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摘 要 

 蛋白质在细胞生物过程中起着至关重要的作用，对蛋白质功能的研究是当前生命科学研究

的一个重要领域。生物体内蛋白质的功能主要靠它与其他分子的相互作用而实现，其中有蛋白质

与DNA/RNA等核酸大分子的相互作用、蛋白质与蛋白质之间的相互作用等。确定DNA/RNA结合

蛋白质对研究细胞体内的转录调控、翻译表达等生物过程和构建蛋白质-核酸相互作用网络具有至

关重要的作用。在蛋白质结构域层面上确定蛋白质结构域与短肽之间的相互作用则为系统地研究

蛋白质与蛋白质之间的相互作用提供更为精细而准确的相互作用信息，有助于更加深刻地理解生

物体内的生物过程。用实验方法测定上述蛋白质与核酸、蛋白质与蛋白质之间的相互作用既费时

又费力，而且存在无法测定的风险。因此，采用生物信息学的手段预测上述蛋白质与核酸、蛋白

质与蛋白质之间的相互作用具有极其重要的理论和实际意义。 

目前已有大量的DNA/RNA结合蛋白质数据和蛋白质结构域-短肽相互作用数据，使得采用机

器学习的手段构建预测模型变得可行。本文基于现有高通量数据，提出了预测蛋白质与其他生物

大分子（核酸分子或蛋白质分子）之间的相互作用的若干计算模型。具体地，主要有以下几个方

面的内容： 

（1） 对DNA/RNA结合蛋白质的功能注释进行了研究。采用支持向量分类机模型，构建了

识别DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的两种分类机。新模型主要依赖蛋白质序列信息，采用描

述蛋白质序列的新方式——“三联体”编码方式对蛋白质进行了特征编码。在蛋白质序列之间的

相似度低于25％的非冗余数据集上的不同测试结果表明，DNA结合蛋白分类器和RNA结合蛋白分

类器取得了比前人更好或者相当的分类性能。同时，本文还构建了区分DNA结合蛋白与RNA结合

蛋白的DNA-RNA结合蛋白分类机，数值试验结果表明了新模型的有效性。本文对描述蛋白质序

列的“三联体”特征进行特征选择，选取了可以分别识别DNA结合蛋白和RNA结合蛋白的最为有

效的部分“三联体”特征，并发现它们大部分都处于DNA结合蛋白或者RNA结合蛋白的结合表面。

这表明“三联体”特征有效地表征了DNA结合蛋白或者RNA结合蛋白在结合表面的结合模式。 

（2）对WW结构域-短肽相互作用开展了深入的研究。本文采用“二值正交”编码方式分别

对WW结构域和短肽序列进行特征编码，并结合支持向量分类机对WW结构域-短肽对是否发生相

互作用进行了预测。本文的试验结果表明仅仅从WW结构域或者短肽配体的序列信息进行预测它

们之间的相互作用是行之有效的。此外，本文还通过采用支持向量顺序回归机模型，实现了对

WW结构域-短肽相互作用强弱水平的预测，这给生物学家提供了更详尽的信息。本文工作通过构

建预测模型初步实现了在整个人类蛋白质组层面上的针对WW结构域和其配体之间相互作用强

弱（亲和力）水平的预测。更进一步，我们还设计了预测WW结构域-短肽对是否发生相互作用的

网站供研究者使用，具体网址为：http://www.baderlab.org/WWpredictor。 

（3）针对定量化预测PDZ结构域-短肽相互作用亲和力开展了研究工作。本文根据现有的首

次通过高通量实验获得的关于PDZ结构域-短肽相互作用的具有亲和力的“半量化”数据特性，设

计了新的预测模型——半量化支持向量回归机，同时考虑了定量化的正类样本和定性化的负类样

本，扩展了传统的仅能考虑定量化数据的支持向量回归机模型。本文提出的新模型不仅能预测

PDZ结构域-短肽序列之间是否发生相互作用，也能对发生相互作用的PDZ结构域-短肽对预测其
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亲和力。本文的结果表明了仅从PDZ结构域和短肽序列的氨基酸序列信息对它们之间相互作用的

强弱进行预测是可行的。同时也表明整合了负类样本信息的模型能有效地提高传统回归模型的预

测性能。此外，试验结果还表明了本文提出的新模型能准确地预测对短肽序列进行单点变异之后

的新短肽序列与PDZ结构域之间相互作用的亲和力的大小。本文的工作为从事PDZ结构域-短肽相

互作用亲和力的研究提供了非常有用的工具和新的视角，也为研究其他结构域-短肽相互作用亲和

力的工作提供了借鉴。具体的Matlab程序可从http://baderlab.org/Data/PDZAffinity下载。 

本文还就与本论文研究密切相关的一些未来将要从事或者可能从事的研究工作进行了展望

和讨论。 

 
关键词：蛋白质功能 结构域-短肽相互作用 定量化预测 支持向量机  
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Abstract 

    Proteins play key roles in almost all cellular processes. Studies on protein functions are currently 

an important field of life science research. Proteins carry out most of their functions in vivo mainly by 

their interactions with other molecules, such as protein-nucleic acid interactions, protein-protein 

interactions, etc. DNA/RNA-binding proteins play key roles in transcriptional regulation, transcriptional 

expression and many other biological processes. Determining these proteins also helps to construct the 

protein-nucleic acid interaction network. Determining protein domain-peptide interactions at domain 

level can provide more precise and accurate information to systematically study protein-protein 

interactions and thus help to understand more detailed biological processes in vivo. Experimental 

determination of these protein-nucleic and protein-protein interactions is not only labor intensive but 

also time consuming, and even it is unable to be detected. Accordingly, it would be highly desirable to 

develop in silico approaches to predict protein-nucleic acid interactions and protein-protein interactions 

with both of theoretical and practical significance. 

    With a fairly large set of DNA/RNA-binding proteins and high-throughput experimental technique 

produced protein domain-peptide interaction data becoming available, it is possible for us to develop 

machine-learning-based computational methods to predict them. In this thesis, we propose 

computational models to predict DNA/RNA-binding proteins and protein domain-peptide interactions. 

The detailed results are summarized as follows: 

    (1). We design DNA/RNA-binding protein classifiers to recognize DNA/RNA-binding proteins 

from non-nucleic-acid-binding proteins via support vector machines. All of the proteins are encoded by 

conjoint triad features which extract information directly from primary sequence of proteins. Both 

self-consistency and jackknife tests show promising results on the protein datasets in which the 

sequences identity is less than 25%. We also construct a classifier to differentiate DNA-binding proteins 

from RNA-binding proteins, and the validation results show the efficiency of our new model. The 

improvement suggests our new models might provide a complementary tool to existing sequence-based 

prediction methods. In addition, we use mRMR feature selection method to select the most informative 

conjoint triad features for both DNA-binding and RNA-binding protein classifiers. Further 

investigations find that these informative conjoint triad features lie in the binding surface of the proteins, 

and this may suggest that conjoint triad features appropriately capture the binding patterns in the 

binding surface of the proteins. 
    (2). We first construct a binary prediction model to predict WW domain-peptide interactions. We 
encode both WW domain sequences and peptides by “orthogonal binary” method, and apply support 
vector machines to predict whether they interact or not given both WW domains and peptides. Our 
experimental results show it is possible to predict binary interactions between WW domains and 
peptides from their sequences, and predicted potential peptides can be treated as important resources 
that will facilitate biologists for their further experiments. We then apply support vector ordinal 
regression model to predict which binding level a WW domain-peptide interaction pair belongs to. 
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Different from only predicting whether they interact or not, the new model can tell which binding levels 
they belong to. It is more interesting since the predicted binding levels could provide more detailed 
information to biologists. In summary, this work explores computational prediction models trained on 
large-scale experimental data to predict WW domain-peptide interactions as well as the binding strength 
levels in human proteome. The web tool for predicting human WW domain-peptide interactions can be 
accessed freely at http://www.baderlab.org/WWpredictor. 

    (3). We establish a new regression framework to quantitatively predict PDZ domain-peptide 

interactions. It is important to consider the binding strength of domain-peptide interactions to help us to 

construct more biologically relevant protein interaction networks that consider cellular context and 

competition between potential binders. Based on a “semi-quantitative” data which considers both 

positive (quantitative) and negative (qualitative) interaction data for mouse PDZ domains, we develop a 

novel regression model named “SemiSVR” to quantitatively predict interactions between PDZ domains 

and their peptide ligands using primary sequence information. The proposed new model can not only 

predict which PDZ domain-peptide pairs are likely to interact but also can predict affinity of PDZ 

domain-peptide interactions. We show that it is possible to learn from existing quantitative and negative 

interaction data to infer the relative binding strength of interactions involving previously unseen PDZ 

domains and/or peptides given their primary sequence. We find that incorporating negative data 

improves quantitative interaction prediction. In addition, we show that our method can correctly predict 

the direction and relative magnitude of affinity changes in the mutant ligand compared with the wild 

type. In a word, our work provides a very useful tool for quantitatively predicting PDZ domain-peptide 

interactions and new insights, and also will serve as a reference for studying quantitative prediction on 

other domains. The Matlab codes for our SemiSVR predictor are available freely at 

http://baderlab.org/Data/PDZAffinity. 

 

 

Key words: Protein functions, Protein domain-peptide interactions, Quantitative predictions, Support 

Vector Machines
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第一章 引言 

    生物信息学是一门新兴的交叉学科，其涵盖了生物学、信息科学、统计学、数学等诸多学科，

它不仅是当今生命科学和自然科学的重大前沿领域之一，同时也将是21世纪自然科学的核心领域

之一。从国外近几年的研究和应用情况来看，生物信息学在理论上促进了生物学（特别是分子生

物学）的发展，使人类对生命本质的认识更加深刻。随着后基因时代的到来，越来越多的生物学

数据呈现在生物学家的面前，如何利用这些数据得到有趣的生物学知识是生物信息学家一直研究

的重点。其中随着人类基因组计划的完成，得到的大多数基因的产物为相应的蛋白质，要认识基

因的功能，就需要研究其对应的蛋白质。目前，对蛋白质功能的预测是生物信息学研究中的一个

重要课题，而蛋白质发挥其功能主要是靠其与其他分子或者蛋白质相互作用而实现的。近年来，

随着高通量生物数据的获得，人们已经不仅仅只停留在从单个蛋白或个体的孤立情况下看生物学

问题，如何从系统的角度看待生物学问题变得尤为重要，系统生物学一个新的研究体系应运而生。 

在系统生物学中，各种生物学相互作用网络是研究的重点。其中主要有关于蛋白质与

DNA/RNA等核酸大分子的相互作用、蛋白质与蛋白质之间的相互作用网络等。DNA结合蛋白质

调节一些非常重要的细胞生物过程，比如转录调控、复制、DNA修复、重组及其他在细胞发育过

程中较为重要的环节。RNA结合蛋白质则在基因表达不同阶段与RNA相互作用共同调控蛋白质的

合成。蛋白质不仅与DNA/RNA等核酸大分子进行相互作用，同时也与其他蛋白质进行相互作用，

在特定的时间和空间内完成特定的功能。研究蛋白质与蛋白质之间的相互作用将有助于了解细胞

中不同生命活动之间的相互关系。而蛋白质与蛋白质之间的相互作用又主要通过蛋白质中某些特

定功能的结构域与结构域相互作用和结构域与短肽相互作用来实现。在结构域层面上研究蛋白质

与蛋白质之间的相互作用将为系统研究蛋白质相互作用网络提供更为精细而准确的相互作用信

息，有助于更加深刻地理解生物体内生物过程。 

1.1 生物学背景知识简介 

1.1.1 核酸 

核酸是由许多核苷酸聚合而成的生物大分子化合物，为生命的最基本物质之一[1, 2]。根据化

学组成以及核苷酸的排列顺序不同，核酸可分为脱氧核糖核酸(Deoxyribonucleic acid)，简称DNA

和核糖核酸(Ribonucleic acid)，简称RNA。DNA和RNA都是由一个个的核苷酸排列组合而成。而

核苷酸主要由碱基、戊糖和磷酸三部分组成。DNA和RNA在核苷酸的组成上略有不同。 

DNA是生物体内传递遗传信息的主要物质。DNA大分子中含有的戊糖为脱氧核糖。DNA对

应含有四种碱基，分别为腺嘌呤（adenine，A）、鸟嘌呤（guanine, G）和胞嘧啶（cytosine, C），

胸腺嘧啶（thymine，T）。DNA大部分为双链分子，两条单链反向平行地按照碱基互补配对原则

（A与T、C与G配对）结合在一起，呈双螺旋状。 

RNA在蛋白质合成过程中起着重要作用。与DNA不同，RNA中含有的戊糖对应为核糖。虽

然RNA也对应含有四种碱基，但是其组成不尽相同。与DNA一样，RNA中也含有腺嘌呤（adenine，

A）、鸟嘌呤（guanine, G）和胞嘧啶（cytosine, C），但是没有胸腺嘧啶（thymine, T），却含有尿
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嘧啶（uracil, U）。绝大部分RNA分子都是线性单链状结构，但是有时也会通过碱基互补配对（A

与U、G与C配对）形成局部的二级结构和三级结构。 

在生物体内发现的RNA的种类较多，主要有信使核糖核酸（messager RNA），简称mRNA；

转移核糖核酸（transfer RNA），简称tRNA；和核糖体的核糖核酸（ribosome RNA），简称rRNA

等。除上述3种主要的RNA外，还有一种小核RNA（small nuclear RNA），简称snRNA。 

近年来，由于新技术的不断发展，人们也发现了许多非编码RNA（non-coding RNA，ncRNA）。

例如，其中微RNA（microRNA，miRNA）是一种具有发夹结构的非编码RNA，长度一般为21-25

个核苷酸，存在于所有真核生物中，在真核基因表达调控中起着重要的作用，它可以与靶mRNA

结合，产生转录后基因沉默作用（post-transcriptional gene silencing, PTGS）[3]。 

目前，核酸研究的进展日新月异。人们对DNA和各种各样的RNA的研究不断深入，揭示了更

多生命的奥秘，使人们对生命本质的认识更加深入。同时，为了便于人们进行进一步的研究，人

们建立了专门的数据库来存储核酸数据。其中，常用的核酸数据库主要有： 

美国的核酸数据库GenBank，网址为http://www.ncbi.nlm.nih.gov；欧洲核酸序列数据库EMBL，

网址为http://www.embl-heidelberg.de；日本核酸序列数据库DDBJ，网址为http://www.ddbj.nig.ac.jp。 

1.1.2 蛋白质 

蛋白质（Protein）是由不同氨基酸组成的具有一定空间结构的生物大分子物质，在几乎所有

的生物过程中起着关键作用[1, 4]。组成蛋白质的基本单位是氨基酸。目前主要发现有20种“标准”

氨基酸，这些氨基酸由不同的三个核苷酸组合（也称“遗传密码子”）所编码构成，且部分氨基

酸可由多个不同的密码子编码。为方便后续的分析，表1-1列出了20种氨基酸的名字，更为具体的

20种“标准”氨基酸对应的密码子编码和相应的化学分子式等信息可见[4]。 

 

表1-1 20种氨基酸汇总  

Amino Acid 氨基酸 3-Letter 1-Letter 

Alanine 丙氨酸 Ala A 

Arginine 精氨酸 Arg R 

Asparagine 天冬酰胺 Asn N 

Aspartic acid 天冬氨酸 Asp D 

Cysteine 半胱氨酸 Cys C 

Glutamic acid 谷氨酸 Glu E 

Glutamine 谷氨酰胺 Gln Q 

Glycine 甘氨酸 Gly G 

Histidine 组氨酸 His H 

Isoleucine 异亮氨酸 Ile I 

Leucine 亮氨酸 Leu L 

Lysine 赖氨酸 Lys K 

Methionine 甲硫氨酸 Met M 

Phenylalanine 苯丙氨酸 Phe F 

Proline 脯氨酸 Pro P 
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Serine 丝氨酸 Ser S 

Threonine 苏氨酸 Thr T 

Tryptophan 酪氨酸 Trp W 

Tyrosine 色氨酸 Tyr Y 

Valine 缬氨酸 Val V 

  注：表中各列依次给出了20种氨基酸的英文名字、中文名字及其相应的3字母缩写和单字母缩写。 

 

蛋白质的氨基酸序列由对应基因的核苷酸序列所决定。蛋白质的氨基酸序列经过折叠可以形

成不同的结构。通常，蛋白质的分子结构可以有以下几种形式。一级结构：蛋白质多肽链中氨基

酸的排列顺序，也即蛋白质序列。二级结构：蛋白质分子局部区域内，多肽链沿一定方向盘绕和

折叠的方式，有α螺旋、β纸片和coil或者loop区等。三级结构：蛋白质的二级结构基础上借助各

种次级键卷曲折叠成特定的球状分子结构的空间构象。四级结构：多亚基蛋白质分子中各个具有

三级结构的多肽链，以适当的方式聚合所形成的蛋白质的三维结构。 

目前常用的蛋白质数据库主要有： 1) 蛋白序列数据库： PIR数据库、 Uniprot

（http://www.uniprot.org）和 SWISS-PROT（http://www.ebi.ac.uk/swissprot/）；2) 蛋白质三维结构

数据库：PDB（http://www.rcsb.org/pdb/）。 

1.1.3 结构域 

结构域是在蛋白质三级结构内的独立折叠单元，通常都是几个超二级结构单元的组合[1, 5]。  

结构域（Structural Domain）是蛋白质结构、功能和进化的基本单位，是由蛋白质序列中的

一个局部片段紧密折叠而成的，独立于序列中的其他氨基酸残基，并具有较为稳定的三级结构。 

较大的蛋白质分子往往由两个或多个相对独立的结构域构成。对于较小的蛋白质分子来说，结构

域和它的三级结构往往是一个意思，也就是说这些蛋白质是单结构域。同一个蛋白质结构域可以

出现在多个蛋白质分子中。蛋白质结构域作为功能单元往往以不同的方式组合出现在不同的蛋白

质分子中以行使不同的功能。结构域自身是紧密装配的，但结构域与结构域之间关系松懈。结构

域与结构域之间常常由一段长短不等的肽链相连，形成所谓loop区。不同蛋白质分子中结构域的

数目不同，同一蛋白质分子中的几个结构域彼此相似或很不相同。常见结构域的氨基酸残基数在

25～500个之间，最小的结构域只有40～50个氨基酸残基，大的结构域可超过400个氨基酸残基。 

目前，常用的注释蛋白质结构域的数据库主要有：  

Pfam[6]：Pfam数据库是一个蛋白质家族的大集合，这些蛋白质家族主要是根据其包含的结

构域进行分类，依赖于蛋白质多序列对比和隐马尔科夫模型（HMMs）。具体网址为

http://pfam.janelia.org/，在不同的国家设有镜像。目前的版本：Pfam 25.0（2011年3月, 共含12273

个蛋白家族）。Pfam数据库有两个组成部分：Pfam-A和Pfam-B。Pfam-A数据库的数据质量比较高，

都是经过人工筛选的。Pfam-B数据库是基于计算预测方法得到的蛋白质结构域数据库。该数据库

虽然质量较低，但其可以被用来鉴别功能保守区域，尤其是对于那些还没有被Pfam-A数据所收录

的蛋白质数据。 

Smart[7]：简单模块结构搜索工具（Simple Modular Architecture Research Tool，SMART），可

以进行蛋白质结构和功能分析，具体网址为http://smart.embl-heidelberg.de/。可以说是蛋白质结构
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预测和功能分析的工具集合。简单点说，就是集合了一些工具，可以预测蛋白质的一些二级结构，

如跨膜区（Transmembrane segments）、复合螺旋区（coiled coil regions）、信号肽（Signal peptides）

和蛋白质结构域（PFAM domains）等。 

CDD[8]：NCBI的蛋白质保守结构域数据库（Conserved Domain Database，CDD），是一个蛋

白质注释数据库，该数据库收录了大量保守结构域序列信息和蛋白质序列信息。检索者通过

CD-Search服务，可获得蛋白质序列中所含的保守结构域信息，从而分析、预测该蛋白质的功能。

具体网址为：http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Structure/cdd/wrpsb.cgi。 

ProDom[9]：ProDom是建立在SWISS-PROT数据库基础上的蛋白质结构域数据库（protein 

domain database，ProDom）。其原理是基于递归的PSI-BLAST检索，由SWISS-PROT蛋白质序列

库中探查到的同源结构域组成。网址为http://prodom.prabi.fr/prodom/current/html/home.php。 

1.2 蛋白质与其他大分子相互作用及其研究意义 

    相互作用组学属于系统生物学的范畴，是系统生物学中的一个重要研究内容。相互作用组学

通常定义为细胞体内各种分子相互作用的总称，主要研究蛋白质与核酸相互作用网络（如转录因

子-基因调控网络）和蛋白质与蛋白质相互作用网络等[10]。本节将主要介绍蛋白质与核酸相互作

用网络和蛋白质与蛋白质相互作用网络的内容。 

1.2.1 蛋白质与核酸分子相互作用 

如前所述，核酸和蛋白质是生物体内主要的大分子，各自具有其特定的分子结构和生物学功

能。核酸是基本的遗传物质，而蛋白质是生命的物质基础，贯穿生命的整个生理过程。但是它们

各自行使功能的过程在一定程度上受到它们之间的相互作用影响。也就是说，细胞中各种重要的

生理过程，诸如细胞的生长、繁殖、遗传和代谢，细胞内部的信号传导等，都是以蛋白质与核酸

之间的相互作用为纽带的。 

目前涉及蛋白质-核酸相互作用的重要数据库主要为蛋白质-核酸识别数据库，具体网址为

http://gibk26.bse.kyutech.ac.jp/jouhou/3dinsight/recognition.html。该数据库涵盖了蛋白质-核酸复合

物数据库，核苷酸-蛋白质相互作用数据库，以及蛋白质-核酸相互作用的热力学数据库（ProNIT）

[11]等。这些数据为研究蛋白质与核酸之间的相互作用关系提供了丰富的信息。     

1.2.2 蛋白质与蛋白质分子相互作用 

随着2000年酵母大规模蛋白质相互作用网络图谱的成功描绘，蛋白质相互作用特别是大规模

蛋白质相互作用研究成为生命科学领域的又一个研究热点[12-15]。蛋白质在生物体内行使其功能

往往并不是单一完成的，而是通过与其他蛋白质的相互作用来完成。了解蛋白质与蛋白质分子相

互作用对人们理解蛋白质如何行使其功能和理解整个细胞过程有着非常重要的作用。蛋白质与蛋

白质之间的相互作用类型繁多，各有特点。同时这些复杂的相互作用之间却又遵循着某些特定的

规律。可以想像，大多数情况下，蛋白质与蛋白质相互作用往往是通过一个或者若干个局部功能

区域的结合而实现的。而蛋白质结构域就是蛋白质行使生物学功能的主要功能模块。过去十几年
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的研究发现，蛋白质与蛋白质相互作用主要分为两大类：蛋白质结构域与结构域相互作用，和蛋

白结构域与其识别的另一个蛋白的短肽序列相互作用。此外，也包含了蛋白结构域与含修饰后氨

基酸位点（常见的为磷酸化、乙酰化位点等）的短肽相互作用等，具体可参见图1-1。结构域-结

构域之间的相互作用主要由来自两个不同蛋白质各自的全局结构域接触形成，该相互作用比较稳

定，且具有较大的相互作用表面（基于现有的三维结构信息，结构域-结构域之间相互作用的表面

平均大致在2.0Å2左右）。而结构域-短肽相互作用则主要是由含有全局结构域的蛋白质去识别另一

个含有线性短肽序列的蛋白质，该相互作用往往是瞬时的，具有较小的相互作用表面。通常这种

类型的相互作用主要发生在信号传导和调控网络中。而正因为该种相互作用通常是瞬时的，要对

它们进行实验测定显得更为困难[16]。 

为了便于人们更好地利用现有实验获得的数据进行系统的分析和比较，有必要对各种不同实

验获得的数据加以处理和整合，并进行适当的存储。下面简单地介绍一下目前使用较多、数据信

息较为完善的公共数据库。大部分的蛋白质-蛋白质相互作用数据库存放通过实验获得的数据，也

有小部分存放计算预测得到的数据，或者两种类型的皆有。具体的主要有： 

DIP(Database of Interacting Proteins)[17]：该数据库收集了由实验确定的蛋白质-蛋白质相互

作用对。网址为：http://dip.doe-mbi.ucla.edu/dip/。 

BIND[18]：该数据库收集了至少在一篇文献里提到的实验验证的蛋白质-蛋白质相互作用对。

该数据库是较早的专业收录文献记载的蛋白质相互作用数据库，目前是BOND分子相互作用数据

库的一个子数据库。网址为：http://bond.unleashedinformatics.com/Action。 

MINT(Molecular Interactions Database)[19]：该数据集收集了由专家收集的实验验证的蛋白质

-蛋白质相互作用对。该数据库网址为：http://mint.bio.uniroma2.it/mint/Welcome.do。 

MIPS(Munich Information Center for Protein Sequences):德国慕尼黑蛋白质数据信息中心数

据库主要收集基于不同基因组的蛋白质序列数据的数据库。该数据库包括了MPact，提供了关于

S.cerevisiae的相互作用数据[20]；而MPPI是唯一一个经过专家手工挑选的高质量的关于哺乳动物

的蛋白质-蛋白质物理相互作用数据库[21]；此外还包括了Negatome数据库专门收集不太可能直接

发生物理相互作用的蛋白质对的数据[22]。网址为：http://www.helmholtz-muenchen.de/en/ibis。 

BioGrid[23]:该数据库整合了不同物种间的蛋白质-蛋白质分子之间的物理相互作用和遗传相

互作用（Genetic Interaction）数据库，该数据库也收集了经实验验证的蛋白质相互作用对。具体

网址为：http://thebiogrid.org/。 

此外，也有部分基于计算模型得到的“假定”（putative）蛋白质-蛋白质相互作用数据库，如

PRISM、OPHID和3D-partner等[24-26]。 

上述蛋白质数据库给研究者们提供了各种各样不同的选择。研究者可以根据不同的需要选择

特定的蛋白质数据库，也可以整合上述多个蛋白质相互作用数据库进行分析。 
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图1-1 蛋白质结构域相互作用模式 

上图为蛋白质结构域-结构域相互作用图示。中图为结构域-短肽相互作用图示。下图代表了部分结构域识别含翻译后修饰的氨

基酸的短肽序列。 

 

    下面分别介绍一下结构域与结构域相互作用和结构域与短肽相互作用。 

1. 结构域与结构域相互作用 

如前所述，绝大多数的蛋白质的结构和功能单位是结构域，它们调节着蛋白质之间的相互作

用。深入研究蛋白质结构域与结构域之间的相互作用可以更加深刻地理解蛋白质与蛋白质分子之

间的相互作用机制，也可以帮助用计算的方法来推断全基因组上的蛋白质与蛋白质之间的相互作

用，进而构建蛋白质相互作用网络。  

目前常见的蛋白质结构域与结构域相互作用数据库主要有： 

iPfam和3did是两个主要从PDB数据库中获取的关于结构域-结构域之间相互作用的数据库

[27, 28]。这两个数据库各自的网址分别为：http://www.sanger.ac.uk/Software/Pfam/iPfam/和 

http://3did.irbbarcelona.org。 

DOMINE[29]整合了上述两个基于蛋白质三维结构的数据库，同时也包括了许多由若干个主

流的生物计算模型推断得到的蛋白质结构域-结构域相互作用数据。该数据库[30]目前包含了大

约26219个不重复的结构域-结构域相互作用对，涵盖了5140个Pfam定义的结构域，是研究蛋白

质结构域相互作用领域的一个有效的数据资源。具体网址为：http://domine.utdallas.edu。 

与DOMINE比较类似的一个数据库为DIMA[31]，该数据库也同时包括了基于蛋白质三维结

构获得的结构域相互作用对和由计算模型预测得到的结构域相互作用对。不同之处是该数据库

还通过Negatome数据库筛选过滤了部分假阳性相互作用对。此外该数据库还提供了针对各个不

同结构域的相互作用网络进行可视化的功能。具体网站为：http://webclu.bio.wzw.tum.de/dima。 

上述数据库之间存在着或多或少的数据重合，但也各具优势，为研究人员提供了重要的数
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据资源，并为他们研究所需要的数据采集提供了便利。此外，InterDom数据库[32]也涵盖了一些

结构域-结构域相互作用对，但是该数据库2007年后尚未有进一步的更新，所以已经逐渐被其他

数据库所替代。 

2. 结构域与短肽相互作用 

蛋白质结构域除了与其他结构域发生相互作用外，很多蛋白质结构域也与其他蛋白质短肽

配体发生相互作用。这部分结构域通常涉及到信号传导和调控网络过程。本节图1-2给出了部分

常见的短肽识别的结构域（或者称模块识别结构域）。图1-3给出了蛋白质结构域-短肽相互作用

对的一个图示。图中左侧蛋白质A和B发生相互作用，可能是因为SH3或者WW结构域和含脯氨

酸的短肽序列相互作用，也可能是因为PDZ结构域与另一蛋白质C末端序列发生相互作用。更加

确切地知道蛋白质的哪部分区域发生相互作用可以帮助人们更深入地理解生物内在的蛋白质相

互作用机制，同时也有利于人们对某些疾病病理的研究。目前研究最多的蛋白质结构域-短肽相

互作用对主要有涉及信号传导的SH2、SH3结构域-短肽相互作用、PDZ结构域-短肽相互作用和

WW结构域-短肽相互作用等。 

 

 
图1-2 模块识别结构域图示（摘自http://pawsonlab.mshri.on.ca/index.php） 
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图1-3 蛋白质-蛋白质相互作用由结构域-短肽相互作用完成 

蛋白质A和B发生相互作用，可能是因为SH3或者WW结构域和含脯氨酸的短肽序列相互作用，也可能是因为PDZ结构域与另一

蛋白质C末端序列发生相互作用。 

 

类似与构建蛋白质结构域-结构域相互作用数据库，研究人员也构建了许多专门记录结构域-

短肽相互作用的数据库，具体的有： 

ELM[33]：该数据库收集了大量文献中报导过的短肽模体序列及其相互作用结构域数据。该

数据库的网址是：http://elm.eu.org/。  

DOMINO[34]：该数据库存放了大约超过3900对由实验获得的结构域与短肽相互作用对。其

中涉及的结构域包含了SH3, SH2, 14-3-3, PDZ, PTB, WW, EVH, VHS, FHA, EH, FF, BRCT, 

Bromo, Chromo和GYF等常见的结构域。该数据库的网址为http://mint.bio.uniroma2.it/domino/。 

ADAN[35]：该数据库收集了大约超过3505对基于蛋白质三维结构的结构域-短肽相互作用

对。其中涉及的三维结构数据中大约有42.6%来自于高质量（high-resolution）的X射线实验得到

的数据，15.8%的数据来自与NMR得到的数据，和大约41.6%的由预测模型得到的三维结构的数

据。该数据库主要包含了14-3-3, BRCT, FHA, PDZ, PH, Polo box, PTB, PTPc, RA, RBD, SH2, SH3, 

UBQ, VHS, WD40, WW, ARM, FF, MH2, TRP 等 结 构 域 。 该 数 据 库 的 网 址 为

http://adan-embl.ibmc.umh.es/。 

PepX[36]: 该数据库从PDB数据库的1431个蛋白质复合体中获取了505对非冗余的蛋白质-短

肽相互作用蛋白质复合体。该非冗余数据集是通过对1431个蛋白质复合体根据复合体中结合表

面（interface）的模式进行聚类获取的，是目前数据最全的、涵盖最多种结构域-短肽相互作用结

构模式的非冗余数据集。该数据库的网址为http://pepx.switchlab.org。 

此外，Phospho.ELM (http://phospho.elm.eu.org)[37]是一个专门收集含有磷酸化丝氨酸、苏氨

酸和酪氨酸的短肽序列与SH2结构域相互作用的数据库。PDZbase[38]是一个专门存放由实验确

定的关于PDZ结构域与短肽配体之间相互作用的数据库。 

1.3 若干支持向量机模型简介 

本文采用支持向量机方法作为研究蛋白与其他大分子相互作用预测的模型。针对各个具体的

生物问题，将会涉及到不同的模型。此节我们将简单介绍本文涉及的各种支持向量机模型及其变
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形。 

支持向量机（Support vector machine, SVM）最初是由Vapnik等人研究小样本统计学习理论得

到的针对分类问题的一个机器学习模型[39-42]。因其在处理小样本数据具有较强的泛化性能，

同时有效的避免了“维数灾难”问题而引起了越来越多学者的关注。随后，支持向量机被逐步

推广到回归问题[43]，多分类问题[44]和半监督学习问题[45]等。 

1.3.1 支持向量分类机简介 

设 给 定 训 练 集 为   

€ 

T = {(x1,y1),,(xl ,yl )} ， 其 中

€ 

xi = (xi1,...,xin )
T ∈Rn

为 输 入 , 

€ 

yi ∈{+1,−1}为输出，是xi对应的类别标号，

€ 

i =1,2,...,l。标准线性可分支持向量机的目标是找到
一个可以区分这两类训练点的具有最大间隔的分类面。以如图1-4所示的二维空间(n=2)上的线性

可分分类问题为例。有许多直线能将这两类点（“”和“o”两类）正确分开，如图中蓝色虚线。

然而，最好的直线应该是具有最大“间隔”的那条直线（图中绿色实线）。假定该直线为：

€ 

(w⋅ x) + b = 0。最大化对应“间隔”的思想，就导致了如下的最优化问题： 

€ 

min
w,b
  

€ 

1
2
w 2
,                                    (1-1) 

                   

€ 

yi((w⋅ xi) + b) ≥1，  

€ 

i =1,,l             (1-2) 

 

图1-4 线性可分问题 

（基于最大间隔的支持向量分类机模型） 

 

对于线性不可分问题，支持向量分类机通过引入“松弛变量”

€ 

ξ ≥ 0加以解决，对应如下最优
化问题： 

    

€ 

1
2
w 2

+C ξi
i=1

l

∑ ,           (1-3) 
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€ 

yi((w⋅ xi) + b) ≥1− ξi，  

€ 

i =1,,l          (1-4) 

              

€ 

ξi ≥ 0，   

€ 

i =1,,l                 (1-5) 

其中 为惩罚参数，权衡模型的经验风险与推广能力。 

针对非线性分类问题，支持向量分类机运用“核函数”技巧，将原始空间的样本点映射到

“高维”空间（或者Hilbert空间），并在该高维空间中应用线性分划模型来获取分类超平面。常

用的核函数有线性核函数、Gauss径向基核函数、多项式核函数等。 

通常，支持向量分类机（C-SVC）不直接求解其原始最优化问题，而是通过求解它的对偶

问题来求得原始问题的解。非线性分类问题之对应的对偶问题如下： 

    
  

€ 

1
2

yi
j=1

l

∑
i=1

l

∑ y jK(xi ⋅ x j )α iα j − α j
j=1

l

∑ ,     (1-6) 

               

€ 

yiα i = 0
i=1

l

∑ ,         (1-7) 

  

€ 

0 ≤ α i ≤ C，  

€ 

i =1,,l              (1-8) 

求 解 上 述 对 偶 问 题 得 到 最 优 解   

€ 

α∗ = (α1
∗,,α l

∗)T ， 并 由 此 构 造 决 策 函 数 ：

€ 

f (x) = sgn(g(x)) = sgn( α i
*yiK(xi,x) + b

i=1

l

∑ )。 

1.3.2 支持向量回归机简介 

支持向量回归机是针对回归问题而提出的[43]。与分类问题中的样本类别为离散的数值如｛

+1，-1｝不同，回归问题中的样本对应的输出Y值是取连续的值。通过引入“

€ 

ε -不敏感损失函数”，

可以构建支持向量回归机模型。本文就标准的支持向量回归机进行简要介绍。 

给定训练集  

€ 

T = {(x1,y1),,(xl ,yl )}，其中

€ 

xi = (xi1,...,xin )
T ∈Rn

为输入, 

€ 

yi ∈R为输出，
是xi对应的回归值，  

€ 

i =1,2,,l。线性支持向量回归机寻求具有在“

€ 

ε带”允许范围内的训练误差

最小并且最为平坦的回归函数：

€ 

f (x) = (w⋅ x) + b。这就得到了如下的回归模型： 

€ 

min
w,b

1
2
||w ||2 +C Lε (yi, f (xi))

i=1

l

∑
      (1-9)

 

其中C为参数，调节回归模型的正则项与经验误差之间的权衡。而

€ 

Lε (y, f (x))即为“

€ 

ε -不敏
感损失函数”，并且具有如下形式： 

€ 

c(x,y, f (x)) =
0, | y − f (x) |< ε;
| y − f (x) | −ε, otherwise
⎧ 
⎨ 
⎩     (1-10)

 

“ε-不敏感损失函数“的含义是，当x点的观察值y与预测值f(x)之间的误差不超过事先给定的ε时，
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则认为该点的预测函数值f(x)是无损失的，尽管预测值f(x)和观察值y可能并不完全相等。 

回归问题也有线性和非线性之分。针对非线性回归问题，支持向量回归机模型也采用“核函

数”技巧将原始训练点映射到高维空间，然后再在高维空间中应用线性支持向量回归机模型。 

1.3.3 支持向量顺序回归机简介 

支持向量顺序回归机是标准支持向量机的一个推广，它是针对一类特殊的多分类问题而提出

的。通常的多分类问题（假设记为k类）的类与类之间是没有顺序的，而此处处理的多分类问题

的类与类之间从1到k是有顺序的，换言之，第j类和第j-1，j+1类相邻，而第j-1和第j+1类之间并不

相邻。通过直接应用最大间隔的思想，Shashua等人提出了基于固定间隔和总和间隔两种不同形式

的支持向量顺序回归机模型[46]，之后Chu等人[47, 48]针对文[46]中并没有考虑各个类别对应的阈

值b之间的大小关系，对其做出了改进。本文就Chu等人提出的最新模型进行简要的介绍，并以3

类分类问题为例加以说明。 

设训练集  

€ 

T = {x1
1,,xl1

1 ,x1
2,,xl 2

2 ,x1
3,,xl 3

3 }，其中

€ 

xi
j ∈Rn

为输入，表示第j类中的第i个样

本点，j = 1,2,3为相应样本点的类别标号，

€ 

l j为第j类样本点的个数。3类支持向量顺序回归机的目

标是找到2个相互平行的分类超平面

€ 

(w ⋅ x) = bj , j =1,2，并且使得两个相邻的类之间的间隔最大，
其中

€ 

w∈Rn
，b1 ≤ b2。它们将整个空间分成3个区域，支持向量回归机将根据样本点所在的区域

来推断其类别归属，也即对应的决策函数为 

€ 

f (x) = min
j∈{1,2,3}

{ j : (w⋅ x) − bj < 0},       (1-11) 

其中b3＝＋∞。 

对于每一个训练样本点

€ 

xi
k
，考虑其相对各个分划面的“经验误差”

€ 

ξki
j
（针对上界误差，k ≤ j）

和

€ 

ξki
* j(针对下界误差，k>j)，如图1-5所示。为了便于统一写出最终模型，引入辅助变量 b0＝－∞。

这样，便可以得到如下寻求方向w和参数b、

€ 

ξ、

€ 

ξ*的最优化问题。  

  

€ 

min
w,b,ξ ,ξ *

1
2
||w ||2 + C ( ξki

j

i=1

lk

∑ + ξki
* j

i=1

lk

∑
k= j+1

3

∑
k=1

j

∑ )
j=1

2

∑
      (1-12)

 

        s.t.   

€ 

((w⋅ xi
k ) − b j ) ≤ −1+ ξki

j , ξki
j ≥ 0, k =1,..., j, i =1,...,lk;  (1-13) 

           

€ 

((w⋅ xi
k ) − b j ) ≥+1− ξki

* j , ξki
* j ≥ 0, k = j +1,...,3, i =1,...,lk; (1-14) 

其中j=1,2。 
类似地，通常该问题的解也是通过求解其对偶问题来获得，并且经典的SMO算法可以应用到

其对偶问题。这便于支持向量顺序回归机模型可以求解大规模问题。更为具体的讨论可以参见文

[48, 49]。 
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图1-5 支持向量顺序回归机模型图示 

（摘自文[47]） 

1.4 研究问题背景和前人工作介绍 

蛋白质分子与其他蛋白质分子或者核酸大分子之间的相互作用是分子生物学和系统生物学

研究的一个重点和难点。生物体内细胞的许多重要生理活动过程诸如信号转导、细胞周期调控、

癌症疾病发生等都是通过蛋白质与其他大分子相互作用实现的。本节主要介绍蛋白质与其他大分

子相互作用的背景知识和前人在这些问题上的相关工作。 

1.4.1 蛋白质与核酸分子相互作用研究 

在研究具体的蛋白质与核酸相互作用之前，需要首先确定出DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白

质。DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质是细胞体重要的功能蛋白质。DNA结合蛋白质在许多生

物过程诸如DNA缠绕（packaging），DNA复制，以及控制基因表达等方面起着关键作用。而RNA

结合蛋白质则通过在蛋白质合成的各个不同的生理阶段与RNA发生相互作用以实现其控制蛋白

质合成进程的作用。在过去的十几年中，生物学家们用实验的手段测定了许多DNA结合蛋白质和

RNA结合蛋白质。但是目前仍有大量的核酸结合蛋白质并未被实验完全测定，并且通过生物实验

对蛋白质功能进行一一注释仍然非常昂贵并且费时。因此，通过生物信息学的技术手段预测未知

的DNA结合蛋白质与RNA结合蛋白质受到了越来越多的重视和应用。 

在前人的工作中，有很多基于进化信息[50]和蛋白质结构信息[51]的预测模型。也有一大类是

基于机器学习方法构建的预测模型。这其中比较典型的工作有：2003年蔡煜东等人[52]利用蛋白

质的伪氨基酸组成结合支持向量机的方法实现了对DNA, rRNA, RNA结合蛋白质的预测；2006年

李亦学等人则在文[52]的基础上，从蛋白质的序列信息角度出发，利用伪氨基酸组成、物理化学

性质等特征结合支持向量机方法实现了DNA/RNA/rRNA结合蛋白质的预测，分别取得了～72%、

78%和84%的预测精度[53]。此外，Han等人于2004年在文[54]中提出利用蛋白质的一级序列信息，

结合支持向量机的机器学习方法来实现对RNA（rRNA/mRNA/tRNA）结合蛋白质的识别预测。 

在上述预测模型的构建过程中，很重要的一点是如何描述蛋白质，也即对蛋白质序列实现数

值化编码。不同的特征编码方式对应着不同的生物学信息，如何有效而精准的描述出某类功能蛋

白质（如DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质）所特有的特征，对于预测模型的构建具有相当关
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键的作用。在这个方面，已经有很多学者尝试过从蛋白质的不同信息角度进行特征编码，如蔡等

人提出的基于蛋白质序列的伪氨基酸组成信息[52]；Ahmad等人整合的结构信息[55]和Nitin 

Bhardwaj等学者提出的基于生物化学特性的信息[56]等。但是如何更为精准而有效地对关心的功

能蛋白质进行数值化编码仍将是非常有趣而重要的方面。同时，已有很多学者在研究其他同类问

题的时候，提出了许多描述蛋白质的数值编码方式。对于这些新的特征编码方式是否能有效的用

来描述核酸结合蛋白质，将仍是一个值得研究的重要课题。 

1.4.2 蛋白质与蛋白质分子相互作用研究 

蛋白质与蛋白质相互作用研究已经成为系统生物学界研究的一个热点问题，通过前面提及的

高通量实验手段，人们已经得到了部分蛋白质与蛋白质相互作用数据。但是这部分实验测得的相

互作用数据，相对于生物体内真正可能存在的相互作用对而言，显得微不足道。同时，各个不同

的实验手段都存在着不同程度的“假阳性”和“假阴性”，得到的相互作用数据之间的重合度非

常的低，这说明实验手段都有着各自的缺陷和不足。为了尽可能多确定出生物体内的蛋白质与蛋

白质相互作用对，并且可以有效的处理上述实验存在的缺点，研究人员开始寻求从计算模型角度

来进行预测蛋白质-蛋白质分子相互作用的工作。目前，相关的工作主要有：从基因组信息出发

的种系发生谱[57]、基因融合[58]、邻域基因法[59]等；从蛋白质结构域（Domain）的角度出发的

方法：关联方法（从已有的蛋白质-蛋白质互作数据中计算出比较频繁出现的结构域对[60]）、最

大似然估计法[61]、结构域对排除分析[62]、最小p-值法[63]及Parsimony法[64]等；以及直接从蛋

白质序列角度出发利用机器学习方法进行预测蛋白质-蛋白质相互作用的方法：基于序列信息

（Domain、GO信息等）的支持向量机方法[65]、随机决策森林方法[66]等。对于利用机器学习的

前述方法，大多都集中在从蛋白质序列角度来提取蛋白信息，或者结合了GO功能注释的信息或

者结构域（Domain）等其他信息，但预测精度多集中在70%左右，没能取得较大的改进。2007年，

蒋华良等人[67]提出了一种新的描述蛋白信息的新方法——“三联体”法，并结合采取新的对称

核的支持向量机方法，使得其预测精度达到了84%左右，这对从序列层次进行蛋白质-蛋白质相互

作用预测提供了新的契机。而这种新的描述蛋白质特征的方法也为其他功能蛋白质的识别提供了

借鉴。 

在过去一段时间的研究中，研究人员发现许多蛋白质相互作用是通过相互作用结构域（如SH2、

SH3、WW, PDZ结构域等）与其识别的另一个蛋白质中一段短肽序列（大约10个氨基酸长度）的

结合完成的，并且这些识别的短肽通常具有一些比较特定的特点（短肽识别motif），如SH3识别

PxxP模体（motif），WW识别PPxY模体，而PDZ则识别C-末端疏水性氨基酸等。蛋白质相互作用

结构域在蛋白质亚细胞定位、信号传导和蛋白复合体的组装等方面发挥重要功能。对于一个蛋白

质的某一特定结构域，期望能在全蛋白质组的规模上完成对其结合特异性的研究，这将有助于全

面系统地了解特定结构域的特点和功能，以整合到蛋白质相互作用网络中，解释特定的生物学机

制。 

本文另一部分工作正是集中在蛋白质结构域与短肽相互作用方面的研究，主要围绕WW结构

域和PDZ结构域两个常见的信号传导结构域进行研究。在介绍这两个结构域的相关研究工作背景

之前，有必要先介绍一下其他一些结构域-短肽相互作用领域的相关工作。在该领域，目前研究
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工作者们已经取得了一些卓有成效的工作。这部分工作主要从结构生物学、计算结构生物学和生

物信息学的角度开展研究工作[68-70]。 

通过实验的手段获取结构域-短肽的相互作用复合物是此种类型数据获取的一个重要途径，

也是分析复合物中物理接触结合位点和功能分析的一个基本途径。但是该方法受到实验条件的限

制，仅局限于对单个结构复合体进行分析，无法应用到大规模的结构数据中，这也就很难从更高

的层面分析出较有意义的结果。 

计算结构学家通常通过收集现有的带有结构信息的结构域-短肽相互作用对数据，构建关于蛋

白结构域-短肽复合物的能量函数模型。Fernandez-Ballester等人[71]通过构建三维结构模本进行短

肽配体序列的同源建模并对每一个SH3结构域构建基于短肽序列位置特异的结合矩阵，以此预测

SH3结构域的短肽结合特异性。Hou等人[72]采用了非常相似的基于三维结构的模型并结合机器学

习的模型实现了对SH3结构域的短肽结合特异性的预测。不同之处是Hou等人的工作整合了所有

SH3结构域家族的数据构建了一个统一的预测模型。类似地，Ferraro等人[73]基于已知的三维结

构数据，将SH3结构域-短肽相互作用复合物中的氨基酸物理结合对作为模本信息扩展到其他未知

结构信息的SH3结构域-短肽对中，并构建了机器学习模型。Zhang等人[74]则基于结构信息考虑氨

基酸的生物化学特性，结合神经网络和支持向量机模型构建了针对SH2和PDZ结构域的结合特异

性的预测模型等。此外，Wunderlich等人[75]根据现有SH2结构域的结构信息为模版构建了一个新

的能量函数，以此预测SH2结构域-短肽相互作用。该模型不仅从结构角度找到了SH2结构域-短肽

相互作用对的物理接触对，还结合信息理论获取了“协同进化”（co-evolution）的物理接触对。

针对这部分物理接触对的建模分析，可以更好的理解影响SH2结构域-短肽相互作用的关键结合位

点。 

近来，越来越多基于生物信息学方法的预测模型被提出用于预测结构域-短肽之间的相互作用，

并且取得了显著的效果。其中大部分是基于位置特异性打分矩阵（position-specific scoring matrices, 

PSSM）模型的工作，如Lehrach等人[76]、Obenauer等人[77]、Reiss[78]和Wiedemann等人[79]的

工作等。也有基于序列信息结合机器学习方法而提出的模型。例如，McLaughlin等人在2006年提

出的基于隐马尔科夫（Hidden Markov Model, HMM）模型的预测SH2结构域-短肽相互作用的工

作[80]等。与计算结构生物学方法相比，基于生物信息学方法的工作更多的是基于大量的数据样

本信息。而计算结构生物学方法，大部分仍是基于现有结构数据，很难推广到其他无结构的数据，

同时计算量非常巨大。 

此外，值得一提的是“主要组织相容性复合体”（Major Histocompatibility Complex，MHC）

结构域-短肽相互作用的相关工作。MHC是人类体内一类非常重要的免疫蛋白结构域家族。关于

MHC结构域-短肽相互作用的计算模型方面的工作已经较为丰富，有针对“单个MHC结构域”的

PSSM类模型[81]，也有针对“多个MHC结构域”或者“MHC结构域家族”的诸多机器学习模型

[82]。有针对定性预测MHC结构域-短肽是否相互作用的分类模型[83, 84]，也有定量预测MHC结

构域-短肽相互作用强弱的回归模型[85, 86]。虽然MHC属于免疫蛋白结构域，不是传统意义上的

信号传导结构域家族，但是基于其的结构域-短肽相互作用的工作给从事信号传导结构域WW或者

PDZ结构域的相关研究提供了非常重要的参考价值。 

1.4.2.1 WW结构域与短肽相互作用研究 
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WW结构域是一种常见的信号传导结构域。含有WW结构域的蛋白质通常是通过与含有丰富

脯氨酸（Proline）的短肽序列的蛋白质相互作用来实现其生物学功能。目前，针对WW结构域与

短肽相互作用的研究主要集中在WW结构域的结合特异性问题上，并且相关工作开展的还不是很

多。 

Otte等人最初于2003年利用NMR技术结合短肽scanning技术测得了42个WW结构域的短肽相

互作用特性[87]。2004年Hu等人针对人类WW结构域，通过实验的方法获得了人类WW结构域与

短肽相互作用的网络图谱。并针对较强的相互作用对，确定了部分WW结构域的结合特异性[88]。

之后，Ingham等人于2005年利用蛋白质谱技术测定了人类中10个WW结构域的短肽相互作用特性

[89]。2006年Hesselberth等人利用蛋白质芯片技术测定了酿酒酵母中WW结构域与其他蛋白质之间

的相互作用谱图[90]。 

上述这些工作，基本都是围绕着实验手段来展开，既费时又费金钱，而且很多实验并未真正

实现高通量技术。随着研究的深入和部分高通量数据的获得，采用计算的办法来进行预测WW结

构域的结合特异性变得极为重要和紧迫。但是目前基于计算模型预测WW结构域-短肽相互作用的

工作仅有Hu等人提出的利用PSSM方法进行短肽配体预测的工作和Wade小组采用结构模拟和同

源对比的方法实现WW结构域-短肽相互作用预测的工作[91]。这些方法都是基于单个WW结构域

而设计的，很难推广到整个WW结构域家族。 

此外，测定结构域-短肽相互作用的亲和力大小（或者相互作用强弱的不同水平）也是一件

极为重要的事情。而上述计算模型都没有考虑这一点。尝试在该问题上设计行之有效的计算模型

将给生物学家带来更为便利而有用的信息。 

1.4.2.2 PDZ结构域与短肽相互作用研究 

PDZ结构域是另一种常见的信号传导结构域。含有PDZ结构域的蛋白质通常通过识别其他蛋

白质的C端短肽序列来实现其生物学功能。PDZ结构域与短肽相互作用一般根据P-2的氨基酸的类

型被定义为三类：第I类PDZ结构域识别 Ser/Thr-X-ψ-COOH，第II类识别 ψ-X-ψ-COOH，和第III

类识别 Asp/Glu-X-ψ-COOH。其中ψ为亲水氨基酸，X为任一氨基酸。 

目前，针对PDZ结构域与短肽相互作用的研究主要从两个方面展开。第一类是关心PDZ结构

域的结合特异性，第二类是研究PDZ结构域与短肽相互作用的亲和力（相互作用强弱）。 

在结合特异性方面，除了上述三类传统的结合类型外，随着研究的深入，人们对这种传统的

划分PDZ结构域的方式越来越有不同的争议。传统的实验手段，往往是针对单个PDZ结构域或者

少数几个PDZ结构域而开展的，得到的PDZ结构域的结合特异性的信息就会在很大程度上受到局

限。为此，Tonikin等人于2008年对Human和Worm物种中85个PDZ结构域进行了噬菌体展示的高

通量生物实验，通过实验得到PDZ结构域根据结合特异性可以分为16类[92]。这一针对PDZ结构

域家族的结合特异性图谱的研究工作更为系统地揭示了PDZ结构域的生物功能特征，并且为进一

步发现新的PDZ结构域提供了有效的信息资源。此后，在此实验数据的基础上，有很多学者开展

了预测给定PDZ结构域和短肽序列，它们是否发生相互作用的工作，如Hui等人的工作[93]。但是

这些相关的工作还远远没有达到可以实现针对各种不同的物种中的PDZ结构域和各自生物体内

的真实短肽之间的相互作用预测的要求。进一步整合不同的数据资源，开发预测模型，将是该领
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域未来几年致力于研究的一个重要方向。 

在PDZ结构域-短肽相互作用亲和力方面，相关的研究还很少。其中第一个高通量测得PDZ结

构域-短肽相互作用强弱的数据集是Stiffler等人在2007年发表在《Science》上的关于小鼠PDZ结构

域的数据[94]。之后同一个实验室的Chen等人于2008年更新了Stiffler的实验，并在线虫和果蝇物

种中得到了部分PDZ结构域-短肽相互作用的数据[95]。同时，两者都基于此数据集设计了相关的

计算模型，为进行下一步实验提供了指导信息。值得注意的是，这些模型主要都是用以预测PDZ

结构域-短肽对之间是否发生相互作用，并未真正的涉及到预测PDZ结构域-短肽相互作用的强弱。

但是鉴于知道PDZ结构域-短肽相互作用的强弱对于认识生物过程的重要性，设计和开发合适的计

算模型显得迫在眉睫。 

1.5 论文研究的问题和组织结构 

本论文主要利用机器学习的方法特别是基于支持向量机的方法对系统生物学中蛋白质与核

酸、蛋白质与蛋白质之间相互作用的若干预测问题进行了探索、研究。通过对生物问题的深入理

解，将生物问题中涉及的预测问题抽象成为数学问题，并建立相应的模型加以求解。论文的主要

内容安排如图1-6。论文首先关注蛋白质与核酸分子相互作用的生物学问题，第二章重点针对DNA

结合蛋白质和RNA结合蛋白质的识别预测开展研究。这两类核酸结合蛋白质在细胞体内许多生物

过程中起着非常重要的作用，实现对这类功能蛋白质的自动预测非常有意义。接着开展关于蛋白

质与蛋白质相互作用中一类重要的蛋白质结构域与短肽相互作用的研究。这一类短肽识别结构域

与其他普通的结构域不同，它们有着具有高度结合特异性的识别模体（motifs）。结构域-短肽相

互作用预测问题主要包括预测它们与短肽配体之间的结合特异性和结合亲和力。较为理想的状况

是知道结构域与短肽相互作用的亲和力，但是目前碍于实验技术的限制，并不能对所有的短肽识

别结构域开展获取亲和力数据的实验。论文第三章和第四章属于同一个研究范畴，分别关注WW

结构域和PDZ结构域与其短肽配体的相互作用问题。这两个结构域都是在信号传导、蛋白质复合

物装配过程中起关键作用的结构域，与人类的许多疾病有关。由于针对这两个结构域的研究采用

的实验手段不同，获得的数据类型不同，本文采取的研究策略也略有不同。论文第三章重点考虑

预测WW结构域-短肽是否发生相互作用以及相互作用强弱水平的问题。而第四章则重点考虑定

量化预测PDZ结构域与短肽相互作用亲和力的问题。 

论文的具体内容安排如下： 

    第一章，简要介绍分子生物学的基本概念、系统生物学的背景知识以及相关的生物学数据库。

同时，还简要介绍了本文涉及到的若干支持向量机模型以及本文研究的生物学问题的背景知识，

指明了全文的主要研究内容与框架。 

第二章，介绍本文基于蛋白质氨基酸序列信息预测DNA/RNA结合蛋白质的工作。对现有的

测定DNA/RNA结合蛋白质的实验手段和计算预测方法进行了简单的综述。将对蛋白质序列进行

有效描述的“三联体”特征表示方法应用到DNA/RNA结合蛋白质的预测问题中，构建了基于支

持向量分类机的预测模型，并通过数值试验验证了方法的有效性。 
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图1-6 本论文主要内容安排 

 

第三章，简单介绍WW结构域-短肽相互作用的实验方法和计算方法，提出了基于支持向量

分类机的预测WW结构域-短肽相互作用的两分类模型。此外，根据生物学家的不同需求，设计了

基于支持向量顺序回归机的预测WW结构域-短肽相互作用对的强弱水平的预测模型，为进一步研

究WW结构域的结合特异性提供便利框架。 

第四章，根据Stiffler和Chen等人实验测定的关于PDZ结构域-短肽相互作用的具有亲和力大小

的数据特性，建立了相应的回归预测模型。该数据集同时包含了具有亲和力大小的定量化数据（亲

和力大小<100uM），也包含了只含负类样本信息的定性化数据（亲和力大小≥100uM）。针对该数

据集的特性，本文设计了同时考虑定量化的正类样本和定性化的负类样本的支持向量回归模型

——半量化支持向量回归机。本文的工作实现基于小鼠内PDZ结构域-短肽相互作用数据的对PDZ

结构域-短肽相互作用亲和力大小的预测。 

第五章是对论文工作的一个总结以及对下一步工作的建议。 

 



中国农业大学博士学位论文  第二章 DNA/RNA结合蛋白质预测研究 

18 

第二章 DNA/RNA结合蛋白质预测研究 

    DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质是细胞体内重要的功能蛋白质。确定DNA结合蛋白质或

者RNA结合蛋白质可以帮助人们理解生物体内基因的转录调控过程和翻译过程等。通过实验手段，

生物学家已经注释了大量的DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质，但这一类核酸结合蛋白质的功能

注释过程仍然远未完成。由于实验的手段既费时又费力，人们开始从计算预测模型的角度去注释

DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质，但是模型精度仍有很大的改进空间。本章的工作是对前人

工作的延续和改进，采用新的描述蛋白序列的特征编码方式，构建了基于支持向量分类的预测

DNA/RNA结合蛋白质的分类器。 

2.1 引言 

DNA结合蛋白质主要是由DNA结合结构域构成，并且与单链或者双链DNA发生相互作用。

该蛋白质通常与单键DNA相互结合的亲和力极大，与双链DNA结合的亲和力较差。它们在诸多的

生物过程中起到重要的作用，比如DNA转录过程中起到调控转录功能，具有DNA缠绕（packaging）

功能，控制DNA复制以及控制基因表达等功能。相应地，DNA结合蛋白质主要包括转录因子

（Transcription factors），各种不同的聚合酶，以及在染色体缠绕过程中起作用的组蛋白（Histone）

等，其中转录因子是最主要也是最重要的一类DNA结合蛋白质。DNA结合蛋白质通常与DNA的

大groove部位发生相互作用，也有少部分DNA结合蛋白与DNA结合会发生在DNA的小groove的部

位[96]。根据DNA结合蛋白质与DNA相互作用的模式不同，可以将DNA结合蛋白质进行分类。

目前，DNA结合蛋白质主要有四大类[97] ：螺旋-转角-螺旋（helix-turn-helix）结合模体（Motif）、

螺旋-卷曲-螺旋（helix-loop-helix） 模体（bHLH）、亮氨酸拉链（leucine zipper）模体（bZIP）、

锌手指（zinc finger）模体等，见图2-1。此外，DNA结合蛋白质还包括了识别TATA盒子的TBP

结合结构域等。RNA结合蛋白质主要与单链或者双链的RNA发生相互作用以此来调节RNA的翻译、

控制翻译后修饰如RNA剪切、编辑等事件。RNA结合蛋白质通常是细胞质和核蛋白，包括翻译引

导蛋白、polyA 结合蛋白、snRNPs和ADAR等。类似与DNA结合蛋白质，通常根据RNA结合蛋白

质与RNA结合的模式不同将其进行分类。由于RNA是一种结构化的分子物质，RNA结合蛋白质所

具有的模体（motif）也相对丰富一些，目前发现的主要有[98]：RNA-识别模体（RNA-recognition 

motif）、K-同源(K-homology，KH)结构域、双链RBD（double-stranded RBD）、RNA结合锌手指

（Zinc fingers） 模体等，见图2-2。 
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图2-1 DNA结合蛋白质模体图示 

(a) 螺旋-转角-螺旋模体；(b) 螺旋-卷曲-螺旋模体；(c) 亮氨酸拉链模体；(d) 锌手指模体。图中双螺旋状为DNA，另一半为DNA

结合蛋白质。上述4幅图均摘自如下网页：http://arapaho.nsuok.edu/~biology/Tutorials/DNAbinding.htm. 

 

图2-2 RNA结合蛋白质模体图示 

(a)RNA识别模块；(b)KH结构域模体；(c)双链RBD模体；(d)RNA结合锌手指模块。上述4幅图均摘自文献[98]。 

 

(a) Helix-trun-helix motif (b) Helix-loop-helix motif 

(d) Zinc finger motif (c) Leucine zipper motif 
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虽然随着人类基因组计划的完成，越来越多的基因及其产物（蛋白质）得到了正确的注释，

但是在当前公开数据集中仍然有大半数以上的蛋白质没有得到其相关功能的注释。完成对未知功

能蛋白质的注释是生物学家一直致力于研究的事情。其中DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质就是

两类需要进一步注释的重要功能蛋白质。除了前述所介绍的它们在生物过程起的重要作用之外，

近来很多文献表明DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质与人类很多疾病如癌症等有关。正是由于

DNA结合蛋白和RNA结合蛋白在生物过程中和相关的疾病研究中起着如此重要的作用，对

DNA/RNA结合蛋白的注释一直是蛋白质组领域内一个比较热门而重要的研究课题。 

在过去的十几年中，生物学家们用实验的手段测定了许多DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质。

目前常用的测定DNA/RNA结合蛋白质的实验技术主要有以下几种[99]： 酵母单杂交、 DNA-蛋

白质印迹杂交、 凝胶迁移或电泳迁移技术（EMSA）、 DNaseI足迹法、蛋白质芯片技术、染色体

免疫沉淀技术（Chromatin Immunoprecipitation，ChIP）和ChIP-chip技术等。此外，还有DNA与蛋

白质复合体的电镜观察、干扰实验、紫外交联法等方法。 

虽然生物实验的手段在最近几年已经得到了长足的发展，但是要通过实验的手段测定所有未

知的DNA/RNA结合蛋白质复合物已然不合时宜。近年来，生物信息的技术手段受到了越来越多

的重视和应用。 

在生物信息学中，对于蛋白质与DNA/RNA等核酸分子相互作用的研究，国内外学者已经开

展了一系列相关的工作，并取得了许多卓有成效的成果。这其中包括经典的利用序列比对的方法

[100]、基于进化信息的方法[50]、结构基因[51]和近邻基因[59]的方法等。虽然大多数的蛋白质功

能注释是基于蛋白质序列的相似性来进行，但是一半以上的蛋白质却没有非常相似的已知功能的

蛋白质可以作为参考。DNA结合蛋白质是其中一类比较大的蛋白质家族，它们在蛋白质序列层面

或者结构上各异。在结构层面上，它们可以大致分成54大类[101]。正是因为DNA结合蛋白质之间

具有如此大的差异性，使得传统的基于序列相似性的办法，进化树的办法来进行功能的注释往往

得不到较好的结果。近年来有学者从另外的角度来考虑预测问题，其中一类比较成功的办法是基

于机器学习模型的方法。具体地，主要通过机器学习模型预测是否是核酸配体结合蛋白质的工作，

进而确认相关的相互作用网络，如基于决策树[102]、神经网络[103]、支持向量机[52]的方法等。

在所有机器学习的方法中，很重要的一点是如果将关心的蛋白质数据进行数值化编码，每种不同

的编码方式蕴含了不同的信息。 

基于机器学习方法的工作中根据编码方式的不同，大体上可以分为两大类，第一类是基于蛋

白质结构的工作，第二类是基于蛋白质序列的工作。在基于结构信息的工作中，主要有：Stawiski

等人[104]于2003年发表的工作，他们通过蛋白质结构信息来计算蛋白表面正电荷处的静电斑块

（patch）等特征信息，并结合神经网络来进行预测DNA结合蛋白质。Shanahan等人[105]则利用

DNA结合蛋白质复合物之结构化模体和静电量信息来进行计算预测DNA结合蛋白质。2004年

Ahmad等人[103]整合了蛋白质的序列组成、蛋白质的可溶性和二级结构信息等和神经网络方法实

现了对DNA结合蛋白的识别。同年，Ahmad等人[55]还利用净电荷信息、偶级矩和四极矩的信息

实现了对DNA结合蛋白质的预测。2005年Nitin Bhardwaj等学者[56]利用总电荷、静电量、斑块

（patch）、氨基酸组成来构建蛋白质的特征，再利用支持向量机进行分类器的设计，最终实现对

DNA结合蛋白的预测。Shazman等人于2008年提出了描述RNA结合蛋白的基于三维结构信息的新
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特征表示方式，并利用支持向量机对RNA结合蛋白识别问题构建了分类器，得到了较高的分类性

能，分类精度高达88%[106]。上述工作均达到了较高的分类性能。但是上述方法因为是基于结构

信息（而这种结构信息往往是很难获得）的，并不能进行大规模的注释，大大限制了这种类型的

模型方法的应用。 

在基于蛋白质序列信息的工作中，如第一章所介绍的部分内容，主要有2003年蔡煜东等人利

用蛋白质的伪氨基酸组成结合支持向量机的方法[52]、2006年Yu等人在文[52]的基础上利用伪氨

基酸组成、物理化学性质等特征结合支持向量机方法实现了对DNA/rRNA/RNA结合蛋白质的预测

[53]。而Han等人则利用蛋白质的一级序列信息，结合支持向量机的机器学习方法实现了对RNA

（rRNA/mRNA/tRNA）结合蛋白的识别预测[54]。前人的工作为有效地进行DNA/RNA结合蛋白

质的预测奠定了基础，但是从计算的角度而言，仍有进一步提升预测精度的空间，同时新的对蛋

白质编码的方法也陆续被提出，尝试新的编码方式来进行DNA/RNA结合蛋白质的预测非常有意

义，可以从不同的角度揭示出具体的生化机制。 

本章结合了一种在蛋白质-蛋白质相互作用预测研究中提出的用来描述蛋白质的“三联体”

的特征编码方式[67]，利用支持向量机分别构建分类器对DNA/RNA结合蛋白质进行预测。通过数

值试验发现“三联体”的特征编码更为有效地提供了识别DNA结合蛋白质的信息。同时对于RNA

结合蛋白质，“三联体”的特征编码也能有效地表示。此外，本章还利用“三联体”的特征编码，

结合SVM实现了对DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的分类。通过特征选择，我们得到了对于

各个不同的分类器最富含分类信息的“三联体”特征，并且在部分已知蛋白质结构的复合体中发

现了这些“三联体”特征往往处于蛋白质接触表面，这表明“三联体”特征在一定程度上很好地

抓住了蛋白质结合位点的特征。 

2.2 数据集和方法 

2.2.1 数据集 

本章所采用的数据集主要从Swiss-prot数据库（第52个版本）[107]上下载。通过关键词

“DNA-binding”和“RNA-binding”等获取得了所有DNA/RNA结合蛋白质，这些蛋白质将作为

分类问题的“正类”样本点。分类问题的负类样本点的获取步骤主要有[108]：首先，通过搜索

与DNA/RNA结合蛋白质相关的一系列关键词得到了一个“对照组”蛋白。其次，从整个Swiss-prot

数据库中去掉上述“对照组”蛋白质后，得到了没有功能注释的蛋白质，即分类问题的“负类”

点。 

为了便于对蛋白质进行特征提取，在上述检索得到的蛋白质中，去掉了蛋白质序列长度超过

6000个氨基酸或者少于50个氨基酸长度的蛋白质。同时，对于在蛋白质序列中含有特殊符号如

“X”或者“Z”的蛋白质，也将其去掉。 

通过上述处理得到的“正类”蛋白质和“负类”蛋白质之间存在着同源序列。为了消除同源

序列带来的可能对分类器构建产生偏差的影响，本章采用常用的CD-HIT程序[109]，对上述蛋白

质集合进行了去“冗余”处理，其中相应的同源性参数设为25%。至此，得到的“正类”和“负

类”蛋白质之间的序列同源性均小于25%。 
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最终得到了1090个DNA结合蛋白质和358个RNA结合蛋白质，同时得到了16932个无功能注释

的“负类”蛋白质。为了避免在进行支持向量机训练时数据不均衡所可能带来的问题，本章采用

随机抽样的办法来平衡正负类的训练点。具体如下：对DNA结合蛋白质预测问题而言，在训练支

持向量机的时候，从16932个“负类”点中随机选取1090个蛋白质作为训练所用的“负类”点；

对RNA结合蛋白质而言，则相应地从中随机选取358个蛋白质作为训练所用的“负类”点。若无

特殊说明，本章的预测结果均基于对该过程进行20次随机抽样之后得到的平均值。 

此外，本章还试图建立可以区分DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的分类器。在构建此分类

器时，采用全部的1090个DNA结合蛋白质和358个RNA结合蛋白质作为训练样本点，分别定义为

“正类”点和“负类”点。具体的蛋白质ID号可参见[108]。 

为了考虑比较采用Swiss-prot数据库中的DNA结合蛋白质的全序列或者采用具有三维结构的

PDB数据库[110]中相应的DNA结合蛋白质序列构建的分类器之间的分类性能，我们收集了具有三

维结构的部分DNA结合蛋白质数据集和对应的具有三维结构的非结合蛋白质数据集，并从中选取

了相应的蛋白质序列。这部分数据采集自文[111]，与该文中的“DNAset”集一致。在这部分数

据集中，共收集了非冗余的DNA结合蛋白质146个(任意两个蛋白质之间的序列相似度不大于

25%)，非冗余的非核酸结合蛋白质250个。为了方便起见，本章将从PDB数据库中收集的蛋白质

序列称为蛋白质“结构域”数据，而将从Swiss-prot数据库中收集到的蛋白质序列称为全序列数据。 

2.2.2 特征编码 

利用机器学习方法进行蛋白质功能预测中一个关键问题是如何表示蛋白质的关键信息，也即

特征编码的问题。本章采用一种新的蛋白质编码方式来表示蛋白质信息，称之为“三联体”特征

编码[67]，该编码方式最初于研究蛋白质-蛋白质之间相互作用预测的工作中提出。如该文指出的，

蛋白质-蛋白质之间的相互作用主要依赖于氨基酸的电荷（electronics）和疏水性（hydrophobic）

的特性。可以想象蛋白质与DNA/RNA核酸分子之间的相互作用也很有可能是依赖于上述两种重

要的生化特性。故此，本章尝试使用“三联体”编码，来考察其是否可以有效的表示DNA/RNA

结合蛋白质。 

该编码主要是考虑了各个氨基酸的侧链的偶极性（dipole）和体积（volume）的不同特性，

并依据这两个特性将20个氨基酸归为7类，分别为{A, G, V}、{I, L, F, P}、{Y, M, T, S}、{H, N, Q, 

W}、{R, K}、{D, E}、{C}。具体参见表2-1。之后，在此基础上考虑将蛋白质序列中前后相连的

三个氨基酸作为一个“单元”，通过此种“单元”的分布来描述整个蛋白质序列。 

表2-1 20种氨基酸分类——分为七类 

Class Amino Acid(s) Dipole scale Volume scale (Å3) 
1 Ala, Gly, Val <1.0 <50 
2 Ile, Leu, Phe, Pro <1.0 >50 
3 Tyr, Met, Thr, Ser 1.0<Dipole<2.0 >50 
4 His, Asn, Gln, Trp 2.0<Dipole<3.0 >50 
5 Arg, Lys >3.0 >50 
6 Asp, Glu >3.0(反向) >50 
7 Cys* 1.0<Dipole<2.0 >50 

       注*：将Cys归为区别于第3类的另外一类是因为其具有能形成二硫键的特性。 



中国农业大学博士学位论文            第二章 DNA/RNA结合蛋白质预测研究 

23 

此外，考虑到蛋白质与DNA/RNA核酸相互作用时，往往是蛋白质序列的表面局部小片段与

DNA或者RNA相互作用，所以设计“三联体”结构来构建其局部信息的特征描述方式是一个不错

的选择。根据之前将20种氨基酸进行分类的结果，可以得到不同的“三联体”组合，进而可以得

到描述整个蛋白质序列中不同的“三联体”分布的特征向量。关于蛋白质序列的三联体的编码过

程可参见文[67]。注意，因为考虑了事先将20种氨基酸进行了归类，所以相同类之间对应的氨基

酸构成的“三联体”，将视为具有类似的功能。例如三联体“AFM”与“GLS”将视为同一类“三

联体”。同时，由于该编码方式将相似的氨基酸归为一类，大大缩小了特征空间的维度，使得机

器学习得到的分类规则更具有一般性。  

为了便于与其他基于序列信息的蛋白质编码方式进行比较，本章还利用了当前比较流行的

Profeat工具对蛋白质进行编码[112]。Profeat是一个基于序列信息对蛋白质进行编码的有效工具，

其共有七组特征，分别是氨基酸组成、双肽组成（Amino acid composition, Dipeptide composition）；

规范化的Moreau-Broto自相关系数（Normalized Moreau-Broto autocorrelation）；Moran自相关系数

（Moran autocorrelation）；Geary自相关系数（Geary autocorrelation）；蛋白质序列组成，氨基酸转

换率及其分布（Composition, Transition, Distribution）；氨基酸序列顺序coupling统计、拟氨基酸序

列序（Sequence-order-coupling number, Quasi-sequence-order descriptors）；以及伪氨基酸描述子

（Pseudo amino acid descriptors）。其中第1组、第5组和第7组特征是其中应用最为广泛的对蛋白质

序列进行编码的特征。该编码方式已经广泛应用于生物信息学中诸多涉及蛋白质功能识别的问题，

如预测蛋白质-蛋白质相互作用，预测RNA结合蛋白质等。 

2.2.3 分类器 

采用支持向量机作为分类器，构建识别DNA/RNA结合蛋白质的分类模型。如第一章所述，

采用经典的两分类支持向量分类机模型（C-SVC）。对应的DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质，

为各自分类器的正类点；而负类点则由如前面数据集中所述从无功能注释的蛋白质集合中随机抽

取与“正类点”同规模的蛋白质构成。对应的输入向量是各自蛋白质的“三联体”编码之特征向

量。 

本章采用LibSVM作为实现支持向量分类机模型的软件，其中涉及到的参数利用网格（grid）

搜索方法来搜寻最优参数[113]。 

2.2.4 特征选择 

本章采用基于互信息（Mutual Information）的最小冗余-最大相关性方法（Minimum 

Redundancy - Maximum Relevance, mRMR）[114, 115]进行特征选择。该方法已经成功应用于基因

表达数据中的基因选择问题研究[114]。简言之，该方法可以选取对分类（如本研究中的“DNA

结合蛋白质”和“非结合蛋白质”两类问题）最具有贡献的特征，并且可以实现各个特征之间具

有最小的冗余程度，也就是说选择后得到的各个特征之间具有较大的不相似性。 

给定第i个特征为 fi 和相应的类别标号y, 那么根据对应的概率密度函数p(fi)、p(y)和p(fi, y)，

它们之间的互信息可以定义为: 
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I( fi , y) = p( fi , y)log
p( fi , y)
p( fi )p(y)

dfi dy∫ .      (2-1) 

为了量化各个特征对分类问题（如本研究中的“DNA结合蛋白质”和“非结合蛋白质”两类

问题）的贡献度，使用最大相关性算法（MR），根据各个特征相应的互信息值I(fi, y)的大小，选

择最富含信息的前m个特征。也就是说，选择对涉及问题分类效果最佳的m个特征：  

max
S

D =
1
| S |

I( fi , y)
fi ∈S
∑ ,       (2-2) 

其中S表示特征约简之后的特征集合。 

至此，根据最大相关性算法得到最富含信息的前m个特征，但是越来越多的工作表明，因为

最好的特征之间可能存在显著的相关性，所以“最好的m个特征的简单整合并非对应是最佳的m

特征组合”[114]。为了最大限度的减少特征之间冗余性带来的问题，如文[114]所提出的，本章采

用如下最小冗余标准： 

min
S
R = 1

| S |2
I( fi , f j )

fi , f j ∈S
∑ ,      (2-3) 

其中，上述式子考虑了任一一对特征组之间的互信息。最小冗余度标准将使得特征约简之后得到

的特征组更具有代表性。 

整合上述最大相关性算法和最小冗余度标准，可以得到如下最小冗余-最大相关性（mRMR）

特征选择方法[114]。简言之，设F为全部特征集合，设当前得到的具有m-1个特征的特征集合对应

为Sm-1, 那么下一步可以根据如下原则从剩余的特征集合{F - Sm-1}中选择的第m个特征：  

max
f j ∈F−Sm−1

[D − R] ,        (2-4) 

其中D和R是前述所提到的两个优化问题的目标函数（也即对应为两个标准）。 

2.2.5 评价指标 

对于一个分类器而言，通常需要用到的度量指标[116]有： 

“真阳性”（true positive，TP）：正类数据中被预测为正类的数据； 

“假阳性”(false positive，FP)：负类数据中被预测为正类的数据； 

“真阴性”(true negative，TN)：负类数据中被预测为正类的数据； 

“假阴性”(false negative，FN)：正类数据中被预测为负类的数据。 

通过这几个指标，还可以得到： 

灵敏度(Sensitivity)：Sen = TP/(TP+FN)，定义为原来是正类点被分类器正确预测为正类点的

比例（或概率）； 

特异性（Specificity）：Spec = TN/(TN+FP)，定义为原来是负类点被分类器正确预测为负类点

的比例（或概率）； 

精度(Accuracy)：Acc = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)，即为被分类器正确划分的点占总样本点
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（包括正类和负类）的比值。 

此外，接受者操作特性曲线（receiver operating characteristic curve，简称ROC曲线）也是描

述分类器性能的一个较为有效的评价标准，其曲线下面积（Area under curve，简称AUC）常常用

来定量表示分类器的好坏。 

2.3 实验结果分析 

2.3.1 与已有工作的比较 

本章对DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质分别建立了分类器，具体的模型构建过程如图2-3

所示。首先根据前面提到的DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质与各自对应的等数目的“负类”蛋

白组成分类器的数据集；之后将所有蛋白质序列进行“三联体”特征编码，并将得到的数据集作

为SVM的输入，构建相应的SVM分类器。在测试阶段，同样首先对测试蛋白质序列进行“三联体”

特征编码，然后利用之前得到的DNA结合蛋白质分类器或者RNA结合蛋白质分类器进行预测。  

本章主要建立在Yu等人的工作基础上，对描述蛋白序列的特征编码进行了新的尝试，从而得

到了不同的分类器。为了方便起见，本章得到的分类器因为采用了“三联体”特征，相应分类器

记为triad-SVM，而Yu等人的分类器则简记为Seq-SVM。同时为了充分地比较这两种不同编码方

式对应的分类器之间的异同，从以下几个测试方法展开： 

1. 自检验测试（Self-consistency testing）。将训练集作为测试集，也即用训练集得到的分类

器去预测所有用到的训练集。自检验测试主要是看分类器对当前已知的数据的预测能力。该检验

的缺点是不能反映分类器的稳定性。 

2. k折交叉验证测试（k-fold cross validation）。常用的有k=10折交叉验证(10-fold cross 

validation)和留一法交叉验证（Leave one out cross validation，或者称jackknife test）。所谓10折交

叉验证，即将数据集均匀地分成十份，轮流将其中9份做训练，留出的1份做测试，10次的结果的

均值作为对算法精度的估计，一般还需要进行多次10折交叉验证求均值，例如10次10折交叉验证，

更精确一点。所谓留一法是一种特殊的k折交叉验证(k为训练样本点总个数)，每次轮流取出一个

样本做测试，用其余的全部样本做训练。该检验方法被认为是能最为精确地反映出分类器的实际

性能，同时该检验方法得到唯一的精度结果，从而该检验方法越来越受到大家的重视和使用。由

于两者属于同类验证方法，而留一法又较为精确，所以本章主要采用留一法进行比较。 

3. 随机测试集测试 (Hold-out testing or bootstrapping testing)。该检验过程是一个有放回的随

机抽样过程，每次随机抽取部分样本作为测试集，剩余的作为训练集，如此反复多次，取平均为

分类器的最终精度的估计。重复次数越多，对分类器真实精度的逼近程度越高。与留一法测试不

同，采用该测试方法每次得到的分类精度差异较大。 

    在同Yu等人的结果进行比较时，发现当采用自检验测试时，本章得到的DNA结合蛋白和RNA

结合蛋白分类器的预测性能均比他们的结果好（表2-2），这表明“三联体”特征编码方式表示的

蛋白数据之间具有较好的“自相容性”。而当采用留一法进行检验时，发现本章提出的新模型对 

 



中国农业大学博士学位论文  第二章 DNA/RNA结合蛋白质预测研究 

26 

图2-3 DNA结合蛋白质分类器构建和预测图示 

上部分为分类器训练过程，下部分为对未知新蛋白进行预测过程。此流程对RNA结合蛋白分类器同样适用。 

 

DNA结合蛋白质具有更好的预测精度，预测准确率从之前的71.64%提高到了78.93%，并且无论从

灵敏度还是特异性指标来看，均有所提高（表2-3）。而对于RNA结合蛋白质则得到了与Yu等人类

似的结果，具体结果见表2-3。  

除了与Yu等人的结果进行比较外，本章也与更新的描述蛋白质序列特征的方法——Profeat

进行比较。在与基于Profeat的特征编码的分类器（记为Profeat-SVM）比较时，采用留一法进行交 

 

表2-2 基于自检验测试的triad-SVM和Seq-SVM结果比较 

Proteins Sample size Methods Accuracy(%) Specificity(%) Sensitivity(%) 
DNA-binding 2180 Triad-SVM 90.37 73.75 91.40 
  Seq-SVM 74.37 66.78 89.96 
RNA-binding 716 Triad-SVM 89.37 90.24 89.55 
  Seq-SVM 83.21 80.21 86.21 

 

表2-3 基于留一法测试的triad-SVM和Seq-SVM结果比较 

Proteins Sample size Methods Accuracy(%) Specificity(%) Sensitivity(%) 
DNA-binding 2180 Triad-SVM 78.93 66.74 84.86 
  Seq-SVM 71.64 63.90 79.38 
RNA-binding 716 Triad-SVM 76.75 74.81 78.70 
  Seq-SVM 77.51 74.59 80.42 
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(A). DNA结合蛋白质分类器之ROC曲线             (B). RNA结合蛋白质分类器之ROC曲线 

 图2-4 DNA/RNA结合蛋白质分类器之ROC曲线图 

 

叉验证测试，并以ROC曲线作为衡量分类器性能的指标。比较结果如图2-4所示。从该图中之A子

图可以看出对于DNA结合蛋白质而言，Triad-SVM比基于Profeat的不同组的特征编码的所有分类

的分类效果都好，具体地，Triad-SVM、Profeat-Group1、Profeat-Group5、Profeat-Group1&5、

Profeat-Group7、Profeat-Group2&3&4和Profeat-Group6的平均AUC成绩分别为0.796、0.701、0.721、

0.733、0.696、0.677和0.698。而对于RNA结合蛋白质而言，基于上述几种特征编码方式得到的分

类器的预测精度几乎没有差别，对应的AUC值分别为0.776、0.773、0.767、0.792、0.775、0.684

和0.754（图2-4B）。这进一步表明“三联体”特征对于DNA结合蛋白的识别更为有效。 

此外，本章也采用了随机测试集方式[56]进行检验分类器的性能。如前所述，该测试方式得

到的分类性能可以看作是真实独立测试集的预测性能。但是该测试方式的测试结果在一定程度上

非常受如何划分训练集和测试集的影响，进而使得分类器的性能波动很大。本章利用box图方式

展示各个分类器的分类性能，具体的结果参见图2-5。由图可见对于DNA结合蛋白质分类器，其

预测精度从敏感度、特异性和总体精度三个方面而言，每次得到的精度都比较集中，显示了较为

稳定的预测结果。相比而言，RNA结合蛋白质分类器在这些指标上则具有相对大一点的波动（图

2-5）。其中DNA结合蛋白质分类器的平均分类性能为75.92%，不同的测试集对应的分类性能取值

从71.33%到79.00%；特异性的平均性能为64.52%，灵敏度的平均值为86.31%。而RNA结合蛋白质

分类器的平均性能为74.8%，分类性能变化从68.57%到80.00%不等；并且平均特异性取值为71.63%，

平均灵敏度取值为77.96%。这也显示了“三联体”能更为有效地描述DNA结合蛋白质。 

2.3.2 DNA-RNA结合蛋白质分类器 

    有文献表明DNA结合蛋白质与RNA结合蛋白质在很大程度上具有非常相似的特征[56]，很多

RNA结合蛋白质甚至都可以与DNA结合（[117]）。本章尝试利用“三联体”特征编码对DNA结合
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蛋白质和RNA结合蛋白质进行编码并构建支持向量分类模型，以察看是否可以从序列的角度进行

有效的区分DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质。在该分类问题中，DNA结合蛋白质为1090个，

RNA结合蛋白质为358个。利用三种不同交叉验证测试方式得到的分类预测性能之结果如表2-4所 

示。其中基于留一法的分类正确率达到了80.25％，该结果表明“三联体”特征编码能有效地区别

出DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质。 

   

 

图2-5 两个分类器之随机测试集测试性能（Box图） 

(a) DNA结合蛋白质分类器，(b) RNA结合蛋白质分类器。图中结果依次对应为分类精度，分类特异性和分类灵敏度。 

 
表2-4 DNA结合蛋白质-RNA结合蛋白质分类器之分类结果 

Test Methods Accuracy(%) Specificity(%) Sensitivity(%) 

Self-consistency 92.03 82.97 94.27 

Jackknife 80.25 72.71 82.73 

Hold-out 78.39 70.08 81.12 

2.3.3 特征选择 

此外，为了查看哪些特征起到关键的分类作用，本章还对上述“三联体”特征进行了特征选

择。针对DNA结合蛋白质分类器、RNA结合蛋白质分类器和DNA-RNA结合蛋白质分类器，分别

统计了各自重要的“三联体”特征。本章利用去冗余的mRMR特征选择方法，得到了针对上述三

个分类器的前20个最富含分类信息的三联体特征，具体结果如表2-5所示。从表中可以看出DNA

结合蛋白质分类器和RNA结合蛋白质分类器之间享有部分最具有分类特性的“三联体”特征，这

表明DNA结合蛋白质与RNA结合蛋白质在某些特征上具有非常相似的特性。而从DNA-RNA结合

蛋白质分类器的特征选择结果可以看出，大部分在DNA结合蛋白质分类器和RNA结合蛋白质分类

器中享有的共同特征不再是区分DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的主要特性，需要从其他“三

联体”特征加以区别。 
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表2-5 前20个最具分类信息的“三联体”特征 

Top Features DNA-binding RNA-binding DNA-RNA 

1 444 555 151 
2 555 151 236 
3 226 154 154 
4 553 515 324 
5 666 155 616 
6 215 125 333 
7 325 551 535 
8 333 222 515 
9 155 115 611 

10 222 666 545 
11 255 545 516 
12 216 255 321 
13 236 521 555 
14 323 251 363 
15 532 535 161 
16 512 444 115 
17 552 511 332 
18 363 161 664 
19 112 455 125 
20 621 616 432 

    针对DNA结合蛋白质分类器、RNA结合蛋白质分类器和DNA-RNA结合蛋白质分类器利用mRMR特征选择方法进行特征选

择。表中各数字中各个位置上的“1-7”代表“三联体”之各个位置上的氨基酸所归属的类别。 

通过查看部分DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质复合物的三维结构，发现上述统计得到的“

三联体”和DNA结合蛋白质与DNA发生结合或者RNA结合蛋白质与RNA发生结合的结合位点表

面有关。例如，对于DNA结合蛋白质分类器, 三联体特征“444”，对应为连续的3个较高极性的

大氨基酸（H, N, Q, W），例如1AZ0蛋白质中的A链中的三联体“QNH”和B链中的“QQN”以

及“QNH”三联体等。其次为三联体特征“555”，对应为连续的3个碱性的大氨基酸(R, K)，例

如PDB数据库中7GAT中对应的“KKR”三联体和9ANT对应的DNA结合蛋白质中的“RRR”三

联体，具体图示可参见图2-6。其他的依次类同。 

而对RNA结合蛋白分类器而言，三联体特征“555”也为最重要的分类特征；其次是“151”，

对应为小亲水氨基酸（A, G, V）连着碱性的大氨基酸（R, K）再接着小亲水氨基酸（A, G, V）。 

例如PDB数据库中的1C0A中RNA结合蛋白中的三联体“RRR”；PDB结构数据1A34中RNA结合

蛋白中的“VRA”, 1ASY中的“GKA”就处于结合位点处等（注：采用5Å为阈值定义是否为结

合表面，见文[118]）。其中部分图示可参见图2-6。其他的依次类同。 

对于DNA-RNA结合蛋白质分类器，三联体特征“151”为最具有分类性能的特征，结合上面

得出的它也为RNA结合蛋白质分类器的最具有分类性能的特征，并且它也发生在RNA结合蛋白质

的结合位点处，因此可以推测“151”这个三联体是RNA结合蛋白质所特异的。其次为三联体特

征“236”，对应为亲水大氨基酸（I, L, F, P）接着较低极性大氨基酸（Y, M, T, S）再接亲水大氨

基酸（D, E），其他的依次类同。 

上面的分析不仅提供了哪些“三联体”是对DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质的识别起关

键重要的特征，也为对这些蛋白的某些区域（例如，含有某种三联体）进行单点或者多点变异（例

如，从某一类“三联体”变异到另一类“三联体”）后识别其功能起到了启示性作用。 
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图2-6 部分DNA/RNA结合蛋白质分类器中重要的“三联体”特征图示 

2.3.4 基于蛋白质全序列的分类器与基于蛋白质结构域的分类器 

本章建立的模型是基于Swiss-prot的蛋白质全序列的数据的。除了用蛋白质全序列，还可以根

据PDB数据库中获得的蛋白质序列（对应为蛋白质结构域或者部分实验测定的子序列，本章简称

为“结构域”序列）构建分类模型。这时面临的一个问题是，针对同一种“三联体”编码方式，可

否直接利用基于Swiss-prot的蛋白质全序列的数据构建的分类模型来预测PDB数据中对应的蛋白

质子序列的数据呢？或者反过来，可否用基于PDB数据库中对应的蛋白质子序列数据构建的分类

模型去预测全序列对应的蛋白质数据呢？ 

为此，首先专门收集了来自PDB数据库中的非冗余的DNA结合蛋白质数据集和相应的非结合

蛋白质数据集，并基于“三联体”特征编码方式和支持向量分类机，构建了基于“结构域”的DNA

结合蛋白质分类器。如在前节数据集中提到的，基于PDB数据库中的非冗余DNA结合蛋白质数据

和非冗余非结合蛋白质数目分别为146个和250个。利用基于“留一法”的交叉验证方法，得到了

基于蛋白质“结构域”或者子序列的DNA结合蛋白质分类器的分类性能，预测精度达到79%，相

应的AUC取值高达0.86。这表明，基于蛋白质“结构域”或者子序列信息的“三联体”编码构建

的分类模型能有较好的分类性能。 

接着，利用两种类型（全序列和“结构域”或者子序列）数据构建的分类模型对彼此进行预

测测试。由DNA结合蛋白质的全序列信息构建的分类器，预测仅由DNA结合蛋白质的“结构域”

信息构建的测试集，得到的分类预测精度为61.4%，相应AUC取值为0.62。而若用由DNA结合蛋

白质的“结构域”信息构建的分类器，对由DNA结合蛋白质的全序列信息构建的测试集进行预测，

得到的分类预测精度仅为52.2%，相应AUC取值仅为0.54，具体结果参见图2-7。这个结果表明了

想从基于全序列的分类模型去预测基于“结构域”序列的蛋白质数据，或者想从基于蛋白质“结
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构域”序列的分类模型去预测基于全序列的蛋白质数据，都是不合适的。为了究其原因，考察了

这两种类型（基于全序列和基于蛋白质“结构域”序列）的蛋白质数据集中，正、负类“样本点”

（蛋白质）对应的“三联体”的分布，如图2-8。从图中可以看出，基于蛋白质“结构域”序列的

“三联体”特征分布在“正、负”类间的分布差异较大，而在基于蛋白全序列的“正、负”类蛋

白样本间的“三联体”特征分布则较为近似。这其中很大一部分原因可能是因为基于Swiss-prot

数据库的蛋白质数据是蛋白质全序列数据，其有可能还包含其他类型的结构域。这也从侧面说明

了利用仅基于DNA结合蛋白质“结构域”信息构建的分类器对应的分类性能，要比利用基于蛋白

质全序列的数据构建的分类器性能要好。同时，也解释了为何基于这两种类型的数据集构建的分

类器不能对彼此进行有效的预测。以上的结果分析表明，针对DNA结合蛋白质的识别问题，基于

不同的数据类型（来自Swiss-prot的蛋白质全序列和来自PDB数据库中的蛋白质“结构域”或者蛋

白质子序列），需要构建不同的分类器，两者之间不能有效地互换。 

图2-7 由DNA结合蛋白质的不同序列编码的特征向量构建的分类器的分类性能比较 

红色ROC曲线对应为由DNA结合蛋白质的全序列进行编码构建分类器，并对由DNA结合蛋白质的结构域序列编码得到的样本集

进行预测的性能；蓝色ROC曲线对应为由DNA结合蛋白质的结构域序列进行编码构建分类器，并对由DNA结合蛋白质全序列编

码得到的样本集进行预测的性能。 
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图2-8 两种不同蛋白质序列部分对应的三联体特征编码的分布 

上图对应为基于蛋白质“结构域”或者子序列的三联体特征分布。下图对应为基于蛋白质全序列的三联体特征分布。基于蛋白

质“结构域”或者子序列的“正、负类”样本间三联体特征分布差异较大。 

 

2.4 结论和工作展望 

本章尝试从序列的角度用新的特征属性——“三联体”特征编码，结合支持向量分类机实现

了对DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的预测。与前人的结果相比，新的特征编码对DNA结合

蛋白质的预测较为有效，精度达到了78.93%，并且此种编码方式易于实现，为从序列角度实现对

DNA结合蛋白质的预测提供了新的方法。同时本章所提出的“三联体”特征编码方式也显示了其

能较好地区分DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质。通过统计比较不同的“三联体”对识别DNA

结合蛋白质或者RNA结合蛋白质的有效性，发现很多具有显著特征的“三联体”大多位于DNA

结合蛋白质或者RNA结合蛋白质与DNA或者RNA结合的结合表面。这表明“三联体”特征有效

地表征了DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质在结合位点处的结合模式。 

通过分析本章已经取得的结果和不足，针对蛋白质与核酸之间的相互作用，未来值得进一步

考虑和研究的内容仍有很多。 

首先，对RNA结合蛋白质的识别需要进一步的改进。本章提出的“三联体”特征能较好地用

来描述DNA结合蛋白质，并可以结合支持向量分类机较有效的识别DNA结合蛋白质。但是对于

RNA结合蛋白质的识别仍旧没有展示出明显的优势。随着生物技术的发展和研究的深入，越来越

多的文献表明生物体内的很多生物过程都可能和RNA与蛋白质的相互作用有关，从而对RNA结合

蛋白质的识别也变得更为重要。与DNA的简单的双螺旋结构不同，RNA本身具有更为复杂的二级

结构，所以对RNA结合蛋白质的识别也显得更为困难和复杂。 
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此外，从机器学习的角度而言，未来还可以考虑采用“集成学习”的策略[119]，将各个不同的

分类器（诸如支持向量机、条件随机场、决策树等）加以整合、集成，减低因在特定训练集上得

到的单个分类器可能引起的模型变差，从而使得最终的分类器能具有更强的稳健性和具有更强的

预测性能。 

考虑预测DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质的同时，另一个值得考虑的问题是DNA结合

蛋白质或者RNA结合蛋白质的结合位点[120]。在这方面，目前也已经有很多学者进行了研究

[121-125]，但是当前发布的对位点预测的工具之间往往存在着对同一结合蛋白质预测出较为不同

的结合位点的结果，表明对位点预测问题仍需要进一步的分析和研究。此外，研究发现在某些DNA

结合位点处发生单点变异即有可能导致疾病的发生（例如，P53蛋白的某些位点处发现变异[126]）。

知道DNA结合蛋白质或者RNA结合蛋白质的具体的结合位点，可以加深人们对生物过程的理解，

因为一般认为只有这些位点才是真正起生物学功能的位点。同时还可以指导人们对DNA结合蛋白

质或者RNA结合蛋白质进行“点变异”进而影响其生物功能（例如，可以实现新转录因子的人工合

成，为生物制药提供必要的辅助等）[127]。从序列角度识别哪些是DNA或者RNA结合蛋白质，

并且同时进一步识别它们的结合位点将是未来设计整合预测分类器的一个重要方向。 

本章主要实现了从蛋白质序列的角度来预测DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质。可以说，针

对蛋白质与核酸相互作用研究而言，仅关注了问题的一个方面，还需要进一步的观察给定DNA或

者RNA结合蛋白质能与DNA或者RNA的哪一段进行相互作用。加拿大多伦多大学学者Tim 

Hughes等人测得了小鼠中（部分）168个含homeo-domains的DNA结合蛋白质与DNA片段相互作用

的信息（转化为Z-score）[128, 129]，为进一步研究DNA结合蛋白质与DNA序列片段之间的相互

作用预测提供了新的宝贵的数据资源。同时，利用现有的针对DNA结合蛋白质与DNA片段之间相

互作用亲和力的数据，设计有效的预测模型，实现对未知DNA结合蛋白质与DNA片段之间相互作

用强弱的预测，将是未来的一个工作重点。此外，针对RNA结合蛋白质，也有实验测得了部分RNA

结合蛋白质的结合模体，确知它们与哪些RNA的片段结合[130]，有效利用这部分数据建立预测模

型推断RNA结合蛋白质的结合特异性也将是本章研究内容的一个重要延伸。 

本章工作仅仅只是为确定整个蛋白质与核酸分子相互作用网络（例如转录调控网络

（Transcriptional networks））的一个基本铺垫。随着大规模ChIP-seq数据的获取，将为未来研究蛋

白质-DNA和蛋白质-RNA之间的相互作用提供更多的数据支持，为研究蛋白质与核酸分子相互作

用网络提供保障。
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第三章 WW结构域-短肽相互作用预测研究 

本章开展对蛋白质与蛋白质相互作用预测的研究，并且主要从蛋白质结构域与短肽相互作用

的角度进行研究。很多蛋白质是由单个或者多个结构域组成的，它们之间的相互作用大部分都是

由其中的结构域与结构域或者结构域与短肽配体相互作用而完成的。在结构域层面上研究蛋白质

结构域与蛋白质短肽配体之间的相互作用，不仅可以更为深入地了解蛋白质与蛋白质相互作用的

分子机制，而且可以更为全面地发现潜在的蛋白质结构域-短肽相互作用对，从而可以通过针对

各种不同的结构域构建的结构域及其潜在的短肽相互作用网络，更精确地实现整个蛋白质组层面

的相互作用网络图谱的绘制。目前，虽然已经有研究工作关注在结构域层面绘制结构域-短肽之

间的相互作用网络，但是通过高通量实验手段实现蛋白质结构域和蛋白质短肽之间相互作用测定

仍存在很大困难，同时相关的计算预测模型也相对缺乏。本章针对信号传导中最为常见的结构域

之一的WW结构域进行研究，从计算模型角度入手，开展构建预测WW结构域与短肽之间是否发

生相互作用以及相互作用强弱水平方面的模型的研究工作。 

 

3.1 引言 

WW结构域是最为常见的信号传导中的结构域之一。WW结构域的序列长度较小，大概由40

个左右的氨基酸构成。该序列通常由3个β片段折叠而成。该结构域由于在距离长度约20-23个氨基

酸的两个位置上大多含有色氨酸（W）而得名，是美国学者Marius Sudol博士于1994年发现的[131]。

WW结构域的图示见图3.1。该结构域可以多个（≤4）出现在某些蛋白质中，其中比较典型的几个

含有WW结构域的蛋白质结构域组成图可参见图3.2。WW结构域分布广泛，它既存在于单细胞生

物体内，又见于多细胞生物体中。据SMART数据库（SMART6）[7, 132]统计显示，目前在生物

界内存在约3625个WW结构域，分别存在于2153个蛋白质中，其中人类大约含有260个WW结构域

（据Pfam统计），对应在64个人类蛋白质中。含有WW结构域的蛋白质生物功能多样化，具有结

构功能、调控功能、信号传导功能等。而WW结构域的生物功能主要是通过与其他蛋白质的相互

作用来实现，即主要是通过识别富含有脯氨酸（P）的配体蛋白质来实现其功能。当前，WW结

构域的配体识别模式主要是以下4种[133]：PPXY模体、PPLP模体、PRP模体以及识别磷酸化的（S/T）

P模体，其中X为任意氨基酸。大量的实验表明，通常WW结构域结合短肽配体的相互作用强度（电

离常数Kd值）在uM范围内。越来越多的研究发现WW结构域所介导的信号传导系统常常与很多疾

病有关，比如利德尔（Liddle）高血压综合症、杜氏-贝克尔（Duchenn-Becker）肌肉萎缩、阿尔

茨海默氏症（Alzheimer’s）、亨廷顿（Huntington）疾病、甚至癌症等[134]。正是由于WW结构域

与诸多疾病有关，具有如此重要的研究价值，越来越多的学者开始致力于开展与WW结构域相关

的研究。其中在蛋白质组层面上研究WW结构域与其结合的配体之间的相互作用是当前研究WW

结构域功能的一个重要方向，也是蛋白质相互作用研究领域的一个热点。 

针对WW结构域与其短肽相互作用的研究，已有不少学者分别从实验和计算的角度开展了工

作。当前测定WW结构域与其结合配体之间的相互作用的方法和相关研究工作主要有如下几个方
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面的内容。 

在实验方法方面，主要有1）短肽微阵列高通量实验手段。Hu等人于2004年，通过整合短肽

的合成、蛋白质微阵列以及利用生物信息学的手段进行高通量的筛选技术完成了对人体中65个

WW结构域的相互作用图谱的绘制[88]。由于该实验是基于现有结合模体筛选的短肽序列，所以

此方法不易发现WW结构域的新的识别模体。2）蛋白质芯片技术。Hesselberth等人在2006年发表

了利用蛋白质芯片技术测定WW结构域与其他蛋白质之间的相互作用谱图[90]。该实验得到的蛋

白质相互作用网络图谱是对WW结构域相互作用网络的一个有利的补充。但是由于该实验是基于

合成蛋白质的信息测得的相互作用，并不能精确地提供是相应蛋白质中的哪一段短肽与特定的

WW结构域相互作用。3）蛋白质质谱技术。Ingham等人于2005年通过蛋白质质谱技术测定了WW

结构域-配体混合体[89]。该技术并不依赖前人得到的蛋白质短肽配体信息，为测得新的WW结构

域-短肽配体相互作用提供了大量的互补信息。需要注意的是，该蛋白质质谱技术得到的WW结构

域与配体相互作用复合体含有了并未直接与WW结构域发生物理相互作用的配体。4）NMR谱方

法。Otte等人于2003年利用NMR技术结合短肽scanning技术测得了42个WW结构域的短肽相互作

用特性[87]。值得注意的是，该文的一个工作表明了有些WW结构域-短肽相互作用在短肽配体发

生磷酸化时才真正起作用（主要以人类的PIN1和酵母的ESS1中的WW结构域为例），而在未被磷

酸化之前，该短肽配体则不与相应的WW结构域进行相互作用。有趣的是，只是含有丝氨酸或者

色氨酸的短肽被磷酸化时才可能发生相互作用，对于含有酪氨酸的短肽即使发生了磷酸化也未有

相互作用。 

虽然，通过实验的方法可以得到相互作用的数据，但是往往实验的方法是既费时又耗财的。

近年来，随着生物数据的积累和生物信息技术的发展，使得通过计算的方法来预测结构域和配体

之间的相互作用成为一个主要工具。 

目前基于计算模型进行预测WW结构域与短肽配体相互作用的工作仍还不多。其中比较典型

的是Hu等人的文章中提到了利用特异性打分矩阵（PWM或者PSSM）方法对其中49个WW结构域

进行筛选潜在的短肽配体[88]。此外，2004年，Wade小组通过结构模拟，同源对比的方法实现了

对WW结构域与其配体相互作用的预测[135]。但是这种基于结构的计算方法需要有结构信息，计

算时间较长。而且该工作并没有真正意义上的基于高通量的数据来获取预测模型。 

上述实验获取的WW结构域与短肽相互作用数据中，有基于蛋白质层面的相互作用的二值数

据（是否发生相互作用），也有专门针对WW结构域的相互作用强弱的数据。随着越来越多的相

互作用数据的测得，人们开始越来越关注相互作用蛋白质对之间的亲和力的强弱。其中Hu等人在

2004年测得的关于人类蛋白质中65个WW结构域与其配体相互作用图谱的工作中，就获得了第二

种类型的数据。在该工作中，不但确定了该65个WW结构域与哪些配体相互作用，而且还测得了

某种程度上表征它们之间相互作用的强弱的“亲和力”（即该实验得到的AU值）。 
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图3-1 WW结构示意图 

绿色代表WW结构域，红色代表配体（Ligand），图摘自http://www.cellsignal.com/reference/domain/ww.html 

 
 

 

 
图3-2 含有WW结构域的蛋白质结构域组成图示 

图摘自http://www.cellsignal.com/reference/domain/ww.html 
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综上所述，目前从计算模型的角度开展针对WW结构域-短肽相互作用预测的工作已显得非

常急迫而重要。与此同时，高通量数据的产生为我们设计高效的基于机器学习的预测模型提供了

非常重要的资源和保障。本章所研究的数据集包括上述65个WW结构域的数据，加之后来更新的

13个WW结构域，总共为78个人类WW结构域的短肽相互作用数据集。基于上述数据，本章建立

了可以预测WW结构域与配体之间是否发生相互作用以及相互作用强弱水平的计算模型。利用该

模型，可以对人类蛋白质组进行大规模的筛选，以发现潜在的可能与WW结构域相互作用的配体

蛋白，并给出其强弱。同时基于此模型，可以对其他物种中的WW结构域预测与其相互作用的配

体蛋白质及其强弱水平。 

3.2 数据集和方法 

3.2.1 数据集 

    本章用到的WW结构域-短肽相互作用的数据来自于文章[88]以及后来更新的数据。Hu等人测

得该数据所采用的实验手段的具体表述如下； 

    步骤一，含有WW结构域的GST融合蛋白质合成；通过PCR对WW结构域对应的cDNA序列进

行增扩。WW结构域通过NH2端进行结合GST，同时在E. Coli中进行表达。 

    步骤二，短肽配体序列合成；所有的短肽均利用Mimotopes SynPhase公司的技术产品进行合

成，并置放于具有96孔的微阵列盘中。之后在MeOH或者DMF中洗涤，接着利用高通量技术LC-MS

进行分析处理，最后再通过Gilson(Middleton, WI, USA)公司的HPLC系统进行纯化。 

    步骤三，构建交叉亲和矩阵；在每张96孔盘上均有合成的短肽序列，每一张盘对应一个WW

结构域，通过microplate absorbance阅读器测得该WW结构域与该盘上的短肽之间的相互作用亲和

力，用absorbance unit（AU）值来表示相互作用强弱。 

具体实验过程如图3-3所示。 

图3-3 WW结构域-短肽相互作用测定实验流程 

（A）TECAN微阵列盘图示。每一张盘对应一个WW结构域，每96个孔的微阵列盘装有96个短肽。（B）实验装置。阅读器测定

每一个WW结构域探针识别的带有生物素的短肽序列的相互作用亲和力（AU值）。该图摘自[88]。 
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    实验中合成的短肽序列是人类蛋白质中的真实序列，是按先前文献报道的几类模体（例如，

较为保守的‘PPXY’模体）进行筛选后得到的。从Swiss-prot和TrEMBL数据库中查询含有上述

几类保守模体的序列，一旦匹配就选为潜在的短肽。同时要求合成的短肽配体序列尽可能地包括

保守模体上游N端的4个氨基酸和下游C端的4个氨基酸。由于某些模体具有多于4个氨基酸长度的

保守片段，且有时有些短肽序列刚好位于蛋白序列的N端或者C端，不能保证具有4个长度的上下

游（Flanking region）序列，所以最后筛选得到的短肽序列的长度介于10-16个氨基酸长度之间。

在Hu等人的文中，从Swiss-prot和TrEMBL数据库中找到了匹配的2189个短肽，实际合成了1930

个。在Hu等人的工作中，一共65个人类WW结构域被识别、合成和分析。在后续的工作中，我们

重新合成了13个人类WW结构域，同时重新合成了611个短肽。为了方便计算模型的建立，这里

仅仅考虑长度为12个氨基酸的短肽序列，这部分短肽占了全部短肽序列的96%，所以下面建立的

模型仍具有较强的普适性。在最后更新的数据中涵盖了78个WW结构域和2428个人类短肽配体序

列，总共测得了63783对WW结构域-短肽相互作用对。由于实验条件的因素，在78×2428规模的

交叉亲和矩阵中，仍有大部分的WW结构域-短肽相互作用对（约占67%）之间的AU值未测得，

具体的分布图见图3-4。 

图3-4 WW结构域-短肽相互作用“亲和力”交叉矩阵图示 

图中颜色代表相应WW结构域-短肽对的亲和力大小，由蓝色至红色代表亲和力AU值由小到大的变化，而空白处代表该对WW

结构域-短肽对未测得亲和力AU值。  

 

在上述得到的63783个WW结构域-短肽对中，亲和力（AU）的取值从0.21到6不等。在对该

数据集进行数据分析、建模之前，需要合理地确定正类相互作用对和负类相互作用对的阈值。如

文[88]中Hu等人所分析的，亲和力AU值的分布呈现了3个较为明显的区域，尤其在AU=0.5处有一

个很大的转变，所以取AU=0.5是一个比较合理的阈值（如图3-5所示，图中呈现了3个不同的AU

值区域，在AU=0.5处有个突变）。本章也采用AU=0.5作为正类、负类样本区别的一个阈值。事实
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上，对这63783个WW结构域-短肽对的AU值进行统计发现，64.9%的WW结构域-短肽对的AU值

不高于0.5；19.8%的介于0.5～1.5之间；7.1%的介于1.5～2.5之间；4.4%的介于2.5～3.5之间；仅

有3.8%的WW结构域-短肽对的AU值高于3.5；具体分布如图3-6。根据此分布，可以粗略地将WW

结构域与短肽蛋白相互作用对按其亲和力AU值的大小划分为以下5大类：负类定义为亲和力

<0.5AU；较弱的相互作用对定义为亲和力介于0.5～1.5AU之间；弱相互作用对亲和力介于1.5～

2.5AU之间；一般相互作用对亲和力介于2.5～3.5AU之间；强相互作用对定义为亲和力大于3.5AU。 

 

图3-5 WW结构域-短肽相互作用亲和力之AU值排序图示  

（该图摘自文[88]） 

图3-6 WW结构域-短肽相互作用对之AU值分布
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3.2.2 WW结构域蛋白质列表 

WW domain Name ACCESS NUMBER Short name Long name 

D00001 Q9H0M0 WWP1_1 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP1, WW1 

D00002 Q9H0M0 WWP1_2 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP1, WW2 

D00003 Q9H0M0 WWP1_3 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP1, WW3 

D00004 Q9H0M0 WWP1_4 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP1, WW4 

D00005 O00308 WWP2_1 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP2, WW1  

D00007 O00308 WWP2_3 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP2, WW3 

D00008 O00308 WWP2_4 NEDD4-like E3 ubiquitin-protein ligase WWP2, WW4 

D00009 Q96QZ7 MAGI1_1 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 1, WW1 

D00016 Q96PU5 NED4L_2 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4-like, WW2 

D00017 Q96PU5 NED4L_3 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4-like, WW3 

D00018 Q96PU5 NED4L_4 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4-like, WW4 

D00029 Q96QZ7 MAGI1_2 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 1, WW2 

D00073 Q86UL8 MAGI2_1 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 2, WW1 

D00074 Q86UL8 MAGI2_2 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 2, WW2 

D00075 Q96J02 AIP4_1 E3 ubiquitin-protein ligase Itchy homolog, WW1 

D00076 Q96J02 AIP4_2 E3 ubiquitin-protein ligase Itchy homolog, WW2 

D00077 Q96J02 AIP4_3 E3 ubiquitin-protein ligase Itchy homolog, WW3 

D00078 Q96J02 AIP4_4 E3 ubiquitin-protein ligase Itchy homolog, WW4 

D00084 Q5TCQ9 MAGI3_1 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 3, WW1 

D00086 P46934 NEDD4_1 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4, WW1 

D00087 P46934 NEDD4_2 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4, WW2 

D00088 P46934 NEDD4_3 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4, WW3 

D00089 P46934 NEDD4_4 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4, WW4 

D00139 Q5TCQ9 MAGI3_2 Membrane-associated guanylate kinase, WW and PDZ domain-containing protein 3, WW2 

D00185 P46937 YAP1_1 65 kDa Yes-associated protein, WW1 
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D00186 Q76N89 HECW1_1 E3 ubiquitin-protein ligase HECW1, WW1  

D00187 Q76N89 HECW1_2 E3 ubiquitin-protein ligase HECW1, WW2 

D00188 Q9BYW2 SETD2 Histone-lysine N-methyltransferase SETD2 

D00189 O00213 APBB1 Amyloid beta A4 precursor protein-binding family B member 1  

D00190 Q8N1G2 FTSJD2 S-adenosyl-L-methionine-dependent methyltransferase FTSJD2 

D00191 O75400 PRPF40A_1 Pre-mRNA-processing factor 40 homolog A, WW1 

D00192 O75400 PRPF40A_2 Pre-mRNA-processing factor 40 homolog A, WW2 

D00193 P46940 IQGAP1 Ras GTPase-activating-like protein IQGAP1 

D00194 P11532 Dystrophin Dystrophin 

D00195 P46939 Utrophin Utrophin 

D00196 O60861 GAS7 Growth arrest-specific protein 7 

D00197 Q96PU5 NEDD4L_1 E3 ubiquitin-protein ligase NEDD4-like, WW1 

D00215 O14776 TCERG1_1 Transcription elongation regulator 1, WW1 

D00216 O14776 TCERG1_2 Transcription elongation regulator 1, WW2 

D00230 Q8N3X1 FNBP4_1 Formin-binding protein 4 , WW1 

D00231 O60828 PQBP1 Polyglutamine-binding protein 1 

D00232 O75554 WBP4_1 WW domain-binding protein 4, WW1 

D00233 O75554 WBP4_2 WW domain-binding protein 4, WW2 

D00241 Q6NWY9 PRPF40B_1 Pre-mRNA-processing factor 40 homolog B, WW1 

D00242 Q6NWY9 PRPF40B_2 Pre-mRNA-processing factor 40 homolog B, WW2 

D00243 Q9BTA9 WAC WW domain-containing adapter protein with coiled-coil 

D00244 Q8IWW6 ARHGAP12_2 Rho GTPase-activating protein 12, WW2  

D00245 Q6ZUM4 ARHGAP27_3 Rho GTPase-activating protein 27, WW3 

D00251 Q9HCE7 SMURF1_1 E3 ubiquitin-protein ligase SMURF1, WW1 

D00252 Q9HCE7 SMURF1_2 E3 ubiquitin-protein ligase SMURF1, WW2 

D00253 Q92870 APBB2 Amyloid beta A4 precursor protein-binding family B member 2 

D00254 Q13576 IQGAP2 Ras GTPase-activating-like protein IQGAP2 

D00255 Q13474 DRP2 Dystrophin-related protein 2 
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D00256 O95704 APBB3 Amyloid beta A4 precursor protein-binding family B member 3 

D00348 O95817 BAG3_1 BAG family molecular chaperone regulator 3, WW1 

D00349 Q9NZC7 WWOX_1 WW domain-containing oxidoreductase, WW1 

D00350 Q9NZC7 WWOX_2 WW domain-containing oxidoreductase, WW2 

D00351 Q8N3X1 FNBP4_2 Formin-binding protein 4, WW2 

D00352 O15428 PIN1L Putative PIN1-like protein 

D00353 Q9UPV0 CEP164 Centrosomal protein of 164 kDa 

D00354 Q13526 PIN1 Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase NIMA-interacting 1 

D00357 Q86U42 PABPN1 Polyadenylate-binding protein 2 

D00561 P09619 PDGFRB Beta-type platelet-derived growth factor receptor 

D00563 P56539 CAV3 Caveolin-3 

D00699 Q9C0H5 ARHGAP39_2 Uncharacterized protein KIAA1688, WW2 

D00700 Q9P2P5 HECW2_2 E3 ubiquitin-protein ligase HECW2, WW2 

D00701 Q9BTA9 WAC_a WW domain-containing adapter protein with coiled-coil 

D00702 Q9GZV5 WWTR1 WW domain-containing transcription regulator protein 1 

D00703 Q9HAU4 SMURF2_3 E3 ubiquitin-protein ligase SMURF2, WW3 

D00704 Q9H4B6 SAV1_2 Protein salvador homolog 1, WW2  

D00705 Q9BRR9 ARHGAP9 Rho GTPase-activating protein 9 

D00706 Q8WYQ5 DGCR8 Microprocessor complex subunit DGCR8 

D00708 Q9HAU4 SMURF2_1 E3 ubiquitin-protein ligase SMURF2, WW1 

D00710 Q9H4Z3 PCIF1 Phosphorylated CTD-interacting factor 1 

D00711 Q9H4B6 SAV1_1 Protein salvador homolog 1, WW1  

D00712 Q9HAU0 PLEKHA5_2 Pleckstrin homology domain-containing family A member 5, WW2 

D00713 Q8IX03 WWC1_1 Protein WWC1, WW1 

D00714 Q8IX03 WWC1_2 Protein WWC1, WW2 
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3.2.3 特征编码 

在用支持向量机等机器学习模型之前，需要对WW结构域-短肽对进行特征编码。通常需要用

一个数值型的向量来描述。由于对WW结构域-短肽对进行编码，涉及到WW结构域和短肽两个部

分，可以对各自两个部分分别进行编码，然后组合起来，也可以直接从WW结构域-短肽对入手

从整体上设计编码方式。 

针对第一类编码方式，本章采用如下两种编码方式： 

1. 二值正交编码：即对WW结构域序列或者短肽序列的每个氨基酸采用20维的二值向量来描

述。首先将20种氨基酸按某种顺序排好序，然后在20维的向量中相应的位置赋值1，其他位

置为0。例如氨基酸A可以描述为(1, 0, 0, …, 0)。这样就可以分别对WW结构域序列和短肽序

列将序列中相应的氨基酸进行编码。在各自得到各自的二值编码之后，可以将两者按照WW

结构域编码向量在前，短肽序列编码向量在后面的顺序结合得到一个新的向量。对于WW

序列，可以采用全序列，也可以采用部分功能位点（例如物理结合位点，binding sites）构

成的伪序列来代表。 

注：在此编码方式中要求各个WW结构域的序列长度是一致的，这就需要进行多序列比对。

本章将采用Mafft软件[136]对78个WW结构域进行多序列比对，具体多序列比对的结果参见图3-7。 

2. 对WW结构域利用Profeat[112]进行编码，该方法可以获取蛋白序列的氨基酸组成，二级结

构信息组成，各个氨基酸的物理化学特性等属性，也即主要是采用Profeat工具中的group5

的特征组。由于短肽序列太短，不适于采用Profeat进行编码，所以仍采用正交二值编码处

理。 

 

   针对第二类编码方式，本章采用： 

3. 基于WW结构域-短肽相互作用对中物理接触的“接触对”来实现数值编码。 

首先，从现有的PDB数据库[110]下载到10个涉及到同时包含人类WW结构域以及短肽的蛋白

复合物的结构文件，具体信息见表3-1。如果蛋白质结构是由NMR技术测得，对应会有多个模型，

这里只取第一个作为最优模型来获取各个氨基酸的三维坐标。然后针对每一个蛋白质结构，计算

WW结构域中的每一个氨基酸的主α碳原子与短肽序列中每一个氨基酸的主α碳原子直接的距离。

当两个主α碳原子之间的距离小于给定阈值时（从3.5Å增加至6Å，步长为1Å），定义为该两个氨

基酸是物理相互接触的。由此，提取出10个蛋白质结构中所有满足阈值的物理接触对。本章最终

取定5Å为阈值，10个蛋白对应的相应物理接触对如图3-8所示。 

其次，在获得物理接触对之后，就可以通过这些物理接触的氨基酸对来描述整个WW结构域

-短肽相互作用对。按如下的标准选取物理接触对作为最终的氨基酸对集合：只要某接触对在其中

两个蛋白质结构中出现过就被选中。以此来表示WW结构域-短肽相互作用对，最终得到了52个

WW结构域-短肽相互作用对的物理接触对，涉及到多序列对比之后的WW结构域序列中的14个结

合位点和短肽序列中的9个位置。 
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表3-1 含有WW结构域-短肽的蛋白质复合物之PDB数据信息 

PDB ID 实验方法 WW domain Peptide 

1I5H SOLUTION NMR GSPVDSNDLGPLPPGWEERTHTDGRVFFINHNIKKTQWEDPRMQNVAITG GSTLPIPGTPPPNYDSL 

1JMQ SOLUTION NMR FEIPDDVPLPAGWEMAKTSSGQRYFKNHIDQTTTWQDPRKAMLSQM GTPPPPYTVG 

1YWI SOLUTION NMR GSRRASVGSAKSMWTEHKSPDGRTYYYNTETKQSTWEKPDD APPTPPPLPP 

2DJY SOLUTION NMR GPLGSGPLPPGWEIRNTATGRVYFVDHNNRTTQFTDPRLSAN GPLGSELESPPPPYSRYPMD 

2DYF SOLUTION NMR GSWTEHKSPDGRTYYYNTETKQSTWEKPDD GSTAPPLPR 

2EZ5 SOLUTION NMR GPLGSGEEEPLPPRWSMQVAPNGRTFFIDHASRRTTWIDPRNGRAS TGLPSYDEALH 

2HO2 X-RAY DIFFRACTION GSDLPAGWMRVQDTSGTYYWHIPTGTTQWEPPGRASPS PPPPPPPPPL 

2JMF SOLUTION NMR GPLGSPEFHMVSLINEGPLPPGWEIRYTAAGERFFVDHNTRRTTFEDPRPGAP GPLGSPNTGAKQPPSYEDCIK 

2JO9 SOLUTION NMR GAMGPLPPGWEKRTDSNGRVYFVNHNTRITQWEDPRS EEPPPPYED 

2OEI X-RAY DIFFRACTION GSDLPAGWMRVQDTSGTYYWHIPTGTTQWEPPGRASPS PPPPPPLPP 
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图3-7 WW结构域多序列对比结果
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图3-8 WW结构域-短肽物理相互接触对 

图中颜色由蓝色至红色代表相应氨基酸中主α碳原子之间的距离由小至大的值。白色部分代表WW结构域和短肽序列中对应的

两个主α碳原子之间的距离小于5Å。 

 

最后，采用如下两种方式来编码上述得到的所有的物理接触氨基酸对：正交二值编码方式和

成对数值化“PAIR”方式。对于正交二值化编码方式，因为任何一个氨基酸对都含有两个氨基酸，

所以对任意一对氨基酸对都需要用一个400维的向量来表示，即在对应的氨基酸对位置上取值为1，

其他均为0。对于成对数值化“PAIR”方式，采用如文[73]中所提到的方式，具体定义数值向量

过程如下： 

1. 针对前面得到的52个氨基酸接触对，记任意一对氨基酸接触对为

€ 

(di, p j )k，i=1,…14, 

j=1,…,9, k=1,…,52。其中

€ 

di和

€ 

p j分别代表WW结构域中的第i个接触位点和短肽序列中第j个接触

位点上对应的氨基酸，k则代表第k对氨基酸物理接触对。 
2. 针对上述52个氨基酸接触对，定义任意一个氨基酸对（400种组合）在上述各个氨基酸接

触对中，出现在“正、负”类集合中的偏好。为此，首先分别定义频数向量

€ 

fk
+(d, p)和

€ 

fk
−(d, p)： 

€ 

fk
+(d, p) =

nk
+(d, p)
Nk

+ 和
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fk
−(d, p) =
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−(d, p)
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− ，     (3-1) 

其中

€ 

nk
+(d, p)和

€ 

nk
−(d, p)分别代表在正类和负类相互作用对中

€ 

(d, p)k对出现的次数，k仍代表第k

对氨基酸物理接触对。然后再将各个氨基酸组合对根据在“正、负”类中出现的上述频数进行数
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值化，以反映其对WW结构域-短肽对是否发生相互作用的特异性，具体如下： 

€ 

(d, p)k →Ck (d, p) =
fk

+(d, p) − fk
−(d, p)

max( fk
+, fk

−)
。    (3-2) 

显然，C值介于-1到+1之间。具体的数值化结果示意图可见图3-9。 

 

图3-9 氨基酸物理接触对之数值化编码 

图中横坐标代表52个氨基酸物理接触对，纵坐标代表400种可能的氨基酸对。图中每一个元素代表某一对氨基酸对在给定物理

接触对上的数值化取值（代表结合特异性偏好），其中白色部分代表相应的氨基酸对在该物理接触对上未曾出现。 

3.2.4 支持向量分类机和回归机 

本章采用支持向量分类机和支持向量回归机来进行建模。我们仍采用LibSVM作为实现支持

向量回归机模型的软件，其中涉及到的参数利用网格搜索方法来搜寻最优参数。 

在此节关注两分类问题，即要回答给定一个WW结构域-短肽蛋白对，预测它们之间是否发生

相互作用。有两种策略可以处理这个问题。第一种，鉴于现有的训练集中的任何一个WW结构域

-短肽对都对应测得一个AU值，可以利用这些AU值的信息结合支持向量回归机建立一个回归模型，

然后根据选定的阈值如0.5AU来判定正类或者负类。另外一种策略是，先将给定的训练集对应的

AU值离散化到正类、负类（对应>0.5AU和≤0.5AU），然后再结合支持向量分类机建立分类模型，

通过该模型来判定测试的WW结构域-短肽对的正负类类别归属。 

3.2.5 不均衡样本处理策略 

在训练分类模型的时候，会遇到正类点和负类点样本不均衡的情况（如针对本章的数据集，

如果采用不同的AU值作为定义正类点和负类点的阈值，就会出现负类点比正类点多很多的情形，
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下文将对此进行具体讨论）。通常，由于样本不均衡会导致最终学到的模型具有偏向性，所以需

要采用合适的策略来避免样本不均衡对模型训练所带来的影响。本章将采用一种基于“欠抽样”

的抽样策略的变型来处理样本不均衡问题。具体地，首先将具有更多样本的负类样本点划分为m

个子集，以尽可能地保证每一个子集的样本点数目与正类样本的数目相当。接着，采用每一块负

类样本子集与正类样本组合作为训练数据集进行训练支持向量机模型。最后将训练得到的各个模

型应用到测试集上，得到各个相应的预测值（实值而非符号值），并对这些值取平均作为最终分

类器预测得到的预测值，进而确定测试集的类别标号。具体流程图见图3-10。 
 

图3-10 不均衡数据集的处理策略 

3.2.6 测试方法及评价指标 

本节采用基于WW结构域的留一法（leave-one-domain-out）的测试方法进行测试分类器的性

能，也即每次取出一个WW结构域（及与其相关的所有WW结构域-短肽对）作为测试集，利用其

他剩余的样本作为训练集；如此反复，直至对所有的WW结构域全部经过测试。本节采用AUC作

为两类分类器预测性能的评价指标。 

 

3.3 WW结构域-短肽相互作用之两分类问题结果分析 

3.3.1 不同特征编码方式的结果比较 

以支持向量分类机为例，尝试不同的特征编码方式并比较它们之间的分类性能。用到的特征

编码方式主要是二值正交编码、基于Profeat的特征编码、以及基于物理接触对的特征编码，包括
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二值正交编码和成对氨基酸对之数值化编码。为了比较各种特征编码对应的性能，此处采用十折

交叉验证进行测试。在对不同的特征编码方式进行选择最优参数之后，各自10次10折交叉验证的

平均分类性能如表3-2所示。 

 
表3-2 不同特征编码的支持向量分类机性能比较 

Different encoding AUC 

Sparse20 0.948 

Profeat+sparse20 0.88 

Contact-pairs based sparse400 0.885 

Contact-pairs based frequency 0.873 

 

从上表3-2可以看出，虽然其他的编码方式也取得了相当的分类性能，但二值正交编码方式对

应的分类器具有最佳的分类性能（AUC=0.948），所以本章后面的实验将采用二值正交编码方式

作为最终的特征编码方式。 

3.3.2 基于WW结构域的留一法 

为了回答给定一个新的WW结构域，其结合（或者识别）短肽序列的特异性问题，我们采用

基于WW结构域的留一法来模拟该问题。 

首先，将特征编码后的WW结构域-短肽对作为支持向量分类机和支持向量回归机的特征输入，

以正负类标号或者AU值作为两个模型的目标输入。 

1. 支持向量分类机 

    通过基于WW结构域的留一法测试，基于二值正交编码和支持向量分类机，得到了针对每一

个WW结构域的分类预测结果，并用AUC表示。对于78个WW结构域对应的AUC值，可以参见图

3-11 (A)。 

此外，为了更进一步准确估计支持向量分类机的平均分类性能及其相应方差，本节采用

bootstrap测试法进行试验。主要从3个方面来进行评估，分别是对WW结构域进行bootstrap抽样测

试、对短肽进行bootstrap抽样测试以及同时对WW结构域和短肽进行bootstrap抽样测试。这三种

bootstrap的抽样测试分别模拟了“给定一个或者多个未知（未曾用以训练模型）的WW结构域，

预测其与其他短肽是否相互作用的情形”、“给定一个或者多个未知的短肽序列，预测其与WW结

构域是否相互作用的情形”以及“给定一个或者多个未知WW结构域，同时给定一个或者多个短

肽序列，预测它们之间是否发生相互作用的情形”。我们重复了50次上述三种bootstrap测试，每次

分别选取10%WW结构域的抽样测试、20%短肽序列的抽样测试、及其综合前面两者情形的抽样

测试。具体分类器对应的平均预测性能如图3-11(B)。 
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（A）采用基于WW结构域的留一法测试得到的AUC值分布图 （B）采用3种不同策略的Bootstrap测试法得到的分类性能 

图3-11 基于SVM的WW结构域-短肽相互作用对预测结果 

 

综合上述结果，表明WW结构域-短肽之间的相互作用模式是可以直接从氨基酸的一级结构序

列信息学到的。 

2. 支持向量回归机 

通过基于WW结构域的留一法测试，基于二值正交编码和支持向量回归机，得到了针对每一

个WW结构域的分类预测结果，并用AUC表示。对于这78个WW结构域的AUC值分布图可参见图

3-12。由图可见，利用SVR得到的模型，对WW结构域的分类性能也较佳。 

图3-12 基于SVR模型的WW结构域-短肽相互作用对预测结果 
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3. SVM 和SVR的结果比较 

    一个比较有趣而重要的问题是由实验测得的AU值对于构建预测WW结构域-短肽相互作用与

否的模型是否有显著的效用。为此，比较了仅利用正负类信息的支持向量分类机模型和利用了AU

值的支持向量回归机模型的分类性能，具体结果如图3-13。从该图中可以看出支持向量分类机的

分类性能与支持向量回归机的分类性能基本相当，在单个WW结构域的分类性能上不分伯仲，均

有优劣。这表明AU的值并没有给分类模型带来太多的额外信息。通过短肽序列对应的正负类信

息结合支持向量分类机就可以较好地回答WW结构域-短肽相互作用与否的问题。所以本章将采用

支持向量分类机作为最终的预测WW结构域-短肽相互作用与否的模型。基于此，我们建立了基于

该模型的网络在线预测工具，以便对WW结构域感兴趣的生物学家进行预测。 

图3-13 SVM和SVR模型的结果比较  

 

    4. WW结构域-短肽相互作用预测网络工具介绍 

本节对基于支持向量分类机的预测模型的网络工具进行简单的介绍。该预测工具使用方便，

仅需要用户选定关注的WW结构域和输入所关注的短肽序列即可运行程序。其中网站提供了本章

研究的78个WW结构域作为可选WW结构域，同时，用户既可以人为地输入一个或者多个12个长

度的短肽序列（每一行对应一个12个长度的短肽序列），也可以通过文件的方式批量读入短肽序

列（在文件中，也要求每一行对应一个12个长度的短肽序列）。此外，还可以实现对一个完整的

蛋白质序列进行扫描（Scanning）预测是否含有相互作用短肽序列。具体的网络页面可参见图3-14，

具体的网址为：http://www.baderlab.org/WWpredictor。 
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图3-14 WW结构域-短肽相互作用预测网络工具 

 

    对选定的WW结构域和输入的短肽序列预测完之后，该网络预测工具会返回一个预测结果页
面，具体如图3-15所示。以“WWP1_1”为例，若输入短肽序列分别为“PGTAPPPYTVGP”和
“FSNRPPGYPSQP”，则该工具分别预测为“正类”和“负类”，并给出了支持向量机模型的预测打分
值。 

 

 

 

 

 

图3-15 WW结构域-短肽相互作用预测工具之预测结果图示 
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3.3.3 基于结构域家族的模型优于基于最近邻的模型 

上面提到的支持向量分类机模型是基于整个WW结构域家族的模型，也即整合了所有除测试

结构域之外的所有WW结构域及其相关的短肽相互作用对的信息来构建的模型。可以设想整合了

其他结构域的信息有可能提升分类器的性能，同时也有可能会增加模型的噪音。为此，本节尝试

比较了两种不同的构建分类模型策略。 

基于最近邻分类模型：针对每一个测试WW结构域，在训练集中找到在序列上最近邻的WW

结构域，然后基于该WW结构域-短肽相互作用对的数据学习出一个分类器，之后再利用该分类器

去预测与测试WW结构域相关的所有相互作用对。 

基于自身的分类模型：针对每一个测试WW结构域，不考虑其他WW结构域的任何信息，而

仅仅考虑现有的关于该WW结构域的短肽相互作用对。利用常规的留一法进行交叉验证基于自身

短肽相互作用对构建的分类模型的性能。 

表3-3 预测WW结构域-短肽相互作用的不同策略的模型性能比较 

方法 平均AUC 

全局SVM 0.9 

最近邻SVM 0.82 

自身SVM 0.65 

 

    通过表3-3可以看出，基于“结构域家族”的分类器模型具有最佳的分类性能，这表明了该分

类器能有效地整合各个不同的WW结构域及其相关的短肽相互作用对的信息。值得注意的一点是，

事实上基于最近邻的分类模型也取得了较为不错的分类结果。这表明虽然基于结构域家族的分类

模型取得了最佳的分类性能，但是大部分信息应该还是来自最近邻的结构域信息。另一方面，基

于自身的分类模型并不能取得理想的分类性能，表明了仅从短肽序列的角度还不足以预测与给定

WW结构域是否相互作用的问题。 

3.3.4 不同的定义正负类的阈值 

虽然本节一直利用0.5AU作为区别正类与负类（WW结构域与短肽是否相互作用）的阈值，

但是到现在为止，我们并不确定选定其他不同的阈值（相当于从不同的角度定义WW结构域与短

肽相互作用的强弱）是否会影响最终的分类器性能。为此，本节尝试了不同的阈值，分别选取了

1AU、1.5AU、2.5AU和3.5AU作为定义正负类的阈值，并针对相应的数据集进行了分类器的建模。

通过实验比较发现，支持向量分类机在各个阈值定义的分类问题上可以得到比较一致的，对应分

类性能逐步提高的结果，相应的在78个WW结构域上的平均AUC分别为0.919、0.924、0.926和0.946。

这表明如果需要识别（预测）更强（相比较0.5AU而言）的正类相互作用对，现有的特征编码和

分类器方法能达到更佳的效果。 

3.4 预测WW结构域-短肽相互作用强弱的多分类问题 
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前面提到，Hu等人得到的关于WW结构域-短肽相互作用的实验数据提供了具体的AU值，该

值在一定程度上反映了WW结构域-短肽之间相互作用的强弱，并且根据AU值的分布可以定义出

不同程度的正类相互作用对，例如较弱的相互作用对定义为亲和力介于0.5～1.5AU之间；弱相互

作用对亲和力介于1.5～2.5AU之间；一般相互作用对亲和力介于2.5～3.5AU之间；强相互作用对

定义为亲和力大于3.5AU。据此，得到了关于正类相互作用对的4大类别。本节希望利用机器学习

方法，可以实现对任意一对正类WW结构域-短肽相互作用对的上述类别归属的预测。 

    由于本节关注的生物问题可以看成是普通的四分类问题，也即对于上面定义的{较弱、弱、

一般、强}四类进行建模。另外一方面，注意到上述四类之间并不是简单的独立的类别关系，而

是类与类之间其实存在着某种“序”上的大小或者相邻关系，也即各个类之间的样本对应的AU

值的大小存在着由小往大递增的关系，例如，第2类与第1类和第3类相邻，但是第1类和第3类却

不相邻。通常称此类问题为顺序回归问题。它是一个多分类问题，但是又比普通的多分类问题特

殊，含有额外的类与类之间的序关系信息。此外，此处涉及的正类WW结构域-短肽相互作用对均

对应有AU值，所以也可以考虑利用回归模型学出AU值之后再根据定义划分不同的类别归属。基

于此，本节将分别采用支持向量多分类机模型、支持向量顺序回归机模型以及基于支持向量回归

机的多类别模型来建模。本节首先介绍求解上述问题的若干机器学习算法，然后给出各个模型对

应的分类性能比较。 

3.4.1 本节用到的机器学习模型 

1. 支持向量机多分类模型 

求解多分类问题的支持向量机算法有很多，主要有基于多个两分类模型的“分而治之”策略

和“整合模型”策略两大类。其中基于多个两分类模型的策略又主要分为：“1对1”和“1对多”

两大类[44]。本节主要采用基于“1对1”策略的多分类支持向量机模型。利用LibSVM 软件实现，

具体可以查阅Lin等人的工作[44]。 

2. 支持向量顺序回归机模型 

本节主要采用Chu等人发表的对基于shashua等人的支持向量顺序回归机的一个改进模型，如

第一章所介绍的模型。在模型中用到的具体类别的划分如上节所讨论。 

3. 支持向量回归机模型 

本节采用标准支持向量回归机模型，具体在第一章已经有介绍。这里主要用到正类WW结构

域-短肽相互作用对的AU值（即>0.5AU的数据）。并且利用LibSVM软件实现支持向量回归机模型。 

3.4.2 预测WW结构域-短肽相互作用强弱的多分类模型 

在前节根据相互作用对的AU值的具体分布，将正类WW结构域-短肽相互作用对分成了四类。

具体的这四类中样本数的分布可以参见图3-16。 
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图3-16 WW结构域-短肽相互作用数据之正类集合中各个类别的样本数分布 

     

    基于上述样本类别的划分，利用公开软件Libsvm实现基于“1对1”策略的支持向量多分类机

模型和支持向量回归机，采用文[48]中提到的SVORIM算法实现支持向量顺序回归机模型。在这

三个模型中，均采用RBF核函数来实现。同时，基于十折交叉验证测试使用网格选参数的方法来

选取模型中涉及到的参数的最优组合。基于最优参数，对上述三个模型进行了测试性能的评估。

由于上面提及这四个类之间的某些类与类之间样本数相差大，在评估各个分类器性能的时候需要

考虑这个因素。为此，除了采用通常的总分类精度这个指标之外，本节还细看了各个类的分类精

度（灵敏度，sensitivity）。 

3.4.3 试验结果分析 

本节主要展示上述模型在“正类”WW结构域-短肽相互作用对的类别归属预测性能。 

    采用二值正交特征编码方式来表示WW结构域-短肽相互作用对，分别利用上述三种不同的模

型来进行离散化描述相互作用强弱的多水平（也即多类别）的预测。我们也尝试了基于前述所用

的其他特征编码方式，其预测性能并没有比二值正交特征编码方式好。所以此处只报道基于此特

征编码的各模型之结果的比较。 

    基于十折交叉验证，具体的三个分类器的性能如图3-17所示，1对1多分类模型、顺序回归模

型和支持向量回归机三个分类器的总分类精度分别为64.6%、65.4%和35.3%。具体到每一个类的

分类正确率则如表3-4所示，三个分类器在4个相互作用水平上的平均分类精度分别为45.8%、56%

和44.8%。 

三个分类器中，顺序回归机分类性能最好，其次是1对1的多分类模型，最差的是支持向量回

归机。这表明试验测得的AU值可能含有一定的噪音，尤其是在不同水平的临界值附近。顺序回

归模型的性能比多分类模型要好，这也说明顺序回归模型有效的利用了不同类之间相互作用强弱

（亲和力）水平的近邻信息，能较一般的1对1多分类模型更好地抓住类与类之间的顺序特性。 
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图3-17 预测WW结构域-短肽相互作用强弱的多分类模型结果 
MSVM代表的是采用1对1多分类支持向量机的模型结果；SVR代表采用支持向量回归机的模型结果；SVOR代表采用顺序回归

支持向量分类机的模型结果。 

 

表3-4 三种模型在各类上的分类灵敏度比较 

Sensitivity MSVM SVR SVOR 

class1 94.26 51.10 77.97 

class2 16.57 62.49 51.40 

class3 18.90 19.64 44.95 

class4 53.64 8.12 50.04 

3.5 结论和工作展望 

本章的工作实现了基于大规模实验数据训练得到的在整个人类蛋白质组层面上的针对WW

结构域和其配体之间相互作用强弱（亲和力）预测的计算模型。本章的试验结果表明仅仅从WW

结构域或者短肽配体的序列信息进行预测它们之间的相互作用是行之有效的，这给生物学家进行

进一步的生物实验研究提供了非常重要和丰富的资源。 
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本章实验结果表明简单的基于氨基酸序列的二值正交编码方式可以用来表示任意一对WW

结构域-短肽相互作用对，结合支持向量分类机等机器学习方法可以实现较精准地预测WW结构

域-短肽之间的相互作用。实验结果也显示其他基于氨基酸物理、化学特性，基于蛋白结构模板

的二值正交编码特征表示方式均未能比简单的基于序列的二值正交编码方式有更好的预测精度。

这说明氨基酸序列信息本身富含了用于识别WW结构域-短肽相互作用的丰富信息。 

通过仅利用正负类信息的支持向量分类机模型和利用了AU值信息的支持向量回归机模型之

间的比较，发现利用了额外信息（AU值）的支持向量回归机模型并未能取得显著地好的预测性

能，这也说明WW结构域和短肽序列信息本身富含了大量适合于预测是否相互作用的信息。也就

是说，就回答WW结构域与其短肽是否相互作用的问题，相比于WW结构域和短肽的氨基酸序列

信息，AU值似乎是冗余的。文章在定义WW结构域-短肽相互作用的正负类时，根据AU值的总体

分布，采用了0.5AU作为阈值。鉴于不同生物学家对相互作用与否的认识不同，我们尝试了采用

不同的阈值来定义正负类，并利用支持向量分类机进行分类建模，其结果表明如果定义具有更大

的AU值的相互作用对为正类，支持向量机则能更容易地识别出来。这表明更强的相互作用对具

有更显著的结合特性，更易于机器学习进行识别。 

本章采用的机器学习策略是整合现有WW结构域家族的数据来构建分类器。这与传统的基于

单个结构域建立分类器或者利用最近邻结构域信息构建分类器模型的策略不同。比较这三种不同

的策略，发现基于单个结构域构建的分类器性能最差，这说明单单从短肽配体序列角度并不能有

效地推广到其他未知的短肽。一种可能的原因是某些WW结构域可能会存在不同的结合模体，使

得不同模体对应的短肽序列之间不能有效地相互传递信息（各个短肽之间氨基酸序列不太相似）。

通过比较基于最近邻结构域的分类器和基于结构域家族的分类器，我们发现基于最近邻结构域的

分类器性能虽然不及基于结构域家族的分类器，但是也能取得令人相对满意的分类精度。在生物

学上，一般认为相似的结构域之间的结合短肽序列模体应该也是比较接近的，从这个角度来看，

基于最近邻结构域的分类器能取得令人相对满意的结果也不足为奇。基于WW结构域家族的分类

模型具有最佳的分类性能，这表明该模型能有效地整合不同WW结构域之间的短肽结合特性。换

言之，该模型不仅能从最近邻的WW结构域数据集中学到知识，同时还能从其他非近邻的结构域

中学到一定的知识。值得注意的是，整合较远的WW结构域信息有时可能会适得其反，可能会有

增加噪音的风险。这一点在本章工作中并未得到证明，有待进一步的工作。未来可以尝试的策略

是针对每个WW结构域，选取k个近邻的或者序列相似性高过一定程度的WW结构域的数据进行训

练分类器模型，通过这种折中的策略，以期能充分利用WW结构域家族中其他结构域的信息，同

时能尽量避免学习分类时受到噪音（例如，与测试WW结构域具有完全不同的结合短肽识别模体）

的干扰。 

本章用到的生物实验——蛋白质芯片技术得到的亲和力值（AU值）并不一定就是对应真正

的生物体内发生的相互作用亲和力的大小，所以暂且不考虑利用其来预测WW结构域-短肽相互作

用的亲和力。但是另一方面，该AU值与真正的亲和力是有正相关关系的（有可能是线性关系，

也有可能是某种非线性保持单调的关系），在某种程度上体现了WW结构域-短肽相互作用的强弱

（亲和力的水平）。基于此假定，我们利用新的机器学习方法——支持向量顺序回归机预测了WW

结构域-短肽相互作用对的相互作用强弱的水平（亲和力水平）。试验结果表明本章采用的支持向
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量顺序回归模型较好地模拟了不同亲和力水平之间的序关系的特性，与其他两个模型相比较，展

示出了更高的预测分类性能。通过支持向量顺序回归机模型，可以进一步预测WW结构域-短肽相

互作用对的相互作用强弱水平（亲和力水平），能给生物学家提供更细致的信息。 

在蛋白质-蛋白质相互作用领域，很多生物实验得到的相互作用对之间的一致性很低。对于

WW结构域-短肽相互作用问题，不同的实验手段也会得到非常不同的相互作用对。而在不同物种

中进行的生物实验也往往会得到很多不同的相互作用对（哪怕是经过同源比对之后仍会有很多不

一致的相互作用对）。如何有效地整合这些来自不同实验的数据集，甚至是来自不同物种的数据

集，进而建立一个抗噪音的高性能分类器将是一个比较有趣的研究方向。 

此外，如引言所述，有一部分WW结构域偏向于结合（或者识别）被磷酸化的（S/T）P短肽

模体。例如文[87]中提到人类的PIN1中的WW结构域能与磷酸化后的短肽配体蛋白结合，但不能

与未被磷酸化的同一短肽配体结合。然而，在同一文中他们也发现某些短肽序列只能在去磷酸化

之后，才能与酵母ESS1蛋白中的WW结构域相结合，而一旦这些短肽序列被磷酸化，则相互作用

将不再发生。类似的结果在文[137]中也有曾报道。他们发现配体保守短肽序列PPXY中的酪氨酸

一旦被磷酸化，YAP的WW结构域将不能与之结合。上述例子说明这种WW结构域-短肽之间的相

互作用是受磷酸化的负调控的。那么究竟在什么样的情况下，有些磷酸化是正调控，而有些磷酸

化将是负调控的呢？在被磷酸化后负调控的情形下，是否因为有SH2结构域的协同或者竞争作用

呢？这些问题的解答将有利于人们加深对WW结构域-磷酸化短肽相互作用的认识。而其中如何有

效地识别哪些短肽配体是受磷酸化的负调控，对认识磷酸化影响调控WW结构域介导供体蛋白与

短肽配体蛋白之间相互作用的机理起着至关重要的作用。 

蛋白质-蛋白质相互作用是许多蛋白质行使功能的基础。越来越多的研究工作表明蛋白质-蛋

白质之间的相互作用往往遵循一些特定的规律。主要是通过结构域与结构域之间的相互作用，或

者特定结构域与短肽配体的相互作用，这两种特定的相互作用模式大概占据了90%左右的蛋白质-

蛋白质相互作用[16]。相信随着蛋白质组学研究的不断完善和发展，生物技术的进一步提高，蛋

白质-蛋白质之间相互作用的研究，尤其是结构域与短肽配体之间相互作用的研究也会进入更高的

一个阶段，取得更大的成就。
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第四章 PDZ结构域-短肽相互作用预测研究 

    第三章研究了WW结构域与其短肽之间的相互作用，本章将继续开展结构域与短肽之间的相

互作用方面的研究，关注另一个非常重要的蛋白结构域——PDZ结构域。与第三章的关注点不同，

此章关注定量化预测结构域与短肽之间的相互作用（也即回归问题），而第三章关注了WW结构

域与短肽是否发生相互作用的分类问题以及它们之间相互作用的强弱的不同水平（基于顺序回归

的多分类问题）。定量化测定结构域与短肽配体之间的相互作用大小（相互作用亲和力）可以更

好地理解与该结构域发生相互作用的短肽蛋白之间的相互竞争关系，帮忙构建更具生物含义的蛋

白相互作用网络，并且为药物靶点设计提供帮助。因此，定量化预测结构域与短肽配体之间的相

互作用强弱具有非常重要的意义。本章以PDZ结构域为切入点，设计针对PDZ结构域及其短肽配

体之间相互作用的定量化预测模型，可以实现从序列信息角度预测PDZ结构域与短肽之间的相互

作用强弱。 

4.1 引言 

PDZ（PSD-95/Discs-large/ZO-1）结构域是另一种非常重要的信号传导的蛋白质结构域。PDZ

结构域一般由80～100个氨基酸构成，主要含有2个α螺旋和6个β折叠。该结构域的名字源自最初

发现含有该结构域（保守功能序列）的3个蛋白质：PSD-95（a 95 kDa protein involved in signaling 

at the post-synaptic density）、Discs-large（the Drosophila melanogaster Discs Large protein）、和ZO-1

（the zonula occludens 1 protein involved in maintenance of epothelial polarity）的首字母的缩写。PDZ

结构域又称GLGF（因为最初发现的PDZ结构域含有以GLGF开头的保守序列）或者DHR结构域（因

为含有discs larget同源区域）。PDZ结构域的图示见图4-1。该结构域是近年来最为常见的蛋白质相

互作用结构域，广泛存在于各种生物体内。根据Pfam数据库[6]（版本号24.0，PDZ标号PF00595）

最新的统计，后生生物中线虫含有184种，果蝇有246种，人类则超过500多种；但是非常奇怪的

是很少存在于酵母中（只有2-3种）。这分别对应了92个线虫蛋白质、170个果蝇蛋白质、超过400

多个人类蛋白质；而只有3个S.pombe蛋白质和2个酿酒酵母蛋白质[138]。由此可见，一个含有PDZ

的蛋白质可以含有一个或者多个PDZ结构域，其中部分含有PDZ结构域的蛋白质结构域构架图可

参见图4-2。事实上，含有PDZ结构域的蛋白质也还可以含有其他结构域如SH3、LIM和WW结构

域等串联，一块完成信号传导、蛋白质复合体装配等特定生物功能。 

PDZ结构域主要起到调控信号传导、铁离子通路、细胞极性化、神经元发育、装配分子信号

传导蛋白质复合物等作用，与很多人类疾病相关，例如，神经系统发育、精神分裂症等[139]。PDZ

结构域主要是通过与其他短肽配体相互作用来行使功能，主要识别配体蛋白质的C端序列。早期

的研究表明，根据C端短肽序列的两个氨基酸位置的氨基酸类别不同，PDZ结构域的短肽结合模

式主要有3大类：X[T/S]XΦCOOH、XΦXΦCOOH和X[ED]XΦCOOH，其中“X”为任意一个氨基

酸，Φ为亲水氨基酸（hydrophobe），[S/T]表示该位置要么为S，要么是T。其中前两类是最为常见

的。 
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图4-1 PDZ结构域与短肽C-末端结合三维结构示意图 

图中为Par-6 PDZ结构域和VKESLV-COOH短肽复合物，PDB数据库中ID号为1RZX。 

 

 

图4-2 含有PDZ结构域蛋白质的结构域架构图 

某些蛋白质只含有一个PDZ结构域，而有些蛋白则可以含有多个PDZ结构域。该图摘自文献[140]。 
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    在前人的研究工作中，绝大部分集中在研究PDZ结构域的结合特异性问题上。研究蛋白质结

构域的结合特异性可以帮助理解蛋白质结构域如何实现与特定短肽之间的相互作用，找到特定的

结合规律，并根据此规律发现新的蛋白质-蛋白质相互作用对，同时还可以帮助指导短肽的设计

和PDZ结构域的合成。正是由于该生物问题的重要性，许多学者分别用实验和计算的方法对PDZ

结构域的结合特异性进行了研究。目前高通量实现PDZ结构域-短肽相互作用对的实验手段主要有

蛋白质芯片技术[94, 95, 141]和噬菌体展示技术[92]等。基于上述高通量得到的数据集，这些小组

开发了不同的计算模型。Tonikian等人基于噬菌体展示技术得到的数据设计了位置特异性打分矩

阵（PWM）模型并预测了人类PDZ结构域的结合特异性[92]。Stiffler等人提出了一种基于多结构

域选择性计算模型（multidomain selectivity model, MDSM），考虑了不同的PDZ结构域在短肽序列

不同位置上对各个氨基酸的偏好程度，是对传统位置特异性矩阵的一种变形[94]。而Chen等人则

结合了多个PDZ结构域的数据，提出了一种新的基于贝叶斯思想的Additive模型，利用该模型实

现了对整个PDZ结构域家族的结合特异性的预测[95]。此外，Eo等人提出了基于支持向量机的预

测模型，实现了对G耦合（G coupled）蛋白质中的PDZ结构域的结合特异性的测定[142]。最新的

研究成果是Hui等人有效地整合了噬菌体展示数据和蛋白质芯片数据，结合支持向量机模型，提

出了一种新的预测模型，并预测出了部分不同的PDZ结构域在人类蛋白质组、线虫和果蝇蛋白质

组中的潜在结合配体，为未来进一步的实验提供了帮助[93]。 

研究蛋白质-蛋白质之间的相互作用之结构域-短肽相互作用时，除了关心结构域的结合特异

性问题之外，另一个非常重要的问题是回答结构域与短肽配体之间的相互作用强弱。通常短肽识

别模块（结构域）与其短肽配体发生相互作用时的强弱范围大致是在电离系数为10uM的弱相互

作用范围内。为了更深入地理解生物体内蛋白质-蛋白质相互作用的网络，不仅需要知道结构域

会与哪些短肽配体发生相互作用，更需要预测出具体的结构域与其短肽之间的相互作用强弱（相

互作用亲和力）。因为只有知道了结构域-短肽之间的相互作用的强弱，才能更好地理解与该结构

域发生相互作用的短肽蛋白质之间的相互竞争关系，同时也能为人们设计药物靶点提供必要的帮

助。事实上，知道了相互作用的强弱也能帮助人们更深入地理解生物体内许多调控网络，例如由

转录因子调控的各个靶点基因之间被激活是有次序的，而要知道这种先后顺序就需要获知转录因

子与各个靶点基因之间的相互作用亲和力的大小[143]；在蛋白质后翻译修饰的过程中磷酸化起了

关键重要，Lew等人指出了FGFR1的磷酸化位点被磷酸化的过程也是有序的，该有序的过程受到

了相互作用亲和力大小的影响[144]；在酿酒酵母中，High Osmolarity Glycerol（HOG）反应通路

能对外界的高渗透压（osmolarity）的压力变化产生快速的反应，而这种反应与蛋白质之间的相互

作用强弱有非常大的关系，也就是说，知道了Sho1p蛋白质中的SH3结构域与Pbs2p短肽之间相互

作用亲和力的变化就能更好地理解HOG反应通路是如何对外界环境的变化做出相应反应的[145, 

146]。  

目前，在整个基因组层面上知道亲和力大小的由短肽识别模块（结构域）介导的结构域-短肽

相互作用数据还不多。其中，主要组织相容性复合体（Major histocompatibility complex，MHC）

作为一种免疫系统的结构域，在其与短肽配体之间相互作用定量化（亲和力）方面已经得到广泛

的研究，并已产生大量的定量化数据[147-150]。从计算模型的角度来预测MHC以及相应的短肽配

体之间的相互作用强弱的工作也已有诸多报道。其中，有针对单个MHC分析结构域构建的模型。
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Liu等人针对小鼠中3个第一类MHC分子结构域，设计了11种生物化学特性进行表征各个氨基酸，

并通过构建支持向量回归机模型（SVRMHC），分别实现了这3个MHC I分子结构域与相应短肽配

体之间的相互作用亲和力的预测[85]。同时，也有整合整个MHC结构域家族数据的预测模型。

Nielsen等人针对人类第一类MHC分子结构域，通过整合全MHC家族的数据，构建神经网络模型

（NetMHCpan），实现了其与相应短肽配体之间的相互作用亲和力的预测[86]。之后，Nielsen等

人又针对人类第二类MHC分子结构域，设计了基于整个MHC II结构域家族的神经网络模型

（NetMHCIIpan）[151]。上述两个模型都整合了结构信息，通过考虑与短肽配体发生物理接触的

WW结构域结合位点和短肽配体序列信息进行预测。在前人的工作中，针对MHC I类的预测模型

已经比较完善并取得了较佳的预测性能，而对于MHC II类的预测模型，则由于受限于目前有限的

MHC II类分子数据进行训练，使得其模型预测适用性大大减弱。虽然MHC是基于免疫系统的结

构域，还不是传统意义上的短肽识别模块，但是基于MHC I或者MHC II类分子结构域与短肽相互

作用的预测工作可以为研究信号传导的结构域的相互作用提供启示性作用，值得学习借鉴。 

PDZ结构域与短肽相互作用的亲和力数据是目前第一个在整个蛋白质组层面上得到的在信

号传导过程中涉及的短肽识别模块的数据[94]。该数据集是对小鼠蛋白质组中85个PDZ结构域和

217个短肽蛋白质进行实验之后得到的大规模数据集，该数据集不仅测得了具有相互作用的PDZ

结构域-短肽对之间的亲和力（电离常数Kd值）（正类样本集，定量化），而且还得到了部分确认

未发生相互作用的PDZ结构域-短肽对构成的数据集（负类样本集，定性化；对于该数据集该实验

未能对结构域-短肽对测得具体的Kd值，而是仅仅知道Kd值超过100uM），本章称这种类型的数据

为“半量化”数据集。本章的工作基于这组大规模的数据集进行建模，从计算的角度利用蛋白质

序列的信息实现对未知PDZ结构域和短肽之间的相互作用强弱的预测。根据上述数据的半量化特

点，设计了一种新的支持向量回归机模型——半量化支持向量回归机，该模型能同时利用定量化

的正类样本集和定性化的负类样本集信息。首先，在小鼠蛋白质组数据集上进行新算法的交叉验

证。其次，利用新模型对发生单点变异的短肽序列进行预测来验证算法的有效性。此外，尝试利

用新模型预测人类蛋白质组中的PDZ结构域-短肽相互作用强弱，并进行了实验验证。上述试验的

结果均表明本章提出的新模型能有效地预测PDZ结构域与蛋白质短肽之间的相互作用强弱。 

4.2 数据集和方法 

4.2.1 数据集 

本章用来建模分析的数据集来自文[95]，该数据集最初来自文[94]，前者数据集是对后者数据

集的一个更新。该数据集涉及了小鼠蛋白质组中的85个PDZ结构域和217个蛋白质的C端短肽序列。

该实验首先利用蛋白质芯片技术（peptide microarray）初步测得PDZ结构域-短肽相互作用对；然

后利用一种高质量的测相互作用亲和力的技术——荧光偏振技术（fluorescence polarization，FP）

测定相互作用对的亲和力的大小（电离常数值），具体流程参见文献[94]。在文[95]中最后实验测

得了560对正类PDZ结构域-短肽相互作用对，涵盖了82个PDZ结构域和93个短肽序列；也测得了

1167对负类PDZ结构域-短肽相互作用对，涵盖了82个PDZ结构域和138个短肽序列。该实验还得

到了蛋白质芯片技术测得的负类相互作用对，只是这些负类相互作用对并未得到荧光偏振技术的
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测定。 

在该数据集中，560对正类PDZ结构域-短肽相互作用对对应的亲和力大小（电离常数，Kd值）

均小于100uM（其中Kd值越小，对应相互作用亲和力越强；Kd值越大，亲和力越小）。并且事实

上其中大部分的正类相互作用对的Kd值小于50uM（约占93%），约占68%的相互作用对的Kd值甚

至小于20uM，具体亲和力Kd值的分布见图4-3(A)。如前所述，该实验得到的1167对PDZ结构域-

短肽负类相互作用对，并未测得具体的Kd值，而仅仅知道它们的Kd值是大于100uM的。通过统计

发现，在这82个PDZ结构域中，含有10个以上的结合短肽的PDZ结构域仅有23个。该数据的相关

信息可以参见图4-3(B)，更为具体的数据信息可从http://Baderlab.org/PDZAffinity下载。 

 

 (A) PDZ结构域-短肽相互作用对的亲和力分布      （B）单个PDZ结构域的结合短肽数分布  

图4-3 PDZ结构域-短肽相互作用数据统计 

 

4.2.2 方法——预测模型 

本章预测PDZ结构域-短肽相互作用强弱的问题属于回归问题的范畴。而一般的求解回归问题

的方法，如线性回归模型、支持向量回归机等只能处理因变量值为连续取值的数据。但是由于本

章涉及的数据的形式比较特殊，同时含有带有亲和力为连续取值的正类样本和仅知亲和力大于

100uM的定性取值的负类样本。我们考虑设计新的适合这类数据形式的回归模型。本章设计了基
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于支持向量回归机的新回归模型——半量化支持向量回归机，这里加以详细介绍。 

给定数据集

€ 

S = {(xi,yi) : xi ∈R
n ,yi ∈R}i=1

m ∪{z j : z j ∈R
n} j=1

k ，其中xi, zj分别对应为正类

PDZ结构域-短肽相互作用对和负类相互作用对，且均为n维的向量；yi对应为正类PDZ结构域-短

肽对xi的相互作用强弱的亲和力（电离系数Kd值）， 同时已知负类PDZ结构域-短肽相互作用对zj

的亲和力（Kd值）大于给定的阈值（例如，

€ 

ˆ y  = 100uM）（可以定义其为先验知识）。目标是通过

这种类型的数据求解一个回归函数： 

€ 

f (x) = α iK(x,xi) + b
i=1

m

∑ ,        (4-1) 

以便可以利用y = f(x)来推断PDZ结构域与短肽相互作用的亲和力。并希望f(x)满足如下限制： 

针对正类PDZ结构域-短肽相互作用对xi而言，希望最小化基于“ε-insensitive”损失函数的预

测模型对应的回归误差值| f(xi)- yi| ≤ ε，也就是说在训练集xi上对应的回归函数值 f(xi)的误差应该

小于等于ε, i = 1, 2, …, m。而对于负类PDZ结构域-短肽相互作用对zj而言，希望其对应的回归函

数值能满足先前给定的知识信息（即回归函数值大于给定的阈值

€ 

ˆ y  = 100uM）：

€ 

| f (z j ) − y j |≤ ε
和

€ 

y j ≥ ˆ y , j = 1, 2, …, k。其中回归函数f(x)中的xi为正类PDZ结构域-短肽相互作用对，α = (α1, α2,…, 

αm)T （T为转置符号，m为训练集样本规模）是类似于标准支持向量回归机中的Lagrange乘子，b

是回归函数的偏置阈值；K(x, y)为支持向量回归机模型中用到的核函数。 

上述提到的约束要求最终得到的回归函数f(x)在训练集S上的预测误差必须是在ε范围之内。但

是这种约束显然太过于严格，在现实问题中，这些约束往往不能得到完全的满足。所以如标准支

持向量回归机一样，希望引入一些松弛变量

€ 

ξi和

€ 

ξ j，使得上述约束能尽量地得到满足。综合以上

各种约束，类似Mangasarian等人提出的基于知识的回归模型[152, 153]，可以给出如下具有线性规

划形式的半量化支持向量回归机模型： 

min
α,b,Y ,ξ,ξ

||α ||1 +C1 ξi
i=1

m

∑ +C2 ξ j
j=1

k

∑        (4-2) 

                s.t.   α iK(xi , xi ) + b − yi − ξi ≤ ε
i=1

m

∑ ,          (4-3) 

     
yi − α iK(xi , xi ) − b − ξi ≤ ε

i=1

m

∑ ,      (4-4) 

     
α iK(xi , z j ) + b − yj − ξ j ≤ ε

i=1

m

∑ ,      (4-5) 

     
yj − α iK(xi , z j ) − b − ξ j ≤ ε

i=1

m

∑ ,      (4-6) 

     yj ≥
y,                            (4-7) 

     
ξi ≥ 0,ξ j ≥ 0,               (4-8) 
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         i = 1,2,,m; j = 1,2,,k,       (4-9) 

其中ε是事先取定的定义损失函数的参数，C1，C2是惩罚参数，起着权衡正则项（避免过拟

合）和经验风险误差（根据ε-损失函数定义，如下文）的作用。约束(4-3) - (4-4)保证在允许误差

范围内以ε-精度使正类训练样本点预测正确；约束(4-5) - (4-7)则确保负类训练样本点在允许误差

范围内以ε-精度满足先验知识。在该模型中，采用了1-范数度量误差项，也采用1-范数来度量模

型的复杂度或者稳定性。这么做的其中一个原因是为了保持模型具有线性规划形式，比采用2-范

数对应的二次规划模型要简单很多。此外，先前的很多工作均表明采用1-范数度量正则项能达到

与2-范数相当的效果[154]。上述模型中用到了标准支持向量回归机中的ε-不敏感损失函数，该函

数定义参见第一章内容。 

半量化支持向量回归机的输入向量为经过特征编码之后的PDZ结构域-短肽相互作用对（见下

文特征编码部分）以及对应的相互作用亲和力的Kd值；输出值则是相互作用的亲和力的预测值（越

高的预测值代表了越弱的相互作用，越低的预测值则代表越强相互作用）。此外，本章涉及到的

模型含有对回归性能有显著影响的诸多参数，如惩罚参数C1，C2和高斯核参数σ等。这里采用网

格搜索方式进行对最优参数的搜寻。为了计算模型方便，本章对回归模型中用到的相互作用亲和

力均进行数据归一化，也即将Kd值取log10之后再归一化到[-1,1]。半量化支持向量回归机模型是

通过Matlab2008编程实现的，具体源程序可从http://baderlab.org/PDZAffinity下载。 

为了与本章最终采用的模型相比较，本章还考虑了基于最近邻的半量化支持向量回归机模型。

对于每一个待测试的PDZ结构域及其短肽对，选择离它最近的PDZ结构域及其短肽序列作为训练

点训练半量化支持向量回归机模型；并且要求选择的最近邻PDZ结构域有超过10个结合短肽序列，

以保证有充分多的训练点（也即若序列最近邻PDZ结构域对应的结合短肽个数不超过10个，就找

次近邻的，依次类推，直至找到含有10个或以上结合短肽的“最近邻”的PDZ结构域）。 

通常而言，针对短肽识别模块介导的相互作用预测模型主要有两大类：一类是基于单个结构

域以及对应的短肽数据构建预测模型（记为“单结构域”模型），如针对单个结构域的基于短肽

的PSSM或者PWM预测模型；另一类是基于多个结构域的模型（记为“多结构域”模型），可以

有效地整合不同PDZ结构域以及相应的短肽相互作用数据，如本章提出的半量化支持向量回归机

模型。 

4.2.3 特征编码 

通常在机器学习之前，需要对蛋白质序列进行特征编码。与WW结构域-短肽相互作用对的编

码方式类似，可定义如下两大类编码方式：可以对PDZ结构域和短肽两个部分各自分别进行编码，

然后组合起来；也可以直接从PDZ结构域-短肽对入手从整体上设计编码方式。 

针对第一类编码方式，在前章中用来描述WW结构域-短肽相互作用对中WW结构域序列的均

可以用来表示PDZ结构域-短肽相互作用对中的PDZ结构域序列。本章采用了二值正交编码方式和

基于物理化学特性的Profeat编码方式[112]。此外还采用了对20个氨基酸根据不同物理、生化特性

进行数值化的Zscale[155]、5factor[156]、11factor[85]等编码方式。除了Profeat之外（因为短肽序

列的长度太短），其他方法也均可以用来表示短肽序列。 
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针对第二类编码方式，本章尝试了由PDZ结构域序列和短肽序列构成的各种不同的组合对，

并采用二值正交编码方式来表示PDZ结构域-短肽相互作用对。这其中包括由PDZ结构域全长序列

（这里采用根据Pfam数据库定义的多序列比对之后的118个氨基酸长度序列为PDZ结构域的全长

序列）与短肽全长序列之间两两位置的结合对，包括PDZ结构域中的结合位点（根据a1-synPDZ

结构域的三级结构信息得到的PDZ结构域上的16个结合位点或者经由9个不同PDZ结构域中均出

现的10个核心结合位点）与短肽全长序列之间两两位置构成的结合对。以上提到的结合位点是根

据通过X-结晶技术得到的蛋白质三维结构信息确定的，其中16个结合位点是由Chen等人在文[95]

中提出的，而10个核心结合位点则是由Tonikin等人在文[92]中通过比较9个含有PDZ结构域和短肽

的蛋白质复合体三维结构确定的。值得注意的是，这种两两之间的氨基酸对构成的特征编码向量

是非常高维的。例如，由PDZ的16个结合位点和10个长度的短肽序列之间的两两之间的氨基酸对

共有16×10 = 160对，如果每个对均采用二值正交编码（20×20，涵盖所有氨基酸对的组合可能）

表示，则最终的特征向量为160×400 = 64,000维稀疏向量。为了降低编码维数（或者说简化编码

计算），定义了一种结合“多项式核函数”特性的新的编码方式来达到类似的效果。设PDZ结构

域和短肽序列可以表示为PDZ = (P1, P2, ..., Pn)，Peptide = (pep1, pep2, ..., pepk)，其中Pi和pepj分别代

表PDZ结构域序列中第i个位置的氨基酸和短肽序列中第j个位置的氨基酸，并且此处对应n = 118，

k = 10。通常PDZ结构域-短肽相互作用对就可以利用它们之间的“外积”进行表示：PDZ*peptide 

= (P1pep1, P1pep2, ..., P1pepk, P2pep1, ..., Pnpepk)（此处对应了n×k = 1180个氨基酸对，如果利用前述

的二值正交编码的话，就会得到1180×400=472,000维稀疏向量，这在实际应用中是相当巨大的维

数，会大大影响之后的机器学习训练过程）。原则上，在采用支持向量回归机或者其他基于核方

法的机器学习模型时，任意常用的核函数均可用来度量任意两个上述定义稀疏向量之间的相似性。

幸运的是，任意两个由外积得到的向量之间的内积（即一个外积向量对应一个结构域-短肽相互作

用对）可以表示为两个内积之间的乘积。例如：任意两个PDZ结构域-短肽相互作用对，设(PDZ1, 

peptide1) 和 (PDZ2, peptide2)，它们各自之间的外积向量（即PDZ1*peptide1和PDZ2*peptide2）之间

的内积可以表示为两个内积之间的乘积：(PDZ1
TPDZ2) × (peptide1

Tpeptide2)。这样就不需要计算用

正交二值编码表示的PDZ结构域-短肽相互作用对对应的472,200维稀疏向量之间的内积，而仅仅

需要计算维数相对较低的两个PDZ结构域之间的内积或者相应的两个短肽序列之间的内积，从而

大大降低了计算复杂度。 

至此，将度量任意两个PDZ结构域-短肽相互作用对之间的相似性的过程转换为求任意两个

PDZ结构域之间和任意两个短肽序列之间的相似性。利用核技巧，可以将两个向量之间的内积拓

展到两个向量之间的核函数。进而，度量两个外积向量之间的内积（核函数）最后可以转换为两

个核函数之间的乘积（一个核函数对应度量PDZ结构域之间的相似性，一个核函数对应为度量短

肽序列之间的相似性）。本章采用“多项式核函数”来度量任意两个PDZ结构域或者短肽序列之

间的相似性。利用该核函数，蛋白质序列可以直接用来作为核函数的输入向量，而不需要有特征

编码的过程，所以既方便又不会产生巨高维的向量。此处定义“多项式核函数”如下：Kpoly(x, y) 

= (Kbaseline(x, y)+1)p, 其中x,y可以同时为PDZ结构域序列，或者同时为短肽序列；p为多项式对应的

阶数。Kbaseline(x, y)度量输入序列x,y在相同位置上具有相同氨基酸的位置总数。由于PDZ结构域序

列与短肽序列具有不同长度的氨基酸序列，对应的Kpoly(x, y)会因序列长度不同而又很大的区别，
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所以需要对得到的Kpoly(x, y)进行归一化，具体方式如下：Kpoly_normalize(x,y) = Kpoly(x, y)/

€ 

Kpoly (x,x) × Kpoly (y,y)。 

为了便于与前人工作的比较，本章也尝试了Chen等人提出的关于PDZ结构域-短肽相互作用对

的38个氨基酸物理接触对（图4-4(A)）编码。该信息是通过a1-synPDZ结构域与短肽序列GVKESLV

复合而成的三级结构信息得到的，涉及到PDZ结构域的16个结合位点和短肽序列的最后C端的5个

结合位点（参见文[95]）。对这38个氨基酸物理接触对采用正交二值编码方式进行特征编码，最终

得到了38×400 = 15200维的高维向量。本章对不同核函数进行比较之后发现其他核函数并未得到

比线性核函数好的预测性能，所以对于半量化支持向量回归机而言，针对基于38个氨基酸物理接

触对的正交二值特征编码向量，采用线性核函数进行建模。 

以上特征编码方式中，除了基于Profeat的编码方式外，其他的特征编码方式均需要对PDZ结

构域序列进行多序列比对，以便确保原本序列长度不同的PDZ结构域具有相同维数的特征。本章

采用文[95]中的PDZ结构域多序列比对的结果，并且根据Pfam数据库定义多序列比对之后其中保

守的序列（经多序列比对之后的第22个位置到第139个位置共118个氨基酸长度的序列）为PDZ结

构域序列，具体结果可以参见图4-4(B)。对于短肽序列，本章则采用10个氨基酸长度序列。 

本章经过对不同特征编码以及不同核函数对应的半量化支持向量回归机的预测性能进行比

较之后，发现“多项式核函数”对应的结果最好，其中针对PDZ结构域和短肽序列的相应的多项

式阶数均为2阶。 

4.2.4 预测性能度量指标 

通常计算模型的预测性能最终需要通过实验方法来进行验证。但是众所周知，实验的手段是

既费时又费钱的。为此，采用基于PDZ结构域的留一法来模拟并评估模型的预测能力。基于PDZ

结构域的留一法即指每次测试时，取出与测试PDZ结构域相关的所有PDZ结构域-短肽相互作用对，

训练点中不含有该测试PDZ结构域的任何信息（这个与实际情况更为相符）。也就是说每次选取

一个PDZ结构域及其相应的短肽相互作用对（包括正类相互作用对和负类相互作用对）作为测试

集，将余下的所有的PDZ结构域-短肽相互作用对作为训练集。对所有的PDZ结构域重复上述过程。 

为了评估模型的预测能力，采用Pearson相关系数去评估模型预测亲和力大小（线性关系）的

预测能力；采用Spearman相关系数去评估模型预测亲和力相对大小（有可能是非线性关系）的预

测能力。本章采用Matlab中的“corr”函数来评估模型的模型预测能力（即计算出各种相关系数）。 

当需要对模型的两分类（即预测PDZ结构域-短肽对是否发生相互作用）能力进行评估时，本

章采用各种不同的bootstrap策略（每次随机抽取部分PDZ结构域或者短肽序列）进行测试，并用

AUC值进行度量。 

4.2.5 PDZ结构域结合短肽的profile的相似性度量 

PDZ结构域的相似性可以从PDZ结构的序列角度出发，也可以根据它们各自结合的短肽及其

相应的亲和力大小（profile）进行度量。本章针对PDZ结构域的结合短肽profile进行相似性度量时，

采用量化的Czekanowski’s指标[157]： 
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(A) 基于a1-syn蛋白的PDZ结构域之38个物理接触对. 图摘自文[95].

 

(B) PDZ结构域多序列比对结果 

 

图4-4 PDZ结构域-短肽对之特征编码 
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similarity(xi,x j ) =

2 min(xik,x jk )
k=1

n

∑

(xik + x jk )
k=1

n

∑
，      (4-10) 

其中xi, xj为n维向量，代表PDZ结构域，它们中的每一个元素代表了短肽与对应PDZ结构域的相互

作用亲和力大小。也就是说，针对发生相互作用的PDZ结构域-短肽对，该元素值为Ka = 1/Kd，而

对未发生相互作用的PDZ结构域-短肽对，该元素对应为0。该相似性指标度量了与任意两个PDZ

结构域同时发生相互作用的短肽之间的亲和力大小的相近程度。该相似性度量指标是目前比较流

行的度量定性向量之间的相似性的Dice系数的一个定量化改进。 

4.2.6 实验方法 

本章为了验证提出的半量化支持向量回归机模型的有效性，还将其对新测得的人类PDZ结构

域-短肽相互作用对数据进行预测。本章采用类似于Stiffler等人的方法，通过荧光偏振技术

（fluorescence polarization，FP）结合装置实现对人类Scribble蛋白中的第3个PDZ结构域的结构域

-短肽相互作用对的亲和力的测定。简言之，首先将该PDZ结构域利用pETM30 plasmid作为GST融

合蛋白质进行表达，之后再在Purification buffer (PB; 50 mM Bicine pH 8.25, 200 mM NaCl, 0.5 mM 

EDTA)中通过GSH亲和力chromatography纯化（purified）并在10 mM GSH (Sigma)环境下洗涤。

接着，该蛋白质在S75 gel filtration柱子上利用AKTA FPLC进行进一步的纯化并利用Centricon浓缩

机（Millipore）进行浓缩至60-100 mM。然后，将该蛋白质再进行稀释，每次稀释25 ml溶液并均

分至384个黑色荧光盘中（Corning）（black fluorescent plate）。之后再将带有荧光标记的短肽蛋白

质放至每一个荧光盘中（每一个盘中的荧光强度会对应一种短肽序列）并利用Envision Multi-Label 

Plate reader (Perkin-Elmer)测得每一个盘中对应的荧光偏振信号。最后，利用Graph-Pad Prism (v3.0)

软件中的非线性回归函数计算出PDZ结构域-短肽相互作用之结合亲和力大小。 

4.3 实验结果分析 

本章工作的目标是通过建立机器学习模型从序列信息角度出发实现对任意给定一个PDZ结

构域和短肽序列之间相互作用亲和力的大小的预测。为此，本章建立了一种类似支持向量回归机

的机器学习模型进行预测。该模型是建立在最新得到的关于小鼠PDZ结构域-短肽相互作用的高通

量数据之上的。 

本章获取的数据集既包括正类相互作用对，又包括负类相互作用对。对于回归问题，经典的

方法如支持向量回归机，通常仅考虑正类相互作用对（也即需要知道连续的回归值），并不能利

用定性的负类相互作用信息。这里假设负类相互作用对可以提供额外的信息进而提高回归模型的

性能。为此，我们改进了经典的支持向量回归机模型，提出了一种新的模型——半量化支持向量

回归机，该新模型可以同时考虑正类相互作用对和负类相互作用对。整个预测模型框架和算法图

示如图4-5。下面将介绍利用该新模型得到的预测结果。如前节所述，基于PDZ结构域和短肽配体

的序列信息进行特征编码，并结合它们之间的相互作用亲和力（Kd值），共同作为模型的输入信
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息进行建模。本章采用基于PDZ结构域的留一法评估各种回归模型的预测性能。 
 

 

(A)PDZ结构域-短肽相互作用亲和力预测框架图   (B)半量化支持向量回归机图示 

图4-5 PDZ结构域亲和力预测模型框架图 

 

4.3.1 不同特征编码方式的结果比较 

本章首先采用前节提及的各种不同的特征编码方式以及各种不同的核函数，利用基于PDZ结

构域的留一法进行评估各种不同特征编码方式对应的半量化支持向量回归机的预测性能。此处利

用Pearson相关系数和Spearman相关系数作为性能的评价指标。具体的编码方式主要有基于结构的

38个氨基酸物理接触对编码（对应为400维的正交向量）；针对PDZ结构域全序列（118AAs）的

Profeat特征编码和针对16个结合位点的sparse20编码等，加之针对短肽序列的sparse20编码、zscale

编码、5factor和11factor编码等。具体的核函数则包括了针对不同编码方式的线性核函数、高斯核

函数和“成对”多项式核函数。其中部分实验用到的编码方式和相应核函数的预测性能见表4-1

（在该表中，仅报道了基于Spearman相关系数的结果，关于Pearson相关系数的结果见附录A）。

经过比较该表，发现基于“成对”多项式核函数的编码方式具有最佳的预测性能。此外，对于经

典的支持向量回归机也具有类似的结果。所以本章最终采用基于“成对”多项式核函数的编码方

式作为最终模型用到的编码方式和核函数。事实上，本章采用的“成对”多项式核函数在某种意

义上模拟了PDZ结构域内部不同位置的氨基酸对和短肽序列内部不同位置的氨基酸对同时出现

的不同倾向。 

4.3.2 和经典支持向量回归机的预测性能比较 

为了考察负类相互作用对数据对预测PDZ结构域-短肽相互作用的强弱是否起作用，我们首先

从“单结构域”模型出发，比较了经典的基于“单结构域”数据的PWM模型、基于“单结构域”
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数据的传统的支持向量回归机模型和基于“单结构域”数据的半量化支持向量回归机模型的预测

性能。本节考察这些模型预测给定任意一对PDZ结构域-短肽对的相互作用强弱（例如任意两个正

类相互作用对或者一个正类相互作用对和一个负类不相互作用对）的能力。为此，测试了关于23

个PDZ结构域的全部所有可能的PDZ结构域-短肽对。针对每一个PDZ结构域，每次测试时选取一

对PDZ结构域-短肽对，利用余下的PDZ结构域-短肽相互作用对数据构建模型（PWM模型和传统

支持向量回归机模型仅采用正类相互作用对数据，而半量化支持向量回归机模型则采用了全部余

下的数据）。本节采用预测正确率来衡量模型的性能。具体结果见表4-2。表中结果表明SemiSVR

的性能最优（21/23个取到最优结果，平均正确率为0.79比0.72，P值为0.0023），与SVR模型相比，

优势更明显。这表明了整合负类相互作用对数据能提高预测性能。 

经典的支持向量回归机仅利用正类PDZ结构域-短肽相互作用对数据集，而半量化支持向量

回归机则同时整合了正类相互作用对和负类相互作用对数据集。为了比较两者之间的性能，均采

用基于“成对”多项式核函数的特征编码和核函数方式。从表4-3的结果可以进一步看出，本章提

出的半量化支持向量回归机模型具有比经典支持向量回归机模型更为优越的预测性能，进一步验

证了本章所提新模型的有效性。 

  

 



中国农业大学博士学位论文      第四章 PDZ结构域-短肽相互作用预测研究 

72 

表4-1 基于不同特征编码的半量化支持向量回归机模型之性能比较      

Spearman 38 pairs BSs-16AA (pairwise) WholePDZ-118AA (pairwise) Profeat+11f Profeat+5f Profeat+zscale BS16AA +10AA BS16AA + 5AA 

PDZ domain name Linear  Linear Polynomial  Linear Polynomial  RBF  RBF  RBF  Sparse20 RBF Sparse20 RBF 

CHAPSYN-110_2/3 0.946 0.977 0.940 0.922 0.936 0.775 0.806 0.831 0.940 0.934 

CHAPSYN-110_3/3 0.602 0.629 0.909 0.715 0.891 0.724 0.735 0.624 0.909 0.870 

GM1582_2/3 0.409 0.594 0.488 0.732 0.653 0.318 0.465 0.279 0.488 0.456 

HTRA3_1/1 0.236 0.200 0.794 0.261 0.527 0.648 0.661 0.382 0.794 0.127 

LIN7C_1/1 0.467 0.394 0.394 0.479 0.612 0.576 0.382 0.406 0.394 0.333 

MAGI-2_2/6 0.631 0.707 0.707 0.782 0.700 0.414 0.568 0.475 0.707 0.870 

MAGI-2_6/6 0.630 0.560 0.423 0.549 0.637 0.604 0.665 0.368 0.423 -0.129 

MAGI-3_1/5 0.730 0.513 0.812 0.730 0.816 0.672 0.478 0.414 0.812 0.676 

MALS2_1/1 0.326 0.734 0.538 0.643 0.545 0.434 0.643 0.406 0.538 0.564 

OMP25_1/1 0.509 0.265 0.592 0.344 0.528 0.606 0.453 0.389 0.592 0.633 

PDZK3_1/1 -0.132 -0.226 -0.244 -0.206 -0.197 -0.597 -0.279 -0.547 -0.244 -0.518 

PDZ-RGS3_1/1 -0.002 0.297 0.244 0.323 0.310 0.402 0.481 0.464 0.244 0.099 

PSD95_2/3 0.821 0.937 0.958 0.909 0.965 0.804 0.937 0.895 0.958 0.905 

PSD95_3/3 0.597 0.599 0.588 0.643 0.747 0.692 0.758 0.896 0.588 0.823 

PTP-BL_2/5 0.340 0.500 0.582 0.515 0.356 -0.068 0.379 -0.015 0.582 0.632 

SAP102_2/3 0.911 0.799 0.955 0.935 0.968 0.753 0.664 0.740 0.955 0.945 

SAP97_1/3 0.455 0.418 0.394 0.394 0.345 0.139 0.382 0.176 0.394 0.406 

SAP97_2/3 0.911 0.987 0.934 0.943 0.952 0.938 0.859 0.864 0.934 0.942 

SCRB1_3/4 0.370 0.527 0.564 0.479 0.479 0.442 0.491 0.503 0.564 0.515 

SHANK1_1/1 0.505 0.709 0.964 0.976 0.976 0.830 0.636 0.539 0.964 0.942 

SHANK3_1/1 0.942 0.612 0.358 0.455 0.358 0.285 0.442 0.503 0.358 0.432 

G1-SYNTROPHIN_1/1 0.205 0.267 0.033 0.235 0.172 0.346 0.274 0.582 0.033 0.245 

ZO-1_1/3 0.606 -0.035 0.727 0.259 0.643 0.657 -0.217 0.301 0.727 0.228 

Average Performance 0.522 0.520 0.594 0.566 0.605 0.495 0.507 0.455 0.594 0.519 



中国农业大学博士学位论文                                   第四章 PDZ结构域-短肽相互作用预测研究 

73 

 

 

 

 

 

 

表4-2 基于“单结构域”的SemiSVR、SVR和PWM模型之预测成对PDZ结构域-短肽对之相互作用强弱的性能

比较 

试验在23个PDZ结构域上进行比较。表中数字代表了平均的预测正确率，加粗的数字表明是最好结果。 
PDZ domain SemiSVR SVR PWM 
CHAPSYN-110_2/3 0.75 0.57 0.71 
CHAPSYN-110_3/3 0.86 0.60 0.79 
GM1582_2/3 0.74 0.64 0.68 
HTRA3_1/1 0.73 0.66 0.70 
LIN7C_1/1 0.89 0.59 0.76 
MAGI-2_2/6 0.85 0.55 0.73 
MAGI-2_6/6 0.71 0.67 0.69 
MAGI-3_1/5 0.71 0.49 0.64 
MALS2_1/1 0.55 0.40 0.60 
OMP25_1/1 0.77 0.63 0.65 
PDZK3_1/1 0.78 0.64 0.70 
PDZ-RGS3_1/1 0.82 0.80 0.68 
PSD95_2/3 0.69 0.37 0.65 
PSD95_3/3 0.82 0.70 0.80 
PTP-BL_2/5 0.83 0.60 0.77 
SAP102_2/3 0.81 0.63 0.66 
SAP97_1/3 0.74 0.57 0.69 
SAP97_2/3 0.74 0.50 0.71 
SCRB1_3/4 0.84 0.59 0.75 
SHANK1_1/1 0.91 0.88 0.81 
SHANK3_1/1 0.88 0.82 0.80 
G1-SYNTROPHIN_1/1 0.87 0.58 0.79 
ZO-1_1/3 0.75 0.51 0.75 
Average Performance 0.79 0.61 0.72 

表4-3 基于“多结构域”的SemiSVR和SVR模型的预测性能比较 

该比较是采用基于PDZ结构域的留一法对23个PDZ结构域进行测试。两个模型均采用最佳的特征编码和模型参数（即基于

118AAs的PDZ结构域和10AA的短肽序列，采用阶数为2的“成对”多项式核函数）。采用Spearman和Pearson相关系数度量结果

性能。加粗的数字表明是最好结果。 

Performance Measure SemiSVR SVR 

Spearman 0.605 0.501 
Pearson 0.653 0.574 
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4.3.3 与现有方法比较 

目前针对PDZ结构域-短肽相互作用亲和力预测的工作仅限于Chen等人于2008年发表的基于

Bayesian思想的Additive模型。此处将与该算法进行比较，具体结果见表4-4。从该表可以看出，

基于“成对”多项式核的半量化支持向量回归机具有最好的预测性能（无论是从Spearman相关系

数还是Pearson相关系数）。由于Chen等人采用的是基于38个相互作用氨基酸对进行编码PDZ结构

域-短肽对，为了公平的比较，本章也采用相同的特征编码方式进行编码。在此情形下，本章提出

的半量化支持向量机仍有更好的预测性能，这表明本章提出的算法模型更为有效的整合了正类样

本信息核负类样本信息，比Chen的方法更具有优势。 

 
表4-4 SemiSVR模型与已有方法之结果比较 

该比较是采用基于PDZ结构域的留一法对23个PDZ结构域进行测试。采用Spearman和Pearson相关系数度

量结果性能.表中第2-4列代表了基于118AAs的特征编码、基于38个物理接触对的特征编码的SemiSVR模

型和Chen等人提出的Additive模型。加粗的数字表明是最好结果。在基于38个物理接触对的特征编码的

SemiSVR模型中选取了线性核函数。Chen等人的模型采用文[95]中相应程序重新运算获得。 

Performance measure  Spearman correlation/Pearson correlation 

PDZ domain SemiSVR 
WholePDZ-118AA 

SemiSVR 
38pairs Chen 

CHAPSYN-110_2/3 0.94/0.94 0.95/0.93 0.80/0.79 
CHAPSYN-110_3/3 0.89/0.88 0.60/0.57 0.59/0.50 
GM1582_2/3 0.65/0.58 0.41/0.35 0.36/0.19 
HTRA3_1/1 0.53/0.65 0.24/0.36 0.20/0.13 
LIN7C_1/1 0.61/0.68 0.47/0.56 -0.37/-0.17 
MAGI-2_2/6 0.70/0.77 0.63/0.78 0.11/0.21 
MAGI-2_6/6 0.64/0.69 0.63/0.52 0.28/0.17 
MAGI-3_1/5 0.82/0.88 0.73/0.68 0.54/0.52 
MALS2_1/1 0.55/0.61 0.33/0.37 0.17/0.15 
OMP25_1/1 0.53/0.50 0.51/0.51 0.32/0.37 
PDZK3_1/1 -0.20/0.04 -0.13/0.02 -0.22/0.02 
PDZ-RGS3_1/1 0.31/0.03 -0.002/-0.05 -0.08/0.07 
PSD95_2/3 0.97/0.92 0.82/0.87 0.53/0.66 
PSD95_3/3 0.75/0.88 0.597/0.68 0.22/0.17 
PTP-BL_2/5 0.36/0.40 0.34/0.53 0.18/0.16 
SAP102_2/3 0.97/0.94 0.91/0.92 0.91/0.94 
SAP97_1/3 0.34/0.76 0.46/0.63 -0.16/0.14 
SAP97_2/3 0.95/0.95 0.91/0.92 0.77/0.85 
SCRB1_3/4 0.48/0.69 0.37/0.47 0.697/0.78 
SHANK1_1/1 0.98/0.98 0.51/0.44 0.95/0.96 
SHANK3_1/1 0.36/0.51 0.94/0.91 0.69/0.70 
G1-SYNTROPHIN_1/1 0.17/0.13 0.21/0.16 0.52/0.48 
ZO-1_1/3 0.64/0.65 0.61/0.64 0.26/0.16 
Average Performance 0.61/0.65 0.52/0.56 0.36/0.39 
    

 

4.3.4 结构域的序列相似性影响预测性能 

由表4-4可以看出，半量化支持向量回归机在有些PDZ结构域上有着非常卓越的预测性能，但

也出现了对个别几个PDZ结构域几乎无法预测的情形。为了究其原因，首先考察到底是PDZ结构

域序列的哪些区域影响着最终模型的预测性能。为此，除了之前采用的全序列（118AAs）和由

16个结合位点构成的伪序列之外，还增加了采用由10个核心结合位点[92]构成的伪序列来代表
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PDZ结构域，并构建半量化支持向量回归机模型。通过最终的性能比较，发现采用PDZ结构域的

全序列（118AAs）的半量化支持向量机模型得到了最佳的预测性能。诚然，采用基于由16个结

合位点或者10个核心结合位点构成的伪序列的半量化支持向量机模型也得到了非常接近的预测

性能，具体结果见表4-5。进一步，为了考察是否由于随机因素引起的模型性能差异，我们从非结

合位点中随机（20次）选取了16个或者10个氨基酸长度的伪序列（不考虑多序列比对后超过75%

“插入”的位置）作为PDZ结构域的代表序列，并基于此伪序列进行特征编码进而训练半量化支

持向量回归机。与基于16个结合位点或者10个核心结合位点的半量化支持向量回归机模型相比，

基于随机选择的非结合位点的模型的预测性能要显著地差（性能相差6%左右，具体结果参加表

4-6）。综合上述分析，表明了由结合位点构成的伪序列提供了最主要的信息，同时其他非结合位

点也提供了额外的信息。 

 
表4-5 基于PDZ结构域的不同子序列对应的SemiSVR预测性能比较 

性能指标 特征编码 SemiSVR性能 

Spearman WholePDZ-118AA 0.605 

 BindingSite-16AA 0.594 

 CoreBindingSite-10AA 0.594 

Pearson WholePDZ-118AA 0.653 

 BindingSite-16AA 0.636 

 CoreBindingSite-10AA 0.649 

 

表4-6 基于PDZ结构域的结合位点与随机选择同长度位点的SemiSVR预测性能比较 

Random10BS 

Average performance on 23 PDZ 

domains Random16BS 

Average performance on 23 PDZ 

domains 

Random No. Spearman Pearson Random No. Spearman Pearson 

1 0.492 0.543 1 0.569 0.612 

2 0.583 0.620 2 0.571 0.590 

3 0.553 0.605 3 0.598 0.621 

4 0.590 0.634 4 0.583 0.578 

5 0.521 0.566 5 0.577 0.600 

6 0.554 0.596 6 0.561 0.601 

7 0.535 0.580 7 0.595 0.630 

8 0.520 0.589 8 0.578 0.603 

9 0.525 0.589 9 0.591 0.621 

10 0.576 0.620 10 0.514 0.558 

11 0.585 0.608 11 0.561 0.616 

12 0.589 0.656 12 0.533 0.598 

13 0.582 0.617 13 0.553 0.587 

14 0.586 0.624 14 0.566 0.600 

15 0.551 0.584 15 0.569 0.600 

16 0.532 0.579 16 0.529 0.573 

17 0.569 0.619 17 0.554 0.598 
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18 0.572 0.624 18 0.554 0.610 

19 0.555 0.603 19 0.523 0.561 

20 0.526 0.590 20 0.538 0.585 

Average 0.555 0.602 Average 0.561 0.597 

Std 0.029 0.026 Std 0.024 0.019 

T-test Difference Difference Difference Difference Difference 

10corebinding sites 0.594 0.649 16binding sites 0.594 0.636 

P-value 8.02E-06 1.27E-05 P-value 6.69E-06 2.89E-08 

      

    由上面的分析，可以大胆推测基于序列编码的半量化支持向量回归机模型的预测性能在一定

程度上依赖于PDZ结构域之间的序列相似性。为此，首先考察PDZ结构域之间的序列相似性与PDZ

结构域的结合profile相似度之间的关系。分别采用针对定性化数据的dice度量和针对定量化的

Czekanowski度量来度量任意两个PDZ结构域之间的结合profile相似度。序列相似度与结合profile

相似度之间的关系图见图4-6。由图可以看出，当PDZ结构域之间的序列相似度高于60%，随着序

列相似度的增加，其结合profile的相似度也随之增加。而这个结果也与Tonikian等人的发现一致。 
 

 
（A）定性化结合profile相似度                     （B）定量化结合profile相似度 

图4-6 PDZ结构域序列相似度与结合profile相似度的散点图 

 

此外，我们考察了各个PDZ结构域的预测性能和与之近邻的PDZ之间的序列相似性之间的关

系。这里采用118个氨基酸长度序列作为PDZ结构域的特征序列进行度量序列之间的“一致性”

（Identity）。研究发现这两者之间有着显著的正相关性（Pearson相关系数为0.498，P-value为0.0157），

见图4-7。当采用16个结合位点或者10个核心结合位点来度量PDZ结构域之间的相似性时，也得到

了类似的结果。为了更为具体地考察“近邻”序列相似性对最终模型的性能影响，我们采用不同

的序列相似度阈值进行去“冗余”序列的模拟，也即对每个待预测的PDZ结构域（及其相关的短

肽相互作用对），首先选择去掉与该序列具有序列相似度高于给定阈值的所有序列（及其相关的

短肽相互作用对），再基于剩余的PDZ结构域-短肽相互作用对数据构建半量化支持向量回归机模

型。通过该试验模拟，发现半量化支持向量回归机的预测性能随着“近邻”序列的阈值提高而有

所降低，具体结果参见图4-8。上述分析表明了现有的半量化支持向量回归机模型的预测性能将在
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很大程度上依赖于测试PDZ结构域是否在训练集中有“充分近邻”的PDZ结构域。 

4.3.5 基于结构域家族的模型具有较好的预测性能 

本章得到的最终模型是基于整个PDZ结构域家族的，也就是说整合了全部的PDZ结构域以及

短肽相互作用对数据构建了一个统计的模型。但是如前面所述，通常有两种策略构建预测模型，

基于多个结构域的是一类（“全局模型”），基于单个结构域的是另一类（“局部模型”）。而且前节

的结果也表明了本章提出的半量化支持向量回归机模型在一定程度上依赖于测试PDZ结构域是

否在训练集中有“充分近邻”的PDZ结构域。那么本章构建的模型是否比基于单个近邻结构域的

模型的预测性能更好呢？为此，本章针对基于每一个PDZ结构域的测试集，构建了基于其最近邻

PDZ结构域数据的半量化支持向量回归机模型。此外，本章还构建了基于“最近邻”PDZ结构域

的PWM模型。此处采用了“Identity”和“Blosum62”两种标准度量PDZ结构域之间的相似度，

并且选取了全序列和16个结合位点、10个核心结合位点构成的伪氨基酸序列作为PDZ结构域的序

列，并据此确定“最近邻”PDZ结构域。各种不同模型的预测性能具体参见表4-7。从表中可以看

出基于“最近邻”的半量化支持向量回归模型优于其他各种基于PWM的模型，这可能是因为半

量化支持向量回归模型整合负类相互作用信息。此外，从表中也发现基于整个PDZ结构域家族的

模型优于其他所有的模型，这表明了虽然“最近邻”PDZ结构域信息对于最终的基于“多结构域”

半量化支持向量回归机模型起到了重要的作用，但是整合其他非近邻的PDZ结构域信息对最终的

模型也有一定的帮助。 

 

 
表4-7 SemiSVR与其他基于局部信息的模型之间的预测性能比较 

其中局部信息模型主要含有基于最近邻的SemiSVR模型，有基于最近邻的PWM模型。在度量时采用了不同的

PDZ子序列和不同的序列相似性度量标准（序列一致性和Blosum62评分）。 

预测模型 Spearman Pearson 
SemiSVR 118AA 0.605 0.653 

Nearest Neighbor SemiSVR 118AA 0.471 0.487 
118AA 0.303 0.323 
16BSs 0.305 0.319 Naïve PWM transfer (Identity) 
10BS 0.326 0.303 

118AA 0.305 0.311 
16BSs 0.296 0.274 Naïve PWM transfer (Blosum62) 
10BS 0.354 0.286 
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图4-7 预测性能与到最近邻PDZ结构域的序列相似度之间的散点图 

 

图4-8 预测性能随序列相似度阈值的减小而降低 
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4.3.6 独立测试集（人类PDZ结构域） 

前面已经从交叉验证的角度给出了本章提出的半量化支持向量回归机模型的优势。接下来，

还将测试新模型在新近测得的未用于训练的PDZ结构域-短肽相互作用对数据上的预测结果。测试

的数据集是关于Scribble蛋白中的第3个PDZ结构域与人类中57个蛋白质短肽配体之间的相互作用

数据，具体实验数据见表4-8。该实验测得了36个正类相互作用对（Kd值低于100uM）。测试结果

表明新模型在该正类数据集上的预测性能较佳，Spearman相关系数高达0.74（P值为8.85e-7）。此

外，我们在线虫和果蝇PDZ结构域-短肽相互作用数据上测试也得到了类似的结果。这类数据集是

Chen等人在文[95]中测得的，分别在果蝇和线虫中测定了含有7个PDZ结构域的结构域-短肽相互

作用对数据。 

 
表4-8 人类Scribble蛋白之PDZ结构域-短肽相互作用数据及预测结果 

蛋白质名称 蛋白质ID C-末端序列 实际Kd值（uM） 标准差 预测的SemiSVR值 

ARD50 BC024725.1 SFNYKKETPL 1.5 0.1 0.543 

MAPK12 PV3654 GARVSKETPL 1.7 0.1 -0.052 

ARHGEF16 NM_014448.2 MERLRVETDV 2.1 0.1 0.615 

MCC NM_002387.1 SRPHTNETSL 2.4 0.1 0.466 

ABR NM_001092.3 RNTLYFSTDV 2.9 0.1 0.899 

STK29 BC024291.1 KVATSYESSL 3.2 0.2 0.705 

FAM105B NM_138348.3 PVRVCEETSL 3.4 0.2 0.446 

b-PIX NP_003890 NDPAWDETNL 4.9 0.4 0.628 

APC NP_000029 HSGSYLVTSV 6.7 0.4 0.521 

VANGL2 NP_065068 VMRLQSETSV 8.8 0.5 0.553 

PRKCA P2227 FVHPILQSAV 9.8 0.5 0.710 

AHDC1 BC002677.1 PEDTFTVTSL 10.4 0.6 0.814 

LPP NP_005569 VLTAKASTDL 11.3 0.5 0.960 

FOXl1 NM_144769.1 VLYPREGTEV 11.7 0.8 0.930 

KCNJ10 BC034036.1 SALSVRISNV 13.2 1 0.910 

TANK NM_133484.1 VDIASAESSI 13.6 0.6 0.920 

ZO2 NP_004808 QSARYRDTEL 13.7 0.6 0.869 

ZNF654 NM_018293.1 SSAQPSETIL 18.3 1 0.523 

KIRREL2 BC007312.1 PSHPRLQTHV 21.3 2.4 0.650 

MCM7 BC009398.1 NASRTRITFV 24.1 2.4 0.867 

RPS6KA2 NM_001006932 GMKRLTSTRL 25.2 2.1 0.987 

C11orf52 NM_080659.1 RYDSKNGTLV 26.5 2.4 0.952 

RPS6KA1 NM_001006665 RVRKLPSTTL 27 3.2 1.061 

ANKS4B NM_145865.1 QPGQLVDTSL 28.2 2 0.926 

RASL11B NM_023940.1 SAKVRTVTSV 30 3.5 0.709 

SYNJ2BP BC007704.1 WAFMRYRQQL 32 1.8 1.443 

KCNA6 NM_002235.2 YAEKRMLTEV 34.8 3.6 0.859 
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EPHA8 PV3844 DPELEALHCL 38.8 6.3 1.324 

FAM126B NM_173822.1 SFNMQLISQV 39.3 5.1 1.103 

DSC54 NM_016644.1 ILRKSTTTTV 40.1 5.2 0.848 

EPHA5 PV3840 VQLVNGMVPL 45.6 8.7 1.390 

SRC NM_005417.3 EPQYQPGENL 48.6 4.4 1.400 

PDGFRA NM_006206.3 SSDLVEDSFL 52 7.1 1.129 

STK16 BC053998.1 PAPGQHTTQI 52.2 5.6 1.191 

TPM2 NM_003289.3 DNALNDITSL 54.4 11.1 0.881 

GLO1 BC001741.1 LNPNKMATLM 59.5 6.6 1.304 

ZADH2 NM_175907.3 ELPHSVNSKL 100 0 1.108 

PDGFRB NM_002609 PRAEAEDSFL 100 0 1.037 

MPG BC014991.1 DRVAEQDTQA 100 0 1.335 

PRKCB1 P2281 YTNPEFVINV 100 0 1.252 

TBK1 PV3504 DGGLRNVDCL 100 0 1.356 

MTERFD1 NM_015942.3 QDFEKFLKTL 100 0 1.322 

FLT1 NM_002019.1 NSVVLYSTPPI 100 0 1.498 

PSMA8 BC042820.1 AEKKKSKKSV 100 0 1.237 

EPHA7 PV3689 LHLHGTGIQV 100 0 1.007 

EPHA2 PV3688 DQVNTVGIPI 100 0 1.544 

DIRAS1 NM_145173.1 DRVKGKCTLM 100 0 1.213 

BEGAIN NM_020836.2 KAQLYGTLLN 100 0 1.540 

MUSK PV3834 CERAEGTVSV 100 0 1.269 

EPHA3 PV3359 TQSKNGPVPV 100 0 1.365 

TRIM21 NM_003141.2 NIGSQGSTDY 100 0 1.252 

LIMD1 NM_014240.1 SSTALHQHHF 100 0 1.518 

C19orf57 BC012945.1 IPRGDPPWREL 100 0 1.298 

PTE1 NM_005469.2 VKPQVSESKL 100 0 0.950 

UBXD1 NM_025241.1 PELLSAIEKLL 100 0 0.914 

ACBD6 NM_032360.1 VLQRHTTGKA 100 0 1.584 

PACAP BC021275.1 SEKVSATREEL 100 0 1.366 

 

4.3.7 预测由短肽序列单点变异引起的亲和力变化 

为了进一步测试本章提出的半量化支持向量回归机的性能，我们将对短肽序列进行单点变异

并预测变异之后的新短肽序列与PDZ结构域之间的亲和力的大小。采用与a1-synPDZ结构域具有

相互作用的3个野生型短肽序列（Kv1.5、Nav1.5和KIF1B）作为测试对照集，并分别对上述3个短

肽序列进行5次单点变异，共测得15对PDZ结构域-短肽相互作用对，并且其中关于KIF1B短肽的

一个单点变异之后得到的短肽已不再与a1-synPDZ具有相互作用。该数据集最初也是由Chen等人

利用荧光偏振技术测得。采用前面训练得到的半量化支持向量回归机模型对这15对PDZ结构域-

短肽序列对进行亲和力的预测，发现该模型能成功地预测由于单点变异导致的亲和力大小的变化，

也即可以准确地预测变异之后的短肽与a1-synPDZ结构域相互作用亲和力相对于野生型而言是变
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强还是变弱。如图4-9所示，模型预测得到的亲和力与实验得到的亲和力之间具有相当高的相关系

数（Spearman相关系数为0.921，P值为1e-16；Pearson相关系数为0.922，P值为1.414e-07）。这表

明本章提出的模型能正确地预测由短肽序列进行单点变异引起的亲和力大小的变化。 
 

 

野生型的短肽采用“＊”号表示，其他标记为红色的氨基酸为相应位置进行单点变异后的氨基酸。 

图4-9 短肽单点变异后SemiSVR的预测性能图示 

4.3.8 不同的确定正类相互作用对的阈值 

本章用到的数据来自Stiffler等人的工作，在他们的实验中，采用了100uM作为正类和负类相

互作用对区分的阈值。本章的新模型表明在该阈值条件下，模型具有较好的预测性能。为了考察

新模型是否具有普适性，我们人为地改变不同的阈值来定义PDZ结构域-短肽相互作用的正类集合，

例如取定50uM、20uM和10uM等。通过实验表明，改变不同的阈值定义正类和负类相互作用对，

本章提出的新模型都能得到较好的预测性能。由于改变不同的阈值，对部分PDZ结构域而言，其

相互作用的短肽个数会有所减少，有的甚至会少于10个短肽。与前面类似，对于少于10个相互作

用短肽的PDZ结构域，暂不统计其预测性能。由于大部分正类PDZ结构域-短肽相互作用对的Kd

值均在50uM之内，所以取定50uM对应的新模型的预测结果与取定100uM基本相同，具体的结果

此处不再罗列。对于取定20uM和10uM的结果，具体可以参见表4-9 (A)和(B)。 

 
表4-9 基于确定PDZ结构域-短肽相互作用对的不同阈值的SemiSVR预测性能 

(A) 基于确定正负类阈值为20uM的SemiSVR模型的预测性能 

PDZname #Peptides Spearman Pearson 

CHAPSYN-110_2/3 15 0.932 0.931 
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CHAPSYN-110_3/3 14 0.516 0.837 

MAGI-2_2/6 13 0.654 0.791 

MAGI-3_1/5 17 0.775 0.899 

OMP25_1/1 30 0.501 0.531 

PDZK3_1/1 11 0.191 0.447 

PDZ-RGS3_1/1 12 0.294 -0.172 

PSD95_2/3 11 0.973 0.935 

PSD95_3/3 10 0.661 0.945 

SAP102_2/3 13 0.962 0.914 

SAP97_1/3 10 0.200 0.754 

SAP97_2/3 10 0.964 0.971 

SHANK3_1/1 10 0.491 0.607 

G1-SYNTROPHIN_1/1 10 0.042 0.027 

ZO-1_1/3 11 0.636 0.638 

 
(B) 基于确定正负类阈值为10uM的SemiSVR模型的预测性能 

PDZname #Peptides Spearman Pearson 

CHAPSYN-110_2/3 11 0.918 0.902 

CHAPSYN-110_3/3 10 0.794 0.746 

MAGI-3_1/5 12 0.699 0.868 

OMP25_1/1 21 0.443 0.437 

SAP102_2/3 11 0.936 0.873 

4.3.9 分类问题性能分析 

本章的重点是预测PDZ结构域-短肽相互作用对之间的亲和力大小，这是一个极其困难而又有

挑战性的工作。另外一个较为容易的工作是仅考虑PDZ结构域-短肽相互作用对之间是否相互作用

（两分类问题），也即定性地预测给定一个PDZ结构域-短肽相互作用对，它们之间是否相互作用。

我们希望本章提出的新模型在相对简单的分类问题上也能有较好的预测性能。为此，仍旧通过基

于PDZ结构域的留一法进行交叉验证，并仅对具有足够多相互作用短肽序列的结构域进行预测

（此处仍对应为23个PDZ结构域）。我们采用ROC曲线下方对应的面积AUC值作为评价分类性能

的指标。在对上述23个PDZ结构域进行交叉验证之后，模型得到的平均AUC值高达0.88（如图4-10 

(A)）。这表明新模型也能很好地预测PDZ结构域-短肽相互作用对之间是否发生相互作用。 

为了和Chen等人发表的结果进行比较，采用与Chen等人相同的交叉验证方式来验证新模型的

分类性能。在Chen等人的工作中，他们采用bootstrap测试法进行测试，主要有3种：1）基于PDZ

结构域的bootstrap测试策略，即每次测试时，从82个PDZ结构域种随机选取12％的PDZ结构域（约

10个PDZ结构域）及其相关的短肽相互作用对作为测试集，用剩余的PDZ结构域对应的PDZ结构

域-短肽相互作用对作为训练集；2）基于短肽的bootstrap测试策略，即每次从所有的短肽中随机

选取8％的短肽序列（约12个短肽序列）及其相关的PDZ结构域作为测试集，用剩余的短肽涉及

的PDZ结构域-短肽对作为训练集；3）同时基于PDZ结构域和短肽的bootstrap测试策略，也即每次

随机取出12％的PDZ结构域和8％的短肽序列，用剩余的PDZ结构域和短肽序列对应的PDZ结构域
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-短肽对作为训练集。针对上述3种不同策略得bootstrap测试，本章提出的新模型也得到了较好的

结果，与Chen等人的结果相当，对应的AUC值分别为0.862±0.016、0.853±0.021和0.891±0.007，

如图4-10(B)所示。 

 

图4-10 SemiSVR的分类预测性能 

 （A）基于PDZ结构域的留一法预测性能AUC值之分布，（B）基于PDZ结构域、短肽序列、PDZ和短肽序列的Bootstrap测试结

果。 

本章采用的数据集是基于蛋白质芯片技术结合荧光偏振技术而获得的含有关于PDZ结构域-

短肽相互作用对亲和力大小的实验数据。然而，在上述实验中，仅基于蛋白芯片技术还获得了大

量的“负样本”PDZ结构域-短肽相互作用对（大约16,607对，这些样本对的亲和力并未获得荧光

偏振技术的最后测定），该样本集可以作为本章提出的新模型的一个独立测试集进行测试模型的

分类性能。利用由上述训练集训练得到的半量化支持向量回归机模型来预测这些蛋白芯片“负样

本”点，结果发现大于92％的上述PDZ结构域-短肽相互作用对被预测为“负类”（亲和力大于

100uM），仅仅含1,173对PDZ结构域-短肽相互作用对是被预测为“正类”。这个结果表明了新的

模型可以较好地预测“负类”样本点，进一步验证了新模型的有效性。 

4.3.10 物理化学特性分析 

此外，本章还分析了不同的物理化学性质对PDZ结构域-短肽相互作用的不同影响。为此，利

用“11-factor”的编码方式对PDZ结构域-短肽相互作用对进行编码，并由此分析这些物理化学特

性对预测PDZ结构域-短肽相互作用强弱的影响。根据文献[85]中对“11-factor”的描述，这种

“11-factor”编码涉及的物理化学特性主要是：steric parameter, number hydrogen bond donors, 

hydrophobicity scale, hydrophilicity scale, average accessible surface area, van der Waals parameter R0 

(relating to amino acid volume), van der Waals parameter epsilon (relating to number of heavy atoms in 

a side chain), free energy of solution in water, average side chain orientation angle, polarity和isoelectric 

point。首先，分别利用这11个物理化学性质对每个氨基酸进行编码，得到了11种描述相同的PDZ

结构域-短肽相互作用对的方式。然后针对每一种编码方式得到的数据集，构造半量化支持向量回
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归机，并且利用基于PDZ结构域的留一法来评价每一个半量化支持向量回归机的预测性能。通过

比较分析，发现对PDZ结构域-短肽相互对的亲和力的预测起到重要影响的物理化学因素由强到弱

的顺序依次为：isoelectric point, hydrophilicity scale, polarity, average accessible surface area, van der 

Waals parameter epsilon和steric parameter。这就表明这些物理化学特性可能是调节PDZ结构域-短

肽相互作用强弱的几个物理化学特性，具体结果见图4-11。 

另外一个非常有意义的工作是考察上述物理化学特性与PDZ结构域-短肽相互作用对的结构

特征之间的关系。为了考虑结构特征，仍利用Chen等人提出的基于三维结构的38个相互作用接触

对的特征描述方式。首先将所有PDZ结构域-短肽相互对分成3组：不相互作用对（负类点），弱相

互作用对（亲和力Kd值在10uM和100uM之间的相互作用对）和强相互作用对（亲和力Kd值低于

10uM的相互作用对）。对任意一对PDZ结构域-短肽相互作用对中（38个接触对中）的任一氨基酸

相互接触对，将该接触对用如下的7个值进行表示：1）PDZ结构域上的氨基酸对应的Hydrophilicity

值＋短肽上的氨基酸对应的Hydrophilicity值，2）PDZ结构域上的氨基酸对应的平均ASA值＋短肽

上的氨基酸对应的平均ASA值，3）PDZ结构域上的氨基酸对应的Polarity值＋短肽上的氨基酸对

应的Polarity值，4）PDZ结构域上的氨基酸对应的Steric参数值＋短肽上的氨基酸对应的Steric参数

值，5）PDZ结构域上的氨基酸对应的氢键donor值＋短肽上的氨基酸对应的氢键donor值，6）PDZ

结构域上的氨基酸对应的范德华参数epsilon值＋短肽上的氨基酸对应的范德华参数epsilon值，以

及7）PDZ结构域上的氨基酸对应的Isoelectric point值－短肽上的氨基酸对应的Isoelectric point值。

之后，根据划分好的3组PDZ结构域-短肽相互作用对针对上述7个物理化学值在38个氨基酸接触对

上进行统计。结果表明，在“不相互作用对”和“弱相互作用对”两组PDZ结构域-短肽对之间有

多个接触对上存有显著的差异。这些位置很有可能就是联系物理化学特征和结构特征存有很大关

联的位置，共同决定着PDZ结构域-短肽之间的相互作用特性。然而，我们也发现仅有几个位置上

在“弱相互作用对”和“强相互作用对”之间存在有差异。具有显著统计差异的这几个位置主要

集中在短肽的“0”和“-2”位置，这个结果与现有的对PDZ结构域-短肽相互作用对的结构认识（通常

PDZ结构域的结合pocket表面就是与短肽的这两个位置的氨基酸进行结合）一致[138]。 

 

图4-11 基于“11factor”之不同生物化学特性编码的SemiSVR模型性能比较 
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4.4 结论和工作展望 

推断由短肽识别模块介导的蛋白质-短肽相互作用之间的亲和力能有助于人们更深入地理解

生物体内细胞活动的过程[141]。然而，到目前为止，这方面的工作开展得还比较少，其中原因之

一是缺乏大规模的测得亲和力大小的结构域-短肽相互作用对的数据。本章的工作和结果表明从

PDZ结构域的序列信息预测PDZ结构域-短肽相互作用对的相互作用强弱是可行的。同时本章的结

果还表明了新模型能有效地整合正类和负类相互作用对数据，并且相比仅利用正类数据的模型，

整合负类相互作用数据的模型性能有所改进。此外，本章的新模型也能较为有效地识别正类相互

作用对和负类相互作用对。 

要精确地预测每一对PDZ结构域-短肽相互作用对的亲和力大小是一件极为困难而富有挑战

的工作。本章在这方面进行了初步的尝试并取得了一定的成效，但是距离完全地实现精准的定量

化的预测还有很长的一段距离，还是许多问题值得我们进一步的考虑和研究。 

通过统计发现，有些PDZ结构域享有一致的伪氨基酸序列，并且可以与相同的短肽配体相互

作用，但是它们在相互作用的强弱上却存在很大的差别。例如, PDZ结构域Dvl1 (1/1)和Dvl3 (1/1)

在16个结合位点上具有一致的氨基酸，并且均与短肽配体Caspr4相互作用，但是各自的相互作用

亲和力则分别为79.298uM和30.756uM，具有显著差异。这个结果表明在主要的结合位点之外的其

他位置氨基酸组成，对PDZ结构域与短肽相互作用也具有一定的影响。在前人的工作中，也已经

有这方面的报道，Lockless等人在文[158]中指出部分非结合位点能与结合位点一块起作用影响到

PDZ结构域-短肽的相互作用强弱。而且还发现在这些非结合位点发生氨基酸变异的话将会影响到

结合位点区域的结构，进而影响PDZ结构域-短肽相互作用强弱。然而，在模型结果分析里，发现

采用PDZ结构域全序列编码的模型和采用部分结合位点的伪序列（如由16个结合位点或者10个核

心结合位点构成）编码的模型预测性能相当或者稍好一点。这可能是由于本章采用的基于序列的

编码方式并未完全有效地获取PDZ结构域-短肽相互作用的规律，需要进一步地发掘表征序列-结

构之间关系的有效特征。同时，描述PDZ结构域-短肽相互作用对的其他信息如PDZ结构域的结构

特征，协同进化位点特征等也将可能对构建新模型起到关键的作用，此外，若能进一步获取关于

结合位点区域结构变化对整体相互作用强弱的影响的实验数据，将有利于进一步分析非结合位点

的重要性。 

通过基于PDZ结构域的留一法验证了新模型的有效性，同时也指出新模型的性能与近邻PDZ

结构域的序列相似度有很大的关联。这一个结果指导人们需要进一步地扩充PDZ结构域的序列空

间，尽可能多地获取序列之间不是太相似的PDZ结构域的短肽相互作用数据。同时，为了使新模

型能具有更有效地实现各个相近物种之间的PDZ结构域-短肽相互作用强弱的预测的性能，也需要

获取更多的关于各个不同物种PDZ结构域的训练数据。 

本章提出的新模型表明了整合负类相互作用数据能提高预测性能，未来一个有意义的工作是

整合更多的来自不同数据源的相互作用数据，扩展新模型能实现既可整合负类样本点，也可有效

利用正类样本点。例如，可以改进新模型，以使其可以整合来自噬菌体展示的正类相互作用对数

据集，进而增强模型的普适性和提高模型的预测性能。 
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本章的结果表明基于“多结构域”的模型的预测性能优于基于“单结构域”的模型的预测性

能，同时也表明“最近邻”的PDZ结构域的相关数据提供了主要的信息。未来一个需要进一步考

察的有趣问题是，针对每一个测试PDZ结构域，如何选择有效的训练集进行构建预测模型。例如，

根据PDZ结构域的短肽结合profile进行聚类，会发现已知实验数据的85个PDZ结构域可以形成若

干个明显的类别。未来可以考虑根据不同的聚类类别构建预测模型，或者针对每一个测试PDZ结

构域，可以根据PDZ结构域的序列相似度，选择相似度高于某设定阈值的结构域相关数据进行构

建模型。设计不同的策略选取训练集并构建相应的预测模型，将是未来需要考虑的一个有趣的研

究方向。 

大部分的PDZ结构域通常与配体蛋白质的C端短肽序列相结合以行使其功能，但是近年来也

有相关文献开始报道PDZ可以与配体蛋白质的其他内部模体、配体蛋白质中的PDZ结构域和

Lipids相互作用[138]。与PDZ结构域相互结合的内部模体和C端短肽序列（模体）是否一致？在这

两种不同的情形下，PDZ结构域序列的关键结合位点是否一致？PDZ结构域与Lipids结合的机理

又是怎样？这一系列的问题将引导我们对PDZ结构域的相互作用特性进行更深入地研究。 
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第五章 结论与展望 

    论文的研究内容属于生物信息学、系统生物学的范畴，以生物学问题为驱动，以机器学习和

运筹学理论为工具，以相互作用组学为研究对象，兼顾了蛋白质与核酸分子和蛋白质与蛋白质相

互作用两大领域中的几个重要问题。DNA/RNA结合蛋白质是生物体内一类非常重要的蛋白质，

本文的工作为生物学家研究这一类蛋白质提供了新的工具和新的视角。WW结构域和PDZ结构域

是信号传导中两类非常重要的短肽识别结构域，与许多人类疾病有关。论文针对当前WW结构域

和PDZ结构域-短肽相互作用研究面临的不同问题分别进行了系统的研究，加深了对其的认识，为

生物学家开展进一步的同类研究工作提供了非常重要且丰富的资源。同时，本文在对生物学问题

抽象成数学问题的过程中，给出了问题的新提法，并丰富了支持向量机的模型，反过来促进了支

持向量机的发展和完善。本章对论文的主要工作做简要的总结，并就未来可能的工作做进一步的

展望。 

5.1 结论 

论文从计算生物学的角度预测了与核酸大分子结合的功能蛋白质，并对蛋白质与蛋白质相互

作用领域的结构域-短肽相互作用进行了深入的研究。具体地，主要有以下几个方面的成果。 

（1）从蛋白质序列信息角度，应用描述蛋白质序列的新的特征编码方式——“三联体”编

码方式对蛋白质进行了特征编码，并采用支持向量分类机模型，构建了DNA结合蛋白质分类机和

RNA结合蛋白质分类机，实现对DNA和RNA结合蛋白质的预测。数值实验表明，对DNA结合蛋

白质分类器而言，模型分类精度达到78.93%，比前人的工作有了较大的提高；而对RNA结合蛋白

质也得到了与前人相当的分类性能。同时，还构建了区分DNA结合蛋白质与RNA结合蛋白质的

DNA-RNA结合蛋白质分类机，交叉验证结果表明本文采用的特征能较好地区分DNA结合蛋白质

和RNA结合蛋白质。本文采用“最大相关-最小冗余”特征选择方法选取了可以分别识别DNA结

合蛋白质和RNA结合蛋白质的最为有效的部分“三联体”特征，并发现它们大部分都发生在DNA

结合蛋白质或者RNA结合蛋白质的结合表面。这表明“三联体”特征有效地表征了DNA结合蛋白

质或者RNA结合蛋白质在结合位点处的结合模式。此外，本文的研究结果还表明，基于Swiss-prot

数据库的蛋白质全序列信息构建的分类器与基于PDB数据库中的蛋白质子序列或者蛋白质结构

域序列信息构建的分类器之间不能有效地彼此进行预测，表明基于不同序列信息的分类器需要分

别构建。 

本文的工作是对前人工作的一个改进，通过分类其模型的构建和对“三联体”特征的分析，

为科研人员进行DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质相关领域的研究提供了新的预测工具，并为人

们认识DNA结合蛋白质和RNA结合蛋白质的结合特性提供了新的角度。 

（2） 对人类蛋白质中WW结构域-短肽相互作用预测开展了深入的研究。本文采用“二值

正交“编码方式分别对WW结构域和短肽序列进行特征编码，并应用两类支持向量分类机对WW

结构域-短肽相互作用对是否发生相互作用进行了建模。本文的试验结果表明仅仅从WW结构域

和短肽配体的序列信息预测它们之间的相互作用是行之有效的（针对每一个WW结构域的平均的
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分类精度AUC值高达0.90）。本文尝试了多种不同的特征编码方式，发现仅利用氨基酸序列信息

的分类模型达到了最佳的分类性能，这说明氨基酸序列信息本身富含了用于识别WW结构域-短肽

相互作用的丰富信息。本文的研究还表明，整合不同的WW结构域的相互作用数据构建分类器比

仅利用各自的相互作用数据或者最近邻的WW结构域的相互作用数据构建的分类器具有更佳的

分类性能。此外，本文还通过采用支持向量顺序回归机模型，实现了对WW结构域-短肽相互作用

强弱水平的预测，这给生物学家提供了更详尽的信息。 

本文构建的预测模型是基于大规模实验数据训练得到的，率先实现了在整个人类蛋白质组层

面上的针对WW结构域和其配体之间相互作用强弱水平的预测。本文的工作不仅给生物学家进行

WW结构域-短肽相互作用研究提供了重要的工具和丰富的资源，也为科研人员进一步的研究提供

了新的方向。 

(3) 针对PDZ结构域-短肽相互作用的定量化预测问题开展了研究工作。本文根据Stiffler和

Chen等人实验测定的关于PDZ结构域-短肽相互作用的具有亲和力大小的“半量化”数据特性，设

计了新的预测模型——半量化支持向量回归机，同时考虑了定量化的正类样本和定性化的负类样

本，扩展了传统的仅能考虑定量化数据的支持向量回归模型。本文的结果表明了仅从PDZ结构域

和短肽序列的氨基酸序列信息进行对它们之间的相互作用强弱的预测是可行的。同时也表明整合

了负类样本信息的新模型能有效地提高传统回归模型的预测性能。本文的试验结果还表明了基于

“多结构域”的模型的预测性能优于基于“单结构域”的模型的预测性能，同时也表明了“最近

邻”的PDZ结构域的相互作用数据对预测模型提供了主要的信息。此外，本文的试验结果还表明

了新模型能准确地预测对短肽序列进行单点变异之后的新短肽序列与PDZ结构域之间相互作用

的亲和力的大小。本文提出的新模型不仅能实现对PDZ结构域-短肽序列之间是否发生相互作用的

预测，也能对发生相互作用的PDZ结构域-短肽对预测其强弱（亲和力大小）。 

本文的工作基于首次通过高通量实验获得的PDZ结构域-短肽相互作用亲和力的最新数据，构

建了预测模型，实现了对PDZ结构域-短肽相互作用的定量化预测。本文的工作不仅给研究PDZ结

构域-短肽之间的定量化相互作用提供了新的研究思路和新的预测工具，也为人们深刻认识PDZ

结构域-短肽相互作用的内在机理提供了新的视角。同时还为人们从事其他结构域-短肽的定量化

相互作用研究起到了非常有价值的借鉴作用。 

5.2 展望 

论文主要研究了蛋白质与核酸分子相互作用、蛋白质与蛋白质相互作用中的若干预测问题，

取到了一定的结果，但是仍然有许多值得我们进一步思考的问题和改进的方面。具体的可以从以

下几个方面进行考虑： 

本文主要是从蛋白质序列的角度实现对蛋白质结构域-短肽相互作用的预测，未来可以考虑结

合已知蛋白质的三维结构，以期可以构造出利于抓住结构域-短肽相互作用的结构特征，结合新的

机器学习模型，提高对结构域-短肽相互作用的预测性能。此外，有相关文献表明结构域内部的loop

区域对于结构域的识别特异性和结构域短肽相互作用的强弱均有显著影响[159, 160]，如何有效的

编码结构域内部的loop区域将是未来工作的一个重要方向。另外，越来越多的文献表明蛋白质的

disorder区在结构域-短肽相互作用中，尤其是在瞬时相互作用中起到非常重要的作用[161, 162]。
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这些disorder区在生物功能上具有相当重要的作用，加入这部分信息也将有助于更好的构建预测结

构域-短肽相互作用的模型。 

目前蛋白质结构域-短肽相互作用预测越来越受到学者的关注，除了本文涉及到的PDZ和WW

结构域之外，其中比较热点的还有SH2、SH3等结构域。开展针对这些结构域的结构域-短肽相互

作用预测工作将是一件非常有意义而重要的课题。例如，SH2结构域主要识别磷酸化后的含有Y

或者S、T位点的短肽序列，针对SH2结构域-短肽相互作用的计算模型已有发表[75, 163]，但是由

于SH2结构域-短肽相互作用的预测较为困难，它们之间相互作用所受到的影响因素更多，如何有

效地提高预测精度仍是一个重要的研究课题。  

与蛋白质结构域-短肽相互作用密切相关的一类相互作用问题是药物-靶点相互作用。近年来，

药物-靶点相互作用的研究已成为药物发现领域研究的重点。由于该领域关注的药物更多的是以化

学结构形式出现，所以给研究者带来了新的挑战和机遇。日本学者Yamanishi 等人整合了化学

分子结构数据、蛋白质序列数据和药理学数据，设计了不同的计算模型，实现了对药物-靶点相互

作用的预测[164-166]。虽然，给定已知药物分子，预测靶点蛋白已经取得了一些成果，但是给定

已知药理学上具有关键作用的蛋白质家族，实现对药物分子的识别仍然处于探索阶段[167]。加之

药物化学分子的搜索空间巨大，从计算的角度预测最佳的药物-靶点相互作用对仍然任重而道远。 

除了蛋白质与核酸分析相互作用、蛋白质与蛋白质相互作用外，近年来，也开展了其他分子

之间的相互作用研究，如研究RNA与RNA之间的相互作用，包括微RNA（microRNA）与信使RNA

（mRNA）之间的相互作用等。Ragan等人 [168]提出了采用物理学中的热动力学模型预测

RNA-RNA相互作用强弱，并对果蝇和人类中的实验数据进行了验证。但是利用机器学习模型来

进行预测RNA-RNA相互作用并未见有报道，如何设计有效模型算法从序列的角度对RNA-RNA相

互作用进行预测将是未来一个比较有趣的研究方向。 

本文只是从相互作用组学的几个小方面开展了系统生物学的研究，相信随着人们对蛋白质功

能及其与其他大分子之间的相互作用网络的深入研究，随着人们对系统生物学的深入研究，更多

的生物现象和生物机理将会逐渐地被发现和确定，生物体内的奥妙也将会进一步得到揭示。
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附录

A. 基于不同特征编码的半量化支持向量回归机模型之性能比较（Pearson相关系数） 

Pearson 38 pairs BSs-16AA (pairwise) WholePDZ-118AA (pairwise) Profeat+11f Profeat+5f Profeat+zscale BS16AA +10AA BS16AA + 5AA 

PDZ domain name Linear  Linear Polynomial  Linear Polynomial  RBF  RBF  RBF  Sparse20 RBF Sparse20 RBF 
CHAPSYN-110_2/3 0.927 0.955 0.942  0.933 0.936 0.688  0.752  0.754  0.942 0.934 
CHAPSYN-110_3/3 0.565 0.674 0.933  0.705 0.874 0.802  0.691  0.710  0.933 0.895 

GM1582_2/3 0.354 0.563 0.479  0.609 0.580 0.188  0.372  0.181  0.479 0.524 
HTRA3_1/1 0.356 0.472 0.584  0.486 0.646 0.638  0.718  0.434  0.584 0.051 
LIN7C_1/1 0.558 0.512 0.574  0.581 0.682 0.780  0.459  0.391  0.574 0.545 

MAGI-2_2/6 0.779 0.741 0.761  0.836 0.769 0.423  0.597  0.583  0.761 0.862 
MAGI-2_6/6 0.523 0.652 0.687  0.411 0.689 0.772  0.858  0.729  0.687 -0.466 
MAGI-3_1/5 0.679 0.647 0.828  0.663 0.876 0.631  0.481  0.447  0.828 0.785 
MALS2_1/1 0.374 0.772 0.722  0.631 0.612 0.341  0.555  0.400  0.722 0.677 
OMP25_1/1 0.509 0.227 0.550  0.293 0.504 0.609  0.421  0.443  0.550 0.577 
PDZK3_1/1 0.021 0.072 -0.074  -0.007 0.039 -0.427  -0.266  -0.489  -0.074 -0.426 

PDZ-RGS3_1/1 -0.050 0.338 -0.065  0.143 0.027 0.076  0.563  0.578  -0.065 -0.112 
PSD95_2/3 0.869 0.916 0.926  0.903 0.917 0.867  0.848  0.806  0.926 0.895 
PSD95_3/3 0.676 0.756 0.781  0.856 0.880 0.669  0.730  0.834  0.781 0.890 

PTP-BL_2/5 0.529 0.557 0.640  0.548 0.401 0.114  0.522  0.260  0.640 0.694 
SAP102_2/3 0.924 0.800 0.958  0.938 0.938 0.660  0.688  0.716  0.958 0.954 
SAP97_1/3 0.625 0.605 0.682  0.713 0.755 0.275  0.631  0.303  0.682 0.529 
SAP97_2/3 0.915 0.951 0.913  0.935 0.949 0.872  0.879  0.885  0.913 0.937 
SCRB1_3/4 0.474 0.598 0.712  0.677 0.694 0.548  0.404  0.479  0.712 0.620 

SHANK1_1/1 0.442 0.814 0.969  0.981 0.980 0.832  0.615  0.504  0.969 0.969 
SHANK3_1/1 0.909 0.733 0.310  0.577 0.509 0.217  0.623  0.645  0.310 0.590 

G1-SYNTROPHIN_1/1 0.160 0.286 0.025  0.240 0.129 0.302  0.264  0.471  0.025 0.252 
ZO-1_1/3 0.642 0.153 0.793  0.286 0.646 0.562  -0.169  0.550  0.793 0.224 

Average Performance 0.555 0.600 0.636  0.606 0.653 0.497  0.532  0.505  0.636 0.539 
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本论文从选题到完稿都是在导师邓乃扬教授的悉心指导下进行的。时光飞逝，五年的博士生

涯即将结束，回想过往，邓老师不管是在学业、科研还是在生活等方面都给予了我许多关怀和帮

助。邓老师渊博的知识体系，严谨的治学态度、缜密的思维，敏锐的洞察力，和忘我的敬业精神，
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两年联合培养学习期间，您给了我非常大的指导和帮助，是生活和学习上的良师益友。您开阔的

视野和对科学研究一丝不苟的态度深深感染着我。特别感谢您一直以来对我的包容和鼓励，这是

我继续前行的勇气和动力。感谢您对我论文的选题和写作过程中给予的细心指导和严格要求。在

此，谨向您表示最高的谢意。 

衷心感谢北京理工大学的刘宝光教授、中国科学院的田英杰副研究员和新疆大学杨志霞副教

授，他们对我的论文提出了宝贵的意见和建议。感谢中国农业大学王来生教授和经玲教授，他们

在我读博期间给了我谆谆教诲和热心的帮助，给我的论文提出了宝贵的修改意见。感谢中国科学

院的赖炎连研究员和我的硕士生导师贺国平教授，他们一直关心我的博士学业。 

感谢在校和毕业的同门师兄弟、师姐妹们：赵琨、秦如新、王永翠、邵元海、徐岩、高婷婷、

赵艳梅、王晓波、马新港、李玉欣等，是你们陪伴我度过了博士生涯，在生活上和学习上都给予

了我非常大的帮助。特别感谢中国农业大学谭俊艳博士，对论文的修改提出了许多非常具体而宝

贵的意见。 

还要特别感谢中国科学院数学与系统科学院的Zhangroup讨论班。在讨论班上学习到的知识

对我的博士论文研究非常有帮助。尤其要感谢吴凌云副研究员和王勇副研究员，他们在我进入生

物信息学领域研究的过程中给予了很大的帮助。特别感谢张世华助理研究员对论文的写作提出了

宝贵的修改意见。 

诚挚地感谢多伦多大学Bader实验室的Chris Tan、David Gfeller、Shirley Hui及其他成员。感

谢多伦多大学Zhang实验室的董东博士。与你们的讨论让我深受启发。感谢多伦多大学其他帮助

过我的同学和朋友。 

感谢我的女朋友刘伟伟，谢谢你一直以来对我的理解和陪伴。 

最后，要特别感谢我的父亲和母亲！正是您们的不辞劳苦、辛勤付出、对我的理解和包容，

才使我有勇气和信心完成博士学业。在未来的工作上，我会加倍努力，以报答您们的养育之恩！ 

谨以此文献给我最深爱的父亲和母亲。 
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