
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２０１１００１９５

到稿日期:２０２０Ｇ１１Ｇ２６　返修日期:２０２１Ｇ０４Ｇ１９　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:云南省教育厅科学研究基金(２０１９J０００６);云南省创新团队项目(２０１８HC０１９)

ThisworkwassupportedbytheScientificResearchFundationoftheEducationDepartmentofYunnanProvinceChina(２０１９J０００６)andInnovaＧ

tiveResearchTeamofYunnanProvince,China(２０１８HC０１９)．
通信作者:李维华(lywey＠１６３．com)

核小体定位预测的集成学习方法

陈　伟 李　杭 李维华
云南大学信息学院　昆明６５０５００
　(２８１０９２５７３５＠qq．com)

　
摘　要　核小体定位指 DNA双螺旋相对于组蛋白的位置,并在 DNA的转录阶段起着重要的调节作用.依靠生物实验的手段

测得核小体定位会消耗大量的时间和资源,因此基于计算方法利用 DNA 序列进行核小体定位预测成为了一个重要的研究方

向.针对核小体定位预测中单一模型和单一编码在 DNA序列特征表示和学习方面的不足,文中提出了一种端到端的集成深

度学习模型FuseENup,利用３种编码方式从多个维度表示 DNA数据,利用不同的模型从不同维度提取数据中隐含的关键特

征,构造了一种全新的DNA序列表征模型.在４种数据集上进行２０倍交叉验证,相比当前针对核小体定位预测问题综合性能

最优的模型 CORENup,FuseENup的准确度(Accuracy)和精度(Precision)在 HS数据集上提高了３％和９％,在 DM 数据集上

提高了２％和６％,在E数据集上提高了１％和４％,相比其他的机器学习和深度学习基准模型,FuseENup具有更好的性能.实

验结果表明,FuseENup能提高核小体定位的预测准确度,说明了该方法的有效性和科学性.
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Abstract　NucleosomelocalizationreferstothepositionofDNAdoublehelixrelativetohistone,andplaysanimportantregulatoＧ

ryroleinDNAtranscription．Ittakesalotoftimeandresourcestodetectnucleosomelocalizationbybiologicalexperiments．

Therefore,itisanimportantresearchdirectiontopredictnucleosomelocalizationbyusingDNAsequencesbasedoncomputational

methods．AimingattheshortcomingsofsinglemodelandsinglecodeinDNAsequencefeaturerepresentationandlearninginnuＧ

cleosomelocationprediction,thispaperproposesanendＧtoＧendensembledeeplearningmodelFuseENup,whichusesthreecoding
methodstorepresentDNAdatafrommultipledimensions．DifferentmodelsextractthekeyfeatureshiddeninthedatafromdifＧ

ferentdimensions,andconstructanewDNAsequencerepresentationmodel．Performing２０ＧfoldcrossＧvalidationonthefourdata

sets,comparedtothecurrentmodelCORENupwiththebestcomprehensiveperformanceforthenucleosomelocalizationpredicＧ

tionproblem,theaccuracyandprecisionofFuseENupareimprovedby３％and９％ontheHSdataset,increases２％and６％on

theDMdataset,１％and４％ontheEdataset．Comparedwithothermachinelearninganddeeplearningbenchmarkmodels,FuＧ

seENuphasbetterperformance．ExperimentsshowthatFuseENupcanimprovethepredictionaccuracyofnucleosomeslocalizaＧ

tion,whichshowstheeffectivenessandscientificityofthemethod．
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１　引言

核小体也称作核体或核仁小体,是由 DNA 和５种组蛋

白构成的复合物,是除精子外的真核生物染色质的基本结构

单元和基本功能单元[１].５种组蛋白分别是 H１,H３,H４,

H２A和 H２B,其中 H３,H４,H２A 和 H２B含有两个大分子,

它们之间相互作用形成一个组蛋白八聚体[２].大约有２００pd

长的 DNA分子缠绕这个组蛋白八聚体１．７５圈组成核小体

的核心颗粒,这一部分 DNA 序列称作核小体 DNA[１,３].H１
组蛋白结合 DNA构成连接区,将核小体核心颗粒相连,这一

部分 DNA序列称为连接区 DNA[２,４].

研究表明,核小体的定位受多种因素共同作用,如组蛋白

乙酰化[５]、重构蛋白[６]、驱动细胞染色质结构[７]等,但是受

DNA序列的影响较明显,不同的 DNA 序列和组蛋白八聚体



的亲和力不同[８].研究表明[９Ｇ１１],许多与核小体相关的序列

含有近似周期特征的核苷酸分布,通过对体外和体内重建的

核小体序列图进行比较得出,每个位置的相对占据率是不相

同的,这在一定程度上表明,核小体在体外的间距不像在体内

的核小体那样有规律.这些观察结果证实了基因组 DNA 编

码核小体位置的结论,说明了 DNA 对核小体定位的重要性,

为研究利用 DNA预测核小体定位提供了可行性.

核小体的定位在很多生物新陈代谢过程中发挥着重要作

用,如 DNA的复制、修复、重组和基因的表达调控,以及染色

体和拮抗转录因子的形成,核小体的定位还与生物体的疾病

有着重大关系,如肾小球肾炎、皮疹、脱发、红斑狼疮、自身免

疫型肝炎等疾病[１２Ｇ１５].因此,了解核小体的结构和功能在生

物学中具有重要的意义.

核小体定位预测问题的研究由来已久,不同于高通量测

序技术[１６]会消耗大量资源,使用该计算方法用于核小体定位

预测成为了目前的研究热点.Xing等[１７]结合 DNA 数据信

息熵和支持向量机,充分利用统计学方法表示 DNA 数据,在

核小体定位方面取得了较好的效果.Segal等[１８]结合多条

DNA组合的频率、分布信息和隐马尔可夫链对核小体定位进

行预测.Lieleg等[１９]利用碱基对 偏 转 角 度 来 表 示 核 小 体

DNA序列特征,成功地对核小体定位进行了预测.Meher
等[２０]利用 KＧmer编码将 DNA 序列向量化与随机森林相结

合,对核小体定位进行了预测.Chen等[２１]根据核小体 DNA
序列和连接 DNA序列之间的物理化学性质的差异性来预测

核小体定位.这些方法为核小体的预测提供了基础,但是他

们往往需要较多的先验知识和人工特征.

为了弥补基于传统机器学习预测的不足,以及充分发挥

深度学习在特征提取和模型预测中的优势,深度学习也被应

用到核小体定位预测中.例如,Bosco等[２２]将 DNA 序列进

行 OneＧhot编码,利用卷积神经网络提取特征向量的局部特

征来进行核小体定位预测.Gangi等[２３]利用递归神经网络自

动提取 DNA序列远程特征,使核小体定位预测取得了较好

的效果.Di等[２４]提出了堆叠卷积层和长短期记忆层的神经

网络模型,自动从短期和长期依赖序列中提取特征,从而进行

核小体定位预测.Zhang等[２５]提出了一个新的卷积神经网

络,将门控神经网络与多种模式的反应和 DNA 序列长期关

联相结合,用于预测核小体的定位.这些基于深度学习的预

测方法虽然在一定程度上提高了模型预测的准确度,但是

模型的输入局限于 DNA 序列的单一编码,限制了深度学

习在特征提取方面的优势以及预测模型的性能.

为了充分表示 DNA 序列并挖掘序列中蕴含的关键特

征,本文首次提出了一种端到端的集成深度学习模型 FuseEＧ

Nup,并设计了３种编码方法对 DNA 数据进行表征,从不同

的维度表示数据信息,通过３种不同的神经网络模型,从不同

维度充分提取更有区分度的特征,根据集成策略融合３个模

型输出的最终结果.相比上述传统机器学习模型,本文方法

不需要先验知识构建人工特征,且预测准确度比上述传统机

器学习模型更高.针对上述深度学习模型均使用单一编码表

征 DNA序列,均使用单一模型提取特征的局限性,本文方法

从多维度对 DNA序列数据进行表征,尽可能地保留更多的

关键信息,利用多个模型分别提取特征,进而提高预测准确

度.本文提出的核小体定位预测的集成学习模型在４个公开

数据集上进行了２０倍交叉验证的实验,在 Accuracy,PreciＧ
sion,F１ＧScore和 AUC这４种指标方面,相比现有方法,本文

模型有效提高了核小体定位预测的性能.

２　核小体定位预测集成模型

２．１　编码方式

为了充分提取 DNA 序列中的特征,本文采用了 ３ 种

DNA序列编码,从不同维度来表示 DNA 序列.这些编码包

括:１)KＧmer结合BOW 编码;２)KＧmer结合 Word２vec编码;

３)OneＧhot编码.

KＧmer编码将一条 DNA长序列分割成若干条长度为 K
的子序列,并保留着序列单体分组信息和序列顺序信息两个

特征.设L 为序列的长度,K 为子序列的长度,S为步长,则
可以得到 N 个子序列,其中 N＝ (L－K)/S ＋１,可见最多

有４K种长度为K 的子序列.使 K＝５,S＝１,序列{“AGACＧ
CTGATCG”}的 KＧmer编 码 为 {“AGACC”},{“GACCT”},
{“ACCTG”},{“CCTGA”},{“CTGAT”},{“TGATC”},
{“GATCG”}.BOW 编码是自然语言处理中常用的方法,它
不考虑词与词的上下文联系,只考虑词的权重.KＧmer结合

BOW 编码首先将 DNA序列划分为长度为K 的子序列,然后

统计 该 子 序 列 在 所 有 子 序 列 中 出 现 的 频 数.如 将 序 列

{“ATCTC”}以步长S＝１划分K＝２的子序列{“AT”,“TC”,
“CT”,“TC”},统 计 的 频 数 如 表 １ 所 列,得 到 特 征 向 量

“０００１０００００００１００２０”.

表１　KＧmer结合BOW 编码

Table１　KＧmercombinedwithBOWcoding

AA AG AC AT GA GG GC GT
０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
CA CG CC CT TA TG TC TT
０ ０ ０ １ ０ ０ ２ ０

Word２vec编码使用一个连续的稠密向量来刻画一个字

词的特征,并将意思相近的词映射到向量空间中相近的位置,
使词与词之间的相似度刻画得简单直接,还可以建立一个从

向量到概率的函数模型,使相似的词向量可以得到相似的概

率空间映射.KＧmer结合 Word２vec编码将 DNA 序列L 划

分为若干个K 长度的子序列L＝{l１,l２,l３,􀆺,ln}.根据 K
构造词空间S＝{S１,S２,S３,􀆺,S４k}(一共有４k种),U 为词空

间S 的索引,其中U＝{１,２,３,􀆺,４k},根据S,U 将L 转化为

对应的 正 整 数 特 征 向 量Ds ＝ {d１,d２,d３,􀆺,ds},利 用

Word２vec将正整数特征向量D 投影到高维空间,从而得到

二维特征表示Xsj,其中s表示Ds中的第s个词,j表示映射的

维度.

OneＧhot编码是处理 DNA序列常用的编码.DNA 序列

只包含４ 种核苷酸,即 X＝ {A,G,C,T},其 中 A 表 示 为

“１０００”,G表示为“０１００”,C表示为“００１０”,T 表示为“０００１”.
例如,{“ATGAA”}可 以 表 示 为 {“１０００”,“０００１”,“０１００”,
“１０００”,“１０００”},该编码能够保存 DNA序列的上下文关系.

２．２　独立模型介绍

核小体定位预测指基于给定相关 DNA 序列数据预测
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DNA双螺旋相对于组蛋白的位置.核小体的相对位置与核

苷酸序列局部和远程相互作用密切相关.为了更好地提取

DNA序列的特征,本文构建了３种特征提取模型.第一种称

为 KBNup,该模型将利用 KＧmer结合BOW 编码得到的特征

向量作为模型的输入,然后利用一维卷积提取特征向量局部

特征,局部特征的学习方式如下:

y０
t＝fconv(χt)＝∑

K

κ＝１
ωkxt－κ＋１ (１)

y３
t＝D(y２

t),y２
t＝P(y１

t),y１
t＝h(y０

t) (２)

其中,ω１,ω２,􀆺为滤波器或者卷积核,x１,x２,􀆺为输入向量,

h(􀅰)为激活函数,本文选用了线性整流函数(RectifiedLinear

Unit,Relu)作为激活函数,P(􀅰)代表池化操作,本文选用了

最大池化,D(􀅰)代表 Dropout操作,防止过拟合.为了简单

起见,从xt→y２
t的特征提取过程记为y＝Conv(x),则该模型

的计算式为:

f(x)＝D(W(D(Conv(D(Conv(x)))))＋b) (３)

Output１＝sigmoid(f(x)) (４)

其中,W 表示分类器权重,b表示神经元偏置,用sigmoid()＝

１
１－e－z 输出预测结果.该神经网络模型的具体结构如图１

所示.

图１　KBNup模型

Fig．１　ModelofKBNup

第二种称为 KWNup,该模型利用 KＧmer编码表示 DNA
序列,将得到的短序列进行 Word２vec编码,用高维向量表示

短序列之间的关系.该模型利用卷积神经网络(ConvolutioＧ

nalNeuralNetworks,CNN)操作来提取高维向量局部特征,

再用 长 短 时 记 忆 神 经 网 络 (LongShortTime Memory,

LSTM)来提取全局特征,该神经网络模型的具体结构如图２
所示,LSTM 的计算式如下:

ft＝γ((Wf􀅰[ht－１,xt])＋bf) (５)

it＝γ((Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi)) (６)

Ct′＝ϑ(WC􀅰[ht－１,xt]＋bc) (７)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct′ (８)

Ot＝γ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (９)

ht＝Ot∗ϑ(Ct) (１０)

其中,ft,it,Ot分别表示输入门、遗忘门和输出门的操作状态,

γ代表激活函数sigmoid,ϑ代表激活函数tanh,Ct′表示输出

层的待更新数据,Ct表示更新后的单元状态,ht表示单元的最

终输出.LSTM 是循环神经网络的一个变体,可有效解决简

单的循环神经网络梯度爆炸和梯度消失的问题.为了简单起

见,从xt→ht过程记为y＝LSTM(x),则该模型的计算式为:

f(xt)＝D(W(LSTM(Conv(D(xt))))＋b) (１１)

Output２＝sigmoid(f(xt)) (１２)

图２　KWNup模型

Fig．２　ModelofKWNup

第三种称为 CORENup,该模型是目前预测核小体定位

综合性能最优的模型,利用 OneＧhot编码表示 DNA 序列,并

行使用CNN 和 LSTM 来提取 DNA 序列的局部特征和远程

特征.该神经网络模型的具体结构如图３所示,先用一层一

维CNN提取序列的局部特征,并行使用一层 LSTM 提取

DNA序列的远程特征,然后再用一层一维 CNN 进一步提取

DNA序列的局部特征,将两者提取的特征合并放入分类器进

行分类.为了防止过拟合,使用 Dropout正则化处理,该模型

的计算式为:

Xtl＝D(LSTM(D(Conv(xt)))) (１３)

Xtc＝D(Conv(D(Conv(xt)))) (１４)

Xt＝Xtl􀱇Xtc (１５)

f(Xt)＝w２(D(w１(Xt)＋b１))＋b２ (１６)

Output＝sigmoid(f(Xt)) (１７)

图３　CORENup模型

Fig．３　ModelofCORENup

２．３　集成策略

本文采用带权多数表决法的集成策略,假设有 N 个独立

模型,将这 N 个独立模型训练后得到预测准确度分别为:ω１,

ω２,􀆺,ωN(０≤ω≤１),对于二分类预测的结果γ１,γ２,􀆺,γN

(γ∈{０,１}),最终预测结果Y 的计算式为:

ω１γ１＋ω２γ２＋􀆺＋ωNγN ＞１
２

(ω１＋ω２＋􀆺＋ωN),

Y＝１

ω１γ１＋ω２γ２＋􀆺＋ωNγN ≤１
２

(ω１＋ω２＋􀆺＋ωN),

Y＝０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１８)

本文利用３种不同的编码方式将 DNA 序列转化为特征

序列,从不同维度保留 DNA的关键特征,利用３个独立的神

经网络模型,依据带权多数表决集成策略进行融合,从不同的

维度自动提取特征.集成模型 FuseENup的具体结构如图４
所示.

７８２陈　伟,等:核小体定位预测的集成学习方法



图４　FuseENup模型

Fig．４　ModelofFuseENup

３　实验及结果分析

本实验环 境 的 主 要 参 数 如 下:处 理 器 为 AMD３８００X
CPU ３．９０GHz;图 形 加 速 卡 为 NVIDIA GeForce GTX

１０７０Ti８GB;操作系统为 Window１０６４bit;内存为１６GB.本

文基于开源深度学习库 Keras构建神经网络模型进行训练和

测试,Keras使用 TensorFlow作为后端.

为了评估该融合模型的性能,在人类(HS)、果蝇(DM)、

线虫(E)、酵母菌(Y)这４个公开数据集上使用２０倍交叉验

证训练和测试,数据的具体分布如表２所列.本文将核小体

DNA视为正样本并标记为１,将连接区 DNA 视为负样本并

标记为０.

表２　数据分布

Table２　Datadistribution

Link Nucleosome Total Train Test
HS ２３００ ２２７３ ４５７３ ４３５１ ２２２
DM ２８５０ ２９００ ５７５０ ５４７２ ２７８
E ２６０８ ２５６７ ５１７５ ４９２１ ２５４
Y １７４０ １８８０ ３６２０ ３４３９ １８１

本文采用的４个数据集分别含有４５７３,５７５０,５１７５,３６２０
条 DNA序列数据,正样本与负样本的数量之差绝对值占总

样本的比值分别为０．６％,０．９％,０．８％和３％,因此这４个数

据集可以视为平衡数据集.

针对核小体定位预测问题,依据融合策略将３个独立模

型融合成模型FuseENup,独立模型的参数配置如表３所列.

本文设计了６个实验,采用 Accuracy,Precision,Recall,F１
score,AUC这５个指标来评价实验结果.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１９)

Precision＝ TP
TP＋FP

(２０)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２１)

F１score＝１－ FN＋FP
２TP＋FN＋FP

(２２)

AUC＝
∑

Insi∈pc
rankInsi －M(M＋１)

２
M×N

(２３)

其中,TP 代表真实类别为正例、预测类别为正例的样本数

量,FN 代表真实类别为正例、预测类别为负例的样本数量,

FP 代表真实类别为负例、预测类别为正例的样本数量,TN
代表真实类别为负例、预测类别为负例的样本数量,Insi表示

第i个样本,pc表示正样本集合,rankInsi
表示第i条样本的序

号(按概率得分从小到大排序),M 表示正样本数,N 表示负

样本数.

表３　模型参数配置

Table３　Parameterconfigurationmodel

KBNup
参数 取值

KWNup
参数 取值

CORENup
参数 取值

迭代次数 ６５ 迭代次数 １２ 迭代次数 ７５
批大小 １２８ 批大小 １２８ 批大小 １２８
优化器 Adam 优化器 Adam 优化器 Adam
学习率 ０．００１ 学习率 ０．００１ 学习率 ０．０００３
Dropout ０．５ Dropout ０．５ Dropout ０．５
CNN１ (１００,５) CNN (５０,７) CNN１ (５０,５)

CNN２ (７５,５) LSTM ５０ CNN２ (５０,１０)

－ － － － LSTM ５０

实验１　在 KBNup模型中,一条 DNA 序列数据经过

KＧmer编码得到若干条长度为K 的短序列,这些短序列经过

BOW 编码得到一条长度为４K 的特征向量,由此可见,K 的值

直接影响 DNA序列的特征向量表示,为了找出合适的 K 值,

该实验将K 分别取值为３,４,５,６,７,在上述４个数据集中进

行２０ 倍 交 叉 验 证,分 别 得 出 预 测 的 准 确 度,比 较 结 果 如

图５所示.

图５　不同的K 值下 KBNup模型的准确度

Fig．５　AccuracyofKBNupmodelunderdifferentKvalues

结果显示,不同的 K 值对 KBNup模型的预测准确度有

影响,在２０倍交叉验证的情况下,当正整数 K 依次取值为３
到７时,在 HS数据集中的准确度分别为０．８６,０．８７,０．８８,

０．８６,０．８５;在 DM 数据集中的准确度分别为 ０．７９,０．８１,

０．８２,０．８２,０．８１;在E数据集中的准确度分别为０．８６,０．８５,

０．８７,０．８６,０．８７;在 Y数据集中的准确度分别为０．９９,０．９９,

０．９９,１．００,１．００.考虑到模型的准确率和训练时间,本文将

K 值设置为５.

实验２　在 KWNup模型中,同样地,一条 DNA 序列数

据经过 KＧmer编码得到若干条长度为K 的短序列,该短序列

经过 Word２vec编码得到长度为１００的特征向量,为了探索在

２０倍交叉验证的情况下,不同的K 值对模型预测准确度的影

响,将正整数 K 依次取值为３到７,在 HS,DM,E,Y 这４个

数据集上进行验证,结果如图６所示.实验结果表明,不同的
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K 会对 KWNup模型的预测准确度产生影响,当正整数 K 依

次取值为３到７时,在 HS数据集上的准确度分别为０．８３,

０．８４,０．８６,０．８５,０．８２;在 DM 数据集上的准确度分别为

０．７５,０．８０,０．７９,０．８０,０．７９;在 E数据集上的准确度分别为

０．８５,０．８８,０．８９,０．８５,０．８７;在 Y数据集上的准确度分别为

０．９８,０．９８,０．９９,０．９９,０．９９.K 取５时模型的预测性能不是

最优的,例如,在 DM 数据集上 K 取５时,模型的准确度为

０．７９,而K 取６时模型的准确率为０．８０.综合考虑训练时间

和预测准确度,本文将K 值设置为５.

图６　不同K 值下 KWNup模型的准确度

Fig．６　AccuracyofKWNupmodelunderdifferentKvalues

实验３　为了检验该集成模型相对于独立模型的有效

性,将 KBNup,KWNup和CORENup这３个独立模型作为基

准模型与集成模型进行对比.模型融合时依据上述的融合策

略和在 HS数 据 集 上 的 表 现,ω１,ω２,ω３ 分 别 取 ８８,８６,８６.

３个基准模型以及集成模型在 HS,DM,E,Y这４个数据集上,

通过 ２０ 倍 交 叉 验 证 得 到 的 Accuracy,Precision,Recall,F１
score,AUC 这 ５ 个 指 标 的 均 值 和 方 差,如 表 ４ 所 列.从

表４可以看出,集成模型FuseENup在数据集 HS,DM 和 E上

经过２０倍交叉验证后,其指标Accuracy,Precision,F１score和

AUC相比基准模型均有所提高,且整体稳定性更强,但指标

Recall表现欠佳;在数据集 Y上,其指标Accuracy,Precision和

AUC相比基准模型均有所提高,且整体稳定性更强.综上

所述,集成模型相比独立模型而言整体性能和稳定性更好.

表４　集成模型FuseENup和独立模型的效果对比

Table４　ComparisonofFuseENupandindependentmodel

KBNup KWNup CORENup FuseENup

HS

Accuracy ０．８８(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８９(０．０２)
Precision ０．８６(０．０３) ０．８３(０．０３) ０．８３(０．０３) ０．９２(０．０２)
Recall ０．８９(０．０２) ０．８９(０．０４) ０．９１(０．０３) ０．８５(０．０２)
F１score ０．８７(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８８(０．０２)
AUC ０．９２(０．０２) ０．９０(０．０１) ０．９２(０．０２) ０．９３(０．０２)

DM

Accuracy ０．８２(０．０２) ０．７９(０．０３) ０．８７(０．０２) ０．８９(０．０２)
Precision ０．８４(０．０４) ０．８０(０．０５) ０．８６(０．０３) ０．９２(０．０２)
Recall ０．８１(０．０４) ０．７９(０．０５) ０．８９(０．０３) ０．８５(０．０３)
F１score ０．８２(０．０２) ０．７９(０．０３) ０．８７(０．０２) ０．８８(０．０２)
AUC ０．８８(０．０３) ０．８３(０．０１) ０．９４(０．０１) ０．９５(０．０２)

E

Accuracy ０．８７(０．０２) ０．８９(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．９１(０．０２)
Precision ０．８５(０．０３) ０．８６(０．０３) ０．８７(０．０３) ０．９１(０．０３)
Recall ０．８９(０．０３) ０．９２(０．０３) ０．９４(０．０２) ０．９０(０．０３)
F１score ０．８７(０．０２) ０．８９(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．９２(０．０２)
AUC ０．９２(０．０２) ０．９２(０．０１) ０．９６(０．０１) ０．９６(０．０１)

Y

Accuracy ０．９９(０．００) １．００(０．０１) １．００(０．０１) １．００(０．００)
Precision ０．９９(０．００) ０．９９(０．０１) ０．９９(０．０１) １．００(０．００)
Recall ０．９９(０．００) ０．９９(０．０１) １．００(０．００) １．００(０．００)
F１score ０．９９(０．００) ０．９９(０．００) １．００(０．０１) １．００(０．０１)
AUC ０．９９(０．００) ０．９９(０．０１) ０．９９(０．０１) １．００(０．０１)

实验４　为了验证该集成模型相对于传统机器学习方法

的有效性,本实验采用支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)、随 机 森 林 (Random Forest,RF)、贝 叶 斯 分 类 器

(BayesianDecisionTheory,BD)和 Adaboost作为基准方法与

集成模型FuseENup进行对比,使用随机编码将DNA序列数

据数字化作为传统机器学习方法的输入.其中,SVM 的kerＧ
nel配置为rbf,gamma配置为scale,C 配置为１．０.RF 的

n_estimators设为１００,criterion设为gini.AdaBoost的 max_

depth配置为２,min_samples_split配置为２０,min_samples_

leaf配置为５.BD的var_smoothing配置为１×１０－９.AccuＧ
racy,Precision,Recall,F１score,AUC这５个指标的均值和方

差的实验结果如表５所列,实验结果表明,集成模型FuseENup
的性能明显优于传统机器学习方法.

表５　集成模型FuseENup和传统机器学习方法的效果对比

Table５　ComparisonofFuseENupandtraditionalmachinelearningmethods

SVM RF Adaboost BD FuseENup

HS

Accuracy ０．７０(０．０３) ０．６７(０．０２) ０．６５(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．８９(０．０２)
Precision ０．６８(０．０３) ０．６８(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．６４(０．０３) ０．９２(０．０２)
Recall ０．７４(０．０５) ０．６３(０．０４) ０．６６(０．０５) ０．６５(０．０６) ０．８５(０．０２)
F１score ０．７１(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．６５(０．０４) ０．８８(０．０２)
AUC ０．７０(０．０３) ０．６７(０．０２) ０．６５(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．９３(０．０２)

DM

Accuracy ０．６８(０．０３) ０．６６(０．０２) ０．６８(０．０３) ０．６４(０．０３) ０．８９(０．０２)
Precision ０．７０(０．０３) ０．６６(０．０２) ０．６８(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．９２(０．０２)
Recall ０．６４(０．０４) ０．６３(０．０４) ０．６７(０．０６) ０．６４(０．０４) ０．８５(０．０３)
F１score ０．６４(０．０３) ０．６５(０．０３) ０．６８(０．０４) ０．６４(０．０３) ０．８８(０．０２)
AUC ０．６８(０．０３) ０．６５(０．０２) ０．６８(０．０３) ０．６４(０．０３) ０．９５(０．０２)

E

Accuracy ０．７６(０．０３) ０．８０(０．０３) ０．８２(０．０２) ０．７６(０．０２) ０．９１(０．０２)

Precision ０．７４(０．０３) ０．８１(０．０３) ０．８２(０．０３) ０．７５(０．０２) ０．９１(０．０３)

Recall ０．８１(０．０４) ０．７８(０．０４) ０．８２(０．０４) ０．７６(０．０４) ０．９０(０．０３)

F１score ０．７７(０．０３) ０．７９(０．０３) ０．８２(０．０２) ０．７５(０．０３) ０．９２(０．０２)

AUC ０．７７(０．０３) ０．８０(０．０３) ０．８２(０．０２) ０．７６(０．０２) ０．９６(０．０１)

Y

Accuracy ０．９６(０．０１) ０．９６(０．０１) ０．９７(０．０２) ０．９６(０．０２) １．００(０．００)

Precision ０．９４(０．０２) ０．９４(０．０２) ０．９５(０．０３) ０．９５(０．０３) １．００(０．００)

Recall ０．９９(０．０１) ０．９８(０．０１) ０．９８(０．０２) ０．９９(０．０１) １．００(０．００)

F１score ０．９６(０．０１) ０．９６(０．０１) ０．９７(０．０１) ０．９７(０．０２) １．００(０．０１)

AUC ０．９６(０．０１) ０．９６(０．０１) ０．９７(０．０２) ０．９６(０．０２) １．００(０．０１)

　　实验５　为了检测本文集成模型相对于其他深度学习模

型的有效性,以LSTM 模型[２４]、ConVNet[２２]模型和LeNup模

型[２５]为 基 准 模 型.Accuracy,Precision,Recall,F１score,

AUC这５个指标的均值和方差的实验结果如表６所列.

９８２陈　伟,等:核小体定位预测的集成学习方法



表６　集成模型FuseENup和基准深度学习模型的效果对比

Table６　ComparisonofFuseENupandbenchmarkdeeplearning

model

LSTM ConVNet LeNup FuseENup

HS

Accuracy ０．８４(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８９(０．０２)
Precision ０．８４(０．０３) ０．８６(０．０３) ０．９１(０．０２) ０．９２(０．０２)
Recall ０．８９(０．０３) ０．８５(０．０５) ０．８４(０．０２) ０．８５(０．０２)
F１score ０．８６(０．０２) ０．８５(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８８(０．０２)
AUC ０．９０(０．０３) ０．９１(０．０３) ０．９２(０．０２) ０．９３(０．０２)

DM

Accuracy ０．８５(０．０２) ０．８５(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８９(０．０２)
Precision ０．８５(０．０３) ０．８３(０．０３) ０．９０(０．０２) ０．９２(０．０２)
Recall ０．８８(０．０２) ０．８８(０．０４) ０．８７(０．０３) ０．８５(０．０３)
F１score ０．８７(０．０１) ０．８６(０．０２) ０．８８(０．０２) ０．８８(０．０２)
AUC ０．９３(０．０１) ０．９２(０．０２) ０．９３(０．０２) ０．９５(０．０２)

E

Accuracy ０．９０(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．９１(０．０４) ０．９１(０．０２)
Precision ０．８８(０．０３) ０．９０(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．９１(０．０３)
Recall ０．９３(０．０２) ０．８９(０．０３) ０．８８(０．０２) ０．９０(０．０３)
F１score ０．９０(０．０２) ０．８９(０．０２) ０．９２(０．０２) ０．９２(０．０２)
AUC ０．９６(０．０２) ０．９６(０．０２) ０．９６(０．０２) ０．９６(０．０１)

Y

Accuracy ０．９９(０．０３) ０．９９(０．０４) １．００(０．０１) １．００(０．００)
Precision ０．９９(０．０２) ０．９９(０．０３) ０．９９(０．０１) １．００(０．００)
Recall ０．９９(０．０２) ０．９９(０．０４) １．００(０．００) １．００(０．００)
F１score ０．９９(０．００) ０．９９(０．０２) １．００(０．０１) １．００(０．０１)

AUC ０．９９(０．００) ０．９９(０．００) １．００(０．０１) １．００(０．０１)

从表中可以看出,在数据集 HS,DM 和E中,本文模型的

Accuracy,Precision,F１score和AUC 相比基准模型有所提

高,且整体稳定性更好,对于 Recall指标,LSTM 模型表现更

好,在数据集 Y中,该集成模型的整体性能优于其他３种基

准模型.对于 FuseENup模型与 LeNup模型的结果差距较

小的原因可能有以下两点:１)上文已经说明 DNA 序列信息

是核小体定位的重要影响因素,但不起决定性作用,影响核小

体定位的程度至今仍不确定,而LeNup模型是近年来预测核

小体定位的权威模型,该模型或许比较接近预测核小体定位

的峰值,因此本文模型相比 LeNup模型的结果差距较小;

２)理论上如果提取的特征相互独立,则本文模型会有很高的

预测准确度,例如,在 HS数据集上,理论上预测准确度会达

到９５％,而实际上为８９％,这说明提取的特征具有一定程度

的相关性,这可能导致本文模型相比 LeNup模型的结果差距

较小.总体而言,集成模型 FuseENup的整体性能优于其他

３种基准模型.

实验６　为了探究是否将编码方式对应的神经网络交换

也能取得很好的效果,本文在保持其他自变量不变的情况下,

通过交换构造了以下５种集成模型,分别是:编码１)结合

KBNup模 型,编 码 ２)结 合 CORENup 模 型,编 码 ３)结 合

KWNup模型,记为 Model_A;编码１)结合 KWNup模型,编

码２)结合 KBNup模型,编码３)结合 CORENup模型,记为

Model_B;编码１)结合 KWNup模型,编码２)结合 CORENup
模型,编码３)结合 KBNup模型,记为 Model_C;编码１)结合

CORENup模 型,编 码 ２)结 合 KBNup 模 型,编 码 ３)结 合

KWNup模型,记为 Model_D;编码１)结合 CORENup模型,

编码２)结合 KWNup模型,编码３)结合 KBNup模型,记为

Model_E.Accuracy,Precision,Recall,F１score,AUC这５个

指标的均值和方差的实验结果如表７所列,可以看出,这５种

集成模型在 HS,DM 和E数据集上与基准模型以及FuseENup
模型相比准确率的差距分别不超过０．０２,０．０４和０．０１,在其

他指标上也具有非常相近的表现 .此外,与 FuseENup模型

一样,这５种集成模型在 Y 数据集中的各项指标均取得了

１００％的效果.实验进一步验证了,从多个维度表征数据和利

用不同神经网络从多个维度提取特征方法的有效性.

表７　编码方式与神经网络的不同组合实验的效果

Table７　Experimentalresultsofdifferentcombinationsofcodingmethodsandneuralnetworks

Model_A Model_B Model_C Model_D Model_E

HS

Accuracy ０．８８(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８７(０．０２) ０．８７(０．０３) ０．８８(０．０２)
Precision ０．９１(０．０３) ０．９１(０．０３) ０．８９(０．０３) ０．９２(０．０２) ０．９１(０．０３)
Recall ０．８４(０．０３) ０．８２(０．０４) ０．８５(０．０３) ０．８２(０．０５) ０．８５(０．０３)
F１score ０．８７(０．０２) ０．８７(０．０３) ０．８７(０．０２) ０．８７(０．０３) ０．８８(０．０２)
AUC ０．９３(０．０２) ０．９３(０．０２) ０．９３(０．０１) ０．９３(０．０２) ０．９４(０．０１)

DM

Accuracy ０．８５(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８５(０．０２) ０．８７(０．０２)
Precision ０．８５(０．０３) ０．８５(０．０３) ０．８４(０．０３) ０．８５(０．０３) ０．８７(０．０３)
Recall ０．８５(０．０３) ０．８８(０．０３) ０．８７(０．０４) ０．８６(０．０４) ０．８６(０．０３)
F１score ０．８５(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８６(０．０２) ０．８５(０．０２) ０．８６(０．０２)

AUC ０．８９(０．０２) ０．９４(０．０１) ０．９３(０．０１) ０．９０(０．０２) ０．９３(０．０１)

E

Accuracy ０．８９(０．０３) ０．９０(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．８９(０．０３) ０．９０(０．０２)
Precision ０．９１(０．０４) ０．９４(０．０２) ０．９４(０．０２) ０．９２(０．０４) ０．９３(０．０３)
Recall ０．８７(０．０４) ０．８６(０．０３) ０．８６(０．０４) ０．８５(０．０６) ０．８８(０．０３)
F１score ０．８９(０．０３) ０．９０(０．０２) ０．９０(０．０２) ０．８８(０．０３) ０．９０(０．０２)
AUC ０．９４(０．０２) ０．９６(０．０１) ０．９６(０．０１) ０．９４(０．０２) ０．９６(０．０１)

Y

Accuracy １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００)
Precision １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００)
Recall １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００)
F１score １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００)
AUC １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００) １．００(０．００)

　　结束语　核小体定位预测准确度的提高对全面了解某些

疾病的发病机制和探索有效的治疗方法以及生物遗传物质进

化具有重大意义.针对核小体定位预测很大程度上受 DNA
影响,本文以 DNA序列数据为输入,采用不同的编码方式将

DNA序列数据转化为特征向量,利用３种不同的模型分别提

取特征,依据集成策略将３种不同的模型转化为一个端到端

的集成预测模型 FuseENup.相比基准模型,本文的 FuseEＧ

Nup模型有效地提升了核小体定位的预测性能.实验结果表

明,集成策略可以有效提高核小体定位的预测性能,具有良好

的稳定性,这也预示着集成的神经网络模型可以用于改善核

小体定位以外的预测问题.分析本文模型取得较好效果的原

因可 能 是,本 文 模 型 综 合 利 用 KＧmer,BOW,Word２vec和

OneＧhot这４种编码方式来表征 DNA序列,利用３种不同的

深度学习模型提取特征.KＧmer结合 BOW 的编码方式突出
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了 DNA子序列对预测核小体定位的作用,该子序列对预测

核小体定位的作用越大,其权重就越大,就更有利于深度学习

模型学习提取关键子序列.KＧmer结合 Word２vec的编码方

式突出了 DNA子序列之间的关联性,作用越相近的子序列

在坐标系中的距离越近,这种性质有利于深度学习模型对

DNA子序列和 DNA序列进行更加泛化的分析.OneＧhot编

码保留了 DNA序列的顺序信息,因此该模型可以更充分地

表征 DNA序列.这３种深度学习模型提取特征的能力可以

相互补充,例如,假设这３种模型的提取特征相互独立,且每

种模型的预测准确度均为８０％,则根据经典概率模型集成模

型的预测准确度为８９．６％,因此该模型可以更好地预测核小

体定位.本文模型使用 DNA 数据进行核小体预测,但是核

小体定位受多种因素影响,因此融合更多类型的数据进行预

测核小体定位将是今后改进的方向.
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