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基于压缩氨基酸和支持向量机进行膜蛋白类型识别
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摘　 要：膜蛋白是一类结构独特的蛋白质，是细胞执行各种功能的物质基础。 根据其在细胞膜上的不同存在方式，主要分为

六种类型。 本文利用压缩的氨基酸对原始膜蛋白序列进行信息压缩，再对压缩序列进行氨基酸组成和顺序特征的提取，最后

采用支持向量机构建分类模型。 通过五叠交叉验证的结果表明，该方法对于六种膜蛋白的分类预测，准确度最高可达 ９８％以

上，平均预测准确度在 ８５％以上，可有效实现膜蛋白六种类型的划分，为进一步分析膜蛋白的结构和功能奠定基础。
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　 　 膜蛋白是一类结构独特的蛋白质，它处于细胞

与外界的交界部位，是细胞执行各种功能的物质基

础，同时也是很多药物作用的靶点，如最典型的 Ｇ
蛋白偶联受体家族， 它虽然只占人类基因组编码序

列的 １％，但在药物研发中却有 ６０％ ～ ７０％ 的目标

蛋白是 Ｇ 蛋白偶联受体家族成员［１］。 目前随着基

因组学和蛋白组学的发展，对膜蛋白结构和功能的

研究刻不容缓，而对膜蛋白进行类型预测则是以上

工作的一个重要基础。 膜蛋白根据其在细胞膜上的

不同存在方式，可分为六大类：Ａ． Ｔｙｐｅ Ｉ 跨膜蛋白，
只含有一段 α 螺旋构成的跨膜区，Ｎ 末端在细胞

外，Ｃ 末端在细胞内；Ｂ． Ｔｙｐｅ ＩＩ 跨膜蛋白，与 Ｔｙｐｅ Ｉ

的方向刚好相反；Ｃ． Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ 跨膜蛋白，具有多个

跨膜区；Ｄ． Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ 锚定膜蛋白，通过脂质锚链

与脂双层相结合；Ｅ． ＧＰＩ 锚定膜蛋白，通过甘氨酰

甘氨酸二肽酶与脂双层相结合；Ｆ．外周蛋白，通过与

其它膜蛋白之间的非共价键结合， 而不是直接与脂

双层发生相互作用［２－３］。
目前利用分子生物学方法来验证膜蛋白类型已

经不能满足日益增长的膜蛋白序列的需求，而生物信

息学则可利用海量的生物数据，进行分类预测。 因

此，通过膜蛋白的初级序列结合生物信息手段来预测

其所属类型，以获取相关的结构和功能信息是目前的

一个研究趋势。 现已提出了一些预测方法，并取得了



较好的预测结果，如 Ｃｈｏｕ 等先后提取氨基酸组分、伪
氨基酸组成、蛋白质进化等特征进行分类研究［３－８］；
Ｆｅｎｇ 和 Ｚｈａｎｇ 提出了氨基酸指数的自相关函数方

法［９］；Ｃａｉ 等分别利用部分序列顺序作用和功能结构

域方法结合支持向量机（ＳＶＭ）实现分类预测［１０－１１］；
Ｙａｎｇ 等［１２］采用单氨酸和二肽组成方法获取序列顺序

信息进行预测；Ｊｉａｎｇ 等融合氨基酸组成和氨基酸位

置特征利用支持向量机进行分类预测等［１３］。 本文将

利用压缩的氨基酸对原始膜蛋白序列进行信息压缩，
对压缩序列进行氨基酸组成和顺序特征的提取，同时

采用 ＳＶＭ 构建分类器，实现六种分类模型的构建，利
用五叠交叉验证的方法进行验证。

１　 材料与方法

１􀆰 １　 数据集的构建

早期的研究大多数基于 Ｃｈｏｕ 等人［３］ 构建的

ＣＥ２０５９ 和 ＣＥ２６２５ 两个通用数据集来进行分类模

型的构建。 这两个数据集中的数据来源于 ＳＷＩＳＳ⁃
ＰＲＯＴ１９９７ 年 １１ 月发布的 Ｒｅｌｅａｓｅ ３７，建立年限较

早，且随着现在数据的不断更新，其中有些信息已经

变更。 ２００７ 年， Ｃｈｏｕ 和 Ｓｈｅｎ 基于 ＳＷＩＳＳ⁃ＰＲＯＴ
Ｒｅｌｅａｓｅ ５１ 对该数据集做了进一步扩充，其中训练

集包含 ３ ２４９ 个膜蛋白序列；独立检验集包含 ４ ３３３
个膜蛋白序列［８］。 ２００９ 年，Ｚｅｎｇ 又对现有数据集进

行改进，收集了 ５ ７５０ 条膜蛋白序列［１４］。 目前，随
着数据库中数据的不断增长，膜蛋白序列信息也在

不断补充中，采用新的数据集来做分类模型是有必

要的，但这样又缺乏了与以往研究的可比较性。 所

以在本研究中，将采用两个数据集 Ａ、Ｂ，分别作分

类模型构建来对预测结果进行比较。 数据集 Ａ 即

采用通用的 ＣＥ２０５９ 和 ＣＥ２６２５。 数据集 Ｂ 将根据

最新的 ２０１３ 年 １ 月发布的 ｕｎｉｐｒｏｔＫＢ ／ ｓｗｉｓｓ⁃ｐｒｏｔ 版
本进行构建，构建原则参见 ＣＥ２０５９ 和 ＣＥ２６２５ 等通

用数据集的建立准则［３，１４］：
（１）选择 ｕｎｉｐｒｏｔＫＢ ／ ｓｗｉｓｓ⁃ｐｒｏｔ 数据库中清楚明

确标 示 和 注 释 的 蛋 白 质， 如 出 现 “ ｆｒａｇｍｅｎｔ ”、
“ｐｒｏｂａｂｌｅ”、“ｐｏｔｅｎｔｉａｌ”或“ｂｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ”的筛除掉；

（２）来自不同物种却同名的蛋白质只入数据集

一次；
（３）选择只有唯一类型的蛋白序列入数据集。
经筛选，共选出 ６ ０６９ 条膜蛋白序列。 其中Ａ．Ｔｙｐｅ

Ｉ ９０７ 条，Ｂ．Ｔｙｐｅ ＩＩ ２７３，Ｃ．Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ ４ ３８５ 条，Ｄ．Ｌｉｐｉｄ
Ｃｈａｉｎ ２６８ 条，Ｅ．ＧＰＩ １８３ 条，Ｆ． Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ５３ 条。 以上

作为真样本集，相应的假样本集则由除该类型外的其

他五组类型数据随机产生，具体分布见表 １。

表 １　 膜蛋白类型数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｔｙｐｅｓ

真样本（条） 假样本（条）

Ａ．Ｔｙｐｅ Ｉ ９０７ １ ８７３ 由 Ｂ＋Ｄ＋Ｅ＋Ｆ＋１／ ４ Ｃ 组成

Ｂ．Ｔｙｐｅ ＩＩ ２７３ ６７４ 由 １／ ５Ａ＋１／ ４０ Ｃ＋１／ ２Ｄ＋Ｅ＋Ｆ 组成

Ｃ．Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ ４ ３８５ １６８４ 由 Ａ＋Ｂ＋Ｄ＋Ｅ＋Ｆ 组成

Ｄ．Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ ２６８ ６６３ 由 １／ ５Ａ＋１／ ２Ｂ＋１／ ４０ Ｃ＋Ｅ＋Ｆ 组成

Ｅ．ＧＰＩ １８３ ３６０ 由 １／ １０Ａ＋１／ ５（Ｂ＋Ｄ）＋１／ ４０ Ｃ＋Ｆ组成

Ｆ．Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ５３ ２３０ 由 １／ ３０Ａ＋１／ ９（Ｂ＋Ｄ）＋１／ ４０ Ｃ＋１／ ６Ｅ 组成

１􀆰 ２　 序列特征的提取与转化

１􀆰 ２􀆰 １　 由原始序列转换为压缩序列

引入压缩氨基酸的概念，即将原始的 ２０ 种氨基

酸 ＡＡ＝｛Ａ，Ｒ，Ｎ，Ｄ，Ｃ，Ｑ，Ｅ，Ｇ，Ｈ，Ｉ，Ｌ，Ｍ，Ｋ，Ｆ，Ｐ，Ｓ，Ｔ，
Ｗ，Ｙ，Ｖ ｝根据理化性质的不同进行压缩分类，性质相

近的归为一类，这样 ２０ 种氨基酸根据不同的压缩方

式［１５］形成了不同的压缩种类（见表 ２）。 对表 ２ 中所

列的 １１ 种压缩方式分别进行测试，比较不同的压缩

方式对膜蛋白类型识别效果的优劣。
表 ２　 不同的压缩方法对 ２０ 种氨基酸进行压缩分类

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ａｌｐｈａｂｅｔｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｌｐｈａ（Ｎ） Ｃｌａｓｓｅｓ

ＳＥ－Ｂ（１４） Ａ，Ｃ，Ｄ，ＥＱ，ＦＹ，Ｇ，Ｈ，ＩＶ，ＫＲ，ＬＭ，Ｎ，Ｐ，ＳＴ，Ｗ

ＳＥ⁃Ｂ（１０） ＡＳＴ，Ｃ，ＤＮ，ＥＱ，ＦＹ，Ｇ，ＨＷ，ＩＬＭＶ，ＫＲ，Ｐ

ＳＥ⁃Ｖ（１０） ＡＳＴ，Ｃ，ＤＥＮ，ＦＹ，Ｇ，Ｈ，ＩＬＭＶ，ＫＱＲ，Ｐ，Ｗ

Ｌｉ⁃Ａ（１０） ＡＣ，ＤＥ，ＦＷＹ，Ｇ，ＨＮ，ＩＶ，ＫＱＲ，ＬＭ，Ｐ，ＳＴ

Ｌｉ⁃Ｂ（１０） ＡＳＴ，Ｃ，ＤＥＱ，ＦＷＹ，Ｇ，ＨＮ，ＩＶ，ＫＲ，ＬＭ，Ｐ

Ｓｏｌｉｓ⁃Ｄ（１０） ＡＭ，Ｃ，ＤＮＳ，ＥＫＱＲ，Ｆ，ＧＰ，ＨＴ，ＩＶ，ＬＹ，Ｗ

Ｓｏｌｉｓ⁃Ｇ（１０） ＡＥＦＩＫＬＭＱＲＶＷ，Ｃ，Ｄ，Ｇ，Ｈ，Ｎ，Ｐ，Ｓ，Ｔ，Ｙ

Ｍｕｒｐｈｙ（１０） Ａ，Ｃ，ＤＥＮＱ，ＦＷＹ，Ｇ，Ｈ，ＩＬＭＶ，ＫＲ，Ｐ，ＳＴ

ＳＥ⁃Ｂ（８） ＡＳＴ，Ｃ，ＤＨＮ，ＥＫＱＲ，ＦＷＹ，Ｇ，ＩＬＭＶ，Ｐ

ＳＥ⁃Ｂ（６） ＡＳＴ，ＣＰ，ＤＥＨＫＮＱＲ，ＦＷＹ，Ｇ，ＩＬＭＶ

Ｄａｙｈｏｆｆ（６） ＡＧＰＳＴ，Ｃ，ＤＥＮＱ，ＦＷＹ，ＨＫＲ，ＩＬＭＶ

　 　 针对每一种压缩方式，一条原始的由 ２０ 种氨基

酸组成的蛋白质序列，利用压缩的氨基酸转换为压

缩序列。
１􀆰 ２．２　 对压缩序列进行氨基酸组分特征提取

蛋白质序列的特征已被普遍用于蛋白质的家族

分类、结构预测、信号位点识别等方面，且取得了较

好的效果，目前比较常用的序列特征有单氨基酸组

成和二肽组成，仅考虑单氨基酸的组成，往往会漏掉

许多序列次序信息，二肽的组成分析能很好的补充

氨基酸序列之间顺序的特征，考虑了邻近残基之间

的耦合作用。 通过对压缩序列进行单氨基酸和二肽
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组成频率的统计，将压缩序列转换为维数固定的特

征向量。 具体步骤：
Ｆ ｉ ＝Ａｉ ／ ｎ （ ｉ∈Ｎ） （１）

Ｆ ｉｊ ＝ｄｅｐｉｊ ／ ｍ （ ｉ，ｊ∈Ｎ） （２）
其中，Ｆ ｉ 表示在压缩序列中氨基酸 ｉ 的出现频

率，Ａｉ 表示压缩序列中氨基酸 ｉ 出现的总次数，ｎ 表

示压缩序列的长度；Ｆ ｉｊ表示压缩序列中相邻两个氨

基酸 ｉｊ 的出现频率，ｄｅｐｉｊ表示压缩序列中相邻两个

氨基酸 ｉｊ 出现的总次数，ｍ 表示所有两两氨基酸出

现的可能组合，Ｎ 属于表 ２ 中所列的 １１ 种压缩后的

氨基酸种类。 最后，根据不同的压缩方式，由公

式（１）和公式（２）计算得到的特征向量总维数也是

不同的，应为 Ｎ＋Ｎ２。
１􀆰 ３　 基于 ＳＶＭ 的分类模型构建

支持向量机最大的特点就是泛化能力比较强，即
由有限的训练集样本得到的小误差仍能够保证对独

立的测试集的小误差，同时也可以防止模型构建过程

中问题的产生。 以往的研究表明使用支持向量机方

法可以很好的对膜蛋白类型进行预测［１１－１３］。 本文采

用 ｌｉｂｓｖｍ３􀆰 １３ 软件包［１６］，选择径向基核函数进行多

类分类器的构建，以实现对膜蛋白类型的识别预测。
１􀆰 ４　 五叠交叉验证和评价标准

利用五叠交叉验证的方法随机划分数据集对分

类模型进行测试。 即将真、假样本数据分别随机分

为 ５ 个大致相等的子集，依次各取出一个子集合作

为测试集，而各自其余 ４ 个子集合作为训练集，如此

交替反复 ５ 次后，将各次的准确度作平均。 为了避

免随机取样产生的偏好性，将此验证过程重复 １０
次。 最 后， 利 用 灵 敏 度 （ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ）、 特 异 性

（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）和总体准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）这 ３ 个指标

来评价模型的性能。 具体定义如下：
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ＴＰ ／ ＴＰ＋ＦＮ （３）
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ＴＰ ／ ＴＰ＋ＦＰ （４）

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ＴＰ＋ＴＮ ／ ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （５）
其中，ＴＰ 为真阳性的数目，ＴＮ 为真阴性的数

目，ＦＰ 为假阳性的数目，ＦＮ 为假阴性的数目。

２　 结果分析

根据表 ２ 所列的不同压缩方法将膜蛋白序列进

行压缩，转换为压缩序列；利用单氨基酸和二肽组成

的序列信息对序列进行特征提取，根据压缩方式不

同最终得到不同维数的特征向量，利用支持向量机

（ＳＶＭ）方法进行分类器构建；采用五叠交叉验证和

３ 个评价指标来衡量不同压缩方法对分类预测结果

的影响（见表 ３）。
表 ３　 采用不同压缩方法进行分类模型构建的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

膜蛋白类型

压缩方式
Ｔｙｐｅ Ｉ（Ａｃｃ） Ｔｙｐｅ ＩＩ（Ａｃｃ） Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ（Ａｃｃ） Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ（Ａｃｃ） ＧＰＩ（Ａｃｃ） Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ（Ａｃｃ）

ＳＥ⁃Ｂ（１４） ９１􀆰 １４ ８３􀆰 ７９ ９６􀆰 ９３ ８１􀆰 １６ ８０􀆰 ８９ ７４􀆰 ８８

ＳＥ⁃Ｂ（１０） ９０􀆰 ２５ ８２􀆰 ５３ ９６􀆰 ５４ ８２􀆰 ４２ ７７􀆰 ２６ ７５􀆰 ０９

ＳＥ⁃Ｖ（１０） ８６􀆰 ６１ ８２􀆰 ５９ ９７􀆰 １１ ８３􀆰 ９３ ７９􀆰 １３ ７５􀆰 ８５

Ｌｉ⁃Ａ（１０） ８９􀆰 ３２ ８２􀆰 ２４ ９７􀆰 ６１ ８０􀆰 ９７ ７９􀆰 ８２ ７４􀆰 ７１

Ｌｉ⁃Ｂ（１０） ９０􀆰 ５９ ８４􀆰 ９４ ９８􀆰 ０２ ８３􀆰 ８５ ８０􀆰 ９９ ７５􀆰 ７８

Ｓｏｌｉｓ⁃Ｄ（１０） ８３􀆰 ６５ ８０􀆰 ９５ ９７􀆰 ０４ ７８􀆰 ６６ ７６􀆰 ５０ ７２􀆰 ２０

Ｓｏｌｉｓ⁃Ｇ（１０） ７８􀆰 ８９ ７６􀆰 ７１ ９３􀆰 ０６ ８０􀆰 ２６ ７５􀆰 ６１ ６９􀆰 ９０

Ｍｕｒｐｈｙ（１０） ８４􀆰 ０６ ８０􀆰 ９２ ９５􀆰 ３７ ８３􀆰 ５２ ７７􀆰 ７４ ６６􀆰 ６４

ＳＥ⁃Ｂ（８） ８４􀆰 ８１ ７８􀆰 ８３ ９５􀆰 ９６ ７７􀆰 ４３ ７３􀆰 ８４ ５８􀆰 ８６

ＳＥ⁃Ｂ（６） ８２􀆰 ０９ ７７􀆰 ０７ ９４􀆰 ７９ ７６􀆰 ３２ ７０􀆰 １６ ６０􀆰 ９７

Ｄａｙｈｏｆｆ（６） ８０􀆰 １８ ７８􀆰 ６５ ９４􀆰 ３８ ７４􀆰 ０８ ７３􀆰 ４２ ６３􀆰 ７７

　 　 由表 ３ 可知，从整体水平来看，采用Ｌｉ⁃Ｂ（１０）的
压缩方式可以较好地实现对六种膜蛋白类型的分

类。 为进一步与以往研究进行比较， 我们选取

Ｌｉ⁃Ｂ（１０）的压缩方式，再用通用数据集 Ａ 进行测试

（数据集 Ａ 中只包括 ５ 种膜蛋白类型），结果见表 ４。
由表 ４ 结果可知，采用 Ｌｉ⁃Ｂ（１０）的压缩方式对

通用数据集 Ａ 进行特征提取同样是有效的，比其他

基于数据集 Ａ 的预测方法效果要好。
表 ４　 采用 Ｌｉ⁃Ｂ（１０）的压缩方式对数据集 Ａ 进行测试

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ Ａ ｗｉｔｈ Ｌｉ⁃Ｂ（１０） ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 膜蛋白类型

评价指标　 　
Ｔｙｐｅ Ｉ Ｔｙｐｅ ＩＩ Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ ＧＰＩ

Ｓｎ ９０􀆰 １１ ８４􀆰 ８５ ９８􀆰 ９３ ７２􀆰 ３１ ７６􀆰 ９２
Ｓｐ ９３􀆰 ７５ ８５􀆰 ８３ ９７􀆰 ６７ ８５􀆰 ５２ ８１􀆰 ０８
Ａｃｃ ９２􀆰 ３８ ８５􀆰 ４８ ９８􀆰 ２９ ８２􀆰 ４４ ７９􀆰 ７３
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３　 讨论

本研究中采用了与通用数据集 ＣＥ２０５９ 和

ＣＥ２６２５ 同样的构建准则来构建新的膜蛋白类型数

据集，与早期通用的数据集 ＣＥ２０５９ 和 ＣＥ２６２５ 相

比，该数据集包含了更为全面的膜蛋白类型（新增的

外周蛋白类型）和序列信息，另外在假样本的选取

上，我们随机抽取了不同比例的类型数据进行组合，
并重复 １０ 次随机组成假样本，避免了随机抽样以及

假样本过多所引起的结果偏差，有效保证了数据集

的全面性与可靠性。 其次，有效特征的选取也是成

功构建分类器的关键，基于氨基酸组成、氨基酸位

置，伪氨基酸以及氨基酸理化性质等特征构建的分

类器均取得了较好的分类效果。 本研究利用了压缩

的氨基酸，将原始序列所包含的信息进行有效压缩，
这种方法最早是用在序列比对上，可将序列间的局

部相似性最大化，从而发现序列间保守的区域或是

鉴定序列的同源性关系等，这里将它应用到分类问

题上，再综合氨基酸组成和顺序特征，进行特征提

取，由表 ３ 和表 ４ 结果可知，该方法在膜蛋白类型分

类上是有效的。 不同的压缩方法得到的结果是有区

别的，如对 Ｔｙｐｅ Ｉ 分类预测时，ＳＥ⁃Ｂ（１４）的压缩方

式较好，而 ＳＥ⁃Ｖ（１０）对 Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ 和 Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ 的
分类效果较好。 但从整体上来看，则是 Ｌｉ⁃Ｂ（１０）的
压缩方式对六种膜蛋白的分类更为合适，平均准确

度在 ８５％以上，但对个别类型如 Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ、ＧＰＩ 和
Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ 的分类效果偏低。 原因主要有两点：一是

这三种类型的数据集所包含的序列数目较少，使如

上方法在对该类型进行特征提取时不能很好的体

现；二是从类型上分析，Ｔｙｐｅ Ｉ、Ｔｙｐｅ ＩＩ 和 Ｍｕｌｔｉｐａｓｓ
均属于跨膜蛋白，具有跨膜螺旋特征，而 Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ
和 ＧＰＩ 属于锚定蛋白，还有特殊的一类外周蛋白，这
三类与跨膜蛋白差异较大，利用如上方法的特征提

取对于跨膜蛋白类型的分类效果较为显著，而对于

Ｌｉｐｉｄ Ｃｈａｉｎ、ＧＰＩ 和外周蛋白的区分还需考虑更为有

效的特征，如氨基酸的理化性质、序列末端特征等。

４　 结论

综上所述，利用压缩的氨基酸结合氨基酸组分

和二肽顺序特征来预测膜蛋白类型是一种有效的方

法。 该方法操作简单，但是仅限于对类型的预测，如
要进一步对膜蛋白功能和结构进行分析，还需考虑

更多的一些属性特征，挖掘这些特性有待于进一步

的研究， 为更深入的探讨膜蛋白功能奠定基础。
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