
前 言

二磷酸鸟苷（Guanosine Diphosphate, GDP）是核

苷酸的一种，参与了生物中大部分生物化学反应，在

DNA复制与转录、跨膜运输、肌肉收缩以及多种代谢

过程中都发挥着不可替代的作用。在大多数生物细

胞活动中，都需要蛋白质与 GDP 互相结合来发挥其

作用。蛋白质与GDP分子间相互作用通过蛋白质中

特定位置的氨基酸残基发生，这些特定的关键氨基

酸残基称为配体结合位点。配体结合位点在分子对

接、药物靶相互作用、化合物设计、配体亲和力预测，

分子动力学等领域都有重要作用［1-5］。因此，蛋白质-

GDP结合位点的识别不仅有助于探索分子间相互作

用的机制，而且有助于有效地解释疾病的发病机制，

为药物的发现和设计提供帮助［6］。

传统的研究通常是使用生物学实验预测蛋白质-

GDP结合位点［7-8］。实验往往成本高、耗时、难以推广

使用。因此许多研究人员转向了基于计算的蛋白质-

配体结合位点预测研究。由于蛋白质-GDP相互作用

的重要性以及实验方法的困难性，近年来开发了高

效准确的计算方法。计算方法利用机器学习技术和

基于序列的蛋白质-GDP结合位点预测
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生物信息来预测蛋白质序列中 GDP 结合残基的位

置。根据所涉及的生物信息类别，计算预测方法可

以分为 3 类：基于已知蛋白质结构的分子对接方

法［9-10］；基于蛋白质序列信息的预测方法［11-13］；基于序

列信息和结构信息的混合方法［14-15］。Hernandez等［16］

利用蛋白质与探针之间的相互作用力来预测配体结

合位点，使用基于能量的方法识别与配体相互作用

的高能量区域，采用不同的探针来表示蛋白质结构，

不仅可以识别不同类型的结合位点，还可以对其相

互作用特性进行特异性描述。但目前大多数蛋白质

的结构信息未知，这导致基于结构的结合位点预测

方法并不能普遍使用。

在基于蛋白质序列信息预测结合位点的研究领

域有许多成果。Chuanhan等［17］提出基于蛋白质序列

的 ATP（Adenosine Triphosphate）结合位点的预测方

法 ATPint，ATPint 结合支持向量机（Support Vector

Machine, SVM）和位置特异性得分矩阵（Position

Specific Scoring Matrix, PSSM），在预测 ATP 结合位

点方面取得了开创性成果。 Chen 等［18-19］开发了

ATPsite和NsitePred，将更多的序列信息添加进来，如

氨基酸溶剂可及性、蛋白质二级结构以及残基保守

性，进一步提高了模型预测性能。 Yu 等［20］应用

AdaBoost 算法解决了数据集不平衡问题，取得了很

好的结果。同时，Yu 等［21］提出了另一种 ATP 结合位

点预测方法，称为 TargetATPsite，该方法结合了分类

器集成和残基进化图像稀疏表示。Fang 等［22］从

PSSM 矩阵中提取特征，使用 SVM 作为分类器来预

测 ATP 结合位点 ,预测结果的 AUC 达到 0.899，这表

明蛋白质序列信息中隐藏着重要的结合特性。

尽管先前的研究取得了重大进展，但仍有改进

的空间。蛋白质序列中GDP结合位点的预测是不平

衡二分类问题，因为蛋白质序列中 GDP 非结合残基

的数量远多于结合残基的数量。因此直接使用传统

的机器学习技术可能导致实验结果较差。为解决这

一问题，本研究结合 K-means 聚类、NearMiss-2 算法

和加权下采样在处理不平衡数据方面的优点，提出

一种基于 CNMW（Clustering NearMiss-2 Weighted）

下采样的预测方法。首先从蛋白质序列信息入手，

提取基于氨基酸残基进化的特征信息，然后通过改

进的滑动窗口方法选取以每个残基为中心的邻域残

基的特征组合，利用 CNMW 下采样方法使样本集中

的多数类样本和少数类样本数目达到平衡，最后使

用 5 重交叉验证法对 SVM 进行评估，并使用测试集

验证模型的性能，实验结果表明本文方法能有效地

提高蛋白质-GDP结合位点预测性能。

1 材料与方法

1.1 数据集

本实验使用 3个蛋白质-GDP结合位点标准数据

集（表 1）。数据集GDP105是Chen等［19］收集的（http://

biomine.ece.ualberta.ca/nSITEpred），该数据集由 105

条非冗余蛋白质序列和 105 条标签组成，包含 1 577

个 GDP 结合位点和 36 561 个非结合位点。数据集

GDP82由 82条非冗余蛋白质序列和 82条标签组成，

包含 1 101个GDP结合位点和 26 244个非结合位点。

数据集 GDP14由 14条非冗余蛋白质序列组成，包含

194个GDP结合位点和 4 180个非结合位点。数据集

GDP82 和 GDP14 从数据库 BioLip 获得［23］。将数据

集 GDP105、GDP82 作为训练集，将 GDP14 作为测

试集。

1.2 特征提取

1.2.1 基于氨基酸残基进化的特征提取与标准化 本

研究将蛋白质序列的进化信息融入到特征向量中，

基于蛋白质序列信息预测蛋白质-GDP结合位点。针

对长度为 L 个氨基酸的蛋白质序列，通过对 Swiss-

Prot 数据库使用位置特异性迭代搜索（Position

Specific Iterative Basic Local Alignment Search Tool,

PSI-BLAST）算法［24］（E 值为 0.001，迭代次数为 3）对

查询序列进行多序列对比，生成 PSSM 文件，取第 3

列至第 22 列构成 PSSM 矩阵，因为生物体中主要有

20 种基本的氨基酸，而第 3 列至第 22 列分别代表蛋

白质序列中氨基酸残基进化为 20种氨基酸中其中一

种的概率。

长度为L个氨基酸的蛋白质序列P的PSSM矩阵

包含L行和20列，表示如下：

PPSSM =
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p1,1 p1,2 ⋯ p1,20
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pi,1 ⋯ pi,j ⋯
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pl,1 pl,2 ⋯ pl,20

（1）

其中，pi,j 代表蛋白质序列P的第 i个位置上的氨基酸

残基进化为第 j种氨基酸的概率。

数据集

GDP105

GDP82

GDP14

序列数量

105

82

14

正样本

1 577

1 101

194

负样本

36 561

26 244

4 180

负正比值

23.18

23.84

21.55

表1 训练集和独立测试集的构成

Table 1 Composition of training set and independent test set
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获得 PSSM矩阵后，对所得到的 PSSM矩阵中的

每个值，使用Logistic函数将其归一化为 0~1的范围，

Logistic函数定义如下：

f ( )x =
1

1 + e-x （2）

其中，x是PSSM矩阵中原始值。

1.2.2基于镜像残基的可变滑动窗口 在判断蛋白质

序列中氨基酸残基是否为 GDP 结合位点时，可以结

合该残基的邻域残基的特征。一个残基的特征向量

是以它为中心的邻域残基的特征组合。因此，在提

取一个氨基酸残基对应的 PSSM 特征向量时需要采

用滑动窗口方法。不同大小的滑动窗口对预测模型

的性能是有影响的。滑动窗口越大，意味着提取到

的氨基酸残基特征向量包含的邻域特征信息越多，

预测模型会得到更好的预测结果，但由于滑动窗口

过大，特征向量包含的噪声信息多造成过拟合，导致

预测效果降低；滑动窗口越小，意味着特征向量包含

的邻域特征信息越少，必然会导致预测模型性能降

低。因此，选择合适的滑动窗口大小是影响预测结

果的关键问题。

传统的滑动窗口方法在提取蛋白质序列首末两

端的部分氨基酸残基特征向量时，在首端和末端分

别补上 ( L - 1) 2 个假残基“X”（L 为滑动窗口的大

小），这种固定滑动窗口大小的方法会导致氨基酸残

基特征向量所包含的邻域信息不足［17］。为了解决这

个问题，本研究提出了可变滑动窗口构建氨基酸特

征向量。假设Ri是氨基酸序列中的一个残基，Ri的特

征向量为一个长度为L的片段SRi
：

SRi
= { }R

i - L - 12
,…,Ri - 1 ,Ri,Ri + 1,…,R

i + L - 12
（3）

其中，残基 Ri 位于相邻残基的中心，其前面有

( L - 1) 2 个残基，后面有 ( L - 1) 2 个残基，这些残

基构成一个长度为L的片段。

对于位于蛋白质序列两端的残基，通过镜像可

用残基来增加片段的缺失侧。图 1 显示了缺失残基

（用*标记）的特征向量创建方法。其中，SR1
={R*

1 +
L - 1

2

,

⋯, R*
3, R*

2, R1, R2, R3, ⋯, R
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2
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2

,⋯, R*
3, R*

2 分

别是 R
1 +
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2

, ⋯, R3, R2 的镜像残基；SR2
={R*

2 +
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2
- 2

,⋯,

R*
2, R1, R2, ⋯, R
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2
- 2

, R
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2
- 1

, R
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2

}，R*

2 +
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2
- 2

,

…, R*
2 分别是 R

2 +
L - 1

2
- 2

,…, R2 的镜像残基；SR L - 1

2

={R*
2,

R1, R2, ⋯, R L - 1

2

, R L - 1

2
+ 1

, ⋯, R L - 1

2
+

L - 1

2
- 1

, R L - 1

2
+

L - 1

2

}，R*
2

是R2的镜像残基。

图1 创建缺失残基的过程

Figure 1 Process of creating missing residues

不同大小的滑动窗口所包含的氨基酸数目是不

同的，因此输入到训练模型的特征向量信息也是不

同的。为了对比不同大小的滑动窗口对模型性能的

影响，本研究将滑动窗口大小设置在区间［7, 22］，然

后根据模型所得实验结果获得最佳滑动窗口。

1.3 方法

图 2显示了本研究提出的蛋白质-GDP结合位点

预测的流程。对于一条蛋白质序列，首先使用位置

特异性迭代算法得到其PSSM特征矩阵，其次通过基

于镜像残基的可变滑动窗口方法提取 PSSM 特征向

第11期 徐淑坦, 等 .基于序列的蛋白质-GDP结合位点预测 -- 1427



量，然后采用 CNMW 下采样方法使多数类样本和少

数类样本达到平衡，最后使用 5 重交叉验证法对

SVM模型进行评估和预测。

1.3.1 CNMW下采样算法 K-means是典型的基于欧

式距离的聚类算法，采用距离作为数据对象间相似性

度量的标准，即两个数据对象间的距离越小，其相似性

越高，将相似性高的的数据对象划分到同一个类簇。

每一个簇中的数据对象都可以由K-means算法聚类得

出的每个簇中心点来描述。本研究对多数类样本进行

K-means算法聚类得到K个类簇，按照NearMiss-2距离［25］

为各个簇赋予相应的权重，即多数类样本所具有的第

一个权重w1。然后从样本全局考虑，利用最近邻的思

想对样本集中的每一个样本赋予权重，即样本所具有

的第二个权重w2，此时样本集中每个多数类样本有两

个不同的权重，把每个多数类样本所对应的两个权重

相乘，按照相乘后的权值大小选择多数类样本。

CNMW 算法的步骤如下。记总的样本集为 P，

样本数目为 Q，少数类样本集为 S，样本数目为 M，多

数类样本集为 T，样本数目为 N。根据多数类样本数

目N确定K值：

K = [ ( )2N + 0.25 1 2 ]- 0.5 （4）

对多数类样本进行 K-means 算法聚类得到 K 个

簇及其中心点，根据NearMiss-2距离为K个簇中心点

赋予权重。

设样本集 P = {xi }, yi

Q

i = 1
，xi 表示样本集中的一个

样本，yi表示对应的类标签，计算每个样本最近邻的 k

个样本，并为其赋予相应的得分，如下所示：

score ij =
ì

í

î

ïï
ïï

1, xj 是xi的k近邻样本且yi = yj

-1, xj是xi的k近邻样本且yi ≠ yj

0,其他

（5）

score ij 构成一个 Q × Q 的得分矩阵，按照公式

（6），可以计算样本集中每个样本的权值：

weight i =∑
j = 1

n (score ij + score ji ) （6）

样本集中每个多数类样本有两个权重，将每个

多数类样本对应的两个权重相乘得到一个新的权

重，将新的权重从大到小排序，并按此顺序选择和少

数类样本一样多的多数类样本，并与少数类样本构

成新的数据集。

1.3.2 SVM和交叉验证 本实验采用 SVM 作为分类

器解决小样本情况下的二分类问题［26］，其中核函数

采用多项式（POLY）核函数，并利用网格搜索法发现

学习率（C）为 100，多项式核的 gamma参数为 0.1时，

实验能得到较好的结果。

交叉验证法可以从小样本数据集中获得更多的

有效信息，而且可以避免过拟合，可用来评估非平衡

数据分类模型的预测性能。因此，本研究基于交叉

验证法将训练集随机分为 5个不相交的子集，选择 4

个子集作为训练集，剩余一个子集作为测试集，重复

此过程 5次，直到每个子集都做过测试集为止。将 5

次预测的平均预测性能作为模型的最终性能。

2 结果与分析

2.1 评价标准

蛋白质-GDP结合位点的预测是二分类问题，所

有样本可分为结合位点（正类）和非结合位点（负

类）。为了有效地评估该模型的性能，根据模型预测

结果的 4 种情况，可以构建一个混淆矩阵，如表 2

所示。

其中 TP（True Positive）是指实际结合残基被正

确预测为结合位点的的数量，FP（False Positive）是指

实际非结合残基被错误预测为结合位点的的数量，

FN（False Negative）是指非结合位点被错误地预测为

实际结合残基的数量，TN（True Negative）是指实际

非结合残基被正确预测为非结合位点的的数量。在

本研究中，采用 4个常规的评估标准来检验所提方法

的 整 体 性 能 ：准 确 性（Accuracy, Acc）、灵 敏 性

（Sensitivity, Sen）、特异性（Specificity, Spe）、马修斯相

图2 方法流程

Figure 2 Flowchart of the proposed method

预测类别

预测正类

预测负类

实际类别

实际正类

TP

FN

实际负类

FP

TN

表2 混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix
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关系数（Matthews Correlation Coefficient, MCC）。这

些评价标准常用于生物信息学研究以评估分类性

能。这些标准的定义如下：

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN （7）

Sen = TP
TP + FN （8）

Spe = TN
TN + FP （9）

MCC =
TP × TN- FP × FN

( )TP + FP × ( )TP + FN × ( )TN+ FP × ( )TN+ FN （10）

Acc是对整体准确率的评估；Sen是所有的结合位

点被正确识别的比例，衡量了预测模型对结合位点的

识别能力；Spe表示的是所有非结合位点中被正确识别

的比例，衡量了预测模型正确识别非结合位点的能力；

MCC指标考虑混淆矩阵中的真阳性、假阳性、假阴性和

真阴性，是衡量二分类模型性能的一个均衡指标。

2.2 滑动窗口选择

滑动窗口的大小会对预测模型的性能产生影响。

为了测试不同滑动窗口大小对模型的影响，本实验将

滑动窗口大小区间设置为［7, 22］，其中只取奇数（体现

出中心残基的思想）。图3和图4为滑动窗口大小取不

同值时，模型在GDP105数据集和GDP82数据集的预

测结果。可以看出，在GDP105数据集中，当滑动窗口

大小为7时，预测模型的性能较差，Sen、Spe、Acc和MCC

指标分别为66.96%、99.66%、98.25%、0.767，随着滑动

窗口逐渐增大，预测模型的性能逐渐升高，当滑动窗口

大小为15时，Sen、Acc和MCC指标是最高的，分别为

67.72%、98.55%、0.806，只有Spe指标（99.92%）略低，预

测模型的整体性能最好，然而当滑动窗口继续增大时，

预测模型的性能开始平缓下降。基于以上结果，本实

验选择的滑动窗口大小为15，即对应的特征维数为300

（15×20）。

2.3 性能分析

滑动窗口取不同值时，模型在GDP105数据集和

GDP82数据集上经过 5重交叉验证之后的性能表现

见图 3和图 4。可以看出，Sen、Acc、MCC 3个评价指

标先上升后下降。当滑动窗口大小为 15 时，综合评

价指标MCC的值最高，即分类模型的性能最好。

在 GDP105 数据集上将本研究的方法与石大宏

等［27］的方法、NsitePred［19］、SVMPred［18］的模型性能作

对比，结果如表3所示。

从性能比较结果来看，本文研究的方法在 Sen、

Spe、Acc 和 MCC 方面表现较好，分别为 67.72%、

99.91%、98.55%、0.806。与石大宏等［27］的方法相比，

本文方法在 Sen、Spe、Acc、MCC 指标上分别提高了

2.47%、0.73%、0.77%、0.106。MCC 指标是衡量二分

类模型性能的一个均衡指标，因此本文方法整体性

能表现较佳。

2.4 独立测试

为了进一步证明本文所提出方法的有效性，本

文还使用BioLip中的独立测试集GDP14测试该模型

的预测性能［23］。实验结果如表4所示。

从表 4中的实验结果可知，本文方法在独立测试

集 上 表 现 最 好 ，Sen 指 标 为 58.67%，Spe 指 标 为

99.78%，Acc 为 98.01%，MCC 为 0.656，这 4 个评估指

图3 GDP105数据集上基于PSSM特征的滑动窗口结果对比

Figure 3 Comparison of sliding window results based on
PSSM features in GDP105 data set
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图4 GDP82数据集上基于PSSM特征的滑动窗口结果对比

Figure 4 Comparison of sliding window results based on
PSSM features in GDP82 data set
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表3 在GDP105数据集上与其他方法的性能比较

Table 3 Performance comparison with other methods in
GDP105 data set

预测方法

本文方法

石大宏等［27］

NsitePred［19］

SVMPred［18］

Sen/%

67.72

65.25

64.60

62.30

Spe/%

99.91

99.18

99.10

98.90

Acc/%

98.55

97.78

97.60

97.70

MCC

0.806

0.700

0.675

0.655
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标比石大宏等［27］的方法分别高出 2.37%、0.33%、

1.01%、0.085，比 NsitePred 方 法 分 别 高 出 2.97%、

1.88%、1.91%、0.120，比 SVMPred 方 法 分 别 高 出

9.17%、2.18%、2.61%、0.190。这表明了 CNMW 下采

样与 SVM 结合的方法可以有效地预测蛋白质-GDP

结合位点。

3 结 语

本研究将 CNMW 下采样算法和 SVM 算法相结

合，根据从蛋白质序列中提取的信息来预测 GDP 结

合位点。首先从数据集中的蛋白质序列提取序列特

征，然后结合每个残基的邻域残基的特征，采用基于

镜像残基的可变滑动窗口方法提取每个残基的特征

向量，并利用一种结合 K-means 聚类、NearMiss-2 方

法和加权下采样的CNMW下采样方法解决样本集的

不平衡问题，最后使用 SVM 进行分类预测。与其他

基于序列的预测方法相比，本文方法在两个标准数

据集上的 5重交叉验证和独立测试集 GDP14上都获

得了较高的 MCC值，这表明本文方法可以有效地预

测蛋白质序列中的 GDP 结合位点，为分子间相互作

用研究提供了新的思路。
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预测方法

本文方法

石大宏等［27］

NsitePred［19］

SVMPred［18］

Sen/%

58.67

56.30

55.70

49.50

Spe/%

99.78

99.45

97.90

97.60

Acc/%

98.01

97.00

96.10

95.40

MCC

0.656

0.571

0.536

0.466

表4 独立测试集GDP14的实验结果

Table 4 Experimental results in independent test set GDP14
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