)]max和[h０(Ri)]min

分别对应该特征的最大和最小原始特征值.

接着将一条长度为L 的蛋白质序列中的各氨基酸符号

进行数值化处理,即将各氨基酸编码符号用其对应的离散数

值序列来表示:

H＝h１,h２,􀆺,hL (２)

其中,hi 表示第i(i＝１,２,􀆺,２０)个氨基酸对应的数值.然

后,通过式(３)来计算离散数值序列 H 的自相关函数:

rn＝ １
L－n∑

L－n

i＝１
hi＋hi＋n,n＝１,２,􀆺,ϕ (３)

７０２王艺皓,等:基于聚类与特征融合的蛋白质亚细胞定位预测



其中,ϕ为自相关系数的阶数,满足ϕ＜L,表示相隔距离为ϕ
的两个氨基酸之间的相关特性,反映了蛋白质序列的局部物

化特性.ϕ＝１代表相邻氨基酸之间的特性;ϕ＝２代表间隔距

离为２的氨基酸之间的特性.因此,每类氨基酸的各种理化

特征都可以用ϕ维自相关系数的特征向量来表示,即:

R＝(k１,k２,􀆺,kϕ)T (４)

本文选取了１５种氨基酸的理化特性,则可以构建１５∗ϕ
维自相关系数的特征向量,即:

Wk＝

k１,１ k１,２ 􀆺 k１,φ

k２,１ k２,２ 􀆺 k２,φ

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

k１５,１ k１５,２ 􀆺 k１５,φ

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(５)

实验中取ϕ＝４５,通过 ACF,每条蛋白质序列可以转化成

一个６７５(１５∗４５)维的特征向量.

表２　特征值符号对应的内容

Table２　Contentscorrespondingtoeigenvaluesymbols

Abbreviation Originalword
H１(Ri) Hydrophobicity
H２(Ri) Hydrophilicity
H３(Ri) Sidechainmolecularweight
H４(Ri) polarity
H５(Ri) Polarizability
H６(Ri) Solvationfreeenergy
H７(Ri) Curveshapeindex
H８(Ri) Transferfreeenergy
H９(Ri) Aminoacidcomposition
H１０(Ri) Regressionanalysiscorrelationcoefficient
H１１(Ri) Residueaccessiblesurface
H１２(Ri) Partitioncoefficient
H１３(Ri) Aminoacidsidechainvolume
H１４(Ri) Surfaceareadissolvingability
H１５(Ri) NetworkLoadIndex

２．１．２　熵密度

生物信息学中存在着许多结构复杂的组合体系,由于信

息熵在提取有效特征信息方面有着良好的表现,因此本文引

入熵密度来进一步丰富蛋白质序列信息的表达.

若想利用熵密度法进行特征提取,则首先通过计算得出

蛋白质序列中２０种氨基酸残基的信息熵,即:

H(P)＝－∑
２０

i＝１
FilogFi (６)

其中,Fi 表示第i种氨基酸出现在蛋白质序列P中的频率.由

信息熵计算公式可得,第i种氨基酸对应的熵密度可以定义为:

Ei(P)＝－ １
H(P)FilogFi (７)

由此,每个蛋白质序列P 可以由一个２０维的熵密度特

征向量来表示,即:

WE＝[E１(P),E２(P),􀆺,E２０(P)]T (８)

２．１．３　改进型伪氨基酸组成模型

Chou等提出了PseAAC算法[２０],即结合氨基酸组成和λ
阶相关因子来共同表达序列信息.在此方法中,每条序列都

用２０＋λ维向量来表征:前２０维是各类氨基酸出现在蛋白质

序列中的频率,λ维为加入的序列次序效应的相关因子.其

中,对于PseAAC的紧邻相关因子Ji,i＋k,仅考虑了疏水性、亲
水性和侧链分子量３种理化特性对蛋白质的影响.本文在此

基础上又加入了１２种理化特性,即极性、极化率、溶剂化自由

能、曲线形状指数、转移自由能、氨基酸组分、回归分析相关系

数、残基可及表面、分配系数、氨基酸边链体积、表面区域溶解

能力和网络负荷指数,进而提出了一种改进型 PseAAC 算

法.其理化特性对应的特征值如表１所列.

由改进型PseAAC算法可得,每条蛋白质序列可用式(９)

来表示,其中每个元素pu 可由式(１０)求出:

WPseAAC＝[p１,p２,p３,􀆺,p２０,p２０＋１,􀆺,p２０＋λ]T (９)

pu＝

fu

∑
２０

i＝１
fi＋ω∑

λ

j＝１
γj

, １≤u≤２０

ωγu－２０

∑
２０

i＝１
fi＋ω∑

λ

j＝１
γj

, ２０＋１≤u≤２０＋λ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１０)

其中,fu 表示每种氨基酸在蛋白质序列中出现的概率,ω是

权重因子,本文默认取值为０．０５,γj 可由式(１１)求得:

γk＝ １
L－k　∑

L－k

i＝１
Ji,i＋k,１≤k≤１５ (１１)

Ji,i＋k为相关函数,其定义为:

Ji,i＋k＝１
１５

{[H１(Ri＋k)－H１(Ri)]２＋􀆺＋[H１５(Ri＋k)－

H１５(Ri)]２} (１２)

其中,H１(Ri),H２(Ri),􀆺,H１５(Ri)分别表示氨基酸残基Ri

的１５种理化特性的索引值.H(Ri)可由式(１３)求得:

H(Ri)＝h０(Ri)－average(h０)
ν(h０) (１３)

其中,h０(Ri)表示氨基酸 Ri 对应物化性质的原始特征值,

average(h０)表示对应物化性质特征下２０种氨基酸原始特征

值的平均值,ν(h０)表示其对应的方差.

由于λ的取值会对最终的分类结果产生影响,因此在本

文实验中,分别取λ＝１,􀆺,λ＝３０,将其代入模型输入支持向

量机在数据集上进行实验,并采用留一法进行检验,通过比

较,最终选取λ＝１４.因此,通过改进型 PseAAC算法,每条

蛋白质序列可以转化为一个３４维的特征向量.

２．１．４　多信息融合特征表达模型

本文基于多特征融合的思想,将前文提到的 ACF、熵密

度法和改进型PseAAC相结合,构成了一种全新的蛋白质序

列信息特征提取模型.该新模型的特征向量中既包含了氨基

酸组成信息,又充分考虑了氨基酸的排列顺序和耦合信息对

序列的影响.因此,每条蛋白质序列可用式(１４)来表达:

Ζ ＝ (Z１,Z２,􀆺,Z２０,􀆺,Z２０＋λ,􀆺,Z２０＋２０＋λ,􀆺,

Z２０＋２０＋λ＋１５∗φ) (１４)

其中,前２０＋λ维是改进型PseAAC模型提取的特征向量,第

２１维到第４０维是利用熵密度法提取的特征向量,最后１５∗φ
维是 通 过 ACF 提 取 的 特 征 向 量.将λ＝１４,φ＝４５ 代 入

式(１４),则每条蛋白质序列可以用７２９维的特征向量表示.

２．２　PCA降维

本文实验中采用了多信息融合特征表达模型,虽然这一

做法丰富了蛋白质序列的特征信息,但同时也带来了较多的

冗余信息和噪声.为了避免维度过高对分类预测准确性的影

响,本文引入了PCA降维算法,以获取融合特征中更有效的

特征向量,进而达到提高分类预测准确性的目的.主成分分

析法[１６](PCA)是目前应用得较为广泛的线性降维算法之一,

其基本思想是将可能具有相关性的高维变量合成线性无关的
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低维向量,新得到的低维向量会尽可能地保留原始数据的变

量信息.经过PCA降维,最大程度地剔除了冗余信息并保留

了主要信息,从而有效降低了算法的复杂度.

２．３　LibD３C

LibD３C是Lin等[１７]提出的一种基于kＧmeans聚类和动

态选择与循环集成的混合模型的集成分类器算法框架,但是

由于kＧmeans算法的优化结果严重依赖于随机初始化的结果

和聚类个数k的先验知识,而且在实验过程中发现,kＧmeans
算法并不适用于弱分类器的筛选,因此本文进一步借鉴了文

献[２１]来改进该算法,并采用基于图模型的聚类算法 Affinity
Propagation[２２]替换kＧmeans算法.与kＧmeans算法不同的

是,AffinityPropagation算法不需要先验性地指定聚类个数,

即所有样本点均可以视为潜在的聚类中心,同时这一做法也

避免了由于随机初始化聚类中心所带来的影响.图１为改进

后的LibD３C算法的流程图.

图１　改进后的LibD３C算法的流程图

Fig．１　FlowchartofimprovedLibD３Calgorithm

改进后的LibD３C算法主要由两层模型组成.第一层模

型是基于 AffinityPropagation聚类进行预筛选,并通过并行

的方式训练出多种弱分类器.聚类筛选的目的是利用 AffiＧ

nityPropagation算法过滤掉冗余的弱分类器,在保证分类准

确性的前提下进一步提高集成分类器的预测速度.假设C＝
{c１,􀆺,cn}为n个样本,d(i,j)表示ci 和cj 之间的距离或相

似度,ϑ(i)表示样本ci 聚类中心点的下标,则 AffinityPropaＧ

gation算法的优化目标为:

C[ϑ]＝∑
n

i＝１
α(c１,cϑ(i))－∑

n

i＝１
φi[δ] (１５)

１)http:/datamining．xmu．edu．cn/main/~chenwq/downloads/LibD３C．zip
２)http:www．csbio．sjtu．edu．cn/bioinf/CellＧPLoc/

其中,α(c１,cϑ(i))＝
－d(i,j),i≠j
－α∗ , i＝j{ 且偏好系数α∗ ≥０,

φi[δ]＝
∞, δ(δ(i))≠δ(i)

０, δ(δ(i))＝δ(i){ .

第二层模型是动态选择与循环集成,将相互一致性度量

k作为多样性度量方式.其关键步骤在于确定分类器个数阈

值并记录局部最优分类器组合.假设训练集为 T＝{(x１
→ ,

y１),􀆺,(xm
→ ,ym)},则非成对多样性度量k可用式(１６)表示:

k＝１－ １
２p

→(１－p
→)

Disaverage (１６)

其中,p
→为t个分类器的平均精度,Disaverage表示平均差异性度

量,p
→和Disaverage分别由式(１７)和式(１８)计算得出:

p→＝１
mt　∑

m

j＝１
　∑

t

i＝１
hi(xj

→ ,yj) (１７)

Disaverage＝ t
t(t－１)∑

t

i＝１
∑
t

k＝１
i≠k

Disi,k (１８)

其中,hi(xj
→ ,yj)表示正确或者错误的决定.

由于本文选用的两个数据集中均包含多个位点蛋白,因
此此次蛋白质亚细胞定位预测任务在本质上也属于多标签分

类问题.图２为LibD３C算法用于多标签分类的过程图.

图２　LibD３C算法用于多标签分类的过程图

Fig．２　ProcessdiagramofLibD３CalgorithmformultiＧlabel
classification

从图２可以看出,LibD３C算法在本质上就是将多标签分

类问题转化为多个单标签分类问题.本文所用的LibD３C２．０来

自 Weka平台,可以通过 URL在线获取LibD３C．zip进行集成１).

２．４　性能检验和评估指标

目前模型性能检测的方法主要有:K 折交叉验证[２３]、自
相容检验[２４]、独立性检验[２５]、留一法(leaveＧoneＧoutcrossvaliＧ
dation)[１８]等.留一法也称为n折交叉验证(n是数据集中样

本的数目),其主要思想是从数据集中依次选择每一条蛋白质

序列作为测试集,其余序列均作为训练集,用于训练分类器,
直到完成对所有蛋白质序列的测试.由于留一法在每次迭代

中都使用了最大可能数目的样本来进行训练,因此该方法得

出的结果与训练整个测试集的期望值最接近.留一法[２６]被

认为是最客观、最严格的检测方法之一,因此留一法已被广泛

应用于检测各种蛋白质亚细胞定位预测模型的性能[２７].本

文将采用留一法对模型分类预测性能进行验证.
对于模型性能评估,本文采用４个指标,分别如下.
(１)特异性(Specificity):

Spec＝ TPi

TPi＋FPi
(１９)

(２)灵敏性(Sensitivity):

Sens＝ TPi

TPi＋FNi
(２０)

(３)整体准确率(OverallAccuracy,OA):

OA＝TPi＋TNi

N
(２１)

９０２王艺皓,等:基于聚类与特征融合的蛋白质亚细胞定位预测



(４)马修斯相关系数(MatthewsCorrelationCoefficient,

MCC):

MCC＝

TPi×TNi－FPi×FNi

(TPi＋FPi)×(TPi＋FNi)×(TNi＋FNi)×(TNi＋FPi)

(２２)

其中,TPi 表示第i类亚细胞位点中预测正确的样本数,TNi

表示除了第i类亚细胞位点以外的其他类别预测正确的样本数,

FPi 表示其他类别被错误预测为第i类亚细胞位点的样本数,

FNi 表示第i类亚细胞位点被错误预测为其他类别的样本数.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本文 选 用 两 个 革 兰 氏 细 菌 数 据 集２).其 中,数 据 集

GramＧpositive共包含５２３条蛋白质序列,有４个亚细胞位点

标签;数据集 GramＧnegative共包含１４５６条蛋白质序列,有８
个亚细胞位点标签.数据集 GramＧpositive和 GramＧnegative
的详细信息如表３所列.

表３　实验中用到的数据集 GramＧpositive和 GramＧnegative

Table３　GramＧpositiveandGramＧnegativedatasetsusedinexperiments

Subcellular
locustag

GramＧpositive

Proteinsubcellularclass
Numberofprotein

sequences

GramＧnegative

Proteinsubcellularclass
Numberofprotein

sequences

１ Cytoplasmicproteins ２０８ Extracellularproteins １３３

２ Extracellularproteins １２３ Flagellumproteins １２

３ Cellwallproteins １８ Outermembraneproteins １２４

４ Cellmembraneproteins １７４ Fimbriumproteins ３２

５ Cytoplasmproteins ４１０

６ Periplasmproteins １８０

７ Nucleoidproteins ８

８ Innermembraneproteins ５５７

total ５２３ １４５６

３．２　实验结果与分析

３．２．１　特征融合算法性能分析

本文采用来自 Weka平台集成的LibD３C２．０软件包进行

实验.首先在 GramＧpositive和 GramＧnegative数据集上分别

用 ACF、改进型PseAAC法和多特征融合法进行实验,并使

用留一法进行验证,实验结果如图３所示.

图３　３种方法在 GramＧpositive和 GramＧnegative数据集上

的预测结果比较

Fig．３　Predictionresultscomparisonof３methodson

GramＧpositiveandGramＧnegativedatasets

由图３可知,本文在传统的 PseAAC算法的基础上又加

入了１２种氨基酸理化特性,这一做法极大地丰富了所提取的

蛋白质 序 列 中 包 含 的 氨 基 酸 信 息,由 此 提 出 的 改 进 型

PseAAC算法相比传统 PseAAC算法而言,在两个数据集上

均取得了更高的预测准确率,这充分验证了该方法的有效性.

改进型PseAAC法在数据集 GramＧpositive上的预测准确数

为５００,在数据集 GramＧnegative上的预测准确数为１３１６;而

本文的多特征融合法在改进型 PseAAC的基础上又结合了

熵密度法和 ACF,因此取得了更好的分类预测结果,即在数

据集 GramＧpositive上的预测准确数达到了５１９,准确率接近

９９．２４％,而在数据集 GramＧnegative上的预测准确数达到了

１３８８,准确率达到９５．３３％,均高于 ACF和改进型 PseAAC
的预测结果.同时,这也证明了多特征融合方法的科学性和

先进性.

在数据集 GramＧpositive上进行进一步的实验,３种方法

对各位点蛋白的预测结果如图４所示.

图４　３种方法在 GramＧpositive数据集上的预测准确率比较

Fig．４　Predictionaccuracycomparisonof３methodson

GramＧpositivedataset

由图４可知,对于 GramＧpositive数据集,除了在 CytoＧ

plasm和Cellmembrane两个位点上 ACF和改进型 PseAAC
法的预测准确率基本持平外,在其他位点上改进型 PseAAC
法均取得了比自相关系数法更高的准确率.而本文提出的多

特征融合法在任何位点上的预测准确率都是三者中最高的,

尤其在Cellwall位点上,其预测准确率相比另外两种方法有

明显的提升,甚至在 Cellwall和 Cellmembrane位点上取得

了高达１００％的预测准确率.

在数据集 GramＧnegative中,３种方法在各位点蛋白上的

预测结果如图５所示.
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图５　３种方法在 GramＧnegative数据集上的预测准确率比较

Fig．５　Predictionaccuracycomparisonof３methodson
GramＧnegativedataset

由图５可知,对于 GramＧnegative数据集,除了在Inner

Membrane位点上改进型 PseAAC法相比 ACF的预测准确

率提升幅度较小外,在其他位点上改进型 PseAAC法的预测

准确率相比 ACF均有明显的提高.从图５中可以明显看出,

本文提出的多特征融合法在各位点的预测准确率相比另外两

种方法均有明显的提高,甚至在 Flagellum 位点取得了１００％
的预测准确率.

为了更加客观全面地对本文方法的预测效果进行评价,

引入了灵敏性(Sens)、特异性(Spec)、整体准确率(OA)和马

修斯相关系数(MCC)４个指标,并将３种方法分别在 GramＧ

positive和 GramＧnegative数据集上取得的实验结果进行比

较.实验结果的详细对比如表４、表５所列.

表４　自相关系数法、改进型PseAAC和本文方法在 GramＧpositive数据集上的实验结果对比

Table４　Experimentalresultscomparisonofautocorrelationcoefficientmethod,improvedPseAACandtheproposedmethod

onGramＧpositivedataset
(单位:％)

Index
Autocorrelationcoefficient

Sens Spec MCC OA
ImprovedPseAAC

Sens Spec MCC OA
ProposedMethod

Sens Spec MCC OA
Cytoplasm ９７．９５ ９３．８８ ９４．５２

Extracellular ８９．７２ ９７．１８ ９０．５６
Cellwall ７１．４２ ９５．２０ ８８．７２

CellMembrane １００ ９３．０２ ９４．０３

９５．１３

９７．８６ ９４．７５ ９３．２１
９１．５９ ９７．９８ ９２．１３
７３．７８ ９６．０８ ８７．３６
１００ ９３．７６ ９４．０５

９５．５８

９９．３４ ９９．８７ ９９．６５
１００ ９９．５９ ９５．７３
１００ ９９．２４ ９９．４７
１００ ９８．８６ ９７．９２

９９．２４

表５　自相关系数法、改进型PseAAC和本文方法在 GramＧnegative数据集上的实验结果对比

Table５　Experimentalresultscomparisonofautocorrelationcoefficientmethod,improvedPseAACandtheproposedmethod

onGramＧnegativedataset
(单位:％)

Index
Autocorrelationcoefficient

Sens Spec MCC OA
ImprovedPseAAC

Sens Spec MCC OA
ProposedMethod

Sens Spec MCC OA

Extracellular ７５．００ ８４．１４ ７９．８３

Flagellum ５０．００ ８３．９７ ７５．３８

OuterMembrane ５８．６２ ８５．７４ ７３．８２

Fimbrium ５０．００ ８４．０４ ７６．２４

Cytoplasm ８８．９５ ８３．２６ ８３．８１

Periplasm ６４．０２ ８５．６３ ７８．４２

Nucleoid ６６．６７ ８３．９１ ７３．９５

InnerMembrane ８８．０２ ８０．５２ ８５．４６

８４．７２

８３．３３ ８６．７２ ８４．７９

７４．８４ ８５．４８ ８３．２７

７４．１４ ８７．４５ ８０．２８

５１．７９ ８６．２５ ８０．７２

９１．１６ ８５．７５ ８８．６９

６９．５７ ８６．８６ ８０．９３

７１．４９ ８６．５２ ８０．８２

８８．６４ ８６．５２ ８７．４２

９０．４３

９６．６２ ９１．７５ ９４．４３

１００ ９１．５２ ９７．７８

８７．９２ ９０．２７ ８８．６４

７７．４５ ９０．５１ ８４．８１

９５．３１ ８９．７５ ９２．１５

８７．０２ ９１．１７ ８８．１２

９９．６８ ９２．５６ ９４．９７

９０．７８ ９２．９７ ９０．７２

９５．３３

　　由表４可知,在 GramＧpositive数据集中,本文方法的整

体预测准确率达到了９９．２４％,相比 ACF的９５．１３％和改进

型PseAAC法的９５．５８％,本文方法提升了３％~４％.而且

新方法的灵敏性、特异性和马修斯相关系数的指标也优于另

外两种方法,尤其是在 Extracellular,Cellwall和 CellMemＧ

brane位点的灵敏性指标达到了１００％.

由表５可知,在 GramＧnegative数据集中,本文方法的整

体预测准确率由 ACF的８４．７２％提升到了９５．３３％,提升了

１０％.特别地,其在 Flagellum 位点的灵敏性指标由自相关

系数法的５０％上升到了１００％,在其他位点上的各项指标也

是碾压 ACF和改进型 PseAAC法.综上,对表４、表５的分

析结果充分说明了构建合理的多特征融合模型可以明显提升

亚细胞定位预测的准确性.

３．２．２　分类器性能分析

本文主要对目前用于蛋白质亚细胞定位任务的４种表现

较好的分类器进行了实验和对比.这４种分类器分别为:

LibD３C、朴素贝叶斯(NB)、支持向量机(SVM)以及随机森林

(RF).首先将融合后的 特 征 向 量 分 别 输 入 LibD３C,NB,

SVM 和 RF 分 类 器 中,采 用 留 一 法 在 GramＧpositive 和

GramＧnegative两个数据集上进行交叉验证,输出灵敏性、

特异性、马修斯相关系数和整体准确率４个指标,来评估４
种分类算法的性能.其中,LibD３C,NB和 RF均采用默认

参数;SVM 中的核函数 选 择 高 斯 核 函 数.在 不 同 分 类 器

下,GramＧpositive和 GramＧnegative两个数据集得到的预测

结果如表６和表７所列.

表６　４种分类算法在 GramＧpositive数据集上的预测结果对比

Table６　Predictionresultscomparisonof４classificationalgorithms

onGramＧpositivedataset
(单位:％)

Classifiers
jackknifecrossＧvalidationtest

Sens Spec MCC OA
NB ９３．３１ ９５．５２ ８８．３４ ９２．９３

SVM ９９．８３ ９８．８７ ９７．８３ ９８．８９
RF ９７．９８ ９８．８９ ９７．２１ ９９．０４

LibD３C ９７．８５ ９８．９５ ９８．０２ ９９．２４
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表７　４种分类算法在 GramＧnegative数据集上的预测结果对比

Table７　Predictionresultscomparisonof４classificationalgorithms

onGramＧnegativedataset
(单位:％)

Classifiers
jackknifecrossＧvalidationtest

Sens Spec MCC OA
NB ８６．１３ ８７．９２ ８２．２７ ８５．７８

SVM ９１．８３ ９３．２６ ９０．５２ ９４．３７
RF ９３．８６ ９４．１２ ９３．５１ ９４．９２

LibD３C ９３．７５ ９５．４２ ９４．１２ ９５．３３

由表６可以看出,在 GramＧpositive数据集上 LibD３C的

分类性能最好,整体准确率达到了９９．２４％,相比 NB提高了

６％左右,而且除了灵敏性指标略低于 RF以外,其特异性和

马修斯相关系数的指标均高于其他分类器.

由表７可以看出,在 GramＧnegative数据集上,通过对比

灵敏性、特异性、马修斯相关系数以及整体准确率４个评估指

标可以发现,LibD３C的整体表现优于另外３种算法.其中,

整体准确率达到了９５．３３％,比 NB高了将近１０％.综上,本

文选择LibD３C可以有效提高蛋白质定位预测的准确性.

３．２．３　与其他算法比较

为了进一步验证本文方法的先进性,将在各位点标签取

得的实验结果与其他现有算法的实验结果进行比较,其详细

对比结果如表８、表９所列.

表８　GramＧpositive数据集上不同算法性能的比较结果

Table８　Performancecomparisonofdifferentalgorithmsondataset

GramＧpositive
(单位:％)

Subcellular
locustag

iLocＧGpos[２８] GnegＧECCＧ
mPLoc[２９]

GramＧ
LocEN[４]

Proposed
Method

Cytoplasm ９５．２ ９６．２ ９７．１ ９９．０
Extracellular ８９．４ ９２．７ ９７．１ ９８．４

Cellwall ６６．７ ６６．７ ９４．４ １００
Cellmembrane ９６．０ ９６．５ ９７．７ １００

Overall ９３．１ ９４．４ ９６．８ ９９．２

表９　GramＧnegative数据集上不同算法性能的比较结果

Table９　Performancecomparisonofdifferentalgorithmson

GramＧnegativedataset
(单位:％)

Subcellular
locustag GnegＧPLoc[３０] GnegＧ

mPLoc[３１]
iLocＧ

Gneg[３２]
Proposed
Method

Extracellular ４４．４ ５９．４ ８６．５ ９６．２
Flagellum ０．０ ０．０ １００ １００

OuterMembrane ５４．８ ８４．７ ８３．１ ８７．１
Fimbrium ３４．４ ８７．５ ９３．８ ８７．５
Cytoplasm ８８．３ ８７．１ ８９．５ ９６．１
Periplasm ４８．３ ８５．６ ８９．４ ９４．４
Nucleoid ０．０ ０．０ ５０ ８７．５

InnerMembrane ８１．５ ９４．３ ９６．８ ９６．９
Overall ７１．５ ８５．７ ９１．４ ９５．３

由表８可知,对于 GramＧpositive数据集,本文方法与现

有的iLocＧGpos算法、GnegＧECCＧmPLoc算法和 GramＧLocEN
算法相比,在各位点的预测准确率均有明显的提升,新方法的

总体预测准确率相比现有算法中表现较好的 GramＧLocEN
算法提升了２．４％;由表９可得,对于 GramＧnegative数据集,

本文方法与现有的 GnegＧPloc算法和 GnegＧmPLoc算法相

比,在各位点的预测准确率都有显著的提高,而与iLocＧGneg
算法相比,除了在 Fimbrium 位点的预测准确率有小幅度下

降外,在其他位点的预测准确率均有提升,新方法的总体预测

准确率比iLocＧGneg算法提高了将近４％.

综上所述,本文提出的基于聚类与特征融合的蛋白质亚

细胞定位预测新方法在 GramＧpositive和 GramＧnegative数据

集上均取得了良好的预测结果,这证明了新方法的科学性和

有效性,同时也说明了构建合理的序列特征提取模型和选取

高性能的分类方法对于提高亚细胞定位预测的准确性是非常

重要且有意义的.

结束语　提高蛋白质亚细胞定位预测的准确性一直是蛋

白质组学和生物信息学研究的热点问题之一.本文基于多特

征融合和集成学习的思想,提出了一种基于聚类和特征融合

的蛋白质亚细胞定位方法.首先利用自相关系数法和熵密度

法提取特征向量,并基于传统的 PseAAC提出了一种改进型

PseAAC;接着将自相关系数法、熵密度法和改进型 PseAAC
进行融合,构造了一种全新的蛋白质序列表征模型;然后利用

PCA算法对融合后的特征向量进行降维,并输入 LibD３C集

成分类器中进行分类预测;最后采用留一法在 GramＧpositive
和 GramＧnegative两个数据集上进行交叉检验.通过将本文

方法与其他现有算法的实验结果进行比较可知,本文方法有

效地提高了蛋白质亚细胞定位预测的准确性.虽然本文方法

在实验中 取 得 了 良 好 的 预 测 结 果,但 是 由 于 本 文 所 用 的

LibD３C分类算法相比其他分类算法耗时较长,导致整个模型

的运行时间也有所增加,而且还可以考虑许多其他的方法对

蛋白质序列信息的特征进行提取,如进化信息等,因此下一步

的研究工作将进一步丰富蛋白质序列表征模型,并对分类器

进行优化,保证在提高预测精度的同时也能够提高算法效率.
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