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摘要:设计了一种新的蛋白质亚细胞定位预测训练集构造方法.该方法针对传统预测方法

缺乏足够的实验标记数据的问题,基于主动学习策略从非实验标记蛋白质数据中主动选择有

效数据,并与原有的实验标记数据共同训练预测模型,以提高基准分类器的预测精度.结合支

持向量机分类器,该方法在病毒蛋白质独立测试集上进行了预测实验,测试结果表明,该方法

能够有效地提高基准分类器的预测能力,性能优于现有的病毒蛋白质预测系统.

关键词:生物信息学;机器学习;蛋白质亚细胞定位;非实验标记数据;主动学习

中图分类号:TP181 文献标志码:A

收稿日期:2012-03-15; 修回日期:2012-09-10.
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61174027);国家科技重大专项资助项目(2010ZX04007-011-5);辽宁省自然科学基金资助

项目(20102025).
作者简介:曹隽喆(1984-),男,博士生;顾 宏*(1961-),男,教授,博士生导师,E-mail:guhong@dlut.edu.cn.

0 引 言

蛋白质亚细胞定位是蛋白质组学研究和蛋白

质功能研究的重要内容,它在推断蛋白质生物学

功能,验证蛋白质相互作用以及认识疾病机理等

方面具有非常重要的实际意义和研究价值.随着

基因组学和蛋白质组学研究的不断深入,新的蛋

白质序列数量急剧膨胀,传统人工实验方法的高

成本、低效率的缺点日趋明显,因此利用计算方法

进行蛋白质亚细胞定位预测以其方便快捷并且成

本较低的特点,越来越受到人们的关注,目前已成

为生物信息学的一个重要研究热点.
基于计算方法的蛋白质亚细胞定位预测算法

最早出现在1991年,由Nakai等[1]提出,他们利

用N 端分选信号设计IF-THEN规则对4类革

兰阴性菌蛋白质位置进行亚细胞定位预测,并取

得83%的精度.此后,许多蛋白质亚细胞定位预

测方法陆续出现,这些方法主要的不同之处在于:
(1)蛋白质序列特征的提取方式不同,主要包括利

用分选信号信息[2]、氨基酸序列信息[3]、模体信

息[4]和GO注释信息[5]等;(2)设计的预测模型不

同,主要包括 K 近邻[6]、支持向量机[7]、神经网

络[8]和贝叶斯方法[9]等.尽管许多计算方法已经

被用来预测如人类、植物、细菌、真菌等不同物种

的蛋白质亚细胞位置,并在某些蛋白质数据集上

取得很不错的效果,预测的精度甚至超过了一些

实验方法,但遗憾的是,针对病毒的预测方法目前

却很少.病毒作为一种特殊的寄生性非细胞型微

生物,其本身没有完整的细胞结构,其蛋白质亚细

胞定位是指要确定病毒蛋白质在宿主的亚细胞位

置.由于病毒蛋白质转运到宿主细胞的亚细胞位

置不同,其对被感染细胞的影响和破坏性也有所

不同,因此研究病毒蛋白质的亚细胞定位信息对

于研究病毒蛋白质功能、作用机理和药物研制等

方面具有重要的意义.
与其他物种相比,目前国际上对病毒蛋白质

的亚细胞定位预测方法研究较晚,2007年第一个

针对病毒蛋白质的预测器Virus-PLoc[10]由Shen
等提出,他们结合伪氨基酸序列组分和GO注释

信息,利 用 优 化 证 据 理 论 K 近 邻 (optimized
evidence-theoreticKNN)分类算法对病毒蛋白质

进行了预测,但该方法只能预测单定位点蛋白质

亚细胞位置.Shen等[11]在 Virus-PLoc的基础上

提出了可以预测多定位点病毒蛋白质亚细胞位置

的预测系统 Virus-mPLoc,并用留一法测试得到



60.3%的预测成功率.Xiao等[12]提出了基于多标

签 K 近 邻 算 法 的 病 毒 蛋 白 质 预 测 系 统iLoc-
Virus,将 同 一 个 数 据 集 的 预 测 精 度 提 高 到

78.2%,预测成功率依然不高.上述预测系统提供

给分类器进行学习的数据均来自于实验方法标记

的蛋白,而能用于训练预测模型的此类病毒蛋白

质数量却很少,这势必造成预测效果不佳.本文针

对上述问题,利用主动学习策略在非实验标记蛋

白质数据中挑选可以作为训练数据的具有较高可

信度的数据,以弥补训练集不足的问题,并进一步

结合支持向量机分类模型对病毒蛋白质的5个亚

细胞位置进行预测.

1 实验数据

目前蛋白质亚细胞定位预测所用的数据主要

来自于著名的蛋白质数据库UniProt/SwissProt,
人们通常利用该数据库中具有亚细胞注释信息并

且是由实验方法标记的蛋白质来构造数据集.但
是数据库中可用于帮助预测的病毒蛋白质的数量

却很少,文献[11,12]所用的病毒蛋白质数据集只

有207个训练数据,且随着数据库的更新其中的

一些数据已经被删改不合适继续使用.其实,在

UniProt数据库中还存在另一类具有亚细胞注释

信息的蛋白质,它们的注释信息是由非实验方法

得到的,并且数量十分可观.在 UniProt数据库

(2012-01-25发布)具有亚细胞位置注释的全部

313678个蛋白质数据中,具有实验标记信息的数

据有70552个,而具有非实验标记信息的数据则

有243126个,约占全部数据的77.5%.虽然这类

蛋白质的亚细胞注释信息没有经过实验验证,存
在一定的不准确性,但是这类注释也是根据大量

有力的非实验性证据给出的,因而大部分数据还

是具有较高的可信度.如果能够将如此多的非实

验标记数据加以充分利用,无疑可以弥补训练数

据不足的问题.
在本文中,选取文献[11,12]所用的数据集,

并进一步根据最新版本的UniProt数据库(2012-
01-25)的注释信息将病毒蛋白质进行重新筛选和

标记,删除和更正了原数据集中一部分有误的数

据,得到197个病毒蛋白质数据组成基本训练集.
又从同一数据库中收集了236个非实验标记病毒

蛋白质数据作为备挑选的辅助训练集.另外,另行

收集了188个新的实验标记病毒蛋白质作为独立

测试集,共包括5个亚细胞位置,在该测试集中,
只含有一个亚细胞位置的蛋白质有158个,同时

含有两个位置的有28个,同时含有3个位置的有

2个,没有含有4个或4个以上位置的蛋白质.为
了避免同源性偏差,在收集上述新的实验标记和

非实验标记病毒蛋白质时,全部蛋白质均使用在

线序列相似性比对工具PISCES[13]进行了处理,
以保证所用到的全部数据中任意两个蛋白质样本

的序列相似性都不超过25%.蛋白质数据在各亚

细胞位置数量分布如表1所示.

表1 病毒蛋白质数据集的分布

Tab.1 Distributionoftheviralproteindatasets

标记序号 亚细胞位置
蛋白质数量

基本训练集 辅助训练集 独立测试集

1 宿主细胞膜 36 11 76

2 宿主内质网 18 18 35

3 宿主细胞质 87 116 51

4 宿主细胞核 91 113 53

5 分泌蛋白 21 29 5
数据集中蛋白质数据总数 197 236 188
数据集中亚细胞位置总数 253 287 220

2 原理和方法

2.1 蛋白质序列特征信息的提取

对于蛋白质序列特征提取,本文采用被广泛

使用 的 伪 氨 基 酸 序 列 组 分 分 析(PseAAC)方
法[14],该方法将氨基酸残基的物理化学性质与氨

基酸序列按一定排序方法结合起来以表示蛋白质

序 列 特 征.使 用 PseAAC 网 络 服 务 器 提 供 的

Type2型伪氨基酸组分,选取其中的亲水性、疏水

性和侧链相对分子质量3种物化性质提取特征,

得到了蛋白质序列的如下序列特征表示:

xk = (xk,1 xk,2 … xk,20 xk,21 … xk,20+3λ)

(1)

式中

xk,n =

fn

∑
20

i=1
fi+w∑

3λ

j=1
τj

;1≤n≤20

wτn

∑
20

i=1
fi+w∑

3λ

j=1
τj

;20+1≤n≤20+3λ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(2)
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式中:fn(n=1,2,…,20)为蛋白质序列的20个

固有氨基酸的出现频率,τj 为第j 个序列相关因

子,w 为 权 重 因 子,文 献[14]中 详 细 介 绍 了

PseAAC 的 具 体 用 法 及 参 数. 最 终 对 样 本

(xk yk)提取到的蛋白质特征xk 为一个20+3λ
维的向量,其对应的亚细胞位置标记为yk =
(yk1 yk2 … ykm)T,其中m 为病毒蛋白质亚细

胞位置的种类个数,这里m =5,若该蛋白质具有

第t个亚细胞位置,则对应的ykt =1,否则ykt =
-1.

2.2 基于主动学习技术的非实验标记蛋白质挑选

主动学习是一种利用未标记标签信息的示例

进行学习的方法,其算法流程是:(1)利用已标记

样本训练一个基准分类器;(2)为未标记示例制定

一个反映其信息量的评估函数,根据评估函数从

未标记样本中主动选择信息量大的样本,并对其

给出合理的标签;(3)将选出的未标记样本添加到

训练集中,并在新的训练集上对分类器进行更新

以完成一次循环;(4)多次进行该循环直至满足预

设条件为止,从而挑选出对分类最有价值的那部

分未标记样本以改善分类器的性能.
本文使用上述主动学习的思想从非实验标记

的蛋白质数据中选取对预测最有帮助的那部分数

据来帮助训练分类器,但备选对象不是未标记样

本而是非实验标记样本.非实验标记的蛋白质数

据与普通的未标记样本有很大区别,它并不是完

全没有标签信息,而是它的标签信息可能不准确,

但是仍然具有很高的可信性和参考性,因此这里

需要建立一种新的评估函数,使得可以利用到样

本的非实验标记信息.以最小最大化主动学习策

略为基础,假设基准分类器模型为f,则对一个非

实验标记样本xs 设计如下的评估函数:

 E(Dl,xs)=max
ys
argmin

f∈H
(ε2 f 2

H +

∑
xk∈Dl

L1(yk,f(xk))+

L2(ŷs,ys,f(xs))) (3)

该评估函数考察了将非实验样本xs 加入训练集

后,对分类器模型复杂度和风险误差造成的影响,

估计值越小说明对分类模型的帮助越大.其中,Dl

是基本训练集,Dl =nl;yk = (yk1 yk2 …

ykm)T 表 示 训 练 样 本 xk 的 标 签;ŷs = (ŷs1 

ŷs2 … ŷsm)T 和ys = (ys1 ys2 … ysm)T 表

示非实验标记样本xs 的已知标签和模型预测标

签;ε
2 f 2

H 是正则化项,H 表示一个由核函数

kf(·,·)确定的再生核希尔伯特空间;∑
xk∈Dl

L1(yk,

f(yk))为f 在训练样本集上的损失,L2(ŷs,ys,

f(xs))= 12∑
m

j=1
p(ysj|xs,ŷsj)(ysj -fj(xs))2 表

示f在非实验标记样本xs 上的损失,损失越小意

味着这个样本对由训练样本确定的分类模型的帮

助越大.其中权重系数p(ysj|xs,ŷsj)表示当xs 具

有非实验标记ŷsj 时,其真实标签为ysj 的概率,可
以由非实验标记样本的先验知识和训练数据共同

计算得到,它正好将非实验标记样本的标签信息引

入到了评估函数中.在估计后验概率p(ysj|xs,

ŷsj)时,采用Parzen-Window密度估计方法,令E1
= {xp|xp ∈Dl,ypj =1},E2 = {xq|xq ∈Dl,

yqj =-1},N1 = E1 ,N2 = E2 ,则有

p(xs|ysj =1,ŷsj)= 1
N1∑xp∈E1

ϕ1 xs( ) (4)

ϕ1 xs( )= 1
α 2π

exp -
(xs-xp)T(xs-xp)

2α{ }
(5)

α为固定的参数,同样的方法可以计算

p(xs|ysj =-1,ŷsj)= 1
N2∑xq∈E2

ϕ2(xs) (6)

因此根据贝叶斯定理后验概率估计p(ysj|xs,

ŷsj)定义为

p(ysj|xs,ŷsj)=p(xs|ysj =1,ŷsj)×

p(ysj =1|ŷsj)/

[p(xs|ysj =1,ŷsj)×

p(ysj =1|ŷsj)+

p(xs|ysj =-1,ŷsj)×

p(ysj =-1|ŷsj)] (7)

由于非实验标记信息按可信程度由高到低分

为Probable、Potential和BySimilarity3类,先验

概率p(ysj =1|ŷsj)作为估计参数,其大小与非

实验标记的类别有关,即Probable标记的先验概

率最大,Potential次之,BySimilarity最小.

688 大 连 理 工 大 学 学 报 第52卷 



显然,有了上述的评估函数之后,最优的非实

验标记样本应满足

x*
s =argmin

xs∈Du
f*(xs) (8)

其中

f* =argmin
f∈H

(ε2 f 2
H +12∑

nl

i=1
∑
m

j=1

(yij -

fij(xi))2+12∑
m

j=1
p(ysj xs,ŷsj)×

(ysj -fsj(xs))2 ) (9)

因此计算估计函数的值实际上就是一个最小最大

化最优问题:

min
xs∈Du

max
ys
min
f∈H

(ε2 f 2
H +12∑

nl

i=1
∑
m

j=1

(yij -

fij(xi))2+12∑
m

j=1
p(ysj xs,ŷsj)×

(ysj -fsj(xs))2 ) (10)

正则项中的 f 2
H =fTK-1f,故由计算可知

 min
f∈H

(ε2 f 2
H +12∑

nl

i=1
∑
m

j=1

(yij -

fij(xi))2+12∑
m

j=1
p(ysj xs,ŷsj)×

(ysj -fsj(xs))2 ) = 12Y
TLY (11)

其中Y = (y1 y2 … ynl ys)T,L = (ε-1K+

Λ-1)-1,K =

k1,1I k1,2I … k1,nl+1I

k2,1I k2,2I … k2,nl+1I

︙ ︙ ︙

knl+1,1I knl+1,2I … knl+1,nl+1I

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

,

I为m×m的单位矩阵,ki,j 为核矩阵􀭾K =(kf(xi,

xj))(nl+1)×(nl+1)中第i行第j列对应的元素,

Λ=

I

  
︙

I
P

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

,

P=

p(ys1 xs,ŷs1)

p(ys2 xs,ŷs2)

  
︙

p(ysm xs,ŷsm)

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

.

令L=
Lll Lls

Lsl Lss

æ

è
çç

ö

ø
÷÷,则

YTLY =YT
lLllYl+yTsLssys+yTsLslYl+YT

lLlsys

(12)

式(12)中估计值的计算与分类器f无关,并且除

了ys 外的各部分均可由已知条件算出,因此只需

代入每个可能的ys,就可得到所有的YTLY,从而

求出xs 的估计值E(Dl,xs)=max
ys

YTLY.利用上

述方法对全部非实验数据进行评估并按评估值排

序,则可按需要选出评估值最小的那部分数据加

入训练集以帮助训练分类器.

3 结果与讨论

本文选择支持向量机(SVM)作为基准分类

器,用 MATLAB7.0软件和LibSVM 支持向量

机工具包进行数值实验以观察本文提出的主动学

习样本选择的效果.由于有部分病毒蛋白质同时

存在多个亚细胞位置,该预测问题从机器学习的

观点来看是一种多标记学习问题,所以采取“一对

其余”的方法将5个二分类支持向量机组合起来

以处 理 该 多 标 记 分 类 问 题.在 实 验 中,选 择

PseAAC特征提取的参数为λ=5,w=0.2;主动

学习的评估函数参数是ε=1,α=0.5,Probable、

Potential和BySimilarity3类非实验标记对应的

先验概率依次设为0.9、0.8和0.7;支持向量机

的核函数选用径向基函数(RBF),核函数参数采

用LibSVM工具包默认值.表2给出了利用该主

动学习方法从辅助训练集选取不同比例的最优非

实验标记蛋白质样本加入基本训练集后,分类器

在独立测试集上的预测成功率.
从表2中可以看出,当开始使用挑选出的最

优样本参与训练分类器时,分类器的总体预测成

功率逐渐增大,当挑选出的样本的比例达到40%
时达到最高,这说明由于增加了训练集的规模,使
得分类器学习到了更丰富的信息,预测效果越来

越好;而当挑选出的样本的比例再继续增大时,总
体预测成功率却逐渐下降,这是因为非实验标记样

本的亚细胞位置信息存在不准确性,当信息较为准

确的那部分最优数据加入训练集之后,再继续挑选

的就是注释信息不太准确的非实验标记样本了,

这样随着越来越多的不准确样本逐渐参与训练分

类器,预测成功率也就随之下降了.因此,可以看

出本文提出的方法并不是仅仅依靠训练数据数量
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上的增加,而是确实能够将对提高预测精度最有

帮助的数据挑选出来从而提高分类器的性能.
进一步地,将本文提出的主动学习方法(挑选

比例为40%)与独立的SVM 基准分类器以及两

个最 新 的 预 测 系 统 Virus-mPLoc[11]和iLoc-
Virus[12]在独立测试集上的表现进行了对比,具

体表现如表3所示.从表中可以看出本文的方法

在除了 Hammingloss之外其余的全部评价指标

都优于Virus-mPLoc和iLoc-Virus预测系统,且
全部指标都好于SVM 基础分类器,这说明该方

法能有效地对病毒蛋白质亚细胞位置进行高精度

的预测,具有很强的实用性.

表2 本文的主动学习方法在病毒蛋白质独立测试集上的预测成功率

Tab.2 Predictionsuccessratesoftheproposedactivelearningapproachontheindependentdataset

亚细胞位置
利用主动学习方法挑选出最优样本占全部非实验标记病毒蛋白质样本的比例

0 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

宿主细胞膜 0.6184 0.6184 0.6184 0.6184 0.6184 0.6053 0.5790 0.5658 0.5132 0.4605 0.4211
宿主内质网 0.2286 0.2857 0.2857 0.2857 0.2857 0.2857 0.2857 0.2286 0.2000 0.2000 0.2000
宿主细胞质 0.5686 0.5882 0.6667 0.6863 0.6863 0.6863 0.6667 0.7059 0.7059 0.6471 0.6275
宿主细胞核 0.5472 0.5472 0.5472 0.5472 0.5849 0.6038 0.6226 0.5849 0.5849 0.6038 0.6604
分泌蛋白 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.8000 0.6000 0.6000

总计 0.5318 0.5455 0.5636 0.5682 0.5773 0.5773 0.5682 0.5545 0.5318 0.5000 0.5136

表3 本文的主动学习方法和其他几种方法的表现

Tab.3 Performancesoftheproposedactivelearningapproachandsomeothermethods

方法
I

Successrate Hammingloss One-error Coverage Rankingloss

Virus-mPLoc
iLoc-Virus
SVM

本文方法

0.5409

0.5500

0.5318

0.5773

0.1871

0.1667

0.2323

0.2188

0.3777

0.4043

0.3989

0.3564

1.6596

1.6117

1.7394

1.5798

0.4681

0.4664

0.5050

0.4587

注:Successrate越大性能越好,其他4个指标越小性能越好

4 结 语

本文根据主动学习策略提出一个新的蛋白质

亚细胞定位预测训练集构造方法,并通过实验证

明了该方法的合理性和实用性.基于主动选择思

想设计的评估函数能有效地对非实验标记样本的

价值进行评估,从而挑选出最能够帮助改善分类

器性能的那部分数据加入原训练集中,以弥补缺

乏训练数据的不足.
值得注意的是,本文设计的主动学习方法并

不依赖基准分类器的类型,实验中选择一个较为

简单的支持向量机分类器就已经能够有较好的表

现,如果基准分类器的性能更出色,会使得预测效

果进一步提升,因此该方法具有很大的发展潜力.
另外,本文主要针对的是病毒蛋白质数据集,对于

其他数据较少物种的蛋白质定位预测问题,该方

法也有进一步研究的价值.
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Anovelmethodoftrainingsetconstruction
forpredictingproteinsubcellularlocalization

CAO Jun-zhe1, GU Hong*1, HE Jian-jun2

(1.SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.CollegeofInformation&CommunicationEngineering,DalianNationalitiesUniversity,Dalian116602,China)

Abstract:Anovelmethodoftrainingsetconstructionforpredictingproteinsubcellularlocalizationis
designed.Theproposedapproachaimsattheshortageofvaliddatawithexperimentalannotationsin
thetraditionalmethods,andemploysactivelearningstrategytoactivelyselectsomeeffectivedata
withnon-experimentalannotationswhichtrainthepredictionmodeltogetherwiththeoriginaldata,

andalsoimprovesthepredictionaccuracyofthebenchmarkclassifier.Combinedwithasupportvector
machineclassifier,theapproachistestedonanindependenttestingdatasetofviralproteins.Thetest
resultsindicatethatthepresentedmethodcaneffectivelyimprovethepredictingcapabilityofthe
benchmarkclassifierandcanachieveabetterperformancethantheexistingpredictingsystemsfor
viralproteins.

Key words:bioinformatics;machinelearning;proteinsubcellularlocalization;data with non-
experimentalannotations;activelearning
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