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基于支持向量机预测 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白

刘　 哲，李凤敏∗

（内蒙古农业大学 理学院， 呼和浩特 ０１００１８）

摘　 要：转录作为遗传信息传递的第一步，会受到多种转录因子的调控。 转录因子（Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒｓ， ＴＦ），是指能够在基

因上游的特异核苷酸位点结合从而影响转录过程的蛋白质因子，锌指蛋白是数量最多的一类转录因子。 由于锌指基序大多

是不相同的，所以它们很可能结合不同的位点，行使多样化的调控功能。 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白是数量最多的一类锌指蛋白，本文

构建 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白数据集，提取了氨基酸单肽组分信息、平均化学位移、氨基酸二肽组分信息三类特征信息，利用支持向

量机算法对锌指蛋白进行预测，在 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验下最高预测成功率为 ８７．８６％。 之后对氨基酸二肽组分信息特征参数进行不

同方式的降维处理，降维后最高预测成功率为 ９０．２１％。 最后对三类特征信息进行融合，融合特征后最高预测成功率为

９２．５５％。对锌指蛋白进行预测，有助于更加深入地了解锌指蛋白的结构、功能和调控机理。
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　 　 中心法则由 Ｃｒｉｃｋ 于 １９５８ 年提出，叙述了遗传

信息的传递过程，是所有的细胞结构生物均需遵循

的法则。 遗传信息从 ＤＮＡ 传递到 ＲＮＡ 为转录过

程，从 ＲＮＡ 传递到蛋白质为翻译过程。 转录过程是

以双链 ＤＮＡ 中的一条链作为模板，在 ＲＮＡ 聚合酶

的催化作用下合成 ＲＮＡ［１］。 转录是基因表达的调



节控制和生物遗传信息传递中的一个重要环节，而
且过程比较复杂，通常需要转录因子的协同帮助才

可以完成。 转录因子在分子生物学中具体是指一种

能够结合在基因上游的特定位置，起正调节或负调

节的蛋白质因子。 正调节可以激活转录过程，提高

转录效率，促进基因表达，在调节过程中起到正向推

动作用；反之则为负调节，阻碍转录过程，降低转录

效率，抑制基因表达，在调节过程中起到反向抑制作

用，甚至会直接抑制转录过程的启动。 在转录的起

始过程，转录因子便可与 ＲＮＡ 聚合酶形成一种复合

体蛋白质，两者共同在转录的起始过程起作用。 根

据转录因子的作用特点不同，可以将其分为普遍转

录因子和组织细胞特异性转录因子［２］。
１９８３ 年，人类在非洲爪蟾卵母细胞的转录因子

中第一次发现锌指蛋白，作为转录因子其中的一类，
经常会在 ＤＮＡ 结合蛋白中出现，能够对特定的碱基

序列起识别作用。 锌指蛋白是真核生物基因组中最

广泛分布的蛋白质之一，在人类基因组里有大约

１％的序列中含有锌指蛋白。 锌指蛋白的具体结构

是由氨基酸环和锌离子组成，形状类似于人类的手

指，故称这样的结构为锌指结构。 锌指蛋白是一类

含有锌指结构且必须与锌离子结合配位才能发挥作

用的蛋白质［３ － ５］。
锌指蛋白的具体空间结构， 是由半胱氨酸

（Ｃｙｓ）残基和组氨酸（Ｈｉｓ）残基两者根据不同的数

量和方式围绕锌离子所构成。 根据具体空间结构的

不同，Ｋｒｉｓｈｎａ 等［６］ 把锌指蛋白分为 Ｃ２Ｈ２ ｌｉｋｅ，Ｇａｇ
ｋｎｕｃｋｌｅ， Ｔｒｅｂｌｅ ｃｌｅｆ， Ｚｉｎｃ ｒｉｂｂｏｎ， Ｚｎ２ ／ Ｃｙｓ６， ＴＡＺ２
ｄｏｍａｉｎ ｌｉｋｅ， Ｓｈｏｒｔ ｚｉｎｃ ｂｉｎｄｉｎｇ ｌｏｏｐｓ 和

Ｍｅｔａｌｌｏｔｈｉｏｎｅｉｎ，共 计 ８ 种 不 同 的 折 叠 群 （ Ｆｏｌｄ
ｇｒｏｕｐ）。 每一种折叠群都包含很多类型，但大部分

类型的锌指蛋白都属于前三类折叠群［７］。 具体来

说，存在范围最广且生物功能最为重要的锌指蛋白

有如下几种类型：Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白、ＲＩＮＧ 型锌指

蛋白、 ＰＨＤ 型锌指蛋白以及 ＬＩＭ 型锌指蛋白。
Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白通常是指包含［Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｈ－ｘ－
Ｈ］结构域的锌指蛋白，作用机理是与 ＤＮＡ 结合为

结合蛋白，进而起到促进或抑制标靶基因表达的作

用。 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白约占目前已知全部锌指蛋白

的 ４５％，是锌指蛋白中数量最多的一类［ ８ ］。 ＲＩＮＧ
型锌指蛋白通常是指包含［Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｈ－ｘ－Ｃ
－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ］结构域的锌指蛋白，可以对转录过

程中锌指蛋白的作用对象和作用活性产生影响［９］。
ＰＨＤ 型锌指蛋白通常是指包含［Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－
ｘ－Ｈ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ］结构域的锌指蛋白，能够对染

色质起到重塑作用，修饰表观遗传，调控识别核小

体。 ＬＩＭ 型锌指蛋白通常是指包含［Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｈ－ｘ
－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－Ｃ－ｘ－（Ｃ．Ｈ，Ｄ）］结构域的锌指蛋

白，能够在肌动蛋白锚定过程中起到重要作用，也可

对细胞骨架之间的相互作用产生影响。 除上所述之

外，锌指蛋白在基因翻译、ｍＲＮＡ 运输、细胞骨架组

装、上皮细胞发育、细胞粘附、蛋白质折叠以及锌离

子感应等方面均发挥重要的作用。
本文基于最新版本 ＵｎｉＰｒｏｔ 数据库建立了锌指

蛋白家族的数据集，包含目前已知且通过实验验证

的所有类型。 最终选取 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白和数量相

近的非锌指蛋白共同构成预测数据集。 通过输入单

个特征信息和融合特征信息进行预测实验，最终结

果是氨基酸二肽组分信息的预测成功率最高，达到

８７．８６％。 在此基础上，对氨基酸二肽组分信息使用

多种方式的降维，降维处理后利用支持向量机算法

进行预测，最终得到最高预测成功率为 ９０．２１％。 预

测结果表明：特征信息的降维处理对预测结果有较

好的提升。 在此基础上进行融合三类特征信息，利
用支持向量机算法进行预测，融合特征信息最高预

测成功率为 ９２．５５％，预测结果表明： 特征信息的融

合对预测结果有一定的提升作用。

１　 材料与方法

１．１　 数据集的构建

　 　 利用机器学习方法对蛋白质进行预测是如今生

物信息学研究的重点方法，建立一个客观的、有代表

性的 数 据 集 对 于 后 续 工 作 至 关 重 要。 ＵｎｉＰｒｏｔ
（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｅｇａｃｙ．ｕｎｉｐｒｏｔ．ｏｒｇ ／ ）是一个信息丰富、资源

广泛的蛋白质数据库，由 Ｓｗｉｓｓ－Ｐｒｏｔ，ＴｒＥＭＢＬ 和 ＰＩＲ
－ＰＳＤ 三大数据库整合而成。 本文基于 ＵｎｉＰｒｏｔ 数
据库，严格按照以下标准构建了锌指蛋白数据集：

１）在 ＵｎｉＰｒｏｔ 数据库，高级检索中输入关键词

“ｚｉｎｃ”及“ｆｉｎｇｅｒ”所得蛋白质序列，包含经过实验验证

的序列 ２ ５９７ 条，未经过实验验证的序列 ４６９ ４８３ 条。
２）在高级检索选项“ａｄｖａｎｃｅｄ”里添加限制条件

“ＡＮＤ Ｒｅｖｉｅｗｅｄ”，选择经过实验验证的蛋白质序

列，共得到序列 ２ ５９７ 条。
３）去除“Ｂｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ”，“Ｐｒｏｂａｂｌｙ”等含糊不确

定的关键字后，共得到序列２ ５９７ 条。
４）在“Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ”信息中选择蛋白质序列完整，

去除片段序列后，共得到序列 ２ ４７９ 条。
５）去除含有不确定氨基酸 Ｚ，Ｘ，Ｂ，Ｏ，Ｊ，Ｕ 的蛋

白质序列后，共得到序列 ２ ２２７ 条。
６）根据蛋白质序列名称代码删除重复的蛋白

质序列后，共得到序列 ２ １８３ 条。
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由以上步骤最终得到各类锌指蛋白序列共

２ １８３条，由于种类数量分布不平衡，Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋

白序列共有 １ ６０１ 条，占到了总数的 ７３．３４％，其它

类型只占有极少数，故将数据集中的 Ｃ２Ｈ２ 型锌指

蛋白序列筛选出来。 为避免存在同源性误差，采用

ＣＤ－ＨＩＴ 程序对数据集进行相似比对，序列相似性

阈值设定为 ２５％。 完成上述步骤后，共得到 ３６３ 条

Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白质序列。 在 ＵｎｉＰｒｏｔ 数据库，高级

检索中输入不含关键词“ｚｉｎｃ”及“ ｆｉｎｇｅｒ”的蛋白质

序列，从中随机挑选 ６７９ 条非锌指蛋白序列。 阈值

设定为 ２５％，经过 ＣＤ－ＨＩＴ 软件对数据集进行相似

比对，最终获得 ３６２ 条非锌指蛋白序列。 最终预测

数据集由 ３６３ 条锌指蛋白序列和 ３６２ 条非锌指蛋白

序列，共计 ７２５ 条蛋白质序列构成，详见表 １。

表 １　 Ｃ２Ｈ２型锌指蛋白及非锌指蛋白数据集中序列数目

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃ２Ｈ２ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ
ｐｒｏｔｅｉｎ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 序列数量

Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白 ３６３

非锌指蛋白 ３６２

总计 ７２５

１．２　 特征参数的选取

１．２．１　 氨基酸单肽组分信息

　 　 人体内有很多种类的蛋白质，它们性质有所不

同，功能也各有差异，但组成成分都是 ２０ 种氨基酸，
分别为：Ａ，Ｃ，Ｄ，Ｅ，Ｆ，Ｇ，Ｈ，Ｉ，Ｋ，Ｌ，Ｍ，Ｎ，Ｐ，Ｑ，Ｒ，Ｓ，
Ｔ，Ｖ， Ｗ 和 Ｙ。 本文选取氨基酸单肽组分信息

（Ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＡＡＣ）作为特征参数之一，
氨基酸单肽组分信息是蛋白质研究中最普遍应用的

一类特征信息，具体是计算蛋白质序列中 ２０ 种氨基

酸出现的频率，也可以用 ２０ 维特征向量表示［１０］。
定义为

Ｐ ＝ ［ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｉ，…，ｘ２０］ （１）

ｘｉ ＝
ｍｉ

Ｌ
（２）

上述公式中：Ｌ 指的是蛋白质序列长度，ｍｉ指的是蛋

白质序列中第 ｉ 个氨基酸出现的次数。
１．２．２　 氨基酸二肽组分信息

由蛋白质序列的组成可知，氨基酸对共有 ２０×
２０ 等于 ４００ 种组合。 本文选取氨基酸二肽组分信

息（Ｄｉｐｅｐｔｉｄｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＤＣ）作为特征参数之一，
具体是计算两个相邻氨基酸残基的出现频率，也可

以用 ４００ 维特征向量表示［１１］。 氨基酸二肽组分信

息相较于氨基酸单肽组分信息的优点是考虑了蛋白

质序列中的氨基酸组合顺序。 具体定义为

Ｐ ＝ ［ ｆ１，ｆ２，ｆ３，…，ｆｉ，…，ｆ４００］ （３）

ｆｉ ＝
ｎｉ

Ｌ － １
（４）

上述公式中：Ｌ 指的是蛋白质序列长度，ｎｉ指的是蛋

白质序列中第 ｉ 个二肽出现的次数。
１．２．３　 平均化学位移

在对蛋白质的研究中，核磁共振技术发挥着重

要作用，它可以对蛋白质在多个时间尺度上内部运

动的相关信息进行跟踪记录。 由于质子存在化学环

境敏感性，所以在核磁共振技术手段中，质子会因为

处于不同的化学环境而导致受到不同的磁场作用并

产生不同的吸收频率。 平均化学位移 （ Ａｕｔｏ －
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｈｉｆｔ， ａｃＡＣＳ）即可以用

各类不同质子相对于标准值的共振频率表示［１２］。
具体研究表明，蛋白质的平均化学位移与其二级结

构有很大的相关性［１３］。 本文通过将蛋白质序列提

交到 ＰＳＩＰＲＥＤ（ＰＳＩＰＲＥＤ ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ（ｕｃｌ．ａｃ．ｕｋ））网
站获得数据集中蛋白质的二级结构，然后利用

ｐｙｔｈｏｎ 程序将化学位移的结果提取出来。 具体过程

可表示为

ＡＣＳｋ
ｉ（ ｊ） ＝ １

Ｎ∑ｗｋ
ｉ（ ｊ） （５）

上述公式中： ｉ 指的是四种骨架原子｛ １５Ｎ ， １３Ｃα ，
１Ｈα ， １ＨＮ ｝，ｋ 指的是蛋白质二级结构的类别（Ｈ、Ｅ、
Ｃ），ｊ 指的是 ２０ 种氨基酸，Ｎ 指的是蛋白质序列中

氨基酸的个数。
对于蛋白质 Ｐ，序列中的每个氨基酸都被其平

均化学位移取代，可以表示为

Ｐ ＝ Ａｉ
１，Ａｉ

２，Ａｉ
３，…，Ａｉ

Ｌ[ ] ｉ ＝１５Ｎ，１３Ｃα，１Ｈα，１ＨＮ( )

（６）
该化学位移的自相关协方差可表示为

　 　 φλ
ｉ ＝ １

Ｌ － λ ∑
Ｌ－λ
ｋ ＝ １［Ａｉ

ｋ － Ａｉ
ｋ＋λ］

２

　 　 　 　 （ ｉ ＝１５Ｎ，１３Ｃα，１Ｈα，１ＨＮ；λ ＜ Ｌ） （７）
最终 ＰａｃＡＣＳ 可表示为

　 　 　 ＰａｃＡＣＳ ＝ ［φ０
ｉ ，φ１

ｉ ，φ２
ｉ … φλ

ｉ ］
　 　 　 　 　 　 （ ｉ ＝１５Ｎ，１３Ｃα，１Ｈα，１ＨＮ） （８）
上述公式中：λ 指的是相关常数，Ｌ 指的是蛋白质序列

的总长度。 对于不同的蛋白质，为了预测可以取得更

好的结果，应选择最优组合的骨架原子组合及 λ 值。
１．３　 预测算法

　 　 选用 支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）作为预测算法，１９５５ 年 Ｖａｐｎｉｋ 等［１４］最早提出

支持向量机算法，它是一种基于统计学理论的机器

学习方法，后来也广泛用于蛋白质结构预测和功能

预测。 尽可能的利用最大间隔思想去降低分类器的
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置信风险，这是支持向量机的核心思想。 将数据从

低维向量映射到高维向量，使得结构风险达到最小

化，使正集和负集之间的距离最大化。 具体原理

见图 １。

图 １　 支持向量机原理图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＶＭ

　 　 图 １ 中的黑色实心矩形和空心矩形各自代表着

一类样本，黑色实线代表两类样本的分界线，黑色虚

线代表距离分界线最近的样本，两条黑色虚线之间

的距离为分类间隔。 分类间隔的大小和误差成反比，
通过调节分类间隔的大小来控制误差，得到的最优结

果平面称为最优超平面。 近年来，ＳＶＭ 作为机器

学习领域的热点工具，在处理小样本、高维度和非线

性类的样本具有一定的优势，被广泛应用于生物学

各个研究的领域中［１５］。 本文使用 ＬｉｂＳＶＭ 支持向

量机算法软件包进行预测。
１．４　 降维去冗余方法

１．４．１　 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 降维

在预测的过程中，不相关的特征向量和特征信

息的冗余现象，都会导致增加不必要的计算过程，降
低预测的准确率。 为了消除特征信息的冗余，去除

不相关特征向量，就需要用到特征选择技术。 实现

特征信息在空间维数上的压缩，获得最佳维数，在众

多的特征中选择对分类识别最有效的特征，即为特

征选择。 目前具有代表性的特征选择技术有 Ｆ⁃
ｓｃｏｒｅ、最大相关－最小冗余（ｍＲＭＲ）、最大相关－最
大距离（ＭＲＭＤ）、二项分布（ＢＤ）、递归特征消除法

（ＲＦＥ），主成分分析（ＰＣＡ）和方差分析（ＡＮＯＶＡ）
等。 本文选用 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 作为降维去冗余方法之一，Ｆ⁃
ｓｃｏｒｅ 最早是由 Ｃｈｅｎ Ｙｉ－Ｗｅｉ［１６］提出，它的执行思路

是先按照设定逻辑对各个特征向量打分，所有的特

征向量都按 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 值分数排序，分数越高表明该特

征越具有区别性。 将得分最高的作为第一个特征向

量进行预测。 然后根据分数高低，把其余的特征向

量陆续加入到上一个特征向量后面，再进行预测，直
到添加完所有的特征向量为止［１７］。 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 是一种

衡量两类特征向量之间分辨能力的方法，可以实现

对特征信息冗余的消除，获得最佳的维数，选择有效

的特征向量 ［１ ８ ］。 具体可以表示为

Ｆ ｉ ＝
（ｘ－ （ ＋）

ｉ － ｘ－ ｉ） ２ ＋ （ｘ－ （ －）
ｉ － ｘ－ ｉ） ２

１
ｎ ＋ － １∑

ｎ ＋

ｋ ＝ １
（ｘ（ ＋）

ｋ，ｉ － ｘ－ （ ＋）
ｉ ） ２ ＋ １

ｎ － － １∑
ｎ－

ｋ ＝ １
（ｘ（ －）

ｋ，ｉ － ｘ－ （ －）
ｉ ） ２

（９）

上述公式中： ｘｉ 指的是全部样本中第 ｉ 个特征样本

的平均值， ｘ（ ＋）
ｉ 指的是正样本中第 ｉ 个特征样本的

平均值， ｘ（ －）
ｉ 指的是负样本中第 ｉ 个特征样本的平

均值； ｎ ＋ 指的是全部样本中正样本个数， ｎ － 指的是

全部样本中负样本个数； ｘ（ ＋）
ｋ，ｉ 指的是正样本中第 ｋ

个样本的第 ｉ 个特征样本的值， ｘ（ －）
ｋ，ｉ 指的是负样本

中第 ｋ 个样本的第 ｉ 个特征样本的值。
１．４．２ 最大相关－最小冗余（ｍＲＭＲ）

选用最大相关 －最小冗余 （Ｍａｘｉｍａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ， ｍＲＭＲ）作为第二个特征选

择算法。 为了消除特征信息冗余产生的不良影响，
去除不相关特征向量，改善预测模型的稳定性和有

效性，提高预测结果的可靠性和准确率，有很多特征

选择方法已被提出［１９］。 在众多特征选择方法中，选
用最大相关－最小冗余方法是因为它在基于不同的

分类算法下，均可以显著改善特征选择结果可靠性

和分类准确率，被广泛用于许多学科研究领域中。
本文使用的 ｍＲＭＲ 程序由彭等［２０］ 开发 （ ｈｔｔｐ： ／ ／
ｈｏｍｅ．ｐｅｎｇｌａｂ．ｃｏｍ ／ ｐｒｏｊ ／ ｍＲＭＲ ／ ），ｍＲＭＲ 原理［２１］ 如

下所示：

Ｉ ｘ；ｙ( ) ＝ ∬ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）

ｄｘｄｙ （１０）

上述公式中：ｘ 和 ｙ 是随机变量，ｐ（ ｘ）和 ｐ（ ｙ）指的

是概率密度，ｐ（ｘ，ｙ）指的是联合概率密度， Ｉ（ｘ；ｙ）
指的是 ｘ 和 ｙ 之间的互信息。

最大相关和最小冗余的测度指标分别定义为：

ｍａｘＤ（Ｓ，ｃ），Ｄ ＝ １
Ｓ ∑ｘｉ∈ＳＩ（ｘｉ；ｃ） （１１）

ｍｉｎＲ（Ｓ），Ｒ ＝ １
Ｓ ２∑ｘｉ，ｘ ｊ∈ＳＩ（ｘｉ；ｘ ｊ） （１２）

上述公式中：Ｓ 指的是特征集， ｜ Ｓ ｜ 指的是特征集包

含的特征数目；ｃ 指的是目标类别；Ｉ（ ｘｉ； ｃ）指的是

特征 ｉ 和目标类别 ｃ 之间的互信息；Ｉ（ｘｉ； ｘ ｊ）指的是
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特征 ｉ 与特征 ｊ 之间的互信息；Ｄ 指的是特征集 Ｓ 中

各特征 ｘｉ与类别 ｃ 之间互信息的均值，用于表示特

征集与相应类别的相关性；Ｒ 指的是特征集 Ｓ 中各

特征间互信息的大小，用于表示特征之间的冗

余性［２ ２ ］。
１．５　 评价指标

　 　 为了对预测的结果进行检验和总结，很多检验

方法被提出，例如：留一法（Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验）、Ｋ 折交

叉检验和自洽检验等。 本文最终选用了 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ
检验方法。 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验方法中，数据集中的每个

样本都将作为一个独立的测试样本，数据集中测试

样本之外的其余样本作为训练集，依次将所有的样

本都进行检验，使得到的结果可靠、客观和严谨。 对

预测结果的评估同样重要，本文选取以下指标作为

对结果的评价：敏感性 （ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， Ｓｎ），特异性

（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ， Ｓｐ ）， 马 修 斯 相 关 系 数 （ Ｍａｔｔｈｅｗ ’ ｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＭＣＣ） 和成功率 （ Ａｃｃｕｒａｃｙ，
Ａｃｃ）。 Ｓｎ 可以表明预测结果的准确性；Ｓｐ 可以表

明预测结果的可靠性；ＭＣＣ 可以表明预测结果与实

际数据的相关性；Ａｃｃ 可以表明整个数据集的预测

正确率［ ２ ３ ］。 具体表示为

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１３）

Ｓｐ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（１４）

ＭＣＣ ＝
ＴＰ × ＴＮ － ＦＰ × ＦＮ

（ＴＰ ＋ ＦＰ） × （ＴＮ ＋ ＦＮ） × （ＴＰ ＋ ＦＮ） × （ＴＮ ＋ ＦＰ）
（１５）

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１６）

上述公式中：ＴＰ 指的是锌指蛋白序列中被正确预测

的个数，ＴＮ 指的是非锌指蛋白序列中被正确预测的

个数，ＦＰ 指的是非锌指蛋白序列中被错误预测为锌

指蛋白的个数，ＦＮ 指的是锌指蛋白序列中被错误

预测为非锌指蛋白的个数。

２　 结果与分析

２．１　 平均化学位移特征信息的最优组合选取

　 　 为更好预测锌指蛋白，需要对平均化学位移特

征信息的两个主要参数进行最优选择，一个参数是

四种骨架原子的最优组合，另一个参数是相关常数

λ 的最优选择。 图 ２ 列出了平均化学位移的四种骨

架原子不同组合方案预测成功率，包括单个骨架原

子的预测成功率和多个骨架原子组合的预测成功

率，预测结果表明，当骨架原子为 １５Ｎ 时的成功率最

高为 ８７．１７％。 图 ３ 表明在最优骨架原子 １５Ｎ 的选

择下，相关常数 λ 为 ３０ 时的成功率最高。 故本文平

均化学位移的相关常数 λ 选择 ３０，四种骨架原子选

择单骨架原子 １５Ｎ 。

图 ２　 平均化学位移的不同骨架原子组合方案预测成功率

Ｆｉｇ．２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ａｔｏｍ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｏｆ
ａｕｔｏ－ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｈｉｆｔ

注：字母 ａ 代表 １５Ｎ ，ｂ 代表 １３Ｃα ，ｃ 代表 １Ｈα ，ｄ 代表 １ＨＮ ．
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图 ３　 最优原子结合模式下不同 λ对应的预测成功率

Ｆｉｇ．３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ａｔｏｍｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ

２．２　 预测结果

２．２．１　 单特征预测结果

本文基于支持向量机算法，Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验方法，
提取了氨基酸单肽组分信息、氨基酸二肽组分信息、
平均化学位移三类特征信息，然后对数据集进行预

测，详细结果见表 ２。

表 ２　 不同特征参数的预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征（Ｆｅａｔｕｒｅ） Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＭＣＣ Ａｃｃ ／ ％

ＡＡＣ ９０．０８ ８５．６４ ０．７６ ８７．８６

ＤＣ ８４．８５ ９０．８８ ０．７６ ８７．８６

ａｃＡＣＳ ８６．７８ ８７．５７ ０．７４ ８７．１７

　 　 从表 ２ 总体来看，单个特征信息预测成功率都

在 ８５％以上，马修斯相关系数都在 ０．７５ 左右，其它

各项评价指标也取得较好的结果，说明本文的预测

具有较好的可靠性及参考价值。 具体来看，氨基酸

单肽组分信息和氨基酸二肽组分信息取得的成功率

高且相近，预测结果都为 ８７．８６％。 氨基酸单肽组分

信息的敏感性高于其它两个参数的敏感性，说明其

更适合对锌指蛋白的预测。
２．２．２　 氨基酸二肽组分信息特征降维结果

由于特征参数存在冗余现象，降低预测的准确

率且增加不必要的计算过程，为了实现特征参数在

空间维数上的压缩，获得最佳维数，本文选用 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ
和最大相关－最小冗余（以下称 ｍＲＭＲ）两种方法对

氨基酸二肽组分信息特征参数进行降维处理。 使用

Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 降维方法，如图 ４ 所示，颜色越趋于深红色，
则说明相邻的氨基酸残基越具有更高的 Ｆ 值，并且

更具有区别性，将作为第一个特征向量，依次再加入

Ｆ 值由高到低的其它特征向量进行预测。 相反，颜
色越趋于深蓝色，则不容易被区分识别。 具体预测

结果见表 ３。

图 ４　 氨基酸二肽组分信息的 Ｆ 值三维热图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ＤＣ􀆳ｓ Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ ｖａｌｕｅ

表 ３　 氨基酸二肽组分信息特征参数降维和不降维处理下

的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｉｐｅｐｔｉｄｅ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｒｅｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｎｏｎ－ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

降维方法 Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＭＣＣ Ａｃｃ ／ ％
未使用降维方法 ８４．８５ ９０．８８ ０．７６ ８７．８６

Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ ８８．１５ ９０．８８ ０．７９ ８９．５２
ｍＲＭＲ ８８．７１ ９１．７１ ０．８０ ９０．２１

　 　 由表 ３ 可以看出，使用两种降维方法对氨基酸

二肽组分信息特征处理后，预测成功率明显提升，各
项评价指标也取得了更好的结果。 其中 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 降

维处理后，特异性变化不大，敏感性和马修斯相关系

数均取得了提升，说明 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 降维后的特征参数对

数据集中锌指蛋白的预测更加精准，结果更具可靠

性。 ｍＲＭＲ 降维后，各项评价指标的提升幅度明显，
成功率达到了 ９０．２１％，表明 ｍＲＭＲ 方法更适合对氨

基酸二肽组分信息特征进行降维处理。

图 ５　 氨基酸二肽组分信息特征参数在不同的降维方法

处理后的成功率

Ｆｉｇ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｄｉｐｅｐｔｉｄｅ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 由图 ５ 可以看出，两种降维方法都明显提高了

预测成功率，氨基酸二肽组分信息特征参数在 Ｆ⁃
ｓｃｏｒｅ 降维处理后，最终获得 ８４ 维特征，成功率达到

８９．５２％；在 ｍＲＭＲ 降维后，最终获得 ５５ 维特征，成
功率达到 ９０．２１％。 总体而言，两种降维方法都起到
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了良好效果，实现了特征参数在空间维数上的压缩，
一定程度上消除了特征参数的冗余现象，增加了预

测的准确率。
２．２．３　 融合特征信息预测结果

在单特征信息预测的基础上，对平均化学位移、

氨基酸单肽组分信息、氨基酸二肽组分信息三类特

征信息进行融合，其中，氨基酸二肽组分信息采用

ｍＲＭＲ 降维后的结果。 基于支持向量机算法，利用

融合特征信息对数据集进行预测，结果见表 ４。

表 ４　 融合特征参数的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征（Ｆｅａｔｕｒｅ） Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＭＣＣ Ａｃｃ ／ ％
ＡＡＣ＋ＤＣ ８７．０５ ９０．３３ ０．７７ ８８．６９

ＡＡＣ＋ａｃＡＣＳ ９３．１１ ９１．９９ ０．８５ ９２．５５
ＤＣ＋ａｃＡＣＳ ９２．０１ ９２．８２ ０．８５ ９２．４１

ＡＡＣ＋ＤＣ＋ａｃＡＣＳ ９２．０１ ９１．９９ ０．８４ ９２．００

　 　 由表 ４ 可以看出，氨基酸单肽组分信息和平均化

学位移两类特征信息融合、氨基酸二肽组分信息和平

均化学位移两类特征信息融合和三类特征信息融合

的预测成功率均高于三类单特征信息的预测成功率，
说明特征信息融合方法对提升锌指蛋白的预测成功

率具有一定的作用。 具体来看，在两类特征信息融合

后，氨基酸单肽组分信息和平均化学位移两类单特征

信息融合后取得了最高的预测成功率，达到 ９２．５５％，
高于三类单特征信息的预测成功率。 敏感性和马修

斯相关系数结果也均高于三类单特征信息的结果和

其它的两类特征信息融合的结果。 说明氨基酸单肽

组分信息和平均化学位移两类特征信息的融合对锌

指蛋白的预测更具有优势，更加精确可靠。 氨基酸二

肽组分信息和平均化学位移两类特征信息融合后取

得 ９２．４１％的预测成功率，其它各项评价指标也都取得

较好结果。 氨基酸单肽组分信息和氨基酸二肽组分

信息两类特征信息融合后的预测成功率未高于

ｍＲＭＲ 降维后的氨基酸二肽组分信息单特征信息预

测成功率，具体的原因可能是氨基酸单肽组分信息包

含的蛋白质信息不够全面和充分，而且本文中并未对

氨基酸单肽组分信息进行降维处理，只对氨基酸二肽

组分信息特征进行了两种方式的降维处理，氨基酸单

肽组分信息和氨基酸二肽组分信息两类特征信息融

合后加大了数据的冗余，影响最终预测结果。 在三类

特征信息融合后，预测结果取得 ９２％的成功率，各项

评价指标结果较好，均高于三类单特征信息的预测评

价指标结果，说明本文选取的三类特征信息对锌指蛋

白的预测是有一定作用和意义的。

３　 结　 论

　 　 对 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白的预测，可以深入了解锌指

蛋白的结构和功能，为生物遗传、表观特征、医疗等方

面的研究提供帮助。 本文构建了 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白和

非锌指蛋白数据集，提取了三类特征信息，采用 Ｆ⁃
ｓｃｏｒｅ 和 ｍＲＭＲ 两种降维方法，利用支持向量机算法

在 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验方法下对数据集进行预测。 预测结

果表明：
　 　 １）利用 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 和 ｍＲＭＲ 方法对氨基酸二肽组分

特征信息进行降维，ｍＲＭＲ 降维方法好于 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 降

维方法的预测结果。
　 　 ２）对特征信息进行适当融合有助于提高预测成

功率。 在后期研究中，进一步选取蕴含 Ｃ２Ｈ２ 型锌指

蛋白结构特征的特征参数对锌指蛋白进行预测，力争

得到更高的预测成功率。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］ＷＥＢＳＴＥＲ Ｍ Ｗ， ＷＥＩＸＬＢＡＵＭＥＲ Ａ． Ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｒｅｌａ⁃
ｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ
ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０２１， １１８（２１）： ｅ２１０６２８４１１８． ＤＯＩ： １０．１０７３ ／
ＰＮＡＳ．２１０６２８４１１８．

［２］刘强，张贵友，陈受宜． 植物转录因子的结构与调控作用

［Ｊ］． 科学通报，２０００，４５（１４）：１４６５－１４７４． ＤＯＩ：１０．３３２１ ／
ｊ．ｉｓｓｎ：００２３－０７４Ｘ．２０００．１４．００２．

　 ＬＩＵ Ｑｉａｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｇｕｉｙｏｕ， ＣＨＥＮ Ｓｈｏｕｙｉ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｂｕｌｌｅｔｉｎ， ２０００， ４５ （ １４）： １４６５ － １４７４． ＤＯＩ： １０． ３３２１ ／ ｊ．
ｉｓｓｎ：００２３－０７４Ｘ．２０００．１４．００２．

［３］黄骥，王建飞，张红生． 植物 Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白的结构与

功能［Ｊ］． 遗传，２００４，２６（３）：４１４－４１８． ＤＯＩ：１０．１６２８８ ／ ｊ．
ｙｃｚｚ．２００４．０３．０３０．

　 ＨＵＡＮＧ Ｊｉ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｓｈｅｎｇ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ Ｃ２Ｈ２ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ［Ｊ］． Ｈｅｒｅｄｉｔａｓ
（Ｂｅｉｊｉｎｇ）， ２００４， ２６（３）： ４１４－４１８． ＤＯＩ： １０．１６２８８ ／ ｊ．ｙｃｚｚ．
２００４．０３．０３０．

［４］ＭＩＬＬＥＲ Ｊ， ＭＣＬＡＣＨＬＡＮ Ａ Ｄ， ＫＬＵＧ Ａ． Ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅ ｚｉｎｃ⁃
ｂｉｎｄｉｎｇ ｄｏｍａｉｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ＩＭＡ ｆｒｏｍ
ｘｅｎｏｐｕｓ ｏｏｃｙｔｅｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒａｃｅ Ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔａｌ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２００１， １４（２）： １５７－１６９． ＤＯＩ： １０．１００２ ／
ｊ．１４６０－２０７５．１９８５．ｔｂ０３８２５．ｘ．

［５］ＬＥＥ Ｍ Ｓ， ＧＩＰＰＥＲＴ Ｇ Ｐ， ＳＯＭＡＮ Ｋ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉ⁃

６４１ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ２２ 卷



ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ＤＮＡ
ｂｉｎｄｉｎｇ ｄｏｍａｉｎ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ（Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， Ｎ．Ｙ．）， １９８９， ２４５
（４９１８）： ６３５－６３７． ＤＯＩ： １０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．２５０３８７１．

［６］ＫＲＩＳＨＮＡ Ｓ Ｓ， ＭＡＪＵＭＤＡＲ Ｉ， ＧＲＩＳＨＩＮ Ｎ Ｖ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒｓ： ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ｓｕｍｍａｒｙ ［ Ｊ ］．
Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００３， ３１（２）： ５３２－５５０． ＤＯＩ： １０．
１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｇ１６１．

［７］赵楠，赵飞，李玉花． 锌指蛋白结构及功能研究进展［ Ｊ］．
生物技术通讯，２００９，２０（１）：１３１ － １３４． ＤＯＩ：１０． ３９６９ ／ ｊ．
ｉｓｓｎ．１００９－０００２．２００９．０１．０３７．

　 ＺＨＡＯ Ｎａｎ， ＺＨＡＯ Ｆｅｉ， ＬＩ Ｙｕｈｕａ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ［ Ｊ］． Ｌｅｔｔｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００９，
２０（１）： １３１－ １３４． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００９－ ０００２． ２００９．
０１．０３７．

［８］沈磐，杨冬，贺福初． Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白结合的 ＤＮＡ 序列

预测方法的研究进展［ Ｊ］． 生物化学与生物物理进展，
２０１７，４４（７）：５７３－５７９． ＤＯＩ：１０．１６４７６ ／ ｊ．ｐｉｂｂ．２０１７．００４７．

　 ＳＨＥＮ Ｐａｎ， ＹＡＮＧ Ｄｏｎｇ， ＨＥ Ｆｕｃｈｕ． Ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＤＮＡ － ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ
Ｃ２Ｈ２ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎｓ ［Ｊ］． Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ Ｂｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ
Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃｓ， ２０１７， ４４ （ ７）： ５７３ － ５７９． ＤＯＩ： １０． １６４７６ ／ ｊ．
ｐｉｂｂ．２０１７．００４７．

［９］孙燕，苟德明，李文鑫． Ｃ２Ｈ２ 型锌指蛋白研究进展［ Ｊ］．
生命的化学，２００１，２１（６）：４７３－４７５． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１０００－１３３６．２００１．０６．０１２．

　 ＳＵＮ Ｙａｎ， ＧＯＵ Ｄｅｍｉｎｇ， ＬＩ Ｗｅｎｘｉｎ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎ Ｃ２Ｈ２ ｚｉｎｃ ｆｉｎｇｅｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ［ Ｊ］． Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｌｉｆｅ， ２００１，
２１（６）： ４７３－ ４７５． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１０００－ １３３６．２００１．
０６．０１２．

［１０］张振慧． 蛋白质分类问题的特征提取算法研究［Ｄ］． 长

沙：国防科学技术大学，２００６． ＤＯＩ： １０．７６６６ ／ ｄ．ｙ１１０１７９０．
　 　 ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｈｕｉ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃ⁃

ｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｄ］． Ｃｈａｎｇｓｈａ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００６． ＤＯＩ： １０． ７６６６ ／ ｄ．
ｙ１１０１７９０．

［１１］ＡＨＭＡＤ Ｋ， ＷＡＲＩＳ Ｍ， ＨＡＹＡＴ Ｍ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｓｕｂｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｄｉｐｅｐｔｉｄｅ ｃｏｍ⁃
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｃｈｏｕ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｓｅｕｄｏ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｍｂｒａｎｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１６， ２４９（３）：
２９３－３０４． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００２３２－０１５－９８６８－８．

［１２］ ＦＡＮ Ｇｕｏｌｉａｎｇ， ＬＩ Ｑｉａｎｚｈｏｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｙｃｏｂａｃｔｅｒｉａｌ ｐｒｏ⁃
ｔｅｉｎｓ ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ⁃ａｖｅｒａｇｅ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｈｉｆｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｏｒｍ ｏｆ Ｃｈｏｕ’ｓ ｐｓｅｕｄｏ ａｍｉｎｏ
ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１２，
３０４： ８８－９５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｔｂｉ．２０１２．０３．０１７．

［１３］姜燕．基于多信息融合预测单定位和多定位凋亡蛋白质

亚细胞位置［Ｄ］．呼和浩特：内蒙古大学，２０１５． ＤＯＩ：１０．
７６６６ ／ ｄ．Ｙ２８４０１９６．

　 　 ＪＩＡＮＧ Ｙａｎ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｏｐｔｏｓｉｓ ｐｒｏｔｅｉｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｕｓｉｏｎ
［Ｄ］． Ｈｏｈｈｏｔ： Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１５． ＤＯＩ： １０．
７６６６ ／ ｄ．Ｙ２８４０１９６．

［１４］ ＪＩＮＧ Ｘｉａｏｙａｎｇ， Ｌｉ Ｆｅｎｇｍｉｎ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｅｌｌ ｗａｌｌ ｌｙｔｉｃ ｅｎ⁃
ｚｙｍｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ８（１）：１ － ８． ＤＯＩ： １０．
３３８９ ／ ｆｂｉｏｅ．２０２０．６２７３３５．

［１５］李明俊，李凤敏． 基于多信息融合识别核定位蛋白［ Ｊ］．

内蒙古农业大学学报（自然科学版），２０２０，４１（１）：８７－
９２． ＤＯＩ：１０．１６８５３ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００９－３５７５．２０２０．０１．０１６．

　 　 ＬＩ Ｍｉｎｇｊｕｎ， ＬＩ Ｆｅｎｇｍｉｎ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｕｃｌｅｏｐｒｏｔｅｉｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０２０，
４１（１）： ８７－９２． ＤＯＩ： １０．１６８５３ ／ ｊ． ｃｎｋｉ．１００９－３５７５．２０２０．
０１．０１６．

［１６］ＣＨＥＮ Ｙｉｗｅｉ， ＬＩＮ Ｚｈｉｒｅｎ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＳＶＭｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ［ Ｍ］． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅ， ２００６．
３１５－３２４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－５４０－３５４８８－８＿１３．

［１７］景晓洋． 热休克蛋白家族、细胞壁裂解酶的预测算法研

究［ Ｄ］． 呼和浩特：内蒙古农业大学， ２０２１． ＤＯＩ： １０．
２７２２９ ／ ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｎｍｎｕ．２０２１．０００３８４．

　 　 ＪＩＮＧ Ｘｉａｏｙａｎｇ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｅａｔ
ｓｈｏｃｋ ｐｒｏｔｅｉｎｓ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｗａｌｌ ｌｙｔｉｃ ｅｎｚｙｍｅｓ ［Ｄ］． Ｈｏｈｈｏｔ：
Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１． ＤＯＩ： １０．
２７２２９ ／ ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｎｍｎｕ．２０２１．０００３８４．

［１８］谢娟英，王春霞，蒋帅，等． 基于改进的 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 与支持向

量机的特征选择方法［ Ｊ］． 计算机应用，２０１０，３０（４）：
９９３－９９６． ＤＯＩ：１００１ －９０８１（２０１０）０４ －０９９３ －０４．

　 　 ＸＩＥ Ｊｕａｎｙｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｃｈｕｎｘｉａ， ＪＩＡＮＧ Ｓｈｕａｉ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１０， ３０（４）： ９９３－９９６． ＤＯＩ： １００１ － ９０８１（２０１０） ０４ －
０９９３ －０４．

［１９］赖洪燕． 基于序列顺序与位置信息的启动子预测［Ｄ］．
成都：电子科技大学，２０１８．

　 　 ＬＡＩ Ｈｏｎｇｙａｎ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ－ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｃｏｒｒｅ⁃
ｌａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ［Ｄ］． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｕ⁃
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ，
２０１８．

［２０］ＤＩＮＧ Ｃ， ＰＥＮＧ Ｈａｎｃｈｕａｎ． Ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２００５， ３（２）：
１８５－２０５． ＤＯＩ： １０．１１４２ ／ ｓ０２１９７２０００５００１００４．

［２１］ＰＥＮＧ Ｈａｎｃｈｕａｎ， ＬＯＮＧ Ｆｕｈｕｉ， ＤＩＮＧ Ｃ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ： ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｍａｘ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ， ｍａｘ⁃
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ａｎｄ ｍｉｎ⁃ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００５， ２７（８）： １２２６－
１２３８． ＤＯＩ： １０．１１０９／ ＴＰＡＭＩ．２００５．１５９．

［２２］李扬，顾雪平． 基于改进最大相关最小冗余判据的暂态

稳定评估特征选择 ［ Ｊ］． 中国电机工程学报， ２０１３，
３３（３４）：１７９ － １８６． ＤＯＩ： １０． １３３３４ ／ ｊ． ０２５８ － ８０１３． ｐｃｓｅｅ．
２０１３．３４．０２４．

　 　 ＬＩ Ｙａｎｇ， ＧＵ Ｘｕｅｐｉｎｇ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｓｔａｂｉｌ⁃
ｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍａｘｉｍａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ
ｍｉｎｉｍａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＳＥＥ， ２０１３， ３３（３４）： １７９－１８６． ＤＯＩ： １０．１３３３４ ／ ｊ．０２５８－
８０１３．ｐｃｓｅｅ．２０１３．３４．０２４．
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