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摘要 DNA结合蛋白(DNA-binding proteins，DBPs)的鉴定在原核和真核生物的基因和蛋白质功能注释研究中具有十分重要
的意义．本研究首次运用间隔二肽组分 (gapped-dipeptide composition，GapDPC)结合递归特征消除法 (recursive feature
elimination，RFE)鉴定 DBPs．首先获得待测蛋白质氨基酸序列的位置特异性得分矩阵 (position specific scoring matrix，
PSSM)，在此基础上提取蛋白质的 GapDPC特征，通过 RFE法选择最优特征，然后利用支持向量机(support vector machine，
SVM)作为分类器，在蛋白质序列数据集 PDB396和 LB1068中进行夹克刀交叉验证(jackknife cross validation test)．研究结果
显示，基于 PDB396和 LB1068数据集，DBPs预测的准确率、Matthews相关系数、敏感性和特异性分别达到 93.43%、0.86、
89.04%和 96.00%，以及 86.33%、0.73、86.49%和 86.18%，明显优于文献报道中的相关方法，为 DBPs的鉴定提供了新的
模型．
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DNA 结合蛋白 (DNA-binding proteins，DBPs)
是原核和真核生物蛋白质组的重要组分[1-2].虽然 DBPs
在原核和真核生物细胞总蛋白质中的占比较低(分
别为 2%～3%和 6%～7%)，但是它们发挥着不可
替代的重要功能．例如，特定核苷酸序列的识别、

DNA复制、基因转录和表达调控等[3]．DBPs可以
通过实验方法被鉴定，例如过滤结合分析 (filter
binding assays)、微阵列染色质免疫沉淀(chromatin
immune precipitation on microarrays)，以及 X 射线
结晶学(X-ray crystallography)分析等．这些方法预
测 DBPs的准确率高，但是费用较高且耗时较长[4].
随着基因组测序技术的突破 [5-6]，蛋白质序列增长

迅速，实验分析已经不能满足实际所需．因此，建

立快速、有效的 DBPs预测新方法非常必要．
迄今为止，国内外学者已报道一些预测 DBPs

的方法，其中构建蛋白质氨基酸序列的特征模型是

关键，即把可变长度的蛋白质序列转换为固定长度

的特征向量．例如，Kumar 等 [1]建立了 DNAbiner
方法，该方法首次采用 PSSM 结合 SVM 鉴定
DBPs[7-8]．PSSM矩阵反映了蛋白质序列在进化过
程中氨基酸残基发生替换的得分情况，比蛋白质序

列本身提供了更多的信息 [9-10]．Kumar 等 [11]还建立

了基于随机森林法(random forest，RF)的 DNA-Prot
方法．Lin等 [12]结合 RF法和灰色模型(grey model)
建立了 DBPs 鉴定的 iDNA-Prot 方法．最近，Liu
等 [13-14]先后建立了 DBPs 鉴定的 iDNA-Prot|dis 和
iDNAPro-PseAAC 方法．前者基于氨基酸距离对
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(amino acid distance-pairs)和缩减的氨基酸字母表
(reduced alphabet profile)构建蛋白质序列特征模型；
后者基于 PSSM矩阵的伪氨基酸组分(pseudo amino
acid composition，PseAAC)特征，进一步改进了预
测准确率 (76.56% )．尽管上述方法不断提高了
DBPs鉴定的准确率，但是其预测性能仍有较大的
提升空间．本研究首次运用 GapDPC 特征 [15]结合

RFE 法进一步挖掘蕴含在 PSSM矩阵中的蛋白质
序列进化信息和“序”信息，构建了 GapDPC-
DBPs模型，提高了 DBPs的预测准确率．

1 材料与方法

1援1 数据集

本研究利用两个蛋白质氨基酸序列数据集来检

验新模型的预测性能：数据集 PDB (protein data
bank，PDB)396由 Kumar等[1]和 Stawiski等[2]构建，

含有 146 条 DBPs 序列，以及 250 条非 DBPs 序
列．该数据集中的任意两条蛋白质序列的相似度臆
25%；数据集 LB1068 由 Liu 等 [14]构建，含有 525
条 DBPs序列,以及 550条非 DBPs序列，该数据集
中的蛋白质序列长度逸50，且任意两条蛋白质序列
的相似度臆25%．通过序列分析，本研究删除了数
据集 LB 1068中 7条可疑的序列(1AOII、3THWD、
4FCYC、4GNXL、4GNXK、4JJNJ、4JJNI)，此 7
条序列分别由“AGCT”排序组成，有可能是核酸
序列．因此，采用的基准数据集(LB1068)由 518条
DBPs和 550条非 DBPs序列组成．
1援2 蛋白质序列特征向量的提取

参考 Liu 等 [15]的间隔二肽提取方法．利用

PSI-BLAST 软件 [16](ftp://www.ncbi.nlm.nih.gov/blast/
executables/blast +/2.3.0/ncbi-blast-2.3.0 +-x64-linux.tar.
gz)获得待测蛋白质序列的 PSSM矩阵，迭代次数
设为 3，E 值设为 0.001，其余参数均为默认值．
把基于蛋白质序列二肽组分(dipeptide composition，
DPC)概念推广到基于 PSSM矩阵的情形．推广后
的 DPC定义如下：

X=(x1,1,…, x1, 20, x2,1,…, x2, 20,…, x20, 20)
为了分析氨基酸“序”信息的影响，我们进一

步提取了 GapDPC 特征以描述 2 个氨基酸残基之
间的相关性．GapDPC特征定义如下：

yi, j, g=移L-g-1

k=1
pk, i 伊 pk+g+l, j(1臆i, j臆20),

式中：g代表氨基酸 i和 j 之间的间隔；L 表示
蛋白质序列的长度；k 表示蛋白质序列中氨基酸的

下标(序列位置)，从第 1个氨基酸开始(k=1)．
当 g等于 0时，GapDPC退化为 DPC，即 2个

相邻氨基酸组成的二肽．提取自 PSSM矩阵的三维
矩阵[yi, j, g]表示查询序列，当 g= 0, 1, 2,…, G (最大
的 g)时，每条蛋白质序列对应一个 400伊(G+1)维的
特征向量．

1援3 支持向量机与递归特征消除法

采用 LIBSVM软件包[17]执行 SVM分类预测．
LIBSVM软件包提供了 4种基本核函数，选择径向
基函数(radial basis function，RBF)预测 DBPs．RBF
能准确地反映样本数据的分布情况，其中的惩罚系

数 C和 RBF自带参数 酌通过 grid方法[20]获得，后

者决定了数据映射到新的特征空间后的分布．本研

究采用 Guyon等[18]建立的 RFE算法进行特征选择，
该方法已被证明是用于“降维”的有效方法．

1援4 DBPs预测性能的评价方法
采用夹克刀交叉验证方法[15]评价模型的预测性

能．该方法每次选出数据集中一条蛋白质序列作为

测试集，其余序列作为训练集，并依次轮流循环，

直至所有序列测试完毕．本研究参考 Liu等[19]的方

法 ， 选 择 敏 感 性 (sensitivity， Sn)、 特 异 性
(specificity，Sp)、预测准确率(accuracy，Acc)以及
Matthews相关系数(matthews correlation coefficient，
MCC)作为预测模型的评价指标,它们分别定义如
下：Sn =TP／(TP+FN)，Sp =TN／(TN +FP)，Acc =
(TP+TN)／(TP+TN+FP+FN)，MCC=[(TP伊TN)原(FP伊
FN)]／ [(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)]姨 ， 式

中：TP、TN、FP、FN分别表示真阳性、真阴性、
假阳性、假阴性的样本数．

此外，本研究采用受试者工作特征曲线

(receiver operating characteristic curve， ROC) 和
ROC 曲线下方的面积 (area under the ROC curve，
AUC)[20]进一步检测模型的预测性能．

2 结果与分析

2援1 GapDPC鄄DPBs模型参数的选择
为了考察不同的氨基酸间隔对预测性能的影

响，并且保证每条蛋白质序列的特征向量的维数不

至过高，本研究设置了不同的 g值(0, 1, 2, 3, 4)，
每个 g值对应 400 维特征向量．基于两个数据集
PDB396和 LB 1068，DBPs的预测结果显示，不同
g值对应的二肽组分对 DBPs均有一定的预测能力
(预测准确率为 79.03%～81.82%)．因此，本文整
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ROC 曲线以简单、直观的图形反映了 DBPs
预测的敏感性和特异性连续变化的情况 (图 2)．
AUC值作为 ROC曲线下面积，常用于评价模型整
体性能，该值越大，表明分类器的预测性能越好．

本研究基于数据集 PDB396和 LB1068，AUC值在
特征选择后比特征选择前分别提高了约 7和 5个百
分点．

2援3 GapDPC鄄DPBs模型的预测性能评价
为了客观地评价本研究建立的 GapDPC-DPBs

模型的预测性能，我们利用相同数据集和夹克刀交

叉验证方法，比较了该模型和文献报道中的预测方

法．基于数据集 PDB396，尽管已有预测模型的评
价指标较少，但是在准确率和 Matthews相关系数
这两个重要指标上，GapDPC-DPBs比 Niu 等 [21]建

Acc /%
g

0 1 2 3 4

PDB396 81.82 81.82 81.82 81.82 81.82

LB1068 79.12 79.03 79.31 79.04 79.21

Fig. 1 The effects of feature dimensions
on the prediction accuracy

合不同 g 值对应的间隔二肽特征以进一步提高
GapDPC-DPBs模型的预测性能．特征整合后，数
据集中的每一条蛋白质序列均用一个 2 000(400伊5)
维的特征向量表征．利用 RFE算法对这些特征向
量进行排序，并采用夹克刀交叉验证法检验了不同

维数(K=10，20，30，…，500)特征向量对预测准
确率的影响．鉴于 K 值太大，导致维数太高，造
成特征冗余，K 值太小，则出现所选特征不能完全
反映与预测属性的相关度．因此，本研究选择

2 000 维特征向量中的前 500 维，即 K 值最大为
500．由图 1 可知，当 K 值为 370 时，数据集
PDB396 的预测准确率最高达到 92.93%．当 K 值
为 490时，数据集 LB1068的预测准确率最高达到
87.54%．当 K 值为 370时，数据集 LB1068也取得
了比较满意的结果(86.42%)．为了保证数据集的特
征向量维数一致,且不会因为维数太高而导致计算
量加大，本研究选取最优的 370维特征向量表示数
据集中的每一条蛋白质序列． 2援2 GapDPC鄄DPBs模型的预测结果

比较特征向量维数选择前后的模型，基于数据

集 PDB396，研究结果显示，DBPs预测的准确率
从 83.33%提高到了 93.43%，MCC从 0.64 提高到
了 0.86，AUC值从 0.903提高到了 0.970(表 2)．基
于数据集 LB1068，DBPs的预测准确率从 79.96%
提高到了 86.33%，MCC 从 0.60 提高到了 0.73，
AUC值从 0.865提高到了 0.916(表 2)．

Table 1 The effects of different GapDPC on
the accuracy of DBPs prediction

Table 2 The jackknife cross validation test on the datasets PDB396 and LB1068
before and after the selection of feature dimensions

Datasets Dimensions Acc/% MCC Sp/% Sn/% AUC

PDB396 Before selection 83.33 0.64 88.80 73.97 0.903

After selection 93.43 0.86 96.00 89.04 0.970

LB1068 Before selection 79.96 0.60 79.09 80.89 0.865

After selection 86.33 0.73 86.18 86.49 0.916

: LB1068
: PDB396

80

85

90

95

10 100 200 300 400 500
Dimension of top features

Top-370
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Methods Acc/% MCC Sp/% Sn/% AUC Reference

iDNAPro-PseAAC 76.56 0.53 77.45 75.62 0.839 [14]

DNAbinder(21) 73.95 0.48 79.09 68.57 0.814 [9]

DNAbiner(400) 73.58 0.47 80.36 66.47 0.815 [9]

DNA-Prot 72.55 0.44 59.76 82.67 0.789 [11]

iDNA-Prot 75.40 0.50 64.73 83.81 0.761 [12]

GapDPC-DPBs 86.33 0.73 86.18 86.49 0.916 This study

Methods Acc/% MCC Sp/% Sn/% AUC Reference

DNA-Prot 80.31 - - - - [11]

Niu et al 81.82 0.60 - - - [21]

GapDPC-DPBs 93.43 0.86 96.00 89.04 0.970 This study

Fig. 2 The ROCs of the datasets PDB396 (a) and LB1068 (b) before and after the selection of feature dimensions
(a), (b) are datasets PDB396 and LB1068, respectively.

立的模型预测的准确率和 Matthews相关系数分别
提高了约 12 和 26 个百分点(表 3)．基于 LB1068
数据集，GapDPC-DPBs的预测性能明显优于文献
报道的 iDNAPro-PseAAC[14]、DNAbinder(dimension 21
和 dimension 400) [9]、DNA-Prot [11]以及 iDNA-Prot [12]

四种方法．与预测性能最好的 iDNAPro-PseAAC[14]

相比，GapDPC-DPBs在准确率、特异性、敏感性、
Matthews相关系数和 AUC值等指标上，分别提升
了约 10、9、10、20和 7个百分点(表 4)．

Table 3 The comparison of different methods based on the dataset PDB396

Table 4 The comparison of different methods based on the dataset LB1068

- No data provided in the literature.

: Before selection
: After selection

0.8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

1.0

0.6

0.4

0.2

0

Dataset PDB396(a)

: Before selection
: After selection

0.8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False positive rate

1.0

0.6

0.4

0.2

0

Dataset LB1068(b)
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3 讨 论

迄今为止，已经有一些机器学习算法(machine
learning algorithm，MLA)被用于预测蛋白质的结构
和功能分类，例如 SVM [22]、随机森林 (random
forest) [23]、人工神经网络 (artificial neural network，
ANN)[24]、最近邻法(nearest neighbor method)[25]、朴

素贝叶斯 (na觙ve bayes)法 [23]等．其中，由 Vapnik
等[22]建立的 SVM应用最为广泛，并取得了较高的
预测准确率[26]．MLA的预测性能在一定程度上与
特征向量的维数有关．维数越低，包含的信息量越

少，不足以识别不同的样本；维数越高，不仅会增

加噪声和信息冗余，而且还加大了计算复杂度．因

此，在执行分类算法之前，选择合适的特征子集是

非常有必要的．本研究利用 RFE 法对 2 000 维特
征向量进行排序，并采用夹克刀交叉验证法对前

500维特征向量对 DBPs预测准确率分别进行了分
析，发现 K 值为 370时 2个数据集中 DBPs的预测
准确率最优．

本研究采用 SVM 作为分类器在数据集

PDB396和 LB1068上进行夹克刀交叉验证，均取
得了较好的预测效果．与其他交叉验证方法相比

[例如，独立数据集测试(independent dataset test)、
子集测试(sub-sampling test)等]，夹克刀交叉验证虽
然耗时较长，但通常被认为最为客观和严格[15]．数

据集 PDB396 的预测准确率为 93.43%，敏感性为
92.52%，特异性为 92.52%，Matthews相关系数为
0.86，AUC 值为 0.970；数据集 LB1068 的预测准
确率为 86.33%，敏感性为 86.34%，特异性为
86.34%，Matthews 相关系数为 0.73，AUC 值为
0.916，优于文献中报道的 4 种预测模型．
GapDPC-DPBs 对 DBPs 的预测取得了较好的预测
结果，主要原因可能在于：a．基于 PSSM矩阵提
取 GapDPC，不仅包含了待测蛋白质序列的组分特
征、进化信息和“序”信息，而且在一定程度上反

映了序列中 2个相邻或间隔的氨基酸之间的相关
性；b．RFE法能够根据各个特征向量与预测属性
的相关度选择最优的特征子集，既降低了计算复杂

度又提高了预测准确率．综上表明，本研究结果发

展并补充了 DBPs的鉴定方法，为原核和真核生物
的基因和蛋白质功能注释提供了技术支撑．实用模

型的发展方向是提供公共的网络服务器和友好的用

户界面，因此，在接下来的研究工作中，我们将致

力于为本研究建立的新模型提供共享信息平台．
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Identification of DNA鄄binding Proteins Using Gapped鄄dipeptide
Composition and Recursive Feature Elimination Algorithm*
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Abstract The identification of DNA-binding proteins (DBPs) plays an important role in functional annotation of
genes and proteins of prokaryote and eukaryote organisms. This study, for the first time, combined the
gapped-dipeptide composition (GapDPC) and recursive feature elimination (RFE) to identify DBPs. The position
specific scoring matrix (PSSM) of each tested amino acid sequence was obtained. Based on the PSSM, their
GapDPC features of the amino acid sequences were extracted, and then the optimal features were selected using
the RFE method. Subsequently, the support vector machine (SVM) was chosen as a classifier and the datasets
PDB396 and LB1068 were tested using the jackknife cross validation test. The result showed that the values of
accuracy, Matthews correlation coefficient, sensitivity, and specificity for the identification of DBPs were 93.43%,
0.86, 89.04% and 96%, and 86.33%, 0.73, 86.49% and 86.18% for the datasets PDB396 and LB1068, respectively,
which were obviously superior to the methods reported previously in the literature. The new model established in
this study improved the identification methods of DBPs.

Key words DNA-binding proteins, gapped-dipeptide composition, position specific score matrix, recursive
feature elimination algorithm, support vector machine classifier
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