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一 种序列相关支持向量机的 Ijl桶状跨膜蛋白预测方法 
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摘 要 膜蛋白是一种具有重要生物功能的蛋白质，根据蛋白质的序列信息预测其是否属于p桶状跨膜蛋白是结构 

预测与功能分析的重要先导步骤，也是蛋白质预测领域中的一个挑战性问题。针对这两类问题，提取 了208条 B桶状 

跨膜蛋白序列的氨基酸位置与理化特征。利用支持向量机(sVM)进行了预测，结果表明二分类精度与相关系数分别 

达到 了 88．36 与 0．7723。 
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Prediction of JFbarrel Transmembrane Protein from Sequence Based on SVM 
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Abstract Membrane protein is a sort of protein with important biological functions．To predict if the protein belong to 

~-barrel transmembrane protein according to sequence is the important precursor step for predicting 3D structure of l} 

barre1 transmembrane protein，also is a challenging job in computational protein field．This paper introduced the feature 

extraction of 208f~barrel transmembrane protein sequences and prediction by SVM．The features consist of the position 

information in sequence，the physical and chemical properties of amino acid residues．And the results show that the accu— 

racy and MCC of the method are 88．36 and  0．7723 respectively． 
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1 引言 

膜蛋白(IMP)是嵌入在生物膜中的多肽链 ，在细胞中具 

有重要的生物功能，它们构成了各种神经信号分子、激素和受 

体，是各种离子跨膜的通道，也是许多药物分子的靶点。大多 

数膜蛋白可以分为周边膜蛋白和内在膜蛋白两类。内在膜蛋 

白的跨膜区结构主要由a螺旋和 p折叠构成。B桶状结构只 

能在2个相邻的p折叠之间形成链间氢键，因此每个 口折叠 

必须有2个相邻的p折叠才能形成一个 p桶状结构，桶轴垂 

直于膜平面。8桶状结构的膜蛋白见于 Gram-negative等细 

菌中，未发现同时具有 螺旋和 0桶状的膜蛋白。目前只有 

在革兰阴性菌和线粒体以及叶绿体外膜中发现口桶状跨膜蛋 

白，数据量比较少。因此，如何使用少数已知的B桶状跨 

膜蛋白，根据蛋白质的序列信息来预测其是否属于 B桶状 

跨膜蛋白，该问题是 B桶状跨膜蛋白结构预测与功能分析 

的重要先导步骤，也是蛋白质预测领域中的一个挑战性问 

题 。 

现在对 8桶状跨膜蛋 白预测的研究有 了很多进展。 

Diederichs等[1]提出用神经网络预N)b膜 8桶状蛋白拓扑结 

构，预测了外膜蛋白中 a碳原子的Z坐标 ，并且指出中等的 Z 

值代表跨膜蛋白B折叠。Jacoboni等__2J将神经网络法与动态 

规划法结合预测 8桶状跨膜蛋白。Natt等[3]在人工神经网络 

法上加入支持 向量机方法，预测 B桶状跨膜蛋 白。Daisuke 

等[4 ]提出了模糊支持向量机的方法，将模糊隶属度引人到 

支持向量机中预测。 

由于跨膜蛋白所属类别与序列中各个氨基酸的物理、化 

学性质密切相关，而且这种相关性并不是简单的位置、属性值 

之间的一一对应关系，因此本文提出一种以氨基酸物理化学 

指数相关性为特征的支持向量机预测方法。方法中使用氨基 

酸组分融合氨基酸物理化学特性方法对208条p桶状跨膜蛋 
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白序列进行特征提取，然后利用高斯径向基为核函数的支持 

向量机对B桶状跨膜蛋白进行预测，其二分类精度与相关系 

数分别达到了 88．36 与 0．7723，高于现有的主流方法。 

2 数据和方法 

2．1 数据集 

本文用于训练集和测试集使用 了由Gromiha和 Suwa收 

集 ，并且 由 Park等人 通过 CD-HIT程序 (http~／／bioin一 

{ormatics．org／ed-hit／)去除序列相似度大于 4o 的冗余序列 

后得到的一个数据集[7]。该数据集合组成：TMB(208条)， 

GP673条，其中155条全n、156条全 B、183条 a+p和 179条 

a／B，此球状蛋白序列用于数据集的负样本)。该非冗余数据 

集中蛋白质详细的3D结构信息可以从 PDB数据库中获得。 

氨基酸残基指数是反映氨基酸不同物理化学性质的数 

值，我们从Kawashima等 的氨基酸残基指数数据库中，选 

取 5种最具代表性的指数，即疏水性(Hydrophobicity)、亲水 

性(Hydrophilicity)、柔性(Flexibility)、转移动力 自由能(Free 

energy transfer)和极性(Polarhy)，具体数值如表 1所列。 

表 1 5种氨基酸残基指数值 

极性 8·1 1O·5 11·6 13 

4．9 11．3 5．7 5．2 

5．5 10．5 12．3 9 10．4 5．2 

8 9．2 8．6 5．4 6．2 5．9 

2．2 支持向量机的分类方法 

支持 向量机 (SVM)是一种有 效 的机器 学习分 类方 

法[i~16]，它将原训练数据映射到较高的维，在新的维上搜索 

线性最佳边缘超平面。支持向量机常用的核函数有：线性核： 

K(x， )=z· ；多项式核：K(x， )一[(z· )+1] ， =1， 

2，⋯；高斯径向基核函数(RBF)：K(x， )；exp(～7『 — l。)。 

本文采用高斯径向基核函数，参数选择时尝试了几组不同的 

参数值[”]，当C为 30，Gamma g为 0．08，J为 0．1时，取得最 

佳预测结果，详见第 3节结果与讨论部分。使用了SVM— 

Light[ ]工具 。 

假设有多条蛋白质序列 3ciER ( =1，2，⋯，z)，对应的目 

标值 yl∈{(targetvalue)}，SVM 对氨基酸序列 X学习。这 

里，目标值设为+1和一1。+1代表是跨膜 B桶状蛋白(正样 

本)，一1代表非跨膜8桶状蛋白(负样本)。 

2．3 基于氨基酸组成位置和物理化学特性的特征 

首先，基于氨基酸组分(AAC)的特征提取算法最早是由 

Nakashima和 Nishikawa[ 提出来的，将蛋白质序列表示为 

x一[ ，-厂2，⋯， ，⋯，_厂2o] ，其中 是第i( 一1，2，⋯，20) 

种氨基酸在蛋白质序列中出现的频率。 一孚，其中nl为第 

i种氨基酸在序列中出现的次数，L为蛋白质序列中氨基酸残 

基总数。特征向量 X中元素的顺序按照 2O种天然氨基酸字 

母顺序排列。 

其次，氨基酸的物理化学特性是影响跨膜蛋白类型的重 

要因素。由于氨基酸特性的差异，各种不同组合的氨基酸序 

列具有不同的结构和各自特定的生理功能。计算氨基酸残基 

指数相关系数如下： 

第一步，将 B桶状跨膜蛋白氨基酸序列映射为相应的数 

值序列：h ，h 一，h ”， ，其中h 表示序列中第 i个残基 

对应的残基指数，L为跨膜蛋白序列的长度。 

第二步，利用自相关函数计算B桶状跨膜蛋白序列中氨 
’ f 一 

基酸残基之间的顺序相关性： 1 蚤h h ( 一1，2， 
⋯ ，m)，其中m为相关系数的阶数 ，m<L。当m=1时为第一 

阶相关系数，反映了序列中所有相邻的两个氨基酸残基之间 

的相关性；当m=2时为第二阶相关系数，反映了序列中所有 

相邻的3个残基之间的相关性，其他阶数依次类推。 

第三步，利用所选的5种氨基酸残基指数计算相应序列 

相关系数，将跨膜蛋白序列 特征提取为一个 5×m维的特 

征向量 ，表征为： 

= [ ，砖。，⋯， ，⋯圪 ， ，⋯， ] 

其中，训：5。 

最后 ，综合上述的氨基酸组分与氨基酸物理化学性质的 

相关系数，一条 p桶状跨膜蛋白序列表征为一个 20+5× 

维的特征向量，其中前面 20维是氨基酸组分，后面 5×／Tt维 

是5种氨基酸残基指数计算所得的相关系数，即特征向量表 

示为： 

X=[ ， ，⋯， o， ， z，⋯，，{ ，⋯，南 ， ，⋯， ] 

其中，硼：5。考虑到所选 8桶状跨膜蛋 白序列的长度值，选 

定m值为 30。 

3 结果与讨论 

3．1 检验标准 

通常检验分类模型性能的方法有自检验和交叉检验。交 

叉检验验证模型的泛化能力，其中Jackknife检验是被认为最 

合理的交叉检验方法[2o,21]，消除了自检验中“记忆影响”，然 

而Jackknife检验的不足是时间开销太大。在分类研究中常 

采用该检验方法的变形 惫一叠交叉 检验 (k-fold cross-valida— 

tion)。首先将样本数据随机分为大概相等的k个子集，依次 

取出一个子集作为测试集，其余 五一1个子集作为训练集，交 
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替反复k次，将各次的精确度作平均。实际上，当k等于样本 

总数时， 叠交叉检验就是 Jackknife检验。我们采用了 ] 

TP(真阳性)、TN(真阴性)、FP(假阳性)、FN(假阴性)、分类 

精确度(ACC)、相关系数(MCC)、正样本灵敏度 Sensitivity 

(+)、正样本特异度 Specificity(+)、负样本灵敏度 Sensitivity 

(一)、负样本特异度 Specificity(一)对实验结果进行比较。 

3．2 结果 

在参数选择时，本文尝试了两种不同的参数设置，第一组 

为 RBF核函数(C一30，G一0．08，J一0．1)；第二组为 RBF核 

函数(默认参数)。使用 1O叠交叉检验的方式来评价分类预 

测结构的优劣，实验结果如表 2所列。 

表 2 支持向量机对0桶状跨膜蛋白的预测结果(10叠交叉检验) 

从表2的数据可以看出，同样使用 RBF核函数，默认参 

数的预测结果中，正确预测正样本数很少，导致正样本灵敏度 

只有5．71 ，几乎无法识别出8桶状跨膜蛋白，分类精度只 

有 52．86 ，远远低于调整参数后(C一30，G—O．08，J一0．1) 

的预测结果；MCC相关系数也无法计算出，无法体现预测结 

果和原始数据的相关性。默认参数的预测结果不满意，所以 

本文采用 RBF核函数 ，参数设为 C一30，G=0．08，J=0．1。 

从灵敏度和特异性来看 ，正、负样本都 比较高，分别达到 

了88．26 和88．24 ，87．53 和 89．53 。灵敏度反映了模 

型不弃真的程度，这说明该模型不管从正样本中识别 B桶状 

蛋白还是从负样本中识别非 8桶状蛋 白，其能力都 比较强。 

特异性反映了模型有效性的程度 。从预测结构数据来看 ，正、 

负样本的特异性都比较理想。 

表 3 不同特征输入的FSVM和 SVM在 TMB数据集上的交叉检 

验测试结果比较[23] 

表 3结果显示，采用支持向量机的分类算法，基于本文的 

组合特征的分类方法，其分类精度和 MCC相关系数均好于 

只利用氨基酸组分成分特征的分类方法，也优于使用氨基酸 

和二肽组成特征相结合的分类方法。这是因为其不但考虑了 

氨基酸在序列中的频数信息，还考虑了氨基酸的物理化学性 

质的作用，利用了更多的序列信息，而且氨基酸物理化学性质 

的选择也影响着预测结果。结果说明，使用氨基酸组分融合 

氨基酸物理化学特性的方法是有效果的。 

结束语 采用多特征融合的特征提取方法(氨基酸组分 
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和氨基酸残基指数相关参数)，对跨膜蛋白序列进行特征提 

取，结合支持向量机分类算法构建了一种新颖的分类模型，该 

方法能够更加有效地刻画跨膜蛋白序列 中所蕴含的特征信 

息。与已有跨膜蛋白分类预测方法相比较，该方法具有更强 

的自适应、泛化和推广能力，获得了较好的分类预测精度。另 

外由于基于 SVM 的方法与其它机器学习方法都不同程度地 

受训练集大小的影响l2 ，而且当今蛋白质序列数据库中某些 

类别跨膜蛋白序列的数 目相对较少 ，因此所构建的模型的预 

测成功率有所欠缺，但是随着新发现的跨膜蛋白序列数 目的 

增加，数据集将逐渐地得到完善。因此，p桶状跨膜蛋白预测 

的成功率在以后将会有很大的提升空间。 
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系数比较大，因此其抗攻击性 比 Regular网络强。这与 3．5 

节论述的平均度与紧致系数越大，则网络越鲁棒；同一平均度 

下网络紧致系数越大，则网络越鲁棒相符。 

4．4 网络紧致系数、平均度与网络抗攻击性的关系 

根据 3．1节一3．5节的理论性讨论和4．2节、4．3节的仿 

真实验验证可知，针对不同类型网络，若平均度、网络紧致系 

数均比较大，则采用 I【)、IB、IC 3种攻击策略攻击网络均会花 

费比较高的攻击代价，且攻击效果较差；反之，则会有攻击策 

略以较低的攻击代价取得较好的攻击效果。其现实意义为： 

针对“安全系数低”的网络进行攻击，会达到事半功倍的效果。 

本文在 3．2节定性分析了网络紧致系数、平均度对网络 

抗攻击性的影响。图 1一图 4表明，代价下网络面对选择性 

攻击时，网络性能迅速下降，且其攻击代价会迅速上升，这与 

现实网络遭受选择性攻击所表现的现象更为相符。图 5一图 

8和表 3表明，代价下平均度、网络紧致系数越大，则网络越 

鲁棒；同一平均度下网络紧致系数越大，则网络越鲁棒。 

综上所述，不同类型的网络，其平均度、网络紧致系数越 

大，则网络越鲁棒；同一平均度下，网络紧致系数越大，则网络 

越鲁棒 。 

结束语 本文在考虑攻击代价下，研究了主流的 3类复 

杂网络模型——无标度网络、Regular网络、ER网络的抗攻 

击性。网络在面对多种攻击策略时，其抗攻击性可能在一种 

攻击策略下比较强，但是在其他攻击策略下却很弱。为了正 

确衡量网络整体抗攻击性，提出了度量网络鲁棒性的重要指 

标——网络紧致系数、平均度。进一步，为了实证网络紧致系 

数、平均度与网络抗攻击性间的关系，定性分析了前者与后者 

之间的相关关系，并通过实验实证了前者与后者间的紧密关 

系，进而得出结论：不同类型网络，平均度与紧致系数越大，则 

网络越鲁棒 ；同一平均度下网络紧致系数越大，则网络越鲁 

棒。该结论对如何提高网络的抗攻击性和防止黑客攻击有重 

要指导意义。 

本文分别就 I【)、IB、IC 3种选择性攻击下 的复杂网络抗 

攻击性进行了研究。然而，复杂网络面对的攻击策略众多，如 

I【)、IB、IC任意两种攻击策略交替攻击复杂网络 ，或者 3种攻 

击策略交替攻击复杂网络等，对以上攻击策略下复杂网络的 

抗攻击性仍需要进一步研究。我们将进一步从 网络紧致系 

数、平均度出发，研究边攻击下网络的抗攻击性、边攻击下攻 

击策略的攻击强度等系列课题。 
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