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摘 要：生物序列分析是机器学习和数据挖掘技术一个重要的应用领域。它的特别之处在于，很 

多有领域背景的先验知识可以在分析过程中得到利用，从而改善分析的效果。在对蛋白质的乙酰化 

修饰的预测过程中，通过合理地利用先验信息，改进模式提取方法，能够显著地提高支持向量机模型 

的预测性能。 
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Abstract：Biological sequence analysis is an important application domain of data mining technology．Its particularity lies 

in that a great deal of prior knowledge can be utilized to improve the learning process． In the mse~ch of the protein 

modification of N-acetylation，by properly using prior knowledge and upgrading the pattern extraction method，improvement in 

performan ce of the SVM model WaS achieved． 
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随着生物信息学的飞速发展，很多机器学习以及数据挖掘 

领域的思想和方法被引入到这个新兴的领域中。通过对蛋 白 

质分子的氨基酸残基序列进行分析以预测蛋白质分子的结构 

及功能，是这个领域一个很重要的分支。近年来这方面的工作 

取得了很大的进展，各种不同的机器学习模型，如贝叶斯网络、 

人工神经网络、支持向量机等等，都在实际科研中发挥了很大 

的作用⋯。然而，由于实验数据的限制，往往需要从已有的数 

据中尽量挖掘出更多的信息来提高预测模型的性能。 

特定的问题往往对应了特定的领域知识。如果能在训练 

机器的同时将更多的领域知识体现在训练样本中，就能使预测 

模型的性能得到提高。从操作上讲这并没有一定的模式可以 

遵循。本文以实际项目中的具体问题(蛋白质的乙酰化预测) 

为例，来展示先验信息挖掘在生物序列分析中的重大作用。 

1 问题的数学模型 

生物信息学中的问题需要被转化成数学模型之后才能用 

计算机来进行分析和处理。这里讨论的乙酰化也一样。蛋白 

质序列由氨基酸残基组成的线性序列，氨基酸残基共有2O 

种，每种用一个大写字母表示 J。例如 ，某种蛋白质可以用 

序列的形式表示为 SSVPGESATPQQPGALSESTFQLPG。用数 

学语言来描述就是 ： 

序列{ ，n≥1}， {2O种氨基酸残基} 

N-末端乙酰化(N-acetylation)是蛋白质修饰的一种，即在蛋白 

质分子的某一个氨基酸残基上加上一个乙酰基基团。用上面 

的数学模型来描述就是序列中的某个置被作上了标记。又 

因为这种现象一般发生在 N．末端的前40个残基中的某一 

个 ，所以问题可以进一步描述为 

序列{ ，1≤n≤40}中，某个置被标记 
一 般来说，与被标记的残基相邻的若干个残基排列会呈现出 
一 定的“模式”，如果有足够多的样本，我们就能通过训练让 

机器来学习这种模式，进而用它来预测给出的序列是否含有 

被标记过的残基。这样生物学问题就转变成了机器学习领域 

的问题。 

2 实验方法 

类似这种问题，一般文章所采取的提取模式的方法都是 

开窗法 J。即取目标残基周围的连续若干个残基作为一个 

样本。取出的残基个数叫做窗口的长度。具体的开窗方法不 

外乎有两种，一种是以目标残基为中心，向两边取相同数目的 

残基 ；另一种是以目标残基为首，向后取若干个残基 J。 

很少有其他的针对特定问题的开窗方式。乙酰化的问题有其 

特殊的地方。首先，它只会发生在s，T，A和 G这几种特定的 

残基上 ；其次，它通常发生在序列的N．端，即1≤i≤2时， 

． 被标记的概率比较大。 

另外，在蛋白质分子合成初始，N．端形成的第一个氨基酸 

残基是蛋氨酸(2O种氨基酸残基之一，用 M表示)。但 M有 

可能会在接下来的反应中被切除 ’ 。即部分蛋白质分子的 

N·端以M开头，而其余的不是。文献研究表明，N．端乙酰化 
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从时间上讲发生在 N．端蛋氨酸切除之后，并且从位置上讲二 
者也十分接近。因此 ，我们有理由认为蛋白质分子的 N-端蛋 

氨酸切除反应对随后发生的乙酰化有一定影响；也就是说 ，对 

我们所提取的模式有影响。因此，我们如果将这部分信息在 

提取的模式中体现出来，就能提高预测模型的性能。通过对 

训练样本的分析，我们确定了如下的开窗方式 ，即将目标残基 

的前一位和后几位残基一起提取出来。如果 目标残基在第一 

位，就用符号“x”来表示它前面的空位。这样，很多样本第一 

位就是“M”或“x”。如果是“M”，表明该序列 N-端没有发生 

蛋氨酸切除；如果是“x”，说 明该序列发生了 N-端蛋氨酸切 

除。而且被标记的残基位于序列第一位。这样做实际上是将 

相关信息编码到了提取出的模式窗口中。 

对负样本，也进行类似的操作。把所有的未被标记的 S， 

T，A或 G作为 目标残基 ，以相同的开窗方式进行特征提取。 

但由于负样本数量庞大 ，为了使负样本中以M或 x开头的样 

本提供更多的信息，我们采用了如下的“样本平衡”策略来平 

衡正样本中添加的信息。具体方法就是在每轮交叉验证中， 

固定使用 以“M”或“x”开头的负样本，再随机选取若干个一 

般负样本。这样就最大限度地避免了正样本首位的偏向性所 

带来的副作用。 

这种开窗方式带来的新的信息也可以在数学上得到解 

释 ： 

令事件 S={N．端发生乙酰化}，M：{N-端发生蛋氨酸切 

除}则根据全概率公式 有 

P(S)=P(S l M)·P(M)+P(S l )·P( ) 

其中P(S l )和 P(S l厨)可以视为从训练中得到的关于蛋 

氨酸切除对乙酰化的影响信息，即所谓的先验信息。P(M)和 

P(厨)代表可以从测试集中获得的关于Ⅳ_端蛋氨酸切除的信 

息。从上式不难看出，等式右侧的量为模型预测提供了信息。 

最后。再通过稀疏编码 (sparse coding) 就可以把窗口 

转化成为0-1向量输人到训练模型中。具体来说就是先把 2O 

种残基按字母序排列。每种残基对应一个位置序号。每一种 

被编码成为一个 21维的 0．1向量，这个 21维向量只有该残 

基的对应位置为 1，其余位置均为0。第21维用来表示符号 

“x”。如残基“s”按字母序排第 16，那么它对应的21-维向量 

只有第 16维是 1，其他位全为 0(oo0000Ooo0ooOo01Ooo00)。 

采用这种编码的目的是避免按数字顺序编码所带来的残基之 

间产生的偏序关系。 

这里采用的预测模型是支持向量机，因为支持向量机在 

二分类问题中表现出了优良的性能 。。。我们采用的训练集 

来自相关研究机构在互联网上公布的标准数据集  ̈。为了 

说明问题。我们用两种不同的开窗方式来进行特征提取，都用 

SVM进行 3重交叉验证(3-fold cross validation)，然后取三次 

的平均结果作为最终结果。前一种按 照经典的方法向后 开 

窗。后一种采用前文所描述的方法，最后比较一下两次实验的 

结果。为了更好地说明问题，这里只对丝氨酸(S)的数据进 

行实验，其余三种(T。A。G)方法类似。两次实验的窗口宽度 

均取为7。 

3 实验结果 

为了更好地衡量实验结果，按照生物学中的习惯，我们考 

察 以下三个量：Matthews相关 系数 (MCC) t2]、灵 敏性 

Sensitivity，以及特异性 Specificity。分别定义如下： 

MCC ： ： 二． ：． 

~／(tp+／ )(tp+fp)(tn+ )(tn+／ ) 

& ivity = t

+

p 

Specificity=i tn 

其中等式右边的参数均来自预测结果，tp表示真阳性，tn表示 

真阴性 表示假阳性dn表示假阴性。灵敏性反映了模型对乙 

酰化的敏感程度；特异性反映了模型对非乙酰化的辨别能力。 

另外，我们还检测了模型对所有负样本的特异性。为了考察模 

型的泛化性能，我们还用训练集之外的数据作了一次测试。 

我们从国际权威的蛋白质数据库 UNI-PROT 中提取出了77 

个正样本分别让两个模型来识别。实验中我们选择了 

SPIDER[】 类库来实现 SVM。其中，SVM均采用径向基 函数 

(RBF)作为核函数。老方法的优化参数为： =0．13，C= 

1．2；新方法的优化参数为： =0．1，C=2．1。实验结果见表 1。 

表 1 两种开窗方式的实验结果 

上面的实验结果表明，改进开窗方式后，实验的各项指标 

均有大幅度的提高。最后一项只指标提高了3％，是因为这 

里统计的是模型从 77个序列中定性地辨别出发生乙酰化的 

序列个数，并不能看出对序列中具体位点的判断情况。这个 

参数只是作为考察模型泛化性的一个参考指标，并不能很精 

确地反映出两个模型之间的性能差距。 

4 结语 

实验证明，通过模式提取从而在训练集中加人先验信息 

可以极大地提高模型预测性能。但是这种操作没有普遍性。 

必须针对特定的问题。在实际科研中要根据具体的问题背景 

和样本情况来确定实验方案。 
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