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基于卷积神经网络的细菌转录终止子预测

金　 冬，张　 萌，贾藏芝∗

（大连海事大学 理学院，辽宁 大连 １１６０２６）

摘　 要：在遗传学中，终止子是位于 ｐｏｌｙ（Ａ）位点下游、长度在数百碱基以内、包含多个回文序列、具有终止转录功能的 ＤＮＡ
结构域，其主要作用是使转录终止。 在原核生物基因组中有两类转录终止子，即 Ｒｈｏ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 因子和 Ｒｈｏ⁃ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 因子。
在本项研究中，提出了一种新的预测模型（ＴｅｒｍＣＮＮ）来快速准确地识别细菌转录终止子。 该模型将具有代表性的 ６⁃ｍｅｒ 特征

子集（２ ５３７个特征）和电子—离子相互作用伪电位（ＥＩＩＰ）作为输入向量，利用卷积神经网络（ＣＮＮ）构建预测模型。 五折交叉

验证和独立测试的结果表明该模型优于最新的预测模型 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ。 值得注意的是，该模型在跨物种试验中具有明显的

优势。 它可以高度精确地预测大肠杆菌（Ｅ． ｃｏｌｉ）和枯草芽孢杆菌（Ｂ． ｓｕｂｔｉｌｉｓ）的转录终止子。
关键词：转录终止子；深度学习；特征选择；卷积神经网络
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　 　 在遗传学中，转录终止子通常位于 ｐｏｌｙ（Ａ）位点的

下游，提供终止转录的信号。 它通过对新合成的转录

本 ＲＮＡ 提供信号来介导转录终止［１－ ２］。 一般来说，原
核生物的转录终止子可分为两类：一类依赖于 ρ （Ｒｈｏ）
因子才能实现终止作用，记作 Ｒｈｏ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ；另一类则

不依 赖 ρ 因 子 便 能 实 现 终 止 作 用， 记 为 Ｒｈｏ⁃
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ。 ρ 因子是一种解旋酶，可以破坏 ｍＲＮＡ⁃

ＤＮＡ⁃ＲＮＡ 聚合酶的转录复合体。 通常在细菌和噬菌

体中 发 现 Ｒｈｏ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 转 录 终 止 子［３－ ４］。 Ｒｈｏ⁃
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 的终止位点位于翻译终止密码子的下游，
由 ｍＲＮＡ 上一个无结构的、富含 ＧＣ 碱基对的序列组

成［５］。 Ｒｈｏ⁃ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ［６－ ７］因子包含 ７－２０ 个 ＧＣ⁃ｒｉｃｈ
区域，后跟一个短 ｐｏｌｙ⁃Ｔ 或 Ｔ⁃ｓｔｒｅｔｃｈ，在延长转录本上

形成自退火发夹结构，转录中的 ＲＮＡ 聚合酶遇到发夹



结构将会暂停前进。 它通过破坏 ｍＲＮＡ⁃ＤＮＡ⁃ＲＮＡ 聚

合酶三元复合物，最终使转录终止。
在传统的实验中，转录终止子是否存在通常是通

过测定 ｍＲＮＡ 的长度来确定的，而这种方法往往无法

精确的识别终止位点［８］。 因此，许多预测转录终止子

的方法被开发出来。 近年来，Ｙａｄａ 等［９］利用隐马尔可

夫模 型 预 测 了 大 肠 杆 菌 基 因 的 转 录 终 止 子。
Ｅｒｍｏｌａｅｖａ［１０］和Ｕｎｎｉｒａｍａｎ 等［１１］分别使用 ＴｒａｎｓＴｅｒｍ 算

法和 ＧｅＳＴｅｒ 算法预测了转录终止子。 ２００１ 年，Ｌｅｓｎｉｋ
等［１２］提出了一种基于热力学评分系统预测大肠杆菌

Ｋ⁃１２ 基因组终止子的方法。 随着机器学习技术的发

展，许多分类任务得到了解决。 Ｆｅｎｇ 等［８］ 提取伪 ｋ⁃
ｔｕｐｌｅ 核苷酸组成特征，并通过二项分布进行特征选

择。 随后将选择的特征与支持向量机（ＳＶＭ）相结合，
构建了一个名为 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ［８］的计算方法来预测

转录终止子。 最近，Ｆａｎ 等［ １ ３ ］ 采用 ｋ 核苷酸的位置

信息、核苷酸的含量、核苷酸的 ４７ 种物理化学性质作

为特征向量，并结合 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类算法构建了预测模

型 ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ，取得了相当不错的效果。 值得注意的

是，原有的预测方法都是采用传统的机器学习方法作

为分类算法。 近几年，深度学习种的卷积神经网络框

架在生物信息领域得到了广泛应用，并且取得了令人

满意的分类性能［ １４ － １５ ］。 因此，我们尝试将卷积神经

网络应用于细菌终止子的预测。
在本研究中，根据 Ｆｅｎｇ 等［８］ 的工作，引入了一种

新的转录终止子预测模型，称为 ＴｅｒｍＣＮＮ。 首先从大

肠杆菌ＤＮＡ 序列中提取 ｋ⁃ｍｅｒ （ｋ＝ ４，５，６，７）核苷酸组

成特征作为 ＣＮＮ 的输入向量。 在五折交叉验证中，挑
选出准确率最高的 ６⁃ｍｅｒ 核苷酸组成特征。 然后采用

最大相关－最大距离（ＭＲＭＤ）、二项分布和 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 这

三种特征选择方法来寻找 ６⁃ｍｅｒ 特征的最优特征子集，
以减少无用信息和节省运行时间。 最后将选择出的最

优特征子集与电子⁃离子相互作用伪电位（ＥＩＩＰ）特征

相结合，输入到 ＣＮＮ 进行训练，构建高精度模型。 五

折交叉验证以及五个独立测试数据集的实验结果一

致显示了本文提出的预测模型 ＴｅｒｍＣＮＮ 的有效性，
特别是用于区分不同种类的终止子。

１　 材料和方法

１．１　 数据收集和预处理

　 　 一个客观的基准数据集是建立终止子预测模型

的基础。 从 ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ［１ ６ ］ 中收集大肠杆菌的终止

子，去冗余后得到 ２８６ 个 Ｒｈｏ⁃ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 终止子和

１９ 个 Ｒｈｏ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ 终止子［８］。 与之前的数据集相

比，ＲｅｇｕｌｏｎＤＢ 新增了 ２５ 个转录终止子。 将新发现

的 ２５ 个转录终止子视为一个独立的测试集，命名为

Ｅ＿Ｔｅｒ＿２５。 对于训练数据集，采用了与 Ｆｅｎｇ［８］ 相同

的数据集，包含 ２８０ 个终止子和 ５６０ 个非终止子，便
于评估和比较不同预测器的性能。 对于独立测试，
Ｆｅｎｇ ［８］使用了两个终止子独立测试集，分别是 Ｅ＿
Ｔｅｒ＿１４７ 和 Ｂ＿Ｔｅｒ＿４２５。 从 Ｆａｎ 等［１ ３ ］ 的工作中选取

两个均为负样本构成的独立测试集，样本是分别从

大肠杆菌和枯草芽孢杆菌的上游截取的，记为 Ｅ＿
Ｎｏｎｔｅｒ＿１５９ 和 Ｂ＿Ｎｏｎｔｅｒ＿１２２。 在缩写中，Ｅ 表示来

自大肠杆菌的序列，Ｂ 表示来自枯草芽孢杆菌的序

列，数字表示每个数据集中的样本数量（见表 １）。

表 １　 不同物种的数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ

物种 数据集 数量 ／ 个

大肠杆菌
正训练样本 ２８０

负训练样本 ５６０

大肠杆菌
正独立测试集 １７２

负独立测试集 １５９

枯草芽孢杆菌
正独立测试集 ４２５

负独立测试集 １２２

１．２　 特征提取

　 　 特征提取在开发基于机器学习算法的计算模型

中起着非常重要的作用。 本文从序列中提取了两类

特征：一个是 ｋ⁃ｍｅｒ，另一个是 ＥＩＩＰ ［１７］。
１．２．１　 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸组成

　 　 给出一个 ＤＮＡ 序列 Ｄ，它的直观表达式是［１８］：
Ｄ ＝ Ｒ１ Ｒ２ Ｒ３ Ｒ４ Ｒ５ Ｒ６ Ｒ７… ＲＬ （１）

其中 Ｒ ｉ 表示在 ＤＮＡ 序列中第 ｉ 个位置的核苷酸。
ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸是将 ＤＮＡ 序列转化为数字向量的

一种简单而常用的方法，这一方法具有重要的生物

学意义，在 ＤＮＡ 调控元件识别中已得到了广泛的应

用［１ ９ － ２ ３ ］。 ｋ⁃ｍｅｒ 可以将任何 ＤＮＡ 序列表示为 ４ｋ 维

的向量如下：
Ｒ ＝ ［φ１ φ２… φｕ… φ４ｋ］ （２）

其中 φｕ（ｕ ＝ １，２…，４ｋ） 为沿着序列第 ｕ 个 ｋ⁃
ｍｅｒ 的频率。 在本工作中，ｋ ＝ １、２、３、４、５、６、７，并与

ＥＩＩＰ 相结合进行测试，寻找最优的特征集。
１．２．２　 ＥＩＩＰ

ＥＩＩＰ 作为特征已被广泛的用来预测基因序

列［１ ７ ］。 基于 ＥＩＩＰ 的识别方法广泛应用于基因结构

识别的关键部分，如 Ｆ５６Ｆ１１．４ 基因的预测［２ ４ ］、囊
性纤维化基因的预测和和增强子的识别［２ ５ ］等。

四个核苷酸的 ＥＩＩＰ 值分别为，Ａ： ０．１２６，Ｇ：０．
０８０６， Ｃ： ０．１３４， Ｔ：０．１３３。 计算每条序列中 Ａ、Ｔ、Ｇ、
Ｃ 的平均 ＥＩＩＰ 值，构造特征向量为［２ ５ ］：
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Ｐ ＝ ［ＥＩＩＰＡＡＡ·ｆＡＡＡ，ＥＩＩＰＡＡＣ·ｆＡＡＣ，…，ＥＩＩＰＴＴＴ·ｆＴＴＴ］
（３）

其中 ｆＸＹＺ 为任意三核苷酸ＸＹＺ 的频率，ＥＩＩＰＸＹＺ 是三核

苷酸 ＸＹＺ 的 ＥＩＩＰ 值之和， Ｘ，Ｙ，Ｚ ∈｛Ａ，Ｃ，Ｇ，Ｔ｝ 。
１．３　 特征选择

　 　 特征选择方法可以降低特征向量的维数，为训

练分类器找到最优特征子集。 近几年，最大相关－
最大 距 离 （ ＭＲＭＤ） ［２ ６ ］、 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ［２ ７ ］ 和 二 项 分 布

（ＢＤ） ［２ ８ ］，方法在改善预测器性能上具有显著成效，
已广泛应用于生物信息学领域。
１．３．１　 ＭＲＭＤ

ＭＲＭＤ 利用皮尔逊相关系数计算特征子集与

目标类的相关性，并使用欧氏距离函数计算特征子

集的冗余度，相关性与距离的和最大的特征被选择

到最终的特征子集中。 首先定义两个向量的相关系

数如下：

ＰＣＣ（Ｘ
➝
，Ｙ
➝
） ＝

Ｓ Ｘ
➝

Ｙ
➝

Ｓ Ｘ
➝ Ｓ Ｙ

➝
（４）

其中，

Ｓ Ｘ
➝

Ｙ
➝ ＝ １

Ｎ － １∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｘ－）（ｙｋ － ｙ－） （５）

Ｓ Ｘ
➝ ＝

　 １
Ｎ － １∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｘ－ ） ２ （６）

Ｓ Ｙ
➝ ＝

　 １
Ｎ － １∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － ｙ－ ） ２ （７）

ｘ－ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋ （８）

ｙ－ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ （９）

这里 ｘｋ，ｙｋ 是向量 Ｘ
→
，Ｙ
→

的第 ｋ 个元素。
从而，第 ｉ 个特征的最大相关值 ＭＲ 定义为：

ｍａｘＭ Ｒ ｉ ＝ ＰＣＣ（Ｆ
➝

ｉ， Ｃ
➝

ｉ ) （１ ≤ ｉ ≤ Ｍ） （１０）

其中 Ｆ
➝

ｉ 是一个Ｍ⁃Ｄ 向量，其元素来自于每一个

样本的第 ｉ 个特征； Ｃ
→

ｉ 也是一个 Ｍ⁃Ｄ 向量，其元素

来自于每一个样本的目标标签。
本文中，两个特征的距离采用欧式距离，定义

如下：

ＥＤ（Ｘ
➝
Ｙ
➝
） ＝

　

∑Ｎ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｙｋ ） ２ （１１）

其中，ｘｋ，ｙｋ 是向量 Ｘ
➝
，Ｙ
➝
的第 ｋ 个元素。

最大距离就是取所有欧氏距离中的最大值，
记为：

ｍａｘＭ Ｄｉ ＝ Ｅ Ｄｉ（１ ≤ ｉ ≤ Ｍ） （１２）
根据以上结果，第 ｉ 个特征 ＭＲＭＤ 值定义为 ｍａｘ（Ｍ
Ｒ ｉ ＋ Ｍ Ｄｉ） ，根据此值的大小，对特征进行排序。 数

值越大，表明此特征与目标标签的相关性越强［２ ６ ］。
１．３．２　 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ

第 ｊ 个特征的 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 定义为：

Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ（ ｊ） ＝
（ｘ－ （ ＋）

ｊ － ｘ－ ｊ） ２ ＋ （ｘ－ （ －）
ｊ － ｘ

－

ｊ） ２

１
ｍ ＋ － １∑

ｍ ＋

ｋ ＝ １
（ｘ－ （ ＋）

ｋ，ｊ － ｘ－ （ ＋）
ｊ ） ２ ＋ １

ｍ － － １∑
ｍ －

ｋ ＝ １
（ｘ－ （ －）

ｋ，ｊ － ｘ－ （ －）
ｊ ） ２

（１３）

其中 ｘ－ ｊ，ｘ
－ （ ＋）
ｊ 和 ｘ－ （ －）

ｊ 分别表示全部、正、负数据集中

第 ｊ 个特征的平均值。 ｍ ＋ 和 ｍ － 是正样本和负样本

的数目。 ｘ－ （ ＋）
ｋ，ｊ 和 ｘ－ （ －）

ｋ，ｊ 分别表示第 ｋ 个正样本和第 ｋ
个负样本的第 ｊ 个特征。 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 值越大，说明特征

越有用。
１．３．３ 二项分布

Ｆｅｎｇ［８］和 Ｓｕ［２９］ 采用基于二项分布的技术，通
过 ＳＶＭ 分类器进行五折交叉验证的性能结果对特

征进行选择。 这里，先验概率 ｑｉ 定义为 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷

酸的频率，如下所示：

ｑｉ ＝
ｍｉ

Ｍ
（１４）

其中 ｍｉ（ ｉ ＝ １， － １） 分别表示正、负训练数据集（即
终止子和非终止子数据集）中的 ｋ⁃ｍｅｒ 片段总数。 Ｍ
为全部训练数据集中 ｋ⁃ｍｅｒ 片段的总数。 因此，第 ｊ
个 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸 （ ｊ＝ １，２，…， ４ｋ）在正样本和负样本

中的概率可以定义为：

ｐ（ｎ１，ｊ） ＝ ∑
Ｎｊ

ｍ ＝ ｎ１ｊ

Ｎ ｊ！
ｍ！ （Ｎ ｊ － ｍ）

ｑｍ
ｉ （１ － ｑｉ ） Ｎｊ－ｍ

（１５）

ｐ（ｎ －１，ｊ） ＝ ∑
Ｎｊ

ｍ ＝ ｎ－ １ｊ

Ｎ ｊ！
ｍ！ （Ｎ ｊ － ｍ）

ｑｍ
ｉ （１ － ｑｉ ） Ｎｊ－ｍ

（１６）
其中 Ｎ ｊ 表示终止子和非终止子训练数据集中第 ｊ 个
ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸的总数。 ｎ１，ｊ 和 ｎ －１，ｊ 分别表示正、负训

练数据集中第 ｊ 个 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸的总数。
最后，根据以下公式计算训练数据集中的第 ｊ

个 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸的概率：
Ｐ ｊ ＝ ｍｉｎ（ｐ（ｎ１，ｊ），ｐ（ｎ －１，ｊ） （１７）

所有的 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸可以根据概率的大小进行

排序，也就是说， Ｐ ｊ 越小，相应的 ｋ⁃ｍｅｒ 核苷酸对分

类效果越有效。
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２　 卷积神经网络

ＣＮＮ 已被广泛应用于各种分类任务中，其在图像

识别、图像检测、语音识别等方面表现出良好的性能。
随着深度学习的深入研究［３０］，ＣＮＮ 还用于预测启动

子［３１］、蛋白质泛素化位点［３２］、蛋白质翻译后修饰位点

的 ｃａｐｓｕｌｅ 网络［３３］、ＲＮＡ 假尿苷位点［３４］。 在本研究中，
借助 Ｋｅｒａｓ 工具，使用 ＣＮＮ 模型识别转录终止子。

ＴｅｒｍＣＮＮ 由两个卷积层、两个池化层和连接层组成（见
图 １）。 转录终止子包含更多的 ＧＣ 碱基对，因此使用

了一个平均池化层，池化大小为 ３×３，这适合于获取序

列的 ＧＣ 含量。 还使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 来防止模型的过拟合。
对于随机梯度下降法，选择了 Ａｄａｍ 优化算法。 整个程

序在 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６ 中使用，实验环境为：主机 ＣＰＵ 型号为

ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７４ ８００ Ｈ ｗｉｔｈ Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ，主频为

２．９０ ＧＨｚ，物 理 内 存 为 １６ ＧＢ， 操 作 系 统 为 ６４ 位

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，深度学习框架为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２．０．０。

图 １　 神经网络模型的架构

Ｆｉｇ．１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

３　 模型训练和性能评估

３．１　 参数选择

　 　 采用贝叶斯对卷积神经网络的神经元个数

（ａ）、批次（ ｂ）、ｄｒｏｐｏｕｔ（ ｃ）、学习率（ ｄ）、激活函数

（ｅ）以及全连接层数（ ｆ）这六种参数进行优化。 除

上述参数外，所涉及到的其它参数均按照 ｓｃｉｋｉｔ －
ｌｅａｒｎ 库的默认值。 其中 ａ 在［８，６４］中取值，ｂ 在集

合［８，１２８］中取值，ｃ 在集合｛０．１，０．３，０．５，０．７｝中取

值，ｄ 在集合［０．０００ １，０．０１］中取值，ｅ 的选取有两种

情况 ｒｅｌｕ 和 ｓｉｇｍｏｉｄ，ｆ 在集合［１，１０］中取值。 根据

贝叶斯优化方法对参数组合进行五十次寻优，耗时

１ 小时 １１ 分钟，优化过程以及最佳参数结果（见

图 ２）。贝叶斯优化器建立了搜索空间的替代模型，
并在此维度内进行搜索，而不是在实际搜索空间内

进行搜索。 优化参数的二维图，最终选取损失值最

小（０．１２２ ５）的参数组合。
３．２　 性能评估

　 　 为了评估转录终止预测模型的性能，使用准确

性（Ａｃｃ）、灵敏度（Ｓｎ）、特异性（Ｓｐ）和马修相关系数

（ＭＣＣ）作为五折交叉验证和独立数据集测试的评

估标准。

图 ２　 参数选择的结果

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｓｐ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＦＮ ＋ ＴＰ

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＦＮ ＋ ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ

ＭＣＣ ＝ ＴＰ × ＴＮ － ＦＰ × ＦＮ
　 （ＴＮ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＰ ＋ ＦＰ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（１８）
其中 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别代表真阳性、真阴性、假
阳性和假阴性的数量。
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４　 结果分析

４．１　 选择最优的特征子集

　 　 为寻找使 ＣＮＮ 分类器达到最优性能的 ｋ⁃ｍｅｒ（ｋ
＝ ４，５，６，７）特征，利用五折交叉验证对每类特征进

行测试。 如图 ３ 所示，６⁃ｍｅｒ 与 ＣＮＮ 的整合得到了

最好的 ＭＣＣ 和 Ａｃｃ。 ６⁃ｍｅｒ 的 ＭＣＣ 值为 ０．９４２，比
４⁃ｍｅｒ高 ０．１０１，比 ５⁃ｍｅｒ 高 ０．００４，比 ７⁃ｍｅｒ 高 ０．０３５。
考虑到 ６⁃ｍｅｒ 的特征维数为 ４０９６，高维度特征可能

包含冗余信息，导致过拟合。 因此，使用了 ＭＲＭＤ、
Ｆ⁃Ｓｃｏｒｅ 和二项分布这三种常用的特征选择方法来

寻找最优特征子集。

图 ３　 四种具有不同数量特征的模型性能

Ｆｉｇ．３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 第 １ 步，根据 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 值、ＭＲＭＤ 值和二项分布

值对 ６⁃ｍｅｒ 向量中的４ ０９６个元素进行排序；
第 ２ 步，设 ｋ＝３０ 作为初值。 需要指出的是，为特

征子集选择的维数是某个数字 ｋ 的平方，特征向量可

以转换成一个方阵作为输入。 因此，选取排名靠前的

ｋ２ － ６４元素与ＥＩＩＰ 特征结合形成长度为 ｋ 的方０阵，然
后将一维特征向量转换为二维方阵作为 ＣＮＮ的输入。
　 　 以步长为 ５，在特征方阵长度为 ｋ＋５，通过五折

交叉验证寻找准确率最高的特征子集。 最后在精度

最高的特征维数周围使用步长为 １ 筛选出最优特征

子集。 并比较最优特征集和无特征选择的特征集的

结果。 对于 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ、二项分布和 ＭＲＭＤ，ｋ 值分别为

６３、６４ 和 ５１ 时的准确率最高。 相对时间成本和准

确性，将 ＭＲＭＤ 方法选择的 ６⁃ｍｅｒ 特征向量中前

２ ５３７ 个元素与 ６４ 个 ＥＩＩＰ 特征相结合， Ａｃｃ 为

９７．６２％，Ｓｎ 为 ９２．８６％，Ｓｐ 为 １００％，ＭＣＣ 为 ０．９４７。
这表明所建立的模型 ＴｅｒｍＣＮＮ 具有良好的识别转

录终止子的能力。
４．２　 模型对比

　 　 为了证明使用深度学习识别转录终止子的优越

性，将 ＣＮＮ 与决策树、多层感知器、逻辑回归、朴素贝

叶斯、基于 ＳＶＭ 的 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ、ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰＳＥ 和 ＣＮＮ
＋ＬＳＴＭ 进行了比较。 结果如表 ２ 所示。 可见，在浅

层机器学习中，基于 ＳＶＭ 的 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ 达到了最

好的 Ａｃｃ（９５．７１％），ＭＣＣ（０．８８８），ＣＮＮ 实现了较好的

性能，达到 ９７．９８％的 Ａｃｃ 和 ０．９５５ 的 ＭＣＣ，但是基于

ＸＧＢｏｏｓｔ 的 ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ 给出了最好的结果， Ａｃｃ 为

９９．８８％，ＭＣＣ 为０．９９９。ＴｅｒｍＣＮＮ 比 ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ 稍微逊

色的原因有两个：１）提取的特征过于单一。 本文仅仅

考虑的终止子序列的 ６⁃ｍｅｒ 特征，没有考虑位置及核

苷酸的物理化学性质；２）数量的样本数量较少，不能

够体现 ＣＮＮ 的优越性。 随着越来越多终止子序列的

发现，也将会继续优化我们的模型。

表 ２　 不同分类器在五折交叉验证中识别终止子的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒｓ ｏｎ ５⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ Ａｃｃ ／ ％ ＭＣＣ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ６９．６４ ９０．００ ８３．２１ ０．７５６

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ６３．５７ ９４．４６ ８４．１６ ０．７０８
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ４６．０７ ９３．９２ ７７．９７ ０．３８４

Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ７０．７１ ８６．２５ ８１．０７ ０．７５２
ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ ８６．０７ ９９．４６ ９５．７１ ０．８８８
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ８７．１４ ９８．８６ ９４．９３ ０．８８７
ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ ９９．６４ １００ ９９．８８ ０．９９９
ＴｅｒｍＣＮＮ ９３．９３ １００ ９７．９８ ０．９５５

４．３　 独立测试集表现

　 　 为了更好地评价模型的泛化能力，进一步测试了

五个独立的数据集 Ｅ＿Ｔｅｒ＿１４７、Ｂ＿Ｔｅｒ＿４２５，Ｅ＿Ｔｅｒ＿２５，Ｅ＿
Ｎｏｎｔｅｒ＿ １５９ 和 Ｂ ＿ Ｎｏｎｔｅｒ ＿ １２２。 对于 Ｅ ＿ Ｔｅｒ ＿ １４７，
ＴｅｒｍＣＮＮ 正确预测了 １４７ 个终止子，ｉＴｅｒｍ－ＰｓｅＫＮＣ 也

正确预测了 １４７ 个终止子。 对于 Ｂ＿Ｔｅｒ＿４２５，ＴｅｒｍＣＮＮ
型正确预测了 ４１７ 个终止子 （９８． １２％），而 ｉＴｅｒｍ⁃
ＰｓｅＫＮＣ 仅正确预测了 ３７２ 个终止子（８７．５３％）。 对于

新的独立测试集，ＴｅｒｍＣＮＮ 正确预测了所有 ２５ 个终止

子（１００％），而 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ 正确预测了 ２４ 个终止子

（９６％），如图 ４ 所示。 为了多方面检验所建立模型的

有效性，从 ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ 中选取两个负样本数据集 Ｅ＿
Ｎｏｎｔｅｒ＿１５９ 和 Ｂ＿Ｎｏｎｔｅｒ ＿１２２。 对于 Ｅ＿Ｎｏｎｔｅｒ ＿１５９，
ＴｅｒｍＣＮＮ 预测了 １５８ 个非转录终止子（９９．３７％）。 对于

Ｂ＿Ｎｏｎｔｅｒ＿１２２，ＴｅｒｍＣＮＮ 预测了 １２１ 个非转录终止子

（９９．１８％）。 相比于 ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ， ＴｅｒｍＣＮＮ 预测对的数

目少一个。 比较遗憾的是，由于 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ 提供的

网络服务器不能正常使用，因此无法和它进行比较。
４．４　 特征可视化

　 　 为了更加直观的可以看到特征的有效性，通过

采用 ｔ 分布随机邻居嵌入（ｔ⁃ＳＮＥ）进行特征可视化。
图 ５ 中每个点代表一个样本，蓝色点表示转录终止

子位点，红色点表示非转录终止子位点。 一开始可

以清晰的看到只用原始特征表示的两类点很难分

开，后经过神经网络层层训练，在全连接层的输出向

６８１ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ２０ 卷



量可以比较明显的划分两类。 因此，显示 ＣＮＮ 处理

转录终止子数据很有效。

图 ４　 在独立测试中模型与 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ 的准确率比较

Ｆｉｇ．４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ ａｎｄ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 ｔ⁃ＳＮＥ 可视化特征表示
Ｆｉｇ．５　 ｔ⁃ＳＮＥ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

５　 结　 论

　 　 １）在这项研究中，提出了一种新的计算模型

ＴｅｒｍＣＮＮ 可以快速准确地识别转录终止子；
２）将代表性的 ６⁃ｍｅｒ 特征子集和 ＥＩＩＰ 作为输

入参数，利用 ＣＮＮ 对模型进行训练和优化；
３）五折交叉验证和多个独立测试结果证明了

模型的竞争力，其性能结果明显优于其他算法和现

有计算工具 ｉＴｅｒｍ⁃ＰｓｅＫＮＣ，但是在灵敏度方面比

ｉｔｅｒｂ⁃ＰＰｓｅ 稍低。
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