
  

 

基于多重进化矩阵的蛋白质特征向量构造方法①

杜月寒,  鹿文鹏,  刘毅慧,  成金勇
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摘　要: 特征向量的构造是蛋白质二级结构预测的一个关键问题. 现有的研究方法, 通常只使用 BLOSUM62 进化

矩阵生成 PSSM矩阵, 对蛋白质进化过程中存在的氨基酸残基突变现象缺乏考虑. 本文提出利用多重进化矩阵构造

蛋白质特征向量, 其融合了不同进化时间的 PSSM矩阵, 不仅能够很好地反映序列中氨基酸的位置信息, 而且能够

反映序列进化过程中氨基酸位点发生突变产生的影响. 本文通过组合不同进化程度的矩阵来构造特征向量, 选用逻

辑回归、随机森林和多分类支持向量机三种分类算法作为预测工具, 利用网格搜索法和交叉实验法优化参数, 在
RS126、CB513和 25PDB公用数据集上进行了若干组实验. 对比实验结果表明, 本文所提出基于多重进化矩阵的

蛋白质特征向量构造方法能够有效提高蛋白质二级结构的预测精度.
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Abstract: The construction of feature vector is a key issue for protein secondary structure prediction. In the present
methods, only the BLOSUM62 matrix is taken into account, which neglects the amino acid mutation of protein in the
evolutionary process. In this study, we propose to construct feature vector by combining PSSM matrices of different
evolutionary times, which cannot only reflect the position information, but also reflect the interaction of amino acids.
Based on the feature vector, logistics, randomforest and M-SVMCS models are utilized to predict protein secondary
structure on the public datasets (RS126, CB513, and 25PDB). The experimental result demonstrates that the method can
achieve a better performance than traditional methods.
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蛋白质是生物体内生命活动的主要承担者, 是一

切生命活动的基础, 它的生理功能除了体现在氨基酸

构成上还体现在它的空间结构上[1]. 因此, 预测蛋白质

结构是生物信息学领域的一个重要任务. 通常, 蛋白质

结构包括 4 个层次[2]: 一级结构即氨基酸的排列顺序;

二级结构主要是由氢键维持的 α-螺旋和 β-折叠; 三级

结构是完全折叠的蛋白质的空间结构残基的立体排列

模式; 四级结构是多个蛋白质亚基组成的蛋白质复合

体的结构 (即蛋白质之间的交互作用). 蛋白质二级结

构是联系蛋白质一级结构和三级结构的纽带, 而且也

是从一级结构预测其三级结构的关键步骤[3,4]. 当蛋白

质二级结构预测正确率达到 80% 时, 就可以准确预测

一个蛋白质分子的三维空间结构[5]. 可见, 蛋白质二级

结构预测已经成为研究蛋白质结构和功能的重要手段.
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由于已测定结构的蛋白质数量远远小于已知的蛋

白质序列数量[6], 并且传统的生物实验测定蛋白质结构

的方法花费昂贵且耗时时间较长. 因此, 采用数据驱动

的方法 (如机器学习技术)来预测未知的蛋白质的结构

和功能广受青睐. 在过去的一段时间内, 很多方法被提

出来用于蛋白质结构类的预测. 而影响蛋白质结构类

预测效果的关键因素主要集中在两个方面上: 一是分

类预测算法, Zhou 等人使用神经网络[7], Mandle 等人

使用支持向量机[8], Wang 和 Peng 等使用深度卷积神

经网络技术来进行蛋白质结构预测[9]; 二是蛋白质特征

信息提取, 如 Chou 等人提出的伪氨基酸组成 (PseAA
法)[10–12], Cao 等人提出的基于简化 PSSM 与蛋白质结

构位置信息的特征表示算法[13].
一般的预测方法通常使用 BLOSUM62 矩阵构造

特征向量, 对蛋白质进化过程中存在的氨基酸位点突

变现象缺乏考虑. 本文提出一种新的特征表示方法, 对
于一条蛋白质序列, 同时使用多种进化趋异度的矩阵

来表示蛋白质序列, 更全面的考虑了残基替换的可能

性. 不同的进化矩阵对不同相关程度的蛋白质序列的

敏感性不同. 这使得多重进化矩阵这种蛋白质序列特

征表示方法, 不仅可以很好地反映序列中氨基酸的位

置信息, 而且全面考虑序列内部近相关和远相关蛋白

质区域[14]之间的相互影响. 本文结合交叉验证法和网

格搜索法来确定实验参数, 先在大范围大步距粗搜, 初
步确定一个最优参数区间, 之后在此区间进行小步距

精搜, 结合网格搜索法和交叉验证法共同确定实验参

数. 在数据集 RS126、CB513和 25PDB上进行的多组

实验, 表明本文所提出的基于多重进化矩阵的特征向

量构造方法能够有效提高蛋白质二级结构预测精度.

1   相关知识

1.1   位置特异性矩阵

通过蛋白质序列的位置特异性打分矩阵而不是仅

依靠序列来预测蛋白质结构, 是公认的提高预测精度

的方法. 序列的多重比对反映了蛋白质家族的共同特

征, 提取了结构的保守信息及家族中特定的残基替换

模式, 同时多序列比对所携带的进化信息也表明了蛋

白质进化过程中的相互作用[15].
本文主要采用了 BLAST 的本地化使用来获得蛋

白质序列的 profile. 将 BLAST 软件包下载到本地以

后, 可以通过命令行的形式去调用相应的可执行文件.

在这里, 我们使用 PSI-BLAST程序 (h=0.001, j=3)搜索

和调整无冗余的 NR 数据库. 该程序将返回一个 20 维

矢量的 PSSM[16], 其值是 20个氨基酸保守的突变分数.
这样得到的 PSI-BLAST profile 是一个 L×20 的矩阵

(其中 L 是蛋白质序列的长度), 也称之为位置特异性打

分矩阵 (Position-Specific Score Matrix,  PSSM).
PSSM矩阵形式如公式 (1)所示.

PSSMs=



P1→1 P1→2 · · · P1→ j · · · P1→20
P2→1 P2→2 · · · P2→ j · · · P2→20
...

...
...
...

...
...

Pi→1 Pi→2 · · · Pi→ j · · · Pi→20
...

...
...
...

...
...

PL→1 PL→2 · · · PL→ j · · · PL→20


(1)

PSSM 矩阵的每一行代表在查询序列的相应位置

发生在氨基酸替代的对数似然得分. 位于矩阵第 i 行
第 j 列的元素 Pij 表示在进化过程中查询序列的第 i 个
位置的氨基酸突变成 j 类氨基酸的得分.
1.2   二级结构划分标准

蛋白质二级结构通常分为 8类: G(310-helix), H(α-
helix), I(π-helix), B(isolated β-bridge), E(β-stand),
S(bend), T(hydrogen bonded turn) 和 rest(apparently
random conformations). 主流的 PSSP 思想会将这 8 类

结构归纳为 3 种构象 (H、E 和 C). 通常情况下, H、

E和 C三种构象之间没有明确的界限而且也没有统一

的标准去划分这三种构象. 然而在 1999 年, Cuff 和
Barton两位学者证实了划分方案可以影响最后的预测

精度, 所以人们希望找到一种划分方案可以获得更高

的 预 测 精 度 .  由 此 ,  蛋 白 质 二 级 结 构 字 典 法

(DSSP[17]) 获得了广泛的认可. 该方法依据已知的氢键

相连的部分划分二级结构. 本文选用 DSSP 方法, 将
8 类结构明确归纳为: H、G 属于 Helices, 记作 H; E、
B 属于 Sheets, 记作 E; G、S、T、C、I 属于 Coils, 记
作 C.

2   基于多重进化矩阵的特征向量构造方法

在实际中, 蛋白质的结构是不断折叠式的, 某个残

基不仅与它相邻的残基发生作用, 还可能与它在序列

上相差较远的某些残基发生作用, 且蛋白质进化过程

中氨基酸位点存在突变的可能. PAM矩阵和 BLOSUM
矩阵就反映了蛋白质中存在的氨基酸突变.

因 PAM 矩阵和 BLOSUM 矩阵都是 PSI-BLAST
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程序中的打分标准, 不同的打分矩阵对于评价氨基酸

突变是不同的[18,19], 例如 PAM250 矩阵假设每 100 个

氨基酸发生 250 次点突变, PAM 矩阵存在从 PAM1
到 PAM250 的情况. 由于 PAM 矩阵是基于近相关蛋

白比对得到的打分矩阵, BLOSUM 矩阵是基于观测到

的远相关蛋白对比得到的打分矩阵 .  本文参考了

PAM矩阵和 BLOSUM矩阵之间的相互关系[20], 如图 1
所示, 设计了多重进化矩阵编码方式. 为更详细的描述

氨基酸位点发生突变的可能性和序列内部近距离和远

距离的氨基酸之间的相互影响, 选择了低趋异度矩阵

PAM30 和高趋异度矩阵 PAM250 和 BLOSUM62
矩阵三种不同趋异度的进化矩阵来表达蛋白质序列.
 

BLOSUM90

PAM30

BLOSUM80

PAM120

BLOSUM62

PAM180

BLOSUM45

PAM250

 
图 1    PAM矩阵和 BLOSUM矩阵概要

 

首先将蛋白质序列送入 PSI-BLAST程序, 通过调

整参数, 得到广泛使用的 BLOSUM62矩阵、低趋异度

矩阵 BLOSUM90和高趋异度矩阵 PAM250. 将得到的

三种不同趋异度的进化矩阵对齐特征维度, 组合得到

60 维的向量表示原来的蛋白质序列, 考虑临近残基的

影响, 采用滑动窗口法对所得特征向量进行处理, 设置

滑动窗口为 13, 得到一个 780维向量表示原来的序列,
构成多重进化矩阵特征.

为了能够用计算方法进行训练和预测, 需要将相

差较大的原始值进行规范化处理. 本文利用公式 (2)把
多重进化矩阵的元素标准化到 0~1之间.

f (x) =
1

1+ e−x (2)

其中 x 是多重进化矩阵中元素的原始值.

3   蛋白质二级结构预测框架

为了在构造特征向量时能更好的反映蛋白质序列

中氨基酸残基存在突变的可能性, 且考虑预测过程中

存在分类器参数选择困难及可靠性差等问题, 本文提

出基于多重进化矩阵的蛋白质二级结构预测方法, 其
具体过程如下:

1) 首先要将 BLAST本地化. 下载蛋白质 NR数据

库及 BLAST程序本地软件包, 对 BLAST进行本地配置.
2) 计算蛋白质序列的位置特异性打分矩阵 (PSSM)

矩阵, 设置 PSI-BLAST程序的参数为 (-num_iterations:
3, -eavlue: 0.001, -matrix: BLOSUM62), 得到该参数条

件下的 PSSM矩阵.
3) 调整 PSI-BLAST程序参数, 将 matrix分别设置

为 BLOSUM90和 PAM250, 计算该参数条件下的 PSSM
矩阵.

4) 将 3) 中得到的三种进化矩阵对齐特征维度, 组
合得到 60维的向量来表示原来的蛋白质序列. 采用滑

动窗口法处理向量 ,  设置滑动窗口为 13, 得到一个

780维向量来表示原来的蛋白质, 构成多重进化矩阵特

征, 对矩阵进行标准化处理.
5) 利用网格搜索法和 K 折交叉验证来优选实验参

数. 选取强分类器多分类支持向量机M-SVMCS 来说明

实验过程:
① 设定网格搜索的变量 (c, p) 的范围以及搜索步

距, 选择使分类准确率最高的一组 c 和 p;
② 在寻得了局部最优参数之后, 再在这组参数附

近选择一个小区间, 采用小步距进行二次精搜, 再次选

择使分类准确率最高的一组 c 和 p;
③ 涉及的所有参数对都用 7 折交叉验证进行实

验, 按数据集条数平均分成 7份, 每次选择其中 6份做

训练集, 剩下的 1份做测试集, 重复 7次;
④ 上述提到的分类准确率的参数对按照以下原则

确定: 若参数选择过程中有多组 c 和 p 对应于最高的

验证分类准确率, 则选取能够达到最高验证分类准确

率中参数 c 最小的那组 c 和 p 作为最佳的参数; 如果

对应最小的 c 有多组 p, 就选取搜索到的第一组 c 和

p 作为最佳参数对;
6) 按照 5) 中获得的最优参数模型, 输入结构未知

的蛋白质序列特征, 预测各个位点残基二级结构.

4   实验与结果分析

4.1   数据集

为了检验模型的预测精确性, 选择数据集要慎重,
需要结合机器学习和生物学方面的知识 .  伴随着

PDB等主要蛋白质结构数据库中的蛋白质结构资源的

日益丰富, 可用的蛋白质二级结构预测的样本也越来

越多. 出于对实验结果的公平及公正性的考虑, 本文

选择三个广泛应用的低同源性数据集 RS126 [ 2 1 ]、

CB513[22]和 25PDB[23]作为本文的实验数据集, 序列相

似性均低于 25%. RS126 数据集含有 126 条非同源蛋
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白质序列. CB513 数据集含有 513 条非同源蛋白质序

列 .  25PDB 数据集含有  1673 条非同源蛋白质和从

PDB中下载和扫描的高分辨率结构域.
4.2   参数选择

为了证明本文提出的多重进化矩阵是一种有效特

征向量表示方法, 本文选择了两种弱分类器 Logistics、
RandomForest 和一种强分类器 MSVMpack 进行实验.
其中 Logistics 和 RandomForest 来自 WEKA 软件, M-
SVMCS 来自MSVMpack软件[24]. 三种分类器都是通过

网格搜索法来挑选实验参数. 为了对分类器参数进行

优化, 且保证优化结果的可靠性, 本方法结合七折交叉

验证与网格搜索法来确定实验参数.
经过多组实验, 对所获得的实验结果进行对比, 选

择其中最好的一组作为最优参数. 对于数据集 CB513
和 25PDB 我们将针对不同分类算法得到的最优参数

汇总如表 1所示.
 

表 1     最优参数结果表
 

数据集 方法 Logistics RandomForest M-SVMCS

RS126
BLOSUM62法 M: 20 I: 210 K: 10 c: 0.7, p: 10
多重进化矩阵法 M: 13 I: 200 K: 30 c: 0.75, p: 16

CB513
BLOSUM62法 M: 15 I: 200 K: 30 c: 0.7, p: 12
多重进化矩阵法 M: 15 I: 250 K: 30 c: 0.5, p: 20.5

25PDB
BLOSUM62法 M: 25 I: 250 K: 10 c: 0.5, p: 20
多重进化矩阵法 M: 25 I: 250 K: 30 c: 0.4, p: 20

 
 

4.3   结果评价标准

关于蛋白质二级结构预测结果的评价标准有很多

种. 目前在国际上大多使用以下几种标准:
(1) 整体预测准确率 Q3

目前应用最广泛的准确率, 它指的是被正确预测

的 3 种二级结构 (残基) 的总百分比, 可由公式 (3) 计
算得出.

Qi =
PH+PE+PC

NH+NE+NC
∗100% (3)

其中, NH、NE 和 NC 分别表示序列中二级结构为 H、

E 和 C 的残基的总个数, PH、PE 和 PC 分别表示被正

确预测为 H、E和 C构象的残基个数.
(2) 三态预测准确率 Qi

我们用 Qi 来表示每种二级结构被正确预测为 H,
E或 C构象的预测准确率. 可由公式 (4)计算得出:

Qi =
Pi

Ni
∗100%, i ∈ {H,E,C} (4)

其中, Pi 是待预测序列中被正确预测的处于 i 构象的

残基数目, Ni 是待预测序列中被正确预测的处于 i 构
象的残基数目, i 属于 H构象、E构象或 C构象.

根据本文第 4 节的方法, 我们在 RS126、CB513
和 25PDB数据集上进行实验. 在 RS126数据集上三个

独立分类器得到的整体预测准确率分别为 67.86%、

67.90% 和 73.90%, 其各项独立指标如表 2 所示. 在
CB513数据集上三个独立分类器得到的整体预测准确

率分别为 65.53%、71.32% 和 75.50%, 其各项独立指

标如表 3所示. 在 25PDB数据集上三个独立分类器得

到的整体预测准确率分别为 68.57%、72.62% 和

76.72%, 其各项独立指标如表 4所示.
 

表 2     RS126数据集使用 BLOSUM62矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 62.85 61.69 64.87 63.59
RandomForest 56.27 53.69 72.83 67.90
M-SVMCS 74.48 61.17 80.21 73.90

 
 

表 3     CB513数据集使用 BLOSUM62矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 79.29 36.36 69.84 65.53
RandomForest 71.35 49.93 81.62 71.32
M-SVMCS 79.01 63.16 79.20 75.50

 
 

表 4     25PDB数据集使用 BLOSUM62矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 78.84 51.87 69.17 68.57
RandomForest 74.16 54.17 81.50 72.62
M-SVMCS 80.25 68.69 78.17 76.72

 
 

然后, 我们组合三种不同进化趋异度的矩阵, 作为

三个独立分类器的输入向量, 通过网格搜索法和 7 折

交叉法优选实验参数, 获得优化参数模型, 输入结构未

知的蛋白质序列特征, 预测各个位点残基二级结构. 对
数据集 RS126使用三种分类器获得的整体预测准确率

分别是 66.40%、68.08% 和 74.05%, 各类别的预测准

确率如表 5 所示. 对数据集 CB513 使用三种分类器获

得的整体预测准确率分别是 69.18%、71.89% 和

75.92%, 各类别的预测准确率如表 6 所示. 通过对比

表 2和表 5可以看出, 相比于传统的实验方法, 多重进

化矩阵这种表示方法在 RS126 数据集上分别高出了

-1.37%、0.18% 和 0.15%. 通过对比表 3和表 6可以看

出, 相比于传统的实验方法, 多重进化矩阵这种表示方

法在 CB513 数据集上分别高出了 3.65%、0.57% 和
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0.42%. 而对于数据集 25PDB 得到的整体预测准确率

分别是 70.57%、73.16% 和 78.05%, 各类别的预测准

确率如表 5所示. 通过对比表 4和表 7可以看出, 相比

于传统的实验方法 ,  多重进化矩阵这种表示方法在

25PDB数据集上分别高出了 2.00%、0.54% 和 1.33%.
各表中整体预测准确率提高的值用粗体显示.
 

表 5     RS126数据集使用多重进化矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 79.53 49.42 65.82 62.22
RandomForest 60.13 53.85 80.89 68.08
M-SVMCS 73.69 61.08 80.91 74.05

 
 

表 6     CB513数据集使用多重进化矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 78.77 50.54 71.31 69.18
RandomForest 72.83 50.87 82.22 71.89
M-SVMCS 79.26 62.38 80.39 75.92

 
 

表 7     25PDB数据集使用多重进化矩阵预测结果 (%)
 

分类模型 QH QE QC Q3

Logistics 64.65 58.53 81.22 70.57
RandomForest 74.39 54.26 82.76 73.16
M-SVMCS 81.14 69.36 80.25 78.05

 
 

为了更为直观的体现本文方法的有效性, 本文将

在 RS126 数据集、CB513 数据集和 25PDB 数据集上

使用不同算法得到的整体预测准确率表示成图 2、图 3
和图 4, 从中可以看出, 本方法相对于原 BLOSUM62
蛋白质序列表示方法, 除去对 RS126数据集使用 Logistics
分类器得到的结果有所下降, 在其他对比实验中得到

的整体预测准确率均有提高. 对于这种现象, 由于:
(1) 相对于 CB513数据集和 25PDB数据集, RS126

数据集数据量比较少, 包含的蛋白质种类少 .
(2) Logistics 分类器的分类精度受样本数据量的

影响, 当样本数量较小时, 结果存在的风险较大.
综合这两种因素, 我们认为, 对于逻辑回归分类器,

使用多重进化矩阵反而分类精度有所下降这种现象是

正常的, 不能否认多重进化矩阵是一种有效的蛋白质

序列特征表示方法. 我们将对于三个数据集的使用M-
SVMCS分类器得到的结果汇总, 如图 5所示. 从表 2至表 7
和图 5 可以看出, 在整体预测准确率上, 本文方法比

BLOSUM62 矩阵表示方法在不同数据集上分别提高

了 0.15%、0.42%和 1.33%, 对于数据集 RS126提升较

小, 对于 25PDB 数据集提升较大. 说明多分类支持向

量机比较适用于大样本数据集, 而对于小样本数据集

效果并不明显.
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图 2    不同方法在数据集 RS126的整体预测准确率
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图 3    不同方法在数据集 CB513的整体预测准确率
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图 4    不同方法在数据集 25PDB的整体预测准确率
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图 5    M-SVMCS 分类器在不同数据集的整体预测准确率

 

5   结语

本文根据蛋白质序列不同进化趋异度之间的关系,

组合 PAM 矩阵和 BLOSUM 矩阵, 设计了一种新的方

法来构成特征向量表示蛋白质序列信息; 选用 Logistics、
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RandomForest和M-SVMCS 机器学习模型作为预测工

具, 采用交叉验证法和网格搜索法相结合来确定实验

参数, 预测各个位点残基二级结构. 在数据集 RS126、
CB513和 25PDB上开展的对比实验, 表明本文所提出

基于多重进化矩阵的蛋白质特征向量构造方法能够有

效提高蛋白质二级结构的预测精度.
在下一步的工作中, 我们可以从下面几点做出改

进: (1) 深入研究蛋白质信息特征提取算法, 加入对蛋

白质二级结构特征信息的描述; (2)尝试利用特征选择

算法优选特征, 降低特征向量维度, 提高分类器计算速

度. 在分类算法上进行可能的改进也是下一步研究的

重点.
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