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·专论与综述·
基于蛋白质序列的泛素化位点预测研究进展 *
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（南京航空航天大学生物医学工程系 江苏南京 210016）

摘要：泛素化是目前广受关注的一种翻译后修饰过程，对蛋白质降解、DNA修复等多种细胞过程都具有重要的调控作用。本文根
据国内外蛋白质泛素化位点预测的研究，分析了预测泛素化位点的特征属性，总结了对这些特征进行优化的特征选择方法，并对

预测过程中所使用的各种机器学习分类器进行了概述。
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前言

自从 2004 年 Aaron Ciechanover 等发现了泛素调节蛋白
质降解过程之后，泛素化底物蛋白及位点预测已成为生命科学

的研究热点。泛素是一种存在于大多数真核细胞中的高度保守
的蛋白质，由 76个氨基酸残基组成，主要参与短寿命蛋白质的
快速降解。泛素化对许多细胞过程都有重要的调控作用，人类
许多疾病的形成也与泛素化通路中的某些缺陷有关。目前由实
验测得的酵母泛素化位点较完整，可以直接在数据库中获得，

所以大多数泛素化位点的预测都是针对酵母展开。本文就基于
酵母蛋白序列的泛素化位点预测的研究做一综述，并对人类泛

素化位点的预测提出展望。

1 概述

泛素化是一种重要的翻译后修饰过程，即泛素分子共价的

结合于靶蛋白的特定赖氨酸残基上，形成肽键从而促进蛋白质

降解。该过程也需要泛素激活酶 E1、泛素结合酶 E2、泛素连接
酶 E3的共同参与，具有高度的保守性和可逆性。泛素化在真核
细胞中作为一种调控机制，调控着多种细胞过程如蛋白质降

解、信号传导、DNA修复、细胞分裂 /分化和胞内定位等[1]。
传统的方法主要是在实验基础上从蛋白质序列中鉴定泛

素化位点。由于经泛素化修饰的蛋白质大多是稳定性较差的短
寿命蛋白，所以通过实验来鉴定泛素化位点需要较高的成本、
消耗时间较长，鉴定出的泛素化位点也有限。因此，通过生物信
息学的方法来研究更多未知靶蛋白的泛素化位点是明智和可

行的。目前国内外很多学者在泛素化位点预测方面均取得了一
定的成果，这里我们只列举其中的部分成果，如表 1所示。

2008 年 Chun-Wei Tung 和 Shinn-Ying H 从 UbiProt 数据
库中提取了包含 157个泛素化位点和 3676个非泛素化位点的
105个蛋白质，建立一个准确率达到 72.9 %的预测器。之后他
们又提出了一种有效的理化特性挖掘算法（IPMA），进行特征
选择后的准确率提高到 84.44 %[2]，并在此基础上建立了用于泛

素化位点预测的 UbiPred网站。2010年 Radivojac P等从三种
途径（一个文献搜索、两项基于蛋白酶体研究和自己实验测得
的泛素化位点）中整合了 272个非冗余的泛素化位点，之后从
124个线粒体基质蛋白中提取 4651个非泛素化片段，开发了
泛素化预测器 UbPred，预测准确率达到 77.2 %[3]。Yudong Cai
等也在 2010年从 SysPTM[4]中提取出 273个蛋白质序列，其中

3573· ·



现代生物医学进展 www.shengwuyixue.com Progress inModern Biomedicine Vol.12 NO.18 JUN.2012

注: NA表示在相应文献中没有提到。
Note: NA means no relevant data mentioned in the reference.

包含 378个泛素化位点和 1359个非泛素化位点，对预测方法
进行适当改进后，预测结果的马氏相关系数（MCC）是 0.142，
明显高于现存的泛素化位点预测器 UbiPred(0.135)和 UbPred
(0.117) [5]。Tzong-Yi Lee 等在 2011 年从 UbiProt 和 UniPro-

tKB/Swiss-Prot中提取出来自 350个蛋白质中的 442个泛素化
位点和 16 084个非泛素化位点，建立的预测器的敏感性、特异
性和准确率分别为 65.5 %、74.8 %和 74.5 %[6]。

表 1 几种泛素化位点预测研究成果
Table 1 Studies about prediction of protein ubiquitination sites

Author
Ubiquiti-na-

tion sites

Non-ubiqu-itina-

tion sites
Proteins Accuracy rate MCC Classifiers

Feature selection

method

Chun-Wei Tung et al 157 3676 105 72.9 %（84.4 %） 0.135 SVM IPMA

Radivojac P et al 272 4651 124 77.2 % 0.117 Random forest T-test

Yudong Cai et al 378 1359 273 NA 0.142
Nearest Neighbor

Algorithm
mRMR

Tzong-Yi Lee et al 442 16084 350 74.5 % NA
Radial Basis Function

Networks
F value

从上述研究中我们可以看出，由于采用的特征属性不同、
建立预测模型的方法各异，预测的准确率就略有不同，但总体

而言预测能力处于不断提高的趋势。同时随着实验的不断进
行，越来越多的泛素化位点被鉴定，这对我们进行泛素化位点

预测提供了有力的数据支持，也更有利于进行泛素化位点预测

的研究。

2 蛋白质泛素化位点预测的相关特征分析

有效的特征属性和合适的分类器对建立一个高性能预测

器的重要作用是不言而喻的，在过去的研究中已经提出了大量

基于序列的区别蛋白质或氨基酸功能的特征。表 1中提到的多
位研究人员所采用的特征各不相同，但主要是从蛋白质序列中

提取四种有用的特征进行评估，即氨基酸组成、进化信息、理化
特性、结构特性。
2.1 蛋白质的氨基酸组成
氨基酸是构成蛋白质的基本单位，氨基酸通过肽键共价连

接形成聚合物，进一步形成蛋白质。研究蛋白质包含的基本信
息，最简单最直观的方法是计算各氨基酸的组成，即 20种氨基
酸在一条蛋白质中的出现频率。如今氨基酸组成对蛋白质的影
响已经成功应用在预测蛋白质的各种位点及相互作用[7]等研究

中。
由泛素化的定义可知，泛素分子共价的结合于靶蛋白的特

定赖氨酸残基（K）上，因此研究泛素化位点 K周围的各氨基酸
组成可能有助于泛素化位点预测。Tzong-Yi Lee等在预测泛素
化位点时，将单氨基酸组成和二联氨基酸组成作为建立分类器

模型的主要特征[6]。Radivojac P等在建立泛素化预测器 UbPred
时，同样也考虑了以赖氨酸 K为中心的对称窗口长度内的氨
基酸组成[3]。其他许多研究人员在预测泛素化位点时也都考虑
了氨基酸组成这一基本特征，结果显示单独使用氨基酸组成并

不能准确预测泛素化位点，因此还需要考虑其他特征对泛素化

位点预测的影响。
2.2 蛋白质的进化信息
蛋白质氨基酸序列的进化保守性通常暗示着重要的生理

生化功能，如果一个蛋白质特殊位点的氨基酸保守，则该位点

可能位于这个蛋白质的重要功能区域内[8]。通常使用蛋白质序
列的位置特异性得分矩阵（PSSM）研究氨基酸的进化信息，
PSSM能测量给定窗口长度的残基保守性。蛋白质的 PSSM矩
阵可以从 PSI-BLAST网站中测得[9]，该矩阵使用 20维向量代
表 20种不同氨基酸发生的频率，行数由给定蛋白质序列的残
基数决定。
许多研究人员在研究蛋白质相关生物功能时发现，与单独

使用氨基酸组成的预测相比，使用 PSSM能显著的提高预测蛋
白质结构特性的准确性[10]。这主要是由于 PSSM源自多重序列
比对的相关位置的频率向量，这种编码方式使用了序列的同源

信息，所以可以提高预测准确率。Tzong-Yi Lee[6]和 Radivojac P
[3]等人在泛素化位点预测研究中，都通过 PSI-BLAST中非冗余
GenBank数据库得到 PSSM矩阵，进而分析蛋白质片段的进化
信息。
尽管 PSSM被广泛作为研究蛋白质进化信息的重要特征，
但是目前大多采用原始 PSSM矩阵，即对任意一个长度为的
蛋白质片段，都有一个的矩阵。这就产生了一个高维的特征空
间，对之后预测模型的参数优化、建模及预测过程都造成了不
便。考虑到上述问题，Rafa覥 Adamczak提出将特征提取和特征
选择综合应用于 PSSM矩阵，对 PSSM矩阵降维处理，实现对
特征空间降维的同时提高预测的准确性[11]。
2.3 蛋白质的理化特性
蛋白质的理化特性对于研究蛋白质的结构和功能具有重

要作用，研究人员通过大量的实验和理论研究已确定了一些氨

基酸的理化特性。每一种氨基酸的理化特性都能用 20个数值
组成的数据集表示，这 20个数值称为氨基酸指数。AAIndex是
Shuichi Kawashima等开发的一种包含众多氨基酸理化特性指
数的数据库，最新的版本 AAIndex 9.1中包含 544个理化特性，
去除部分指数不完全的特征，最后可得到 531个理化特性[12]。
在对蛋白质序列的生物信息研究中广泛使用 AAIndex进行理
化特性的分析，如蛋白质 SUMO修饰位点的预测[13]，蛋白质亚

细胞定位预测[14]等。
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在蛋白质泛素化位点预测的研究中，可能有些理化特性与

预测不相关，甚至影响预测的准确性，研究人员就选取了不同

的理化特性进行预测。Chun-Wei Tung等先对 531个理化特性
进行综合分析，之后又根据每个理化特性对预测性能的影响程

度对其排序，最后提取出预测准确率最高时的 31个理化特性[2]。
Radivojac P等则主要选取了静电荷、总电荷、芳香族含量、疏水
性和序列复杂度这 5种理化特性进行预测[3]。

William R. Atchley等基于因子分析法的思想，使用多元统
计分析用 5种属性模式替代这 531个理化特性，分别是极性、
二级结构、分子体积、密码子多样性和静电荷，同时还计算了每
种模式的氨基酸因子得分[15]。这种方法在极大程度上缩减了理
化特性的特征空间，更有利于解决蛋白质序列矩阵问题和不同

的生物问题。Tao Huang等在预测 SNPs时就使用了这 5种氨
基酸因子研究其理化特性[8]。Yudong Cai在预测泛素化位点时
也采用了这种方法编码赖氨酸片段的每个氨基酸，结果显示旁

侧序列中氨基酸的理化特性对泛素化过程有重要作用[5]。
2.4 蛋白质的结构特征
参与翻译后修饰的氨基酸侧链优先接近蛋白质表面[16]，因

此研究泛素化位点片段表面区域的溶剂可及性[17]就成为泛素

化位点预测的一个特征。Tzong-Yi Lee等使用 RVP- Net[18]计算
了蛋白质中每个氨基酸的溶剂可及性比例值（ASA），结果显示
大部分泛素化和非泛素化赖氨酸处于可及表面区域，但泛素化

位点片段的溶剂可及性均值远远高于非泛素化位点片段[6]。
为了更好的预测泛素化位点，有些研究人员也考虑了蛋白

质的二级结构特征。André Cat- ic等已经发现泛素化位点片段
更倾向于无规则卷曲[19]。Radivojac P等使用 BLAST搜索蛋白
质结构信息[3]，Tzong-Yi Lee等则使用 PSIPRED[20]计算蛋白质

序列中赖氨酸片段的二级结构，结果都反映泛素化连接酶易出

现在无规则卷曲或是螺旋结构区域，非泛素化位点没有明显的

二级结构倾向性[6]。
无序蛋白是一种在最原始状态下没有形成稳定三维结构

的蛋白质，研究显示与原核基因相比，真核基因中 30 %的蛋白
质都处于无序状态，蛋白质中无序区的出现与基因调控和信号

传导等功能有密切的关系。Yvonne JK Edwards等研究发现无
序蛋白比有序蛋白更能预测泛素化位点[21]。Yudong Cai等通过
VSL2计算出蛋白质序列中赖氨酸片段的每个氨基酸的无序得
分，也显示了无序蛋白与泛素化有密切的关系[5]。
除了上述特征，一些基于序列的蛋白质属性预测器如磷酸

化[22]、高温度因子[23]、柔性[24]等预测器用以辅助泛素化位点预

测。

3 蛋白质泛素化位点预测的特征选择

特征选择能使分类器的误差最小化，提高分类器的性能，

产生高效率低成本的分类器。蛋白质泛素化位点预测所构造的
特征空间往往是高维的，这种高维的数据直接在预测器中处

理，预测时间冗长且有些特征并不能为泛素化位点预测提供依

据，甚至会干扰泛素化位点的预测。尽管诸如 SVM和神经网络
等分类器能通过改变参数调整冗余特征的预测性能，去除一些

无效的特征从而极大增强预测性能[25]。
F值是一种常用的能有效区分两个样本集的测量方法，在

蛋白质预测中通常被用来评价特征属性[26]。具体公式[27]如下：

F(xi)=
μi

+
-μi

-

σi

+
+σi

- （1）

xi,i=1,2,...,N

μi

+
、μi

-
分别表示每个特征的正样本和负样本的平均值；σi

+
、

σi

-
分别表示每个特征的正样本和负样本的标准方差。F值越高

则说明该特征区分正样本和负样本的能力越强。
T检验也是一种常用于分类器中的特征选择方法，主要应

用统计学的相关原理。最后得到的 p值是将观测结果认为具有
总体代表性的犯错概率，它是结果可信程度的一个递减指标。
与 F值相反，p值越小则说明该特征的统计显著性越强，对预
测性能的提高越有利。
最大冗余最小相关算法 [28](mRMR) 是一种基于交互信息

（MI）的特征选择方法，基本思想是根据目标变量的相关性和特
征间的冗余性对特征进行排序，若一个特征与目标变量具有最

大相关且在特征间有最小冗余，则该特征的区分能力最强。
前向选择序列属性的特征选择方法（PSFS）也已经使用在

预测 SUMO修饰位点[13]等研究中。该方法首先建立一个空特征
集，当一个特征能提高预测的准确率时，将该特征添加到特征

集中。对所有的特征进行判断，最后建立起一个选择的特征集。
除了上述特征选择之外，Chun-Wei Tung等通过改进双目

标基因算法（GA）[29]提出了一种有效地理化特性挖掘算法（IP-
MA），这种算法的优势在于用最少的特征获得最大的预测准确
率[2]。Yudong Cai等在应用 mRMR特征选择的同时，又用增量
特征选择进一步确定最优的特征[5]。

4 蛋白质泛素化位点预测的机器学习分类器

在蛋白质泛素化位点预测中可使用多种机器学习分类器，

如最近邻算法、贝叶斯法、支持向量机（SVM）、随机森林、邻近
归并法等。

SVM被广泛应用在数据分类、生物科学等领域中，它的基
本思想是将数据映射到一个高维的特征空间中，寻找一个具有

最大间隔的分割超平面使得学习器得到全局最优化 [30]。
Chih-Jen Lin等开发了一个易于操作、快速有效的 SVM软件包
LIBSVM，可供用户解决各种分类问题[31]。在预测蛋白质泛素化
位点时，Chun-Wei Tung 等分别用最近邻算法、贝叶斯法和
SVM这 3种分类器对氨基酸特性、进化信息和理化特性等特
征进行评估，结果显示使用 SVM预测这 3种特征的准确率最
好，分别是 68.0 %、66.67 %和 72.85 %[2]。
随机森林也是一种广泛应用的机器学习算法，由多个决策

树构成，每个决策树都依赖独立采样的向量值，在随机森林中

所有的决策树都具有相同的分布。随机森林可以处理大量的输
入变量、学习快速，对于不平衡的分类数据集，随机森林还可以
平衡误差，很多情况下都能够产生高准确度的分类器。Radi-
vojac P等在构建 UbPred时证明，与逻辑回归、SVM和神经网
络相比随机森林有较好的性能，能获得 72.0 %的准确率[3]。
然而 Dudoit等则认为随机森林在分类数据不平衡时分类

能力较差，虽然可以通过调整分类权重参数提高预测率，但却

增加了预测的复杂性[32]。Yudong Cai等考虑到 SVM和随机森
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林算法容易引入过学习问题的缺点，采用简单且运算速度较快

的邻近归并算法[5]。Tzong-Yi Lee等则使用一种有效的径向基
函数网络识别蛋白质泛素化位点[6]。

5 问题与展望

蛋白质的泛素化与蛋白质序列中赖氨酸周围氨基酸的组

成、进化信息、理化特性、结构特性等特征存在着一定的关系。
研究泛素化位点的关联特征，可以帮助我们有效的识别泛素化

修饰的靶蛋白，对蛋白质的降解有更深入的了解。目前泛素化
位点预测的研究已经取得了一定的成果，通过不断改进方法预

测的准确率已经获得了逐渐提高。不足之处在于多数研究都是
针对酵母展开，这些研究对人类蛋白质可能并不适合。随着实
验鉴定出的人类泛素化位点不断增加，我们将更全面的了解与

人类泛素化位点相关的特征因素，从而准确的预测人类蛋白质

泛素化位点。
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