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摘要 本文建立了一个最新的蛋白质亚线粒体定位数据集，包含 4 个亚线粒体定位的 1 293 条序列，结合基因本体(GO)信息

和同源信息对线粒体蛋白质进行特征提取，利用支持向量机算法建立分类器，经 Jackknife 检验，对于 4 个亚线粒体位置的

总体预测准确率为 93.27%，其中 3 个亚线粒体位置的总体预测准确率为 94.73%．
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线粒体存在于大多数真核细胞的细胞器中，具

有两层膜结构：内膜和外膜．线粒体外膜是细胞的

边界，线粒体内膜包裹着线粒体基质，两层膜结构

之间的部分被称为线粒体膜间隙．线粒体与多种细

胞生理活动有关，例如有氧呼吸、克雷布斯循环

(柠檬酸循环)、细胞凋亡[1]和细胞的离子稳态[2]．人

类的许多疾病与线粒体直接相关，例如阿尔兹海默

病[3]、帕金森综合症[4]、域型糖尿病[5]．蛋白质是细

胞生命活动的主要承担者，但是蛋白质并不是集中

地分布在细胞质的一个位置上，因此了解线粒体蛋

白质在细胞中的位置对于了解线粒体的生理过程以

及与线粒体相关的疾病具有重要意义．线粒体蛋白

质的亚线粒体位置可以通过生物学实验来确定，但

是实验时间长，费用昂贵．

在过去的 30 年中，出现了许多预测蛋白质

亚细胞定位的计算模型和方法，有多种方法提取

蛋白质序列的特征信息来预测蛋白的亚细胞定位，

如 N 端信号肽 [6-7]、氨基酸组分 [8-11]、伪氨基酸组

分[12-13]、二肽组分[14-15]、功能域信息[16-17]、基因本体

(GeneOntology, GO)[16, 18]信息等．一些机器学习算法

也被用来预测蛋白质的亚细胞定位，如马尔科夫链

算法[19]、判别函数算法[20-21]、支持向量机算法[12, 22-24]、

神经网络算法[25-26]、优化 K 近邻算法(OET-KNN)[27]、

融合 K 近邻算法 (FUZZY-KNN) [14]和分类融合算

法[23-24, 26]等．

目前，已提出的亚线粒体蛋白质定位预测算

法 主 要 有 ： SUBMITO [28]、 GP-Loc [29]、

Predict_subMITO [30]、 Shi [31]、 Fan [32]、 SubMito-

PSPCP[33]和 TetraMito[34]．第一代亚线粒体蛋白质定

位预测算法 SUBMITO 对于内膜的预测准确度为

85.5%，基质的预测准确度为 94.5%，外膜的预测

准确度为 51.2%，平均正确率为 85.20%；GP-Loc

算法对于内膜的预测准确度为 83.21%，基质的预

测准确度为 97.24% ， 外膜的预测准 确度为

78.05%，平均正确率为 89.00%；Predict_subMITO

算法对于内膜的预测准确度为 91.80%，基质的预

测准确度为 96.40% ， 外膜的预测准 确度为

66.10%，平均正确率为 89.70%；Shi 的算法对于内

膜的预测准确度为 91.6%，基质的预测准确度为

97.93%，外膜的预测准确度为 82.93%，平均正确

率为 93.38%；Fan 的算法对于内膜的预测准确度为

96.1%，基质的预测准确度为 93.9%，外膜的预测

准 确 度 为 86.9% ， 平 均 正 确 率 为 93.57% ；

SubMito-PSPCP 算法对于内膜的预测准确度为

98.6%，基质的预测准确度为 93.9%，外膜的预测
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准确度为 70.7%，平均正确率为 93.1%；TetraMito

算法对于内膜的预测准确度为 100%，基质的预测

准确度为 96.6%，外膜的预测准确度为 65.9%，平

均正确率为 94.0%．在目前已提出的亚线粒体蛋白

质定位预测算法中，使用的最新数据集是 Fan 在

2010 年建立的包含 1 105 条亚线粒体蛋白的数据

集，且由于数据量缺乏，以往的亚线粒体蛋白质定

位预测算法中，只将蛋白质定位到 3 个亚线粒体位

置上，即线粒体内膜、线粒体基质和线粒体外膜．

本文通过检索 SWISS-PROT 数据库，首次建

立一个最新的亚线粒体蛋白质定位数据集，包含有

4 个亚线粒体位置：线粒体内膜、线粒体基质、线

粒体外膜及线粒体膜间隙．通过结合蛋白质的同源

信息和 GO 信息对蛋白质序列进行特征提取，使用

支持向量机建立模型，预测了线粒体蛋白质的 4 个

亚线粒体定位，利用 Jackknife 交叉验证，总体预

测准确率达到 93.27%．

1 材料与方法

1援1 数据集

通 过 检 索 SWISS-PROT (release 2014_11 -

November 26, 2014)[35]数据库建立了一个本地亚线

粒体蛋白质定位数据集．由于 SWISS-PROT 数据

库是 UNIPROT 的一部分，使用 UNIPROT 的高级

检 索 功 能 ， 选 择 “ Subcellular location”、

“Subcellular location [CC]”、“Subcellular location

term”，“Evidence”选择“Any assertion method”，

“Type” 选择“Any”，在“Term” 中分别使用关

键 词 “ mitochondrial inner membrane” ，

“ mitochondrial matrix”， “ mitochondrial outer

membrane” 和“mitochondrial intermembrane”搜

索得到 4 个亚线粒体蛋白质定位数据．为了保证数

据的可靠性，需要对得到的蛋白质序列数据进行验

证和筛选：去除“unreviewed”类型的蛋白质序

列；去除中含有不明确氨基酸的蛋白质序列，例如

“X”，“B”，“Z”；去除“fragment”类型的蛋白

质序列；去除定位于多个亚线粒体位置的蛋白质序

列；序列的长度均大于 15 个氨基酸长度．考虑到

序列间过高的相似度会对预测结果真实性产生影

响，同时保证训练集包含足够的数据，我们使用

CD-HIT[36]去除相似度过高的序列，使得数据集内

的任意两个序列的相似度小于 40%．

最后，共获得 1 293 条定位到 4 个亚线粒体位

置上的蛋白质序列，包括 793 条线粒体内膜蛋白质

序列，287 条线粒体基质蛋白质序列，172 条线粒

体外膜蛋白质序列和 41 条线粒体膜间隙蛋白质

序列．

1援2 同源鄄GO 信息库

基因本体(gene ontology，GO)信息是一类描述

基因和基因产物的注释信息[37]，包含生物过程、分

子功能和细胞组分 3 个部分，每一种 GO 信息都有

一个唯一 ID 与之对应，并使用 GO term 进行描述，

如 GO:0005743 代表“线粒体内膜”这个细胞组

分．在目前的蛋白质亚细胞定位预测研究中，GO

信息已经被作为一种特征信息，用于蛋白质序列的

特征表示[16, 38-41]．Du[42]使用了低相似度序列的 GO

信息来对蛋白质亚线粒体定位进行预测，取得了较

好的预测结果．现有的基于 GO 信息的研究方法

可分为两类：a．使用目标序列自身的 GO 信息结

合氨基酸组成等信息对目标序列进行特征表示；

b．借用目标序列的同源序列 GO 信息来扩充目标

序列的 GO 信息．本文将预测的蛋白质序列称为目

标序列，由于目标序列自身的 GO 信息可能不完

备，我们建立了一个同源 GO 信息库，使用同源序

列的 GO 信息对目标序列进行特征表示．同源 GO

信息库的建立基于 SWISSPROT 数据库，由于 GO

信息不完备的同源蛋白质序列无法对目标序列的特

征信息起到扩充作用，这类蛋白质序列在同源 GO

信息库中没有意义，因此我们去除 SSWISS-PROT

数据库中 GO 信息不完备的蛋白质序列，保证得到

的数据库里每条序列至少含有一条 GO 信息．

1援3 GO 基建立

对目标蛋白质序列的特征信息进行有效提取是

预测的重要部分，本文使用 GO 向量作为特征参数

对目标序列进行数学表征．在使用 GO 信息建立蛋

白质序列的特征参数时，首先需要建立一个标准的

GO 基，然后把每一条序列的同源序列的 GO 信息

在 GO 基上进行映射，就可以得到序列的特征参

数．自从伪氨基酸组分(PseAAC)[13]被提出用来表示

蛋白质的序列特征信息，该方法已广泛应用于蛋白

质序列相关问题的研究．我们利用 PseAAC 的一般

形式把 GO 基 B 表示为：

B=[鬃1, 鬃2, …, 鬃u] (1)

其中，u 表示 GO 基的维数，鬃u 表示 GO 基的

第 u 个坐标 GO ID．因此，每一条目标蛋白质序列

根据自己的 GO ID 均可以映射到 u 维的 GO 基上，

组成 GO 向量特征参数．

可以看出一条蛋白质序列信息完全由 GO 基决

1137· ·



生物化学与生物物理进展 Prog. Biochem. Biophys. 2015; 42 (12)

定，因此 GO 基的选择对于预测结果起决定性作

用．本文使用 PSI-Blast[43]工具对建立的亚线粒体蛋

白质定位数据集在同源 GO 信息库中进行同源性检

索，设置每条亚线粒体蛋白质序列输出最多 11 条

同源序列，设定 E-value 小于 0.00001．由于目标

亚线粒体蛋白质序列存在于检索后的同源 GO 信息

库中，需要去除目标亚线粒体蛋白质序列，这样得

到每条目标亚线粒体蛋白质序列的 10 条同源序列

的 GO 信息．1 293 条定位到 4 个亚线粒体位置上

的蛋白质序列共产生 12 930 条同源序列．

GO 基的选择应使得 GO 向量能够反映所有目

标蛋白质序列的同源 GO 信息．最简单的办法是把

12 930 条同源序列的 GO ID 去重，然后按照 GO

ID 从小到大的顺序建立 GO 基．但是，由于 GO

基维数太大，而序列的 GO ID 较少，会使得序列

的 GO 信息在 GO 基映射后的许多特征分量为零．

因此，选择出现频率较高的一些 GO ID 作为基本

的 GO 基，可以在最大程度上反映目标蛋白质序列

的特征信息，同时保证最后产生的 GO 向量的维数

不会太大．但是，仍然有少许目标蛋白质序列的同

源 GO 信息在使用这些基本的 GO 基时，各个特征

分量为零，考虑到这些目标蛋白质序列的特殊性，

分析它们的同源 GO 信息，再对基本 GO 基进行补

充，使得所有具有同源 GO 信息的目标蛋白质序列

能够完整地使用 GO 向量表示．补充后的 GO 基表

示为：

B忆=[鬃1, 鬃2, …, 鬃j,…鬃u; 准1, 准2, …, 准k,…, 准v] (2)

其中，鬃j 表示基本 GO 基对应的特征值，准k 表

示补充 GO 基对应的特征值．

为了确定 GO 基，首先需要计算数据集中每个

GO ID 出现的频率．本文使用了两种方法来确定

GO ID 出现的频率( f )：
a．依据目标蛋白质序列计数的频率( fp)
数据集中定位在不同亚线粒体位置的目标序列

的数量不同，因此不能简单地使用同源 GO 信息中

GO ID 出现的次数作为选择 GO 基的标准．我们将

GO ID 出现的频率表示为：

fp= Ni
Nx

(x=1, 2, 3, 4) (3)

其中 Nx表示定位在亚线粒体 x 位置处的目标

蛋白质序列的总条数，Ni表示第 i 个 GO ID 出现的

总次数．

b．依据 GO ID 总数的频率( fG)
定位在不同亚线粒体位置的同源 GO 信息中

GO ID 出现的总数也有差异，将 GO ID 出现的频

率表示为

fG= Ni
Gx

(x=1, 2, 3, 4) (4)

其中 Gx表示在定位于亚线粒体 x 位置的目标

蛋白质序列的同源 GO 信息中，所有 GO ID 出现

的总次数，Ni表示第 i个 GO ID 出现的总次数．

可以依据上述两种方式建立 GO 基，对于预测

结果的影响见表 1．

1援4 GO 向量映射

特征向量中每个分量对应的特征值是目标蛋白

质序列特征信息的直接体现，特征值的确定对于预

测模型至关重要．要把目标序列转换为特征向量，

这就需要把目标序列的 10 个同源序列的 GO ID 映

射到建立好的 GO 基 B忆上．本文使用两种方法来

映射每个 GO ID 特征值：

a．0 或 1

对目标蛋白质序列 Pi 的 10 个同源序列的 GO

ID 信息在 GO 基上映射，当与 GO 基的某一分量

鬃j 或 准k 相同时，则将目标序列向量中与 GO 基对

应位置的特征值记为 1，否则为 0，不计重复次数，

即：

Pi=[ai1 , a2

i
, …, aij , …au+v

i
], aij = 1 GO-ID hit

0 Otherwise嗓 (5)

其中 Pi 为第 i 条目标序列的 GO 向量，aij表示

第 j 维特征分量的特征值．

b．频次信息 n
考虑到同一 GO ID 在不同的序列中出现的频

次不同，如果把频次信息 n加入特征向量，则目标

蛋白质序列 Pi 可以表示为：

Pi=[ni
1 , n2

i
, …, ni

j , …nu+v
i

] (6)

其中 ni
j 表示第 i 条目标蛋白质序列 P i 对应的

10 个同源序列中第 j 维 GO ID 出现的次数．

本文所使用的 GO 向量建立的理论方法简单，

计算速度快，容易得到表示蛋白质序列的特征向

量，在后续的机器学习算法能够得到很好的分类效

果．并且，GO 基一旦确定，任何新的序列都可以

映射到 GO 基上，产生特征向量．Du[42]通过 Blast

建立一个 GO 的超集，然后通过一个超表达 GO 打

分函数来进行分类，尽管结果比较理想，但是理论

比较复杂．

1援5 支持向量机(SVM)
支持向量机(SVM)是一种基于统计学习理论的
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Submitochondria locations TP TN FP FN ACC/% MCC
Inner membrane 763 457 43 30 94.354 0.881

Matrix 501 520 14 5 98.173 0.964

Outer membrane 108 140 25 7 88.571 0.776

Intermembrane space 127 124 3 4 97.287 0.946

Overall predictive accuracy/% 93.27

机器学习算法[44]，基于 SVM 的机器学习算法已广

泛应用于蛋白质亚细胞定位预测、膜蛋白类型预

测、蛋白质结构分类预测等研究中[45-52]．SVM 首先

将目标向量数据映射到一个或多个高维空间，称为

向量空间，然后在向量空间中建立超平面，通过寻

找间隔最大的超平面作为分界面，目标数据可以在

向量空间中被这些超平面分类．

本文使用 lib-svm[53]软件包来预测蛋白质的亚

线粒体定位，使用径向基函数(RBF)作为核函数．

对于多分类系统，SVM 采用一对一方法，构建 k伊
(k-1)/2 个分类器，再采用投票方法来决定目标数

据的类别．采用网格搜索方法来寻找合适的惩罚因

子常量 C 和 RBF 核函数参量 酌．

2 结果与讨论

2援1 评价方法

在统计预测中，通常用来检验分类器有效性的

方法主要有独立数据集检验、抽样检验和

Jackknife 检验[54]．根据 Chou 等 [38, 55]的研究，在这

三种方法中，Jackknife 检验被认为是最客观的[56-58],

对于给定的一个标准数据集，Jackknife 总是趋向

一个唯一的预测结果．因此，Jackknife 被研究者

广泛地应用于各种分类器的检验中[59-60]．在 Jackknife

检验过程中，数据集中的每一条目标蛋白质均会被

隔离出来作为测试集，剩下的作为训练集，利用

SVM 进行训练并预测．

本文使用 Jackknife 检验来验证分类结果，预

测结果还通常使用以下几种方法作为评价标准：敏

感性(SN)、特异性(SP)、平均预测准确率 (ACC)、
Mathew 相关系数(MCC)[32, 49-50, 57]．
2援2 预测结果

经过计算，依据目标蛋白质序列计数的频率选

择 GO 基时，u=250，v=4，即选择 250 个基本 GO

基和 4 个补充 GO 基；依据 GO ID 总数的频率选

择 GO 基时，u=300，v=4，即选择 300 个基本 GO

基和 4 个补充 GO 基．然后再结合两种特征值的确

定方法，建立了 4 个分类器．图 1 显示了目标蛋白

质序列被预测到 1 个亚线粒体位置上流程，4 个分

类器经过 Jackknife 检验的平均预测准确率(ACC)结
果见表 1．

从表中可以看出，预测模型在使用基于目标蛋

白质序列计数的频率选择 GO 基以及选择 0 或 1 表

示特征值的方法组合时，得到最高总体预测准确率

为 93.27%．表 2 显示了该方法在不同亚线粒体位

置的具体预测准确率，其中预测模型对于线粒体内

膜的预测准确率 94.35%，对于线粒体基质的预测

准确率为 98.17%，对于线粒体外膜的预测准确率

为 88.57%，对于线粒体膜间隙的预测准确率为

97.29%．其中，使用 RBF 作为核函数，经网格搜

索得到的最优参数为 C=32，酌=0.031 25．

Table 1 The predictive accuracy for different classifiers

Features
GO base

Based on fP Based on fG
0 or 1 93.27% 93.12%

Counts(n) 92.81% 93.12%

Table 2 The predictive accuracy for optimized methods

Fig援 1 The framework of the model for predicting
protein submitochondria locations
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2援4 讨论

在蛋白质亚线粒体定位预测算法中，使用 GO

信息可以极大地提高预测结果的准确度．在以往的

亚细胞定位预测中也有学者把 GO 信息作为蛋白质

的特征向量使用[16, 38-41]，这些算法是直接针对目标

蛋白质序列的 GO 信息进行表示的．因为 GO 信息

包含亚细胞定位信息，所以直接使用虽然能够把预

测精度提高到接近 100%，但是在方法上不合理，

相当于使用已有的定位信息预测定位，这就要求把

GO 定位信息去除，用 GO 信息的生物学过程和分

子功能做特征向量[32]，这种方法的缺点是大量蛋白

质的 GO 信息不全，导致预测准确率下降．

在本文中，没有直接使用目标序列的 GO 信

息，而是使用了和目标蛋白质序列同源的蛋白质序

列的 GO 信息，一方面由于序列数量大幅度增加，

使得 GO 信息相对较完整，即使目标序列没有 GO

注释，也可以依靠和它同源的 10 个序列的 GO 信

息进行描述．另外，由于没有直接使用目标序列的

GO，同源序列的 GO 信息中亚细胞定位的 GO信息

也可以用来建立特征向量，这在一定程度上对预

测精度的提高有很大帮助．该算法如果结合其他方

法[49-50, 57]，在预测精度，特别是外膜的预测上还能

有所提升．

3 结 论

本文建立了一个较新的蛋白质亚线粒体定位数

据集和一个包含 GO 信息的同源 GO 信息库，使用

GO 信息和同源信息构建蛋白质的特征向量，经

Jackknife 检验，该模型在线粒体内膜、基质、外

膜以及膜间隙 4 个亚线粒体位置预测中取得了

93.27%的总体准确率，线粒体外膜的准确率较以

往研究方法都有所提高．

比较以往的数据集，在我们构建的蛋白质亚线

粒体定位数据集中加入了膜间隙定位数据，在数据

方面比较完备．膜间隙在细胞活动中的主要功能是

进行氧化磷酸化，含有众多生化反应底物、可溶性

的酶和辅助因子等，膜间隙蛋白质在诱导细胞凋亡

中具有重要作用．亚线粒体定位数据的完备以及预

测精度的提高可以为进一步理解细胞活动以及内部

的生物化学等过程具有重要的意义．值得注意的

是，在一条蛋白质序列的 GO 信息中往往会出现多

个具有不同分子功能和生物学过程的注释信息，类

似于氨基酸二肽组合，此类信息组合对于蛋白质的

功能可能具有重要作用，在将来的研究中有待于进

一步挖掘．
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Predicting Proteins Submitochondria Locations Using Blast鄄GO*
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Abstract In this study, a novel protein submitochondia locations dataset was constructed which contained 1 293

proteins classified into four kinds of submitochondria locations. The GO information and homologous information

was extracted to combine the feature vectors of proteins and the Supported Vector Machine algorithm was used to

construct the classifier. As a result, by using the Jackknife Cross-Validation, an accuracy of 93.27% for four kinds

of protein submitochondria locations and that of 94.73% for three kinds of protein submitochondria locations was

obtained. Especially, the predictive accuracy for outer membrane of protein submitochondia locations was

enhanced than previous methods. The data set of protein submitochondia locations constructed by ours has the

intermembrane proteins compared to old ones. The intermembrane proteins have important functions in protein

apoptosis. The integrity of data set and the improvement of prediction accuracy can help to understand the cell

activity and internal biochemical process.
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