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摘要:暰目的暱蛋白质自由能不仅能准确地反应蛋白质的交互,而且对药物设计有巨大帮助。因此,选择建立精确

的蛋白质自由能回归模型是非常有必要的。暰方法暱收集135对蛋白质复合物并计算600个特征,通过最小冗余

最大相关(mRMR)选择与蛋白质自由能显著相关的特征并去除冗余特征,从而得到最小冗余最大相关的特征

集,用筛选后的特征建立6种回归模型,并对选择后的特征进行移除对比分析特征的重要性;最后通过10折交

叉验证对比得到最佳模型,预测蛋白质自由能。暰结果暱相对于其它方法,本研究所建立的模型在预测135对蛋

白质复合物的性能,相对于其它方法有着较高的相关系数和较低平均绝对误差。暰结论暱本实验所用方法比其他

方法选出的模型有更好的预测精度。

关键词:蛋白质交互暋自由能暋特征选择暋回归模型

中图分类号:TP399暋暋文献标识码:A暋暋文章编号:1005灢9164(2017)03灢0286灢06

Abstract:暰Objective暱Proteinfreeenergynotonlycanaccuratelyreflecttheproteininteraction,
butalsocanbeagreathelptodrugdesignanddiseasetreatment.Therefore,itisnecessaryto
establishanaccurateregressionmodelofproteinfreeenergy.暰Methods暱Inthisarticle,135pro灢
teinscomplexeswerecollectedand600featureswerecalculated.Minimumredundancymaxi灢
mumrelevancealgorithmwasusedtoselectfeatureswhichweresignificantlyrelatedtoprotein
freeenergyandremovedredundantfeatures.Thiswasabletoobtaintheminimumredundancy
maximumrelevancefeaturesets.Theimportanceoffeatureswasfurtheranalyzedbycompa灢
ringtheperformancechangebyremovingfeatures.Thebestmodelwaschosentopredictpro灢

teinfreeenergybycomparingtheresultof10飊
foldcrossvalidation.暰Results暱Themodelhada
highercorrelationcoefficientandloweraverage
absoluteerrorinpredictingtheperformanceof
135pairsofproteincomplexescompared with
othermethods.暰Conclusion暱Theexperimental
resultsshowthatourmethodhasbetterpredic灢
tionaccuracythanothermethods.
Keywords:proteininteraction,freeenergy,fea灢
tureselection,regressionmodel
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0暋引言

暋暋暰研究意义暱蛋白质是组成生物的基础物质之一,
蛋白质与蛋白质间相互作用所产生的功能对生命有

重要意义,如 DNA 的合成、基因转录、蛋白质运输、
信号转导等,但并非所有的蛋白质之间都能结合发生

相互作用。研究蛋白质的交互作用对药物设计有很

大的帮助。药物设计方法比较多样,比如计算诱变、
分子对接以及从头设计等等,但这些方法都很难预测

药物相互作用的过程,如果选择的两种蛋白质之间结

合自由能很低的话,它们之间的相互作用就越低。此

外,蛋白质交互[1]的细微变化都有可能改变复合物的

功能,甚至给病人带来危害[2]。因此,通过计算预测

蛋白质之间的自由能,对提高药物设计的效率以及理

解蛋白质交互功能都有重大作用。暰前人研究进展暱
近些年来,计算自由能的方法都是以提高预测精度和

减少计算开销为目的。尽管一些方法能够比较准确

地预测自由能,但是往往他们都有巨大的空间和时间

开销,并且使用有局限的实验集。这些方法大致分为

3大类:精确方法、终点法、经验公式。典型的精确方

法有自由能微扰[3](FreeEnergyPerturbation,FEP)
和热力学积分(ThermodynamicIntegration,TI)[4]。

FEP和 TI都是典型的计算自由能的精确方法,但是

它们都需要一定的计算时间,并且只能使用在结合和

未结合状态[5]上平均信息熵变化小的蛋白质上,有很

大的局限性。基于经验力场公式的终点法计算速度

快,例如线性交互能方法(LinearInteractionEner灢
gy,LIE)[6]和 Molecular MechanicsPoisson飊Boltz灢
mannSurfaceArea方法(MM飊PBSA)[3]。LIE能计

算蛋白质的结合和非结合状态下的平均静电和范德

尔瓦斯交互自由能,它使用参数毩和毬来确定溶剂状

态和蛋白质状态的内部势能的变化,但是参数值极易

被不同的训练集影响。MM飊PBSA 分解结合自由能

为曶E MM、曶Gsol、T 曶S,然后计算不同状态下蛋

白质的不同自由能。但是,MM飊PBSA不适合在那些

构象熵变化特别大的蛋白质上,因此它们的误差很

大。由于上述方法的局限性,现在很多研究基于蛋白

质特征建立模型来预测自由能。此类方法的模型计

算精度有很大的提升,而且计算时间大大减少。但是

预测结果依然不完美,而且许多与自由能相关的特征

都被忽略。有的方法是计算200个蛋白质结构特

征[7]构建回归模型,从而预测蛋白质自由能。但是这

个回归模型中的许多蛋白质结构特征以不同的方式

被重复计算,而且有些特征计算开销大、时间长,无关

特征和冗余特征会影响预测模型的精度。因此,需要

对特征集合使用最小冗余最大相关算法[8]进行筛选。
除结构特征,也有些研究使用序列特征来预测自由

能[9]。尽管序列特征能够提高模型的表现,但是结构

特征却使用很少;另外他们没有使用信息增益或其他

可靠的方法对特征进行选择。同时,因为使用的数据

集较小,很多算法的模型并没有对特征重要性进行评

估,这些训练样本过小以及未经过特征筛选的模型很

容易过拟合。因此在模型构建上,有效的特征选择和

特征重要性评估对蛋白质之间自由能预测特别重要。
暰本研究切入点暱收集135对标有结合前后蛋白质变

化的复合物,同时计算和选择那些与蛋白质自由能相

关的结构特征和序列特征[10],并对特征进行选择和

重要性分析。暰拟解决的关键问题暱首先使用 Mini灢
mumRedundancyMaximumRelevance(mRMR)特

征选择方法除去不相关特征以及冗余特征,从而获得

最好的特征集;然后建立6种回归模型并通过10折

交叉验证进行对比来选择最佳的模型;最后对选择后

的结构特征进行移除特征分析,判断和确定结构特征

对模型性能的重要性,从而证明 mRMR特征选择的

意义;并用该模型训练和预测训练集135对蛋白质的

自由能,然后与他人所建立的模型进行对比。

1暋材料与方法

1.1暋数据预处理

暋暋从文献[7]中收集135对蛋白质复合物,用于训

练回归模型。每一对复合物都由2个蛋白质组成,每
个蛋白质的氨基酸链都已经标出。根据功能分为9
类:13个抗体飊抗原类(A),5个抗原飊结合抗体类

(AB),34个酶飊抑制剂类(EI),10个酶飊底物类(ES),

11个有调节和附件链的酶(ER),16个 G飊蛋白质

(OG),12个受体(OR),34个混杂蛋白质(OX)。这

些复合 物 都 含 有 真 实 的 来 自 实 验 结 果 的 自 由 能

(表1)。
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表1暋135对蛋白质复合物的蛋白质编号、功能类型和自由能

Table1暋ProteinID,functionalclassandfreeenergyvalueof135proteincomplexes

蛋白质
Protein

类型
Type

自由能
Freeenergy

蛋白质
Protein

类型
Type

自由能
Freeenergy

蛋白质
Protein

类型
Type

自由能
Freeenergy

1AHW_AB:C A 11.55 3SGB_E:I EI 14.51 2AJF_A:E OR 10.63
1BJ1_HL:VW AB 11.55 1E6E_A:B ES 8.28 2HLE_A:B OR 10.09
1BVK_DE:F A 10.53 1EWY_A:C ES 7.43 2I9B_E:A OR 12.93
1DQJ_AB:C A 11.67 1F6M_A:C ES 7.6 2NYZ_AB:D OR 12.69
1E6J_HL:P A 10.28 1GLA_G:F ER 6.76 1MLC_AB:E A 9.61
1FSK_BC:A AB 13.12 1IJK_A:BC ER 10.42 2VIS_AB:C A 7.36
1JPS_HL:T A 13.64 1JMO_A:HL ER 9.47 1AY7_A:B A 13.23
1KXQ_H:A AB 11.54 1JWH_CD:A ER 11.14 1CBW_ABC:D EI 10.75
1NCA_HL:N AB 11.02 1KKL_ABC:H ES 10.02 2PCB_A:B ES 6.82
1P2C_AB:C A 13.63 1M10_A:B ER 11.24 2TGP_Z:I EI 7.54
1VFB_AB:C A 11.46 1NW9_B:A ER 11.19 2WPT_A:B EI 10.67
1WEJ_HL:F A 12.48 1OC0_A:B ER 12.28 1AVZ_B:C OX 6.55
2I25_N:L A 12.28 1R6Q_A:C ER 8.84 2AQ3_A:B OX 6.71

2JEL_HL:P AB 11.59 1US7_A:B ER 8.09 1ATN_A:D OX 12.07
2VIR_AB:C A 12.28 1WDW_BD:A ER 12.72 1DE4_AB:CF OX 9.78
1ACB_E:I EI 13.05 1ZM4_A:B ES 8.03 1FC2_C:D OX 10.43
1AVX_A:B EI 12.5 2A9K_A:B ES 10.25 1H1V_A:G OX 10.2
1BRS_A:D EI 17.32 2MTA_HL:A ES 7.42 1IB1_AB:E OX 9.76
1BUH_A:B EI 9.7 2OOB_A:B ES 5.66 1KLU_AB:D OX 7.28
1BVN_P:T EI 15.06 2OOR_AB:C ER 10.65 1KXP_A:D OX 12.34
1DFJ_E:I EI 18.05 2PCC_A:B ES 7.91 1XQS_A:C OX 7.08

1EAW_A:B EI 14.06 1A2K_C:AB OG 9.31 2B4J_AB:C OX 10.86
1EMV_A:B EI 18.58 1E96_A:B OG 7.42 2C0L_A:B OX 9.82
1EZU_C:AB EI 13.77 1FQJ_A:B OG 9.79 2VDB_A:B OX 13.4
1F34_A:B EI 14.19 1GRN_A:B OG 9.03 1AKJ_AB:DE OX 5.32
1FLE_E:I EI 12.28 1HE8_B:A OG 7.37 1MQ8_A:B OX 7.53
1GXD_A:C EI 11.3 1I2M_A:B OG 15.83 1RLB_ABCD:E OX 8.18
1JIW_P:I EI 15.55 1I4D_D:AB OG 7.46 1XD3_A:B OX 8.9
1JTG_B:A EI 12.82 1IBR_A:B OG 12.07 1ZHI_A:B OX 9.08
1MAH_A:F EI 14.51 1K5D_AB:C OG 12.77 2BTF_A:P OX 7.69
1NB5_AP:I EI 13.86 1LFD_B:A OG 7.79 2HQS_A:H OX 10.15
1OPH_A:B EI 11.32 1NVU_Q:S OG 7.43 2HRK_A:B OX 10.98
1PXV_A:C EI 12.97 1WQ1_R:G OG 6.62 2OZA_B:A OX 11.73
1R0R_E:I EI 14.17 1Z0K_A:B OG 6.98 3BP8_AB:C OX 11.44
1YVB_A:I EI 11.17 2FJU_B:A OG 7.2 1AK4_A:D OX 6.43
1ZLI_A:B EI 12.04 3CPH_G:A OG 8.84 1B6C_A:B OX 8.94
2ABZ_B:E EI 11.67 1NVU_R:S OG 7.8 1EFN_B:A OX 10.12
2B42_A:B EI 12.11 1E4K_AB:C OR 7.87 1FFW_A:B OX 8.09
2J0T_A:D EI 13.34 1EER_A:BC OR 15.59 1GCQ_B:C OX 6.51
2O3B_A:B EI 15.68 1HCF_AB:X OR 13.08 1GPW_A:B OX 11.32
2OUL_A:B EI 11.96 1KAC_A:B OR 10.68 1H9D_A:B OX 9.18
2PTC_E:I EI 18.04 1KTZ_A:B OR 8.92 1QA9_A:B OX 7.16
2SIC_E:I EI 13.84 1PVH_A:B OR 9.52 1S1Q_A:B OX 4.29
2SNI_E:I EI 15.96 1RV6_VW:X OR 13.86 2GOX_A:B OX 12.08

2UUY_A:B EI 11.26 1T6B_X:Y OR 13.1 3BZD_A:B OX 9.57

1.2暋方法

1.2.1暋总体架构

暋暋如图1所示,本实验主要分为5步:第一步是收

集蛋白质复合物和特征数据;第二步是提取并计算序

列和结构特征值;第三步是使用 mRMR进行特征选

择,从而得到最有价值的特征集;第四步是建立6种

回归模型并进行10折交叉验证,通过最高相关性和

最小 MeanAbsoluteError(MAE)来选择最佳模型;
第五步通过特征移除分析进一步证明特征价值。
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图1暋实验流程图

Fig.1暋Theflowchartofexperiment

1.2.2暋特征计算

暋暋(1)序列特征计算

暋暋从2篇文献中共收集592种氨基酸的值(氨基酸

的值代表不同环境下测试的氨基酸能量)。其中544
种氨基酸的值来自AAindex数据库[11],剩下的48种

氨基酸的值来自 Gromiha[12]的研究。将蛋白质的氨

基酸序列进行统计,得到每种氨基酸的数量,再将每

种氨基酸的数量乘以对应的氨基酸的值,将相乘后得

到的数相加便是蛋白质序列特征值。最终得到592
个序列特征值。

暋暋(2)结构特征计算

暋暋原子表面积(AccessibleSurfaceArea,ASA)的
计算是基于 NACCESS[13]软件,通过旋转一个1.4痄
半径探针原子在蛋白质表面计算。将一对蛋白质结

合前的 ASA减去结合后形成复合物的 ASA 便得到

曶ASA。得到的曶ASA 的值越大,就越说明减少的

表面积越多,相互作用接触的面积越多。

暋暋通过文献作者提供的 Vangone[14飊15]软件来计算

接触 的 残 基 (ICs)的 数 量 和 非 相 互 作 用 的 表 面

(NIS)的比例,根据得到的结果进行分类。对于ICs
得到带电飊带电、带电飊非极性、极性飊极性、极性飊非极

性4种类型的数量作为特征,对于 NIS得到带电、非
极性、极性3种类型的比例作为特征。

1.2.3暋特征选择和回归模型

暋暋将得到的序列特征和结构特征使用最小冗余最

大相关(mRMR)算法进行过滤。mRMR 算法一共

分为2步:根据相关性系数r来计算特征与蛋白质自

由能之间的相关性,将非显著相关的特征作为不相关

特征除去;再对特征与特征之间相关性进行计算,如

果相关性为1,说明这2个特征是同一种特征,因此

去掉其中一个冗余特征,从而得到更加完善的特征

集。这样得到的特征集是最小冗余最大相关特征。

暋暋r=
暺
n

i=1

(Xi-X
-
)(Yi-Y

-
)

暺
n

i=1

(Xi-X
-
)2 暺

n

i=1

(Yi-Y
-
)2

。

暋暋使用经过特征选择后的特征集建立回归模型,并
预测蛋白质自由能。所建立的6种回归模型分别是

Support Vector Regression (SVR),RadialBasis
FunctionNetwork(RBFnetwork),LinearRegres灢
sion,Sequential Minimal Optimization Regression
(SMOreg),AdditiveRegression,RegressionByDis灢
cretization。此外,对每种模型进行10折交叉验证来

检测性能,然后选取性能最佳的模型来预测蛋白质自

由能。对于回归模型性能的判断,选择相关系数r和

平均绝对误差(MAE)。

暋暋MAE= 1
n暺旤Xi-X

-

旤。

1.2.4暋特征移除分析

暋暋特征对模型[16]的性能有一定的影响,一个好的

特征往往对模型性能的提高起到一定的作用。因此,
当一个好的特征被移除时,模型的性能可能会降低。
通过移除每个结构特征,对比移除该特征前后模型性

能的变化来判断该结构特征对模型的价值。每次移

除一个结构特征,将剩下的特征作为特征集来建立回

归模型,然后对比移除前后性能的变化来判断该特征

对模型的价值。对比过后再将特征放回到特征集中,
移除另一个结构特征直到所有特征都被移除,从而对

结构特征进行移除分析。其结果显示当结构特征被

移除后回归模型的相关性有所降低。

2暋结果与分析

暋暋通过最小冗余最大相关(mRMR)算法对得到的

序列特征和结构特征进行过滤,最终得到45个序列

特征和5个结构特征(表2)。

暋暋通过 mRMR来选择有价值的特征之后,将这些

特征投入来建立6种回归模型来预测蛋白质自由能,
并将这些模型通过10折交叉验证,表3中显示的是

6种模型通过10折交叉验证后的性能。其中模型性

能最好的是LinearRegression模型,它的10折交叉

验证的性能明显比其他算法更加优越,其相关系数达

到0.5029,比其它算法高;它的 MAE 为1.9738
kcal·mol-1,比其它算法都低。被选择的5个结构

特征与蛋白质自由能具有显著性相关,表4显示他们
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有着很高的相关性和很低的P 值。
表2暋45个序列特征和5个结构特征

Table2暋45sequencefeaturesand5structurefeatures

序列特征
Sequencefeature

序列特征
Sequencefeature

序列特征
Sequencefeature

序列特征
Sequencefeature

结构特征
Structurefeature

CIDH920101 QIAN880110 QIAN880135 WOLS870103 曶ASA
CIDH920105 QIAN880112 QIAN880137 NADH010102 Ics_charg飊apolar
HOPT810101 QIAN880114 ROBB760101 NADH010103 Ics_polar飊apolar
JANJ790102 QIAN880115 ROBB760108 KOEP990101 NISpol
LEVM760101 QIAN880122 ROBB760110 WOLR790101 NISchar
PRAM900101 QIAN880124 ROBB760112 KIDA850101
QIAN880101 QIAN880125 ROBB760113 GUYH850104
QIAN880102 QIAN880126 SNEP660102 CORJ870102
QIAN880104 QIAN880130 SNEP660104 ENGD860101
QIAN880105 QIAN880132 SWER830101
QIAN880106 QIAN880133 VHEG790101
QIAN880109 QIAN880134 WOLS870102

表3暋6种模型基于10折交叉验证后的性能

Table3暋Theperformanceof6regressionmodelsarebasedon

10飊foldcross飊validation

回归模型
Regression

models

相关系数
Correlation
coefficient

平均绝对误差
Meanabsolute

error

SVR -0.1217 2.3225
RBFnetwork 0.3068 2.1273

LinearRegression 0.5029 1.9738
SMOreg 0.4295 2.1753

AdditiveRegression 0.3822 2.2005
RegressionByDiscretization 0.2831 2.4082

表4暋5个结构特征与蛋白质自由能之间的相关性和P值

Table4暋ThecorrelationcoefficientandPvaluebetweenfive

structurefeaturesandproteinfreeenergy

结构特征
Structure
feature

相关系数
Correlation
coefficient

P 值
Pvalue

曶ASA -0.222 P =0.005
Ics_charg飊apolar -0.256 P =0.001
Ics_polar飊apolar -0.363 P <0.0001

NISpol -0.315 P <0.0001
NISchar 0.326 P <0.0001

暋暋将选择后的5个结构特征进行移除分析,观察移

除后LinearRegression模型的10折交叉性能。表5
显示移除每个结构特征后 LinearRegression模型的

相关性和 MAE的值,从中可以看到相对于原来Lin灢
earRegression的相关性0.5029,移除后相关性有着

明显的降低。

暋暋从DFIRE[17],PMF[18]和ICs/NIS[14]提供的方法

来预测135对蛋白质复合物的自由能。如图2所示,

LinearRegression模型预测结果相关系数为0灡66,

DFIRE和 PMF为0.34,ICs/NIS为0.48。从相关

系数来看,LinearRegression模型有着更好的性能。
相关性越大,说明模型与蛋白质自由能有着很强的关

联。此外,LinearRegression模型性能在平均绝对误

差上也是比较优秀的,该 模 型 的 误 差 为 1.9738
kcal·mol-1,DFIRE为4.82kcal·mol-1,PMF为

3.22 kcal· mol-1,ICs/NIS 为 1.8937 kcal·

mol-1。平均绝对误差越小,说明在预测蛋白质自由

能的值上,预测的结果可以更加精确,所造成的误差

更小。
表5暋结构特征移除后的LinearRegression模型基于10折交

叉验证的性能

Table5暋Theperformanceof10飊foldcross飊validationofLinear

Regressionusingfeaturesetbypruningstructurefeatures

移除的结构特征
Removedstructure

features

相关系数
Correlation
coefficient

平均绝对误差
Meanabsolute

error

曶ASA 0.5189 1.9236
Ics_charg飊apolar 0.4504 2.0258
Ics_polar飊apolar 0.4844 1.9397

NISpol 0.4825 1.9835
NISchar 0.5394 1.8629

图2暋线性回归算法与其它方法性能的对比

暋暋Fig.2暋PerformancecomparisonbetweenLinearRegres灢
sionalgorithmandothermethods
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3暋结论

暋暋最近几年,越来越多与蛋白质自由能相关的特征

被计算出来。在此基础上,本研究提出一种基于序列

和结构特征的蛋白质自由能预测方法:在特征计算

上,计算蛋白质序列特征和结构特征;在特征选择上,
使用 mRMR来选择重要的特征,使得被筛选后的特

征达到最小冗余最大相关,从而确保模型更加精确;
在特征分析上,通过计算该特征移除前后模型性能的

变化来判断该特征的价值,实验结果显示结构特征能

提高模型的性能;在模型选择上,本研究建立多种模

型基于10折交叉验证,通过选择最高相关性和最低

平均绝对误差来选择最准确最可靠的模型;最终,将
模型的性能与其它方法进行对比,得到基于序列特征

和结构特征的 LinearRegression模型,相对其他模

型有着更准确的性能,其相关性为0.66,MAE 为

1灡9738kcal·mol-1。
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