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基于集成学习的离子通道药物靶点预测 
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摘 要 新药研制成功的关键在于药物靶点的发现和准确定位。在已知的药物靶点中，离子通道蛋白是一类广受欢 

迎的靶点，它与免疫系统、心血管等疾病密切相关。对于靶点的发现，传统生物方法成本高、耗时久。因此，探讨 了基 

于机器学习的离子通道蛋白药物靶点的挖掘，以加快药物靶点发现过程，节约经费。由于药物靶点相关序列的长度不 

一 致，考虑了蛋白质序列编码的 13种特征，它们能将不等长的蛋白质序列转化成等长序列。通过数值实验 筛选能够 

较好地区分靶点和非靶点的特征子集，并采用集成学习的方法整合特征得到预测模型。通过与已有工作的比较表明， 

提出的集成模型能得到较高的准确率，具有很好的应用前景。 
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Predicting Potential Drug Targets from Ion Channel Proteins Based on Ensemble Learning 

XIE Qian-qian LI Ding-fang ZHANG Wen2 

(School of Mathematics and Statistics，W uhan University，W uhan 430072，China) 

(Research Institute of Shenzhen，Wuhan University，Shenzhen 518057，China)。 

Abstract The identification of molecular targets is a critical step in the discovery and development process of new 

drugs．Among large known drug targets，ion channel proteins are the most attractive drug targets，which are closely 

1inked to some diseases such as cardiovascular and centra1 nervous systems．Traditional biological methods have the 

characteristics of high—COSt and time-consuming in mining drug targets．Our work discussed the mining of potential ion 

channel drug targets based on random forests，which is aimed at speeding up the discovery process of drug targets and 

saving money．Since the lengths of sequences related to drug targets are diverse，thirteen types of protein encoding fea— 

tures were considered which can transform the protein sequences with distinct lengths into the sequences with same 

lengths in our study．A feature subset which has better performance in the division between drug targets and non-tar— 

gets was chosen by numerical experiments and the ensemble learning was introduced to attain prediction models．Our 

study attains high accuracy by comparison to the developed methods，which plays the critical roles in the mining of new 

drug targets． 
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1 引言 

众所周知，新药研制成功的关键在于药物靶点的发现和 

准确定位El3。好的药物不仅高效而且副作用小，其在很大程 

度上得益于药物靶点的恰当选取[2]。近年来，很多人致力于 

药物的研究及其发展，但是只有很少 的药物靶点应用于临 

床E 。因此 ，发掘更多的潜在药物靶点对于药物的设计和发 

现是至关重要的。 

大多数的药物靶点集中在 4类蛋白质家族 ：酶、G蛋 白偶 

联受体、离子通道、核受体E。 ]。其 中，离子通道是一个多样 

化的跨膜蛋 白质家族 ，穿过离子通道的离子流为膜兴奋性、信 

号转导和神经传递提供 了条件，因此离子通道蛋 白在神经系 

统、心血管等的功能中起着不可替代的作用。另外 ，很多研究 

者l5]发现，离子通道蛋白是一类广受欢迎的药物靶点，而且与 

此相关的疾病很多，最典型的就是甲型流感[6_8̈。M2质子通 

道是治愈禽流感的关键靶点，以其作为靶点的金刚烷胺和金 

刚乙胺等药物很早就用来对抗甲型流感_7 ]。因此，更深入 

地研究离子通道，挖掘其潜在的药物靶点 ，对于新药的研发有 

着重要的意义。 

在药物靶点的研究中，很多研究者已经做出了巨大努力。 

文献[-21结合蛋白质的基本序列 、二级结构和亚细胞定位等 3 

种特征，利用 SVM 来预测离子通道中潜在的药物靶点。部 
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分研究者[10,11]基于序列同源性和结构域来分析已知的药物 

靶点，并将其应用于挖掘新靶点，也有研究者[12-14]基于蛋白 

质的3D结构来研究可以与类药物的化合物结合的绑定区 

域。Monica Campillos等E ]基于副作用相似性预测潜在的药 

物靶点。L』Qingliang等[】]利用蛋白质的几种简单序列特性， 

通过建立 SVM模型来预测潜在 的药物靶点。另外 ，Wang 

Yinying等_1。]基于蛋白质域预测药物靶点。还有很多研究者 

也对药物靶点的挖掘做出了贡献_1 。 

目前，用于挖掘新的药物靶点的生物方法不仅需要高额 

的科研经费，而且比较耗时。而数值计算方法可以方便快捷 

地处理一些大数据，将其应用到生命科学领域，快速高效地分 

析这些数据的生物学意义，对于挖掘潜在的药物靶点有着很 

大的帮助。针对离子通道药物靶点的预测 ，本文考察了 13种 

可以将不等长的蛋白质序列转化为等长序列的特征 ，通过随 

机森林的方法建立分类器，筛选了能够较好区分靶点和非靶 

点序列的特征子集，并运用集成学习方法得到高精度的集成 

预测模型。 

2 方法 

2．1 数据集 

数据集 1采用 Drugbank数据库l2 ]中已验证的 1515个 

人类药物靶点作为正样本集。对于负样本集的构造，由于还 

没有专门的非药物靶点数据库，本文采用文献[23]中的人类 

非药物靶点作为负样本集。由于文献[23]采用的负样本集中 

的部分样本在后期的研究中被验证为正样本，本文将这部分 

样本剔除，最终得到了 3204个负样本，将其作为本文数据集 

1的负样本集。数据集 2的构造是建立在离子通道数据库中 

329个离子 通道蛋 白 (http：／／Ⅵ兀vw．ionchannels．org／data— 

base．php)的基础上 的。其 中，有 145个离子通道蛋 白是 

Drugbank数据库中已验证的药物靶点，将其作为数据集 2的 

正样本集，另外 16个非药物靶点作为负样本集。两个数据集 

的详细信息如表 1所列。数据集 1基于全基因组靶点蛋白进 

行预测，通过该数据集建立的分类模型能够实现全基因组范 

围内对离子通道蛋白潜在药物靶点的预测；数据集 2基于所 

有的离子通道蛋 白进行预测，通过该数据集建立的分类模型 

可实现在离子通道蛋白范围内有针对性地预测其潜在的药物 

靶点。这两个数据集之间的关系如图 1所示。 

表 1 实验中的两个数据集 

竺据集 数据集1 数据集2 ＼ 数据集 数据集2 样本类别 ＼ 一⋯ 一⋯’ 
正样本 数 1515 145 

负样本 数 3402 16 

图 1 人类『临床验证的药物靶点蛋白、筛选得到的非药物靶点和离 

子通道蛋白三者之间的关系 
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2．2 蛋白质特征 

蛋白质(protein)是生命的物质基础，没有蛋白质就没有 

生命。在本文的研究中，由于不同的蛋白质序列具有不同的 

长度，传统的机器学习方法无法处理这种不等长的序列，因此 

需要先对这些蛋 白质序列进行处理 2 ，将其转化成等长序 

列。在蛋白质的众多特征中，文中提取了以下的 13种能够将 

不等长的蛋白质序列转化成等长序列的特征来评估蛋白质的 

特性[25]：氨基酸组成(Amino Acid Composition，AAC)、二肽 

组成 (Dipeptide Composition，DC)、成分 (Composition，CT— 

DC)、转化(Transition，CTDT)、分布(Distribution，CTDD)、规 

范化 Moreau-Broto自相关 系数 (Normalized Moreau-Broto 

Autocorre1ation，MoreauBroto)、Moran自相关系数 (Moran 

Autocorrelation，Moran)、Geary自相关系数(Geary Autocor— 

relation，Geary)、联合三元组描述符 (Conjoint Triad，CTri— 

ad)、序 列 耦 合 数 量 (Sequence_order_coupling Number， 

SOCN)、准序列 描述符 (Quasi—sequence-order Descriptors， 

QSO)、伪 氨基 酸 组 成 (Pseudo-Amino Acid Composition， 

PAAC)、两性分子伪氨基酸组成(Amphiphilic Pseudo-Amino 

Acid Composition，APAAC)，其具体维度如表 2所列。 

表 2 13种蛋白质特征的维度 

特征 AAc IX； CTIK2 CTDT CTDD MoreauBroto Moran 

维度 20 400 21 21 105 40 40 

特征 Oeary CTraid S(K2N OSO PAAC APAAC 

维度 40 343 10 50 25 3O 

2．3 基于随机森林和重抽样的模型构建 

本文使用的两个数据集中正负样本的数量相差很大 ，为 

了避免样本不均衡导致的偏差，在随机森林分类器的构建过 

程中采用重抽样的方式建立几个均衡数据集。文中采取的重 

抽样方法是有放回地随机抽取样本。本文在构建随机森林分 

类器过程中采用 了五折交叉验证，重抽样方法应用在每一折 

交叉验证中训练集的构建上。对于数据集 1，五折交叉验证 

的每一折验证中，4／5的正样本和 4／5的负样本共 同构成训 

练集，此时正样本集个数为 303个(1515*4／5)，负样本集个 

数为 2721或是 2722个(3402*4／5)。每次从该负样本集中 

随机抽取 303个负样本组成新的负样本集，与此时的正样本 

集构建一个子分类器 。对于数据集 2，五折交叉验证的每一 

折验证中，训练集中的正样本个数为 116个(145*4／5)，负样 

本个数为 12或是 13个(16*4／5)。每次从 116个正样本中 

随机抽取 12或是 13个正样本组成新的正样本集(正样本的 

个数与此时负样本的个数保持一致)，与负样本集构建一个子 

分类器。重抽样产生的多个子分类器构成不均衡样本分类的 

基础分类器，并用于集成学习。 

2．4 集成学习 

集成学习是指在对新的样本进行分类时，把若干个单个 

分类器集成起来 ，通过对多个分类器的分类结果进行某种组 

合来决定最终的分类，以取得比单个分类器更好的性能。本 

文综合考虑了蛋白质的 13种特征，并筛选了其中若干种较好 

的特征。若直接结合这些特征的特征向量进行训练预测 ，由 

于维度、冗余性较高，可能会影响最终模型的精度，因此引入 

集成学习的思想。针对蛋白质的每一种筛选特征，分别构建 
一 个随机森林的基础分类器，而在每个基础分类器的内部 ，采 

用重抽样的方法构建多个子分类器，子分类器结果的集成值 



作为每个基础分类器的结果。使用筛选得到的特征子集进行 

集成学习的最终结果是所有基础分类器结果的平均值。其流 

程如图 2所示。 
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图2 流程 

3 实验与分析 

3．1 实验设 置 

无论对于数据集 1还是数据集 2，本文均采用五折交叉 

验证的方法进行预测，将数据集随机划分为 5份，每次以其中 

的 4份作为训练集，余下的 1份作为测试集。对于五折交叉 

验证的每一次验证，在训练集的内部采用重抽样方法构建 1O 

个不同的子分类器，1O个子分类器的集成结果作为测试集的 

结果。另外，本文采用 ROC值作为分类器好坏的评判标准。 

通过不断变化分类的阈值，可以得到一条表示错分为正类样 

本的比重与错分为负类样本的比重两者之间的变化曲线(即 

ROC曲线)，这些 比重越小表明分类器的分类性能越好 。虽 

然 R()C曲线很好地反映了分类器的性能表现，但是却无法准 

确地 比较两条 ROC曲线，因此选择将其量化，采用 ROC曲线 

下的面积(即AUC)，AUC值越大表明分类性能越好，文 中涉 

及到的 ROC值均是指 AUC值。由13个特征建立的 13个随 

机森林分类器的分类表现各异，根据它们的 ROC值 ，选取较 

高的 ROC值对应的特征子集再进行集成学习，以求得到更好 

的分类表现。 

3．2 实验结果 

3．2．1 两个数据集的结果 

对于数据集 1，当使用全部的 13个特征分别进行随机森 

林分类器的训练时，其对应的 ROC如表 3所列 。从表 3可以 

看出，单个特征进行训练时，所有特征的 R0C值均在0．700以 

上；除了 CTraid和 SOCN这两种特征，其余的 11种特征的 

ROC值均在 0．7200以上，且最大的 R0C值(也仅有 0．7876) 

是由特征 PAAC进行训练取得的。同样地，数据集 2中 13 

个特征的 ROC值如表 4所列，仅有 4种特征的 ROC值在 0． 

7000以上，且 MoreauBroto、CTDC和 Geary这 3种特征的 

ROC值均在 0．7300以上，其中最大的 ROC值为 0．7603。此 

时默认的分类阈值均为 0．500。 

表 3 数据集 1中 13个特征的 ROC值 

特征 AAC DC CTDC CTDT CTDD MoreauBroto Moran 

ROC 0．7670 0．7746 0．7525 0．7426 0．7280 0．7400 0．7296 

特征 Geary CTraid SOCN QSO PAAC APAAC 

RoC 0．7281 0．7191 0．7070 0．7758 0．7876 0．7793 

表 4 数据集 2中13个特征的ROC值 

特征 

RoC 

特征 

ROC 

AAC DC CTDC CTDT CTDD MoreauBroto Moran 

0．5782 0．6862 0．7466 0．6787 0．6403 0．7603 0．7188 

Geary CTraid SOCN QSO PAAC APAAC 

0．7321 0．5950 0．6431 0．5922 0．6388 0．6019 

3．2．2 集成学习的结果 

对数据集 1的 13个基础分类器得到的结果进行集成学 

习，得到的 ROC值为 0．83155，明显高于单个分类器的 ROC 

值(单个分类器的最大 R0C值为 0．7876，分类阈值默认为 

0．500)，但其准确率仅有 0．7455。图3(a)显示了阈值与准确 

率之间的变化趋势，从图中可以看出，准确率最大可以达到 

0．7796(此时阈值为 0．59)。此结果表明，使用全部的特征进 

行预测并不一定能得到最好的预测效果，因此考虑去除部分 

贡献较小的特征。表 3显示了 13种特征分别对应的 ROC 

值 ，选取具有较大 ROC值的几个特征进行集成。通过多次实 

验表明，当选取 ROC值较高的前 11个特征构成的特征子集 

进行集成学习，即选取 PAAC、APAAC、Qso、IX；、ACC、CT— 

IX；、CTDT、MoreauBroto、Moran、Geary和 CTDD时，能够得 

到最大的 R()C值 0．83413，与之前使用全部特征进行预测相 

比，其更为高效，且得到了最大的准确率0．7841(分类阈值为 

0．60)，高于使用全部特征进行预测的准确率。此时，阈值与 

其相应准确率之间的关系如图 3(b)所示 。 

(a) (b) 

(a)和(b)针对数据集 1，其中(a)是 13个特征用于预测，(b)是 11 

个特征用于预测；(c)和(d)针对数据集 2，其中(c)是 13个特 

征用于预测，(d)是 3个特征用于预测 

图 3 

类似地，对于数据集 2，使用全部的 13个基础分类器进 

行集成学 习时，其 ROC值仅为 0．7373，准确率仅有 0．7453 

(阈值默认为 0．5O0)。图3(c)反映了阈值与准确率之间的变 

化关系，从图中可以看出，最大的准确率为 0．9068(阈值为 

0．36)，虽然已经达到较高的准确率，但是其相应的ROC值比 

较小，低于单个基础分类器的最大 ROC值，此结果说明所有 

基础分类器的简单集成并不一定能产生更好的结果，因此考 

虑剔除部分产生负影响力的特征，使其得到最好的结果。表 

4显示了数据集 2的 13种特征对应的 ROC值。通过多次实 

验测试，当选取前 3个具有较高 ROC值的特征(MoeauBroto、 

CTDC、Geary)构建的特征子集进行集成学习时，可以得到最 

大的 ROC值 0．8192，且能得到最大的准确率 0．9130(阈值为 

0．33)，高于全部特征用于集成学习的准确率。图 3(d)反映 
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了使用 3种特征构成的特征子集进行集成学习时的阈值与准 

确率之间的关系。 

3．2．3 与已有方法的比较 

涂白等_2。]采用支持向量机方法(SVM)预测离子通道蛋 

白，同时也采用了另外的两种方法(线性判别分析和 InterPro 

与 G0映射规则，简记为 LDA和 InterPro2Go)进行预测。涂 

白等采用留一法交叉验证后的敏感度分别为 95．9 (SVM)、 

92．3 (U)A)、87．0 (InterPro2Go)，特异度分别为 98．3 

(SVM)、97．2 (LDA)、97．4 (InterPro2Go)；本文中的数据 

集 2采用五折交叉验证后的敏感度和特异度分别为91．19 

和 1，其特异度远高于 SVM、LDA和 InterPro2Go，数据集 1 

采用五折交叉验证后的敏感度和特异度略低于涂白等人的结 

果。文献[2]曾对离子通道蛋白的潜在药物靶点进行预测，它 

采用支持向量机建立分类模型，分别使用了 3种不同的核函 

数(线性核 函数、多项式核函数、径向内积核函数)训练分类 

器。文献[2]同样使用了两个不同的数据集进行预测，一个是 

基于全基因组的靶点预测(数据集 1)，一个是基于离子通道 

蛋白的预测(数据集 2)。对于数据集 1，文献[2]采用十折交 

叉验证后的准确率分别为：o．8513(径向内积核函数)、0．7693 

(线性核函数)、0．7691(多项式核函数)，而本文中的准确率 

0．7841仅次于以径向内积核函数进行训练的分类器。对于 

数据集 2，文献[2]采用五折交叉验证后的准确率为：o．8380 

(径向内积核函数)、0．8667(线性核函数)、0．9381(多项式核 

函数)，而本文中的准确率 0．9130仅次于以多项式核函数作 

为训I练的分类器。另外，文献[2]在采用支持向量机建立分类 

模型的过程中进行了相应的参数优化 ，而且本文与文献[2]中 

所采用的数据集也有一定的差异，其原因在于文献1-2]的负样 

本集中的部分样本在后期研究 中不断被验证为正样本。因 

此，考虑到以上几点，本文的研究对于挖掘潜在的药物靶点具 

有一定的应用价值。 

结束语 本文综合考虑蛋白质的 13种特征，将不等长的 

蛋白质序列转化成等长序列，建立随机森林分类器，并应用集 

成学习的思想构建高精度的分类模型，预测离子通道蛋白中 

潜在的药物靶点。实验结果表明，采取部分特征进行集成学 

习的效果优于使用全部的特征，而且高效。另外，通过与已有 

工作的比较，文中采用的方法也能得到较高的准确率，这对于 

挖掘潜在的药物靶点具有重要的指导意义。 
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