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摘要：针对目前凋亡蛋白的亚细胞定位预测精度不高的问题，提出了基于集成

学习和基因本体（ＧＯ）标注库的细胞凋亡蛋白亚细胞位置预测方法．该方法采
用凋亡蛋白及其同源蛋白的ＧＯ特征，结合两层集成策略，预测凋亡蛋白的亚细
胞位置．在第一层，依据不同同源蛋白个数生成多个特征向量集合，选取距离权
重Ｋ近邻分类器作为个体分类器，训练多个子预测模型，并以多数投票的方式
集成．在第二层，将第一层的集成模型作为子预测模型，以多数投票的方式集成
不同近邻个数预测模型．Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检验结果表明：该方法在 ＣＬ３１７凋亡蛋白数
据集上预测准确率达到９６．２％，优于其他方法；此外，还有效降低了数据不均衡
带来的影响．
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０　引言

细胞凋亡，也称为程序性细胞死亡，在许多

生物存续过程中发挥着重要作用，比如破坏被

感染细胞，从免疫系统消除自身反应性克隆等．

细胞的增殖与死亡能够使组织达到合适而稳定

的细胞数，使机体达到动态的稳定．细胞凋亡一

旦出现问题，各种疾病则会随之而来，如癌症和

自身免疫性疾病等，造成机体功能的紊乱［１－３］．

凋亡蛋白在程序性细胞死亡的机制中发挥着核

心作用，了解凋亡蛋白质的功能，有助于理解这

一机制［４］．鉴于蛋白质的功能已被证明与其亚

细胞位置紧密相关［５］，因而获取有关凋亡蛋白

亚细胞位置的信息，有助于理解凋亡蛋白功能

与细胞凋亡机制．

生物学实验可以进行蛋白质的亚细胞定

位，但手工实验的方法代价高、时间长．随着新

发现蛋白质的数量成指数级增长，依靠实验来

注释蛋白质已远远不能满足需求，然而借助计

算机自动化预测却能克服这些困难［６］．

在过去的十几年，国内外研究者在预测凋

亡蛋白亚细胞位置方面做过许多工作，２００３

年，Ｇ．Ｚｈｏｕ等［７］首次提出凋亡蛋白亚细胞定位

的问题，构建了包含９８个细胞凋亡蛋白，４种

亚细胞位置的 ＺＤ９８数据集，采用了基于氨基

酸组分（ＡＡＣ）的协变判别式算法；Ａ．Ｂｕｌａ

ｓｈｅｖｓｋａ等［８］采用贝叶斯分类方法进行定位预

测；Ｚ．Ｈ．Ｚｈａｎｇ等［９］通过构建 ＺＷ２２５数据集，

采用分组质量编码结合支持向量机（ＥＢＧＷ＿

ＳＶＭ）进行定位预测；Ｙ．Ｌ．Ｃｈｅｎ等［１０－１１］构建了

一个新的ＣＬ３１７数据集，含３１７凋亡蛋白，６个

亚细胞位置，使用离散增量（ＩＤ）和 ＳＶＭ预测

凋亡蛋白质亚细胞位置；Ｙ．Ｄｉｎｇ等［１２］采用伪氨

基酸组分（ＰｓｅＡＡＣ）和模糊Ｋ近邻算法（ＦＫＮＮ）

进行预测；Ｌ．Ｚｈａｎｇ等［１３］使用距离频率结合

ＳＶＭ算法进行定位预测；Ｊ．Ｑｉｕ等［１４］使用小波系

数改进预测性能；Ｔ．Ｇ．Ｌｉｕ等［１５］使用基于位置特

异性的记分矩阵的自动协方差转换（ＰＳＳＭＡＣ）

的方法提高预测性能；Ｈ．Ｌｉｎ等［１６］使用ＰｓｅＡＡＣ

和ＳＶＭ进一步提高预测精度；Ｑ．Ｇｕ等［１７］采用

集成学习和特征选择的方法构建预测模型；

Ｘ．Ｙｕ等［１８］采用基于氨基酸置换矩阵的自动协

方差转换法改善预测效果；Ｖ．Ｓａｒａｖａｎａｎ等［１９］使

用自适应集成进一步提高预测效果；Ｔ．Ｌｉｕ等［２０］

使用基于ＰＳＳＭ的ｔｒｉｇｒａｍ编码方法提取特征，

取得了极大的性能提升．这些研究存在两个共

性问题：其一，仅仅使用氨基酸的序列特性来描

述蛋白质，而忽略了一些隐藏于蛋白质内的重

要特征，比如，蛋白质结构信息、蛋白质功能信

息等；其二，预测凋亡蛋白亚细胞位置时，使用

的算法多是机器学习传统算法，其本身具有一

定的局限性，预测效果一般．鉴于此，本文拟提出
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基于集成学习和基因本体ＧＯ（ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ）标

注库的细胞凋亡蛋白亚细胞位置预测方法，以期

提高凋亡蛋白定位预测精度．

１　本文方法

１．１　特征提取
随着蛋白质注释工作的发展和不断深入，

出现了很多蛋白质注释数据库，它们对蛋白质

的功能进行标注与描述，其内容还能随着研究

的不断深入而更新．与蛋白质的序列特征相比，

蛋白质注释信息能包含更多的蛋白质特征信

息，从而显著提升预测性能．ＧＯ数据库是众多

蛋白质注释数据库中的一种，它使用 ＧＯ语义

来描述蛋白质的分子和生物功能特性．这些语

义分为３种不同的种类：细胞组件、分子功能和

生物过程［２１］．

基因本体联合会同其他生物数据库合作完

成ＧＯ术语与基因产物之间的联系，对它们所

包含的基因产物使用 ＧＯ的定义方法进行注

释［２２－２３］，即每个基因或基因产物都会有与之相

关的ＧＯ术语列表．在 ＧＯＡ数据库中，１个 ＧＯ

语义可能与多个蛋白质的访问号相关联，１个

访问号可能与多个ＧＯ语义相对应．

ＧＯ术语的数量随着时间的推移在迅速增

加，不可能将所有的 ＧＯ术语用来生成特征向

量，否则可能导致高维灾难等问题．本文的方法

表述如下：

１）ＧＯ标号的压缩和重组．选取ＧＯ数据库

（２０１５－０６－２３）中只标注是“细胞组件”的ＧＯ

标号，其中包含３９５１个标注为“细胞组件”的

ＧＯ标号．由于 ＧＯ标号不是连续的，所以要对

其重新进行排序，原来的 ＧＯ编号 ＧＯ：

０００００１５，ＧＯ：００００１０８，ＧＯ：００００１０９，…，ＧＯ：

１９９０７７７，将分别变为 ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ：０００１，ＧＯ＿

ｃｏｍｐｒｅｓｓ：０００２，ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ：０００３，…，ＧＯ＿

ｃｏｍｐｒｅｓｓ：３９５１．原始的 ＧＯ数据库在经过处理

之后获得新的 ＧＯ数据库，称为 ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ

数据库．

２）蛋白质表示为

Ｐ＝［ｆ１　ｆ２　ｆ３…ｆｕ…ｆ３９５１］
Ｔ

其中

ｆｕ＝
∑ＮｎＰ
ｊ＝１θ（ｕ，ｊ）
ＮｈＰ

　ｕ＝１，２，３…，３９５１

式中，ＮｈＰ表示 Ｐ和 Ｐ的同源蛋白的数量；如果

第ｊ个蛋白质的ＧＯ标号集合中包含第 ｕ个ＧＯ

标号，θ（ｕ，ｊ）＝１，否则为０．

３）使用 ＢＬＡＳＴ工具（版本 ２．２．３０）搜索

ＳＷＩＳＳＰＲＯＴ数据库（２０１５－０７－２４）找到蛋白

质Ｐ的同源蛋白集．

４）若Ｐ没有同源蛋白质，也就是说Ｐ同源

蛋白集为空，则只使用Ｐ自身搜索ＧＯ数据库，

生成与 Ｐ相对应的 ＧＯ标号集合，将其映射到

ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ数据库中，并在相应位置置１，否

则置０．例如蛋白质 Ｐ的 ＧＯ标号集合中包含

ＧＯ：００００１０８，对应为 ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ：０００２，即

ｆ２＝１．若Ｐ同源蛋白集不为空，则搜索ＧＯ数据

库找到 Ｐ同源蛋白的 ＧＯ标号，也将其映射到

ＧＯ＿ｃｏｍｐｒｅｓｓ数据库中．

１．２　基于集成学习的预测算法
传统Ｋ近邻（ＫＮＮ）算法的基本思想是：根

据设定的Ｋ值，从训练样本中选择出与测试样

本距离最近的Ｋ个样本，然后统计这Ｋ个样本

中分别属于每一类的样本数，将待测样本归入

样本数最多的类别．该算法有很明显的不足，当

各类样本数量不平衡时，如一个类的样本数量

很大，而其他类的样本很小时，可能导致在预测

新样本时，该样本的 Ｋ个邻居中所属大容量类

的样本占多数，而出现分类错误的情况．为了避

免出现这一问题，本文采用基于距离权重的

ＫＮＮ分类器，计算两个样本之间距离，权值与

样本之间的距离成反比：距离越小权重越大，将

权重累加，最后选择累加值最高的类作为该待

·７９·
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测样本的类．

分类器的性能与 Ｋ值是密切相关的，设置

Ｋ＝｛３，４，…，８｝．依据前文所描述的特征提取

方法提取数据集中每一条凋亡蛋白的特征，对

于每一条凋亡蛋白选取λ条同源蛋白，λ＝｛１，

２，…，１０｝．如果一条凋亡蛋白没有这么多的同

源蛋白质，则选取其所有同源蛋白质．使用

ＮＮ（λ，Ｋ）表示在这两个参数上训练的子预测

器，就得到了一个分类器的集合：

｛ＮＮ（λ，Ｋ）｝＝

ＮＮ（１，３） ＮＮ（２，３） … ＮＮ（１０，３）

ＮＮ（１，４） ＮＮ（２，４） … ＮＮ（１０，４）

   

ＮＮ（１，８） ＮＮ（２，８） … ＮＮ（１０，８
























）

其中，ＮＮ（１，３）表示选取一条同源蛋白来提取

特征，同时选取ＫＮＮ预测算法的近邻数目Ｋ为

３，由此训练得到的子分类器，以此类推．

本文采用两层集成策略，通过多数投票策

略构成第一层集成分类器为

Ｑ（Ｋ）＝ＮＮ（１，Ｋ）ＮＮ（２，Ｋ）
ＮＮ（３，Ｋ）…ＮＮ（１０，Ｋ）

其中，表示集成符号，Ｋ值保持不变．集成分

类器Ｑ（Ｋ）预测结果定义为

ＢｔＫ＝
１ Ｓｃｏｒｅ（Ｋ）≥０．５

０ Ｓｃｏｒｅ（Ｋ）＜０．{ ５

其中，Ｓｃｏｒｅ（Ｋ）＝
∑
１０

ｉ＝１
ｂｔｉ
１０，ｂ

ｔ
ｉ表示子预测器

ＮＮ（ｉ，Ｋ）对亚细胞位置ｔ（ｔ＝１，２，…，６）的预测

输出，如果预测器预测蛋白质 Ｐ属于亚细胞位

置ｔ，则ｂｔｉ＝１，否则ｂ
ｔ
ｉ＝０．

集成分类器Ｑ（Ｋ）通过多数投票策略构成

的第二层集成分类器为

Ｒ＝Ｑ（３）Ｑ（４）…Ｑ（８）

其预测输出定义为

Ｃｔ＝
∑
８

Ｋ＝３
ＢｔＫ
６

则预测未知位置蛋白质 Ｐ的亚细胞位置为最

大值Ｃｔ所对应的亚细胞位置．

１．３　预测流程
输入一条蛋白质序列 Ｐ，先使用 ＢＬＡＳＴ工

具搜索ＳｗｉｓｓＰｒｏｔ数据库找到 Ｐ的同源蛋白质

集合，如果没有同源蛋白质，则只用蛋白质 Ｐ

本身，然后再搜索 ＧＯ数据库找到 Ｐ及其同源

蛋白质的ＧＯ标号集合，生成特征向量，输入分

类器，最后查看结果．预测流程图如图１所示．

图１　预测过程的流程图

Ｆｉｇ．１　Ａｆｌｏｗｃｈａｒｔｔｏｓｈｏｗｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

２　实验结果与讨论

２．１　数据集与评价指标

使用ＣＬ３１７数据集［１０］作为独立数据集，在

数据集中包含了６类亚细胞，其中有１１２个细
胞质蛋白（ＣｙｔｏｐｌａｓｍｉｃＰｒｏｔｅｉｎｓ）、５５个膜蛋白
（ＭｅｍｂｒａｎｅＰｒｏｔｅｉｎｓ）、３４个线粒体蛋白（Ｍｉｔｏ
ｃｈｏｎｄｒｉａｌＰｒｏｔｅｉｎｓ）、１７个分泌蛋白（Ｓｅｃｒｅｔｅｄ
Ｐｒｏｔｅｉｎｓ）、５２个细胞核蛋白（ＮｕｃｌｅａｒＰｒｏｔｅｉｎｓ）、
４７个内质网蛋白（ＥｎｄｏｐｌａｓｍｉｃＲｅｔｉｃｕｌｕｍＰｒｏ
ｔｅｉｎｓ）．在细胞质蛋白集合中“Ｐ０３４０５”和

·８９·
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“Ｑ０７８１４”这两个凋亡蛋白在 Ｕｎｉｐｒｏｔ数据库

（２０１５－０７－２４）中已替换为“Ｐ０３４０４”和

“Ｑ０７８１２”，而在细胞质蛋白集合中已经包含这

两个凋亡蛋白，细胞质蛋白数量变更为１１０个，
细胞核蛋白“Ｑ９Ｚ１Ｓ４”已于２００９年１１月３日

从数据库中删除，细胞核蛋白的数量为５１个，

更新后ＣＬ３１７蛋白质总数为３１４个，每个亚细

胞位置上包含的蛋白数量见表１．

表１　每个亚细胞位置上包含的蛋白数量

Ｔａｂｌｅ１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｉｎｅａｃｈｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎ

编号 亚细胞位置 蛋白质数量

１ 细胞质（Ｃｙ） １１０

２ 细胞膜（Ｍｅ） ５５

３ 线粒体（Ｍｉ） ３４

４ 分泌 （Ｓｅ） １７

５ 细胞核（Ｎｕ） ５１

６ 内质网（Ｅｎ） ４７

常用的检验方法主要有 ３种：独立检验、
ｋｆｏｌｄ交 叉 检 验 和 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检 验．其 中，

Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检验被认为是最严格和客观的检验方

法之一．在 Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检验中，将 Ｎ个蛋白质的

数据集分为Ｎ个互不相交的子集，也就是将每
一条蛋白质都作为一个子集依次取出作为测

试，其余Ｎ－１个蛋白质作为训练集，循环Ｎ次，

每次抽取的样本都要放回数据集．本文采用

Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检验方法，选择敏感度 ＳＮ，特异性
ＳＰ，马氏相关系数 ＭＣＣ，总体预测正确率 ＡＣＣ

作为评价性能的指标．

ＡＣＣ＝
∑
ｉ
ＴＰｉ
Ｎ 　ＳＮｉ＝

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＮｉ

　ＳＰｉ＝
ＴＮｉ

ＴＮｉ＋ＦＰｉ
ＭＣＣ＝

ＴＰｉＴＮｉ－ＦＰｉＦＮｉ
（ＴＰｉ＋ＦＰｉ）（ＴＰｉ＋ＦＮｉ）（ＴＮｉ＋ＦＰｉ）（ＴＮｉ＋ＦＮｉ槡 ）

２．２　实验结果
表２展示了数据集中蛋白质经过Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ

检验的预测结果．由表２可见，本文方法在各个

评价指标上的预测精度都超过了９５％，取得了

非常好的预测效果．此外，从各个亚细胞位置的

ＭＣＣ指标值可以看出，本文方法能够有效降低

数据不均衡带来的影响．

不同的方法在 ＣＬ３１７数据集上预测结果

见表３．从表３可以看出，本文方法所取得总体

预测精度ＡＣＣ要高于其他方法．一些亚细胞位

置如Ｍｅ，Ｍｉ，Ｅｎ，它们的敏感度 ＳＮ值要高于其

他方法，特别是对于 Ｅｎ，其所有蛋白均能正确

预测，这是其他方法所不能实现的．然而我们也

意识到Ｃｙ和Ｎｕ的敏感度 ＳＮ要比 ＡＰＳＬＡＰ略

低，这可能是因为一些凋亡蛋白及其同源蛋白

的ＧＯ注释信息较少，对于一个蛋白质，较为丰

富的ＧＯ特征信息可以提高预测准确率．

３　结语

本文使用凋亡蛋白及其同源蛋白ＧＯ注释

信息替代传统的氨基酸序列信息来描述蛋白

质．因为蛋白质的 ＧＯ注释比氨基酸序列能够

包含更多必要的信息，故能显著提升凋亡蛋白

亚细胞位置的预测性能．凋亡蛋白质与其同源

蛋白本身具有一些相同特性，加入同源蛋白的

ＧＯ特征信息，可弥补蛋白质本身ＧＯ特征信息

的不足．在预测算法方面，使用两层集成的策

略，能进一步提升预测效果．实验结果表明本文

方法在凋亡蛋白亚细胞位置预测方面是非常有

效的．为了更好地服务生物学研究，下一步计划

把本文所描述的方法开发成在线预测平台．

表２　数据集中蛋白质经Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ检验的预测结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｆｏｒｔｈｅ

ｄａｔａｓｅｔｂｙＪａｃｋｋｎｉｆｅ

位置 ＳＮ／％ ＳＰ／％ ＭＣＣ ＡＣＣ／％

Ｃｙ ９７．３ ９７．０ ０．９３７

Ｍｅ ９８．２ １００．０ ０．９８９

Ｍｉ ９７．１ ９８．２ ０．９０７
９６．２

Ｓｅ ９４．１ １００．０ ０．９６８

Ｎｕ ８８．２ ９９．６ ０．９１６

Ｅｎ １００．０ １００．０ １．０００
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表３　不同的方法在ＣＬ３１７数据集上预测结果

Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣＬ３１７ｄａｔａｓｅｔ ％

方法
ＳＮ

Ｃｙ Ｍｅ Ｍｉ Ｓｅ Ｎｕ Ｅｎ
ＡＣＣ

ＩＤ［１０］ ８１．３ ８１．８ ８５．３ ８８．２ ８２．７ ８３．０ ８２．７

ＩＤ＿ＳＶＭ［１１］ ９１．１ ８９．１ ７９．４ ５８．８ ７３．１ ８７．２ ８４．２

ＤＦ＿ＳＶＭ［１３］ ９２．９ ８５．５ ７６．５ ７６．５ ９３．６ ８６．５ ８８．０

Ａｕｔｏ＿Ｃｏｖａ［１８］ ８６．４ ９０．７ ９３．８ ８５．７ ９２．１ ９３．８ ９０．０

ＦＫＮＮ［１２］ ９３．８ ９２．７ ８２．４ ７６．５ ９０．４ ９３．６ ９０．９

ＰｓｅＡＡＣ＿ＳＶＭ［１６］ ９３．８ ９０．９ ８５．３ ７６．５ ９０．４ ９５．７ ９１．１

ＥＮ＿ＦＫＮＮ［１７］ ９８．２ ８３．６ ７９．４ ８２．４ ９０．４ ９７．９ ９１．５

ＡＰＳＬＡＰ［１９］ ９９．１ ８９．１ ８５．３ ８８．２ ８４．３ ９５．８ ９２．４

ＰＳＳＭ＿ｔｒｉｇｒａｍ［２０］ ９８．２ ９６．４ ９４．１ ８２．４ ９６．２ ９５．７ ９５．９

本文方法 ９７．３ ９８．２ ９７．１ ９４．１ ８８．２ １００．０ ９６．２

参考文献：

［１］　ＥＶＡＮＧ，ＬＩＴＴＬＥＷＯＯＤＴ．Ａｍａｔｔｅｒｏｆｌｉｆｅａｎｄ

ｃｅｌｌｄｅａｔｈ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９８，２８１（５３８１）：１３１７．

［２］　ＲＥＥＤＪＣ，ＰＡＴＥＲＮＯＳＴＲＯＧ．Ｐｏｓｔｍｉｔｏｃｈｏｎ

ｄｒｉａｌｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｄｕｒｉｎｇｈｅａｒｔｆａｉｌｕｒｅ

［Ｊ］．ＰｒｏｃＮａｔｌＡｃａｄＳｃｉＵＳＡ，１９９９，９６（１４）：

７６１４．

［３］　ＪＡＣＯＢＳＯＮＭＤ，ＷＥＩＬＭ，ＲＡＦＦＭＣ．Ｐｒｏ

ｇｒａｍｍｅｄｃｅｌｌｄｅａｔｈｉｎａｎｉｍａｌｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．

Ｃｅｌｌ，１９９７，８８（３）：３４７．

［４］　ＳＣＨＵＬＺＪＢ，ＷＥＬＬＥＲＭ，ＭＯＳＫＯＷＩＴＺＭＡ．

Ｃａｓｐａｓｅｓａｓｔｒｅａｔｍｅｎｔｔａｒｇｅｔｓｉｎｓｔｒｏｋｅａｎｄｎｅｕ

ｒｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｄｉｓｅａｓｅｓ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＮｅｕｒｏｌｏ

ｇｙ，１９９９，４５（４）：４２１．

［５］　ＳＵＺＵＫＩＭ，ＹＯＵＬＥＲＪ．ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢａｘ：

Ｃｏｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｏｆｄｉｍｅｒｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｒａｃｅｌｌｕ

ｌａｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｅｌｌ，２０００，１０３（４）：６４５．

［６］　张松，黄波，夏学峰，等．蛋白质亚细胞定位的

生物信息学研究［Ｊ］．生物化学与生物物理进

展，２００７（６）：５７３．

［７］　ＺＨＯＵＧＰ，ＤｏｃｔｏｒＫ．Ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅ，ＦｕｎｃｔｉｏｎａｎｄＧｅｎｅｔｉｃｓ，２００３，５０（１）：４４．

［８］　ＢＵＬＡＳＨＥＶＳＫＡＡ，ＥＩＬＳＲ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎ

ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｅｎｓｅｍ

ｂｌｅｏｆＢａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｂａｓｅｄｏｎＭａｒｋｏｖ

ｃｈａｉｎｓ［Ｊ］．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００６，７（１）：

２９８．

［９］　ＺＨＡＮＧＺＨ，ＷＡＮＧＺＨ，ＺＨＡＮＧＺＲ，ｅｔａｌ．Ａ

ｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｅｎｃｏｄｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎｇｒｏｕｐｅｄｗｅｉｇｈｔａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＦＥＢＳＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，５８０（２６）：

６１６９．

［１０］ＣＨＥＮＹＬ，ＬＩＱＺ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒ

ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００７，２４５（４）：７７５．

［１１］ＣＨＥＮＹＬ，ＺＨＯＮＧＱＺ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏ

ｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈａｎｄｐｓｅｕｄｏａｍｉｎｏａｃｉｄｃｏｍｐｏ

ｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００７，

２４８（２）：３７７．

［１２］ＤＩＮＧＹ，ＺＨＡＮＧＴ．ＵｓｉｎｇＣｈｏｕ’ｓｐｓｅｕｄｏａｍｉ

ｎｏａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｐｒｅｄｉｃｔｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｌ

ｉｚａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓ：ａｎａｐｐｒｏａｃｈｗｉｔｈ

ｉｍｍｕｎｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓ

ｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，２９

（１３）：１８８７．

［１３］ＺＨＡＮＧＬ，ＬＩＡＯＢ，ＬＩＤ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｒｅｐｒｅ

·００１·



王晓，等：基于集成学习和基因本体标注库的细胞凋亡蛋白亚细胞位置预测

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｌｉ

ｚａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００９，２５９

（２）：３６１．

［１４］ＱＩＵＪ，ＬＵＯＳ，ＨＵＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｕｂ

ｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｂａｓｅｄｏｎ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

［Ｊ］．ＡｍｉｎｏＡｃｉｄｓ，２０１０，３８（４）：１２０１．

［１５］ＬＩＵＴＧ，ＺＨＥＮＧＸＱ，ＷＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｏｆｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓ

ｕｓｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：ａｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｒｏｍ ａｕｔｏｃｏｖａｒｉａｎｃｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

［Ｊ］．Ｐｒｏｔｅｉｎ＆ＰｅｐｔｉｄｅＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，１７（１０）：

１２６３．

［１６］ＬＩＮＨ，ＷＡＮＧＨ，ＤＩＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎ

ｕｓｉｎｇＣｈｏｕ’ｓｐｓｅｕｄｏａｍｉｎｏａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＡｃｔａＢｉｏｔｈｅｏｒｅｔｉｃａ，２００９，５７（３）：３２１．

［１７］ＧＵＱ，ＤＩＮＧＹ，ＪＩＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎ ａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｗｉｔｈ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＡｍｉｎｏＡｃｉｄｓ，２０１０，３８（４）：９７５．

［１８］ＹＵＸ，ＺＨＥＮＧＸ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｕｂ

ｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｗｉｔｈｐｓｅｕ

ｄｏａｍｉｎｏａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：ａｐｐｒｏａｃｈｆｒｏｍａｍｉ

ｎｏａｃｉｄｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｎｄａｕｔｏｃｏｖａｒｉａｎｃｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｍｉｎｏＡｃｉｄｓ，２０１２，４２（５）：

１６１９．

［１９］ＳＡＲＡＶＡＮＡＮＶ，ＬＡＫＳＨＭＩＰＴＶ．ＡＰＳＬＡＰ：

ａｎａｄａｐｔｉｖｅｂｏｏｓｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｓｕｂｃｅｌｌｕｌａｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎ［Ｊ］．

ＡｃｔａＢｉｏｔｈｅｏｒｅｔｉｃａ，２０１３，６１（４）：４８１．

［２０］ＬＩＵＴ，ＴＡＯＰ，ＬＩＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｕｂｃｅｌ

ｌｕｌａｒｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｐｏｐｔｏｓｉｓｐｒｏｔｅｉｎｓｃｏｍｂｉｎｉｎｇ

ｔｒｉｇｒａｍｅｎｃｏｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＰＳＳＭａｎｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅ

ｆｅａｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ

Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０１５，３６６：８．

［２１］ＨＡＲＲＩＳＭＡ，ＣＬＡＲＫＪ，ＩＲＥＬＡＮＤＡ，ｅｔａｌ．

ＴｈｅＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ（ＧＯ）ｄａｔａｂａｓｅａｎｄｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｃｓｒｅｓｏｕｒｃｅ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００４，３２（Ｄａｔａｂａｓｅｉｓｓｕｅ）：Ｄ２５８．

［２２］ＣＡＭＯＮＥ，ＭＡＧＲＡＮＥＭ，ＢＡＲＲＥＬＬＤ，ｅｔａｌ．

ＴｈｅＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙＡｎｎｏｔａｔｉｏｎ（ＧＯＡ）Ｄａｔａ

ｂａｓｅ：ｓｈａｒｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎＵｎｉｐｒｏｔｗｉｔｈＧｅｎｅ

Ｏｎｔｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，３２

（Ｄａｔａｂａｓｅｉｓｓｕｅ）：Ｄ２６２．

［２３］ＣＡＭＯＮＥ，ＭＡＧＲＡＮＥＭ，ＢＡＲＲＥＬＬＤ，ｅｔａｌ．

ＴｈｅＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙＡｎｎｏｔａｔｉｏｎ（ＧＯＡ）Ｐｒｏｊｅｃｔ：

ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＧＯｉｎＳＷＩＳＳＰＲＯＴ，ＴｒＥＭ

ＢＬ，ａｎｄＩｎｔｅｒＰｒｏ［Ｊ］．ＧｅｎｏｍｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，

１３（４）：６６２．

·１０１·


