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蛋白质亚细胞定位预测的机器学习方法 
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摘 要 蛋白质亚细胞定位与其功能密切相关。蛋白质在细胞 中的正确定位是细胞系统高度有序运转的前提保 障 

研究细胞 中蛋白质定位的机制和规律 ，预测蛋白质的亚细胞定位，对于了解蛋白质的性质和功能，了解蛋白质之 间的 

相互作用，探 索生命的规律和奥秘具有重要意义。基于机器学习方法的蛋白质亚细胞定位预测是生物信息学研 究的 

热点之一。从数据集的建立、蛋白质序列特征刻画和蛋白质亚细胞定位预测算法 3个方面，总结和评述了在过去十几 

年里机器学习方法在蛋白质亚细胞定位研究中的应用情况和取得的成果，分析 了机器学习方法在蛋 白质亚细胞定位 

预测方面存在的问题和面临的挑战，指出了蛋白质亚细胞定位研究的主要方向。 
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M achine Learning-based Prediction of Subcellular Iawmlization for Protein 
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Abstract Subcellular 1ocalization of protein is closely related to its function。properly localization of protein in the cell is 

the precondition for the cell system to operate orderly，Probing into the mechanism and principle of protein sorting and 

predicting its subcellular localization can provide insight into the protein’S properties and functional annotation of pro— 

teins，and it is significant meaningful to apprehend the nature of life．Predicting the subcelllular localization of protein 

has become a hot research field in the recent year．The development of constructing datasets，representing protein se— 

quences，as well as classification algorithm in the area of protein subcellular localization prediction were reviewed and  

commented，and the challenge of machine learning methods faced in this field was then pointed out，in the end，perspec— 

fives in this realm were also proposed． 
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1 引言 

蛋白质的亚细胞定位与其功能密切相关，同时是维持高 

度有序的细胞系统正常运转的保障，研究蛋白质的亚细胞定 

位，有助于了解蛋白质性质和功能，了解蛋白质之间相互作用 

和调控机制，为发明新药物提供参考信息 。 

随着人类在基因组学和蛋白质组学方面研究的不断深 

人，生物数据和生物序列迅速增长，单纯以传统的实验方法研 

究蛋白质定位，由于成本高、实验时间长r】]，预测精度不理 

想_2]，已经无法满足生命科学研究的需要 。大量原始数据的 

积累为生物信息学的发展提供了基本的素材，也为机器学习 

方法在生命科学领域的应用提供了舞台。近年来，基于机器 

学习方法的蛋白质亚细胞定位预测逐渐成为生物信息学的一 

个研究热点。经过多年的努力，机器学习方法在蛋白质亚细 

胞定位预测方面已取得一定的成果 ，已经开发出不少性能优 

良的蛋白质亚细胞定位预测系统并公布出来。表 1列出了一 

些蛋白质亚细胞定位预测系统。 

表 1 蛋白质亚细胞定位在线服务系统 

预测系统 网址 物种 亚细胞数量 参考文献 
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建立一个典型的基于机器学习方法的蛋白质亚细胞定位 

系统包括如下 3个基本步骤：(1)建立数据集；(2)刻画蛋白质 

序列特征；(3)设计分类器。本文围绕这 3个环节进行综述， 

探索机器学习方法在蛋白质亚细胞定位研究上面临的问题和 

今后发展的方向。第 2节给出了蛋白质亚细胞定位研究所采 

用的主要数据集；第 3节讨论了蛋白质序列特征的刻画方法； 

第 4节评述了蛋白质亚细胞定位研究的一些主要算法以及分 

类器的评价标准；最后指出了蛋白质亚细胞定位研究的发展 

方向。 

2 数据集的建立 

研究蛋 白质亚细胞 定位 的数 据集基本 来 自 SWIS 

PROT数据库。该数据库建于 1986年，是目前世界上存储蛋 

白质序列最主要的一级数据库之一。SWISS-PROT数据库 

中的蛋白质序列基本上是研究人员提交的原始数据，数据的 

质量没有保证。利用这个数据库研究蛋白质的亚细胞定位 

时，需要对其中的数据进行筛选。通常的筛选标准有 ：(1)物 

种类型。如果只研究某个特定物种的蛋白质亚细胞定位，则 

只挑选该物种的相关蛋 白质序列。(2)亚细胞类型。在构建 

数据集时，需要知道每个蛋白质序列所在的亚细胞位置，所以 

只有包含明确的亚细胞定位信息的序列才被选人数据集中。 

(3)序列长度。长度太短的蛋白质序列很可能是碎片，不是完 

整的蛋白质序列，通常不会被选入数据集。(4)数据冗余度。 

为了消除样本之间的同源性对分类结果带来的偏差，在筛选 

过程中需要去掉一定的冗余度。早期的数据集对同源性的要 

求相对较低，通常只要数据集中序列的同源性小于 9O 即 

可。随着研究 的深入，数据集 的同源性要求越来越高，如 

Chouc”]在研究人类蛋白质亚细胞定位时，要求序列的同源性 

<25 。(5)样本量。考虑到样本的统计意义，需要排除掉包 

含样本量太少的亚细胞类别。 

除了利用 SwIS PR0T数据库外，研究人员根据不同的 

研究目的，建立了自己的蛋白质亚细胞信息数据集，包括 

PSORT家族、TargetP家族数据集等。早期的数据集 比较简 

单，只包含两类蛋白质，数据集中蛋白质种类早期的只有 2 

种。近年来，随着研究的不断深入，蛋白质序列数据集越来越 

复杂，目前最复杂的数据集是酵母蛋白质序列数据集，包含 

22种亚细胞蛋白质。表 2列出了一些主要的数据集。 

表 2 蛋白质亚细胞定位数据集 

数据集名称 网址 建立时间 参考文献 

酵母数据集 http：／／w yeastgfp．ucs￡edu 2003 E23 

I~,ORT家庭 http：／／psort．nibb．ac．jp／ 1991 E3—53 

TargetP蒙趋 httpl{} ．cbs,dtu．dk／services／ 1997 E6—93 
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3 蛋白质序列特征的刻画 

3．1 蛋白质亚细胞定位数据的特点 

蛋白质亚细胞定位研究的基本数据是蛋白质序列。蛋白 

质序列是由 2O种常见的氨基酸残基以共价键形式相互作用 

构成的，它们与一般的数据不同，具有如下的特点： 

1)蛋白质序列不是 由数值型数据组成，而是用字符串表 

示； 

2)蛋白质序列由2O个字母组成 ，每个字母代表 1种氨基 

酸； 

3)蛋白质序列的长度不等，有的序列长度只有几十个氨 

基酸，有的包含几千个氨基酸； 

4)蛋白质序列中的每个字母不是一般意义上的字母，它 

们具有特殊的生物学含义。 

3．2 蛋白质特征的分析和提取 

蛋白质序列特征的分析和刻画是亚细胞定位研究的重要 

内容。由于蛋白质序列具有上述特点，在分析蛋 白质序列的 

特征时，不能仅仅将其作为一般的字符串进行处理 ，而需要考 

虑其物理化学特性和生物学意义。目前在蛋白质亚细胞定位 

研究的机器学习方法中，用来刻画蛋白质序列的特征主要有： 

(1)蛋白质序列的N端信息 
一 般认为蛋白质在合成的过程中，其 N端包含一些特殊 

的子序列(也称分选信号)，这些信号能够指导新合成的蛋白 

质分选到特定的亚细胞中。已经知道的蛋白质 N端分选信 

号包括信号肽、线粒体转移肽、叶绿体运输肽、核定位信号、类 

囊体腔转移肽和过氧化物酶体定位信号等[2o]。1991年，Na— 

kai和 Kanehisa建立了第一个亚细胞器定位预测系统[2 ，在 

这个系统中利用了蛋白质的 N端信号序列。随后 ，用 N端分 

选信号刻画蛋白质的特征逐渐引起人们的重视。Emanuels— 

son等人[6 利用 N端序列信息预测叶绿体运输肽，并开发了 

基于 N端分选信号的蛋白质亚细胞定位预测方法[7朋；Niels— 

ei1[9,213用 N端序列预测信号肽 ；Claros等人 ]用 N端序列 

预测线粒体转移肽。最近，有学者C23,24]考虑用 N端序列的氨 

基酸成分来刻画蛋白质序列。这种信息的有效性取决于蛋白 

质序列完整性，一旦蛋白质序列的 N端信号不完整或者丢 

失，那它就失效。 

(2)蛋白质序列的氨基酸组分(包括 r卜肽组分)信息 

氨基酸组分是蛋白质序列最简单的特征。自从 Nakai和 

Kanehisa[2s]发现细胞内外的蛋白质中氨基酸的组分存在明 

显差异，并首先用氨基酸组分预测细胞内外蛋白质之后 ，蛋白 

质序列的氨基酸组分信息被广泛应用于亚细胞定位研究中。 

Reinhardt和 Hubbard~ 基于氨基酸组分构造了预测蛋白质 

亚细胞定位第一个人工神经网络。Hua和 SunE”]利用氨基 

酸成分构造了第一个基于SVM的预测系统。YuanC 阳利用 

氨基酸成分信息构造了基于 Markov链模型的预测方法。由 

于氨基酸组分的信息是一种全局信息，无法有效利用序列的 

顺序和位置信息，氨基酸组分的特征被推广到氨基酸二肽组 

分特征。Huang和 LiE 提出了基于氨基酸二肽组分的预测 



方法。Yu等人[3叩更是提出了基于 n．肽信息的预测方法。氨 

基酸组分(或者 I卜肽组分)反映的是蛋 白质序列的整体信息， 

无法刻画序列的局部和顺序信息，同时这种信息只是将蛋白 

质序列看成一般的字符序列，没有考虑序列上氨基酸的物理 

化学性质 ，具有一定的局限性。 

(3)蛋白质的功能域信息 

蛋 白质序列在长期的进化过程中，某些特定位点上的氨 

基酸残基具有高度的保守性。这些特定的位点联系着蛋白质 

特定的生物学功能，在生物学上被称为蛋白质的功能 motif。 

这些功能 motif具有特异性，可以有效地刻画蛋 白质序列。 

HortonE 、ChouC圳和 ScottE 等人将 蛋白质序列上的功能 

motif信息用于预测亚细胞定位。蛋白质功能域信息具有很 

高的特异性，这种方法可靠性较高。但是，为了确定蛋白质序 

列中特定的功能域，要求功能域数据库必须包含足够多的功 

能域条 目，否则无法确定序列中的功能域信息。 

(4)序列比对信息 

蛋白质的比对就是找出两条序列之间的一种最佳匹配。 

这种匹配对应一个数值型输出结果，用来度量序列之间的相 

似程度，这种相似程度的度量可以直接用于预测蛋白质的亚 

细胞定位。BLAST是一个常用的序列比对算法，可用于蛋白 

质序列相似性计算。PSI-BLAST是 BLAST的一个改进版 

本 ，用于计算同源性较低的序列之间的相似性。xid ]、Bha— 

sinc。 
、Nair[。 和 Guo[ ]等人将蛋 白质序列的比对信息用于 

蛋白质亚细胞定位预测。比对方法既考虑序列的位置信息 ， 

也考虑序列中氨基酸相互替换的生物学含义，是一种比较有 

效的信息。 

(5)GO注释信息 

由于蛋白质必须在特定的亚细胞中通过与其它的蛋白质 

进行相互作用才能执行特定的生物学功能，所以蛋白质的功 

能与它所处的亚细胞位置密切相关 。如果知道了蛋白质的功 

能信息，就可以知道它所处的亚细胞位置。基因本体论 

(Gene Ontology，简称 GO)是一个公认的基因功能注释标准 

化项 目，包括了分子功能、生物学过程和细胞组件 3种基本的 

信息。Chou在一系列 的工作中[13,17,3㈣]提出了将蛋 白质序 

列的功能注释信息用于蛋白质亚细胞定位预测。与功能域信 

息一样 ，这种信息的有效性取决于 GO 数据库的完善程度。 

(6)氨基酸物理化学性质 

蛋白质序列是由氨基酸残基构成的，序列中氨基酸残基 

的物理化学性质从根本上决定了蛋白质序列的整体物理化学 

性质，因此氨基酸残基的物理化学性质是描述蛋白质序列的 
一 种重要信息。Chou[s93利用氨基酸的亲水性、疏水性和分 

子量构造伪氨基酸成分信息，结合 2O种氨基酸成分信息用于 

亚细胞定位预测。天津大学张春霆院士[40-423提出了利用氨 

基酸的疏水性指标构造蛋白质序列的拟序列阶信息，结合 2o 

种氨基酸成分信息用于亚细胞定位预测。目前这类特征对蛋 

白质的刻画能力有限，经常需要结合其它特征使用，这可能是 

蛋白质分子结构非常复杂导致的。 

除了上面提到信息之外，Nair等人[43]利用文本挖掘技 

术，从文献中挖掘蛋白质定位的相关信息。Drawid等人 利 

用基因表达数据。Marcotte等人E 。 采用了蛋白质的系统发 

育信息。 

由于不同的特征从不同的角度刻画蛋白质序列，目前还 

没有一种特征能够很好地刻画蛋白质的亚细胞定位特征，单 

独利用某种特征难以在预测效果上取得大的突破。近年来很 

多学者更加倾向于融合多种特征来刻画蛋白质序列，结果表 

明这种做法是有效的。 

4 分类器的设计 

4．1 识别算法 

识别算法是蛋白质亚细胞定位预测中另一个关键因素。 

一 个性能优 良的预测系统，不但要求使用的特征能够充分反 

映识别问题的本质 ，同时需要高效、稳健的识别算法。在蛋白 

质亚细胞定位预测方面，主要算法包括如下 5类 ： 

(1)基于简单选择判别规则的方法 

Nakai和 KanehisaE 3在预测革兰氏阴性菌蛋白质亚细胞 

定位时，基于实验观察结果得出了一些“if-then”形式的决策 

判别规则。这虽然是一种最简单的分类算法 ，但是它却是机 

器学习方法在蛋白质亚细胞定位研究的雏形。 

(2)基于距离度量的近邻方法 

这种方法根据某种距离度量方法来度量样本之间的相似 

程度，两个样本之间的距离越近，则说明它们更加可能在相同 

的细胞器中出现。Nakashima和 Nishikawa[。 3采用了基于欧 

式距离的最近邻方法；Cedano等人I2 ]采用的是基于 Mahal— 

anobis距离的最近邻方法；Horton等人r3 ]贝U将最近邻方法 

做了推广 ，将 k-近邻方法用于他们的预测方法 中；Huang等 

人[29]在他们的研究中进一步推广了 k_近邻方法，采用了 k模 

糊一近邻方法。 

(3)基于人工神经网络的方法 

人工神经网络在模式识别的很多领域中已经得到了成功 

的运用，它良好的容错性和鲁棒性广为人们青睐。Reinhardt 

和 Hubbard[1o]构造了第一个用于预测蛋白质亚细胞定位的 

BP神经网络，EmanuelssonE ]等人也采用了人工神经网络方 

法，清华大学孙之荣教授的研究小组E ]将概率神经网络用于 

预测蛋 白质的亚细胞定位。 

(4)基于马尔可夫模型的方法 

Markov模型是一种概率论模型，一般用来描述随机变量 

状态之间的转移概率 。它在生物序列分析和基因识别方面具 

有广泛的应用，例如用于寻找新基因和识别开放阅读框。在 

蛋白质亚细胞定位预测方面，Yuan Ez83构造了基于 Markov链 

模型的预测方法 ，Bendtsen等人[9 进一步将隐马尔可夫模型 

用于他们的预测系统。 

(5)基于支持向量机(SVM)的方法 

上世纪 9O年代中期以来，基于统计学习理论的支持向量 

机(Support Vector Machine--SVM)E ]的出现，使机器学习 

研究进入一个崭新的发展阶段。支持向量机的目标是寻找样 

本空间的一个最优分类 面，使得不同类别样本之 间的间隔 

(margin)最大化，从而达到最佳的推广能力。它的优势还在 

于可以通过构造合适的核函数有效地解决非线性分类问题。 

自从Hua和Sun[11]首次将 SVM用于蛋白质亚细胞定位预测 

以来，越来越多的学者Ds,so．s33倾向于选择 SVM作为蛋白质 

亚细胞定位的分类器。 

除了上面提到的分类算法之外，ScottE。 和 DrawidE4t 提 

出了基于贝叶斯网络的预测方法，ChouE 。 将协方差判别函数 

用于蛋白质亚细胞定位预测。 
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值得注意的是，在上述分类方法中，支持向量机由于具有 

良好的推广能力而受到人们的广泛重视，现在很多学者将支 

持向量机作为这一研究领域的首选分类器。同时，由于数据集 

的复杂程度不断增加，单一分类器很难再取得新的进展，人们 

已经逐渐将精力集中到如何构建更加高效的集成分类器上来。 

4．2 分类器性能评价方法 

4．2．1 测试方法 

一 个分类器性能的评价结果与训练和测试过程中样本采 

集的方法有密切关系，不同的测试方法得到的评价结果的可 

信程度大不相同。在蛋白质亚细胞定位研究中，最经常用的 

测试方法是 5重交叉验证法，留一法也有一定的应用[11,15,28]。 

4．2．2 评价指标 

评价分类器的性能是分类器设计的一个重要方面，在评 

价蛋白质亚细胞定位分类器的性能时经常使用如下 4个指 

标： 

(1)总体准确率 

总体准确率是被正确识别样本占总体的比例： 

Tom&CCuracy~ ∑tp(i) (1) 

其中tp(i)是第 i类样本被正确识别的数量(称真阳数)，N是 

测试样本的数量，k是样本的类别数。 

(2)敏感性指标 

敏感性指标是指每类样本中被正确识别的比例： 

s it vity( )一 t
)
p
+

(i丽) (2) 

其中 ( )是指第 i类样本中被错误识别的数量(称假阴数)。 

(3)特异性指标 

特异性指标是指被判别为第 i类 的样本中真正属于第 i 

类的比例： 

SpPcificity(i)一 t
)

p
+

(i ) (3) 

其中 fp(i)是指被错误判别为第 i类的样本数量(称假阳数)。 

(4)Matthews相关系数 MCC 

MCC(i)一 12 丝 12二．￡垒 2 ．￡丝 12 r 、 

~／(￡ ( )+fn(i))×(￡声( )+fp( ))×( ，2( )+fP( ))×( ( )+fn( )) 

其中 tn(i)是非第 i类样本被正确判别 的数量(称真阴数)。 说非常重要，它们可能具有一些特殊的生物功能，可是很多预 

MCC指标取值 0至 1，取值越高说明分类器的性能越好 ，当 测方法只考虑一个蛋白质属于一个细胞器的情况，没有考虑 

MCC取 1时，所有样本均被正确识别；当 MCC取 0时，分类 属于多个细胞器的情况。(4)细胞内有的蛋 白质峰度较高 ，有 

器的判别效果与随机指派的结果一样，这样的分类器是最差 的峰度较低 ，导致样本集中的样本严重不均衡，给分类器带来 

的。 一定的不良影响，目前的研究很少考虑如何解决这种问题。 

结束语 经过了十几年的努力，机器学习方法在蛋白质 

亚细胞定位预测方面取得了显著的进步。这主要体现在如下 

4个方面：(1)数据的复杂程度不断增加。早期的数据集只包 

含细胞内外两种不同蛋白质，接着包含 3种、4种蛋白质 ，最 

近的预测方法使用的数据集包含 22种亚细胞蛋 白质 ；在序列 

的同源性方 面，早期 的数据 集 中序列 的一 致性通常小 于 

90 ，最近的多数数据集中序列的一致性小于 25 。(2)用 

来刻画蛋白质序列的信息越来越丰富。早期的预测方法通常 

只使用蛋白质序列的某一种特征，随着数据复杂程度的增加， 

单一特征已经无法有效地将不同类别的蛋白质区分开来 ，因 

此基于多种特征组合的方法逐渐成为改进识别效果的重要出 

路。(3)识别算法越来越复杂。从早期基于简单分支算法的 

预测方法，到神经网络和支持向量机的使用，最近很多分类器 

采用集成算法。这些健壮分类器的构建是克服数据复杂度增 

加带来困难的有效方法。(4)预测的精度不断改善。早期的 

预测精度多数在 7O ～85 之间，现在的很多预测方法能够 

达到 9O 左右的预测精度。总的来说，机器学习方法在很大 

程度上弥补了实验研究方法的不足，在成本和效率方面比实 

验方法具有明显的优势，在某些情况下取得的预测精度已经 

超过了传统的实验方法。 

尽管机器学习方法在蛋白质亚细胞定位预测方面取得了 

一 定的成绩，但是它在这一领域的应用还是面临着一些困难： 

(1)预测结果的可理解性不够 ，机器学习的原理与真实的生物 

学机制没有很好地联系起来，有的预测方法缺乏可靠的生物 

学知识的支持，难以得到生物学家的认可。(2)蛋白质定位与 

特定的细胞环境密切相关，目前还没有一种机器学习方法将 

细胞环境的影响因素考虑进来。(3)有的蛋白质在不同的生 

命过程会出现在不同的细胞器中，这样的蛋白质对生物体来 

· 32 · 

今后机器学习方法在蛋白质亚细胞定位预测方面的研究 

应该重点解决如下 3个方面的问题：(1)建立更加符合真实生 

物现象的数据集 ，使得数据集更加符合蛋白质在细胞中不同 

细胞器上的分布情况，包括蛋白质的分类更加细化、将属于多 

种亚细胞的蛋白质样本包括进数据集中、每个蛋白质序列的 

注释更加明确。(2)紧密联系蛋白质的合成、分选以及蛋 白质 

相互作用的机制，进一步研究更加有效刻画蛋白质序列的特 

征。(3)从机器学习的角度着重研究多类标、非平衡样本的模 

式识别方法，提高机器学习理论在蛋白质亚细胞定位预测方 

面解决实际问题的能力。 

随着生命科学研究的发展，人类对蛋 白质亚细胞定位的 

生物学机理将了解得更加全面和深入，对蛋白质序列的刻画 

将更加准确。同时，随着机器学习理论的发展，新的机器学习 

方法和技术也将被用于蛋白质亚细胞定位预测中，蛋白质定 

位预测将取得一些新的突破。 
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号 ，对子载波和功率进行联合优化 ，每分配一个载波给用户 

时，立刻优化用户的功率分配 ，有效提高了系统性能。 

2．3 信道状态和队列状态信息的重要性比较 

文献[223的研究显示，信道状态信息和队列信息对调度 

决策的重要性随着业务负荷的变化而变化 ：当到达率小时，队 

列状态信息对调度策略和系统性能影响较大；而当到达率较 

大时，信道状态信息在调度策略中起支配作用，对系统性能影 

响较大。另外，队列状态还得到了其他应用，例如队列意识的 

上行链路带宽分配 、队列意识的速率控制[23]等。 

结束语 随着无线多媒体业务的广泛应用，日益增长的 

业务需求与有限带宽资源之间的矛盾 日渐突出。资源调度对 

保证业务的 QoS需求，提高无线频谱效率发挥着重要作用。 

本文对无线跨层资源调度技术研究的近期发展情况进行了概 

述。值得进一步研究的问题： 

(1)联合流量预测、信道状态信息预测和队列状态信息的 

跨层队列调度算法。信道状态和业务流量的随机动态变化以 

及传播时延使调度器所获得 的系统状态信息往往是不准确 

的，影响了调度的准确性和系统性能。利用流量预测和信道 

状态预测机制，减少状态信息的不准确性，提高调度的准确 

性 ，增强系统性能。 

(2)基于模糊逻辑的跨层队列调度算法。由于业务流量、 

队列状态和信道状态等信息的不准确性，很难做出正确、准确 

的调度决策 。模糊逻辑利用模糊集和模糊推理的方法，能够 

根据不完整 、不准确的输入信息做出有效决策。研究基于模 

糊逻辑的跨层队列调度算法，减少状态信息不准确所带来的 

影响。 
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