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集成改进 KNN算法预测蛋白质亚细胞定位 
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薛卫, 王雄飞, 赵南, 等. 集成改进 KNN算法预测蛋白质亚细胞定位. 生物工程学报, 2017, 33(4): 683–691. 

Xue W, Wang XF, Zhao N, et al. Prediction of protein subcellular locations by ensemble of improved K-nearest neighbor. 
Chin J Biotech, 2017, 33(4): 683–691. 

摘  要 : 基于 Adaboost 算法对多个相似性比对 K 最近邻 (K-nearest neighbor，KNN) 分类器集成实现蛋白质

的亚细胞定位预测。相似性比对 KNN 算法分别以氨基酸组成、二肽、伪氨基酸组成为蛋白序列特征，在 KNN

的决策阶段使用 Blast 比对决定蛋白质的亚细胞定位。在 Jackknife 检验下，Adaboost 集成分类算法提取 3 种蛋

白序列特征，3 种特征在数据集 CH317 和 Gram1253 的最高预测成功率分别为 92.4%和 93.1%。结果表明

Adaboost 集成改进 KNN 分类预测方法是一种有效的蛋白质亚细胞定位预测方法。 

关键词 : 亚细胞区间，蛋白序列特征，K-nearest neighbor，basic local alignment search tool，Adaboost 

Prediction of protein subcellular locations by ensemble of 
improved K-nearest neighbor 

Wei Xue, Xiongfei Wang, Nan Zhao, Rongli Yang, and Xiaoyu Hong 

School of Information Science and Technology, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210095, Jiangsu, China 

Abstract:  Adaboost algorithm with improved K-nearest neighbor classifiers is proposed to predict protein subcellular 

locations. Improved K-nearest neighbor classifier uses three sequence feature vectors including amino acid composition, 

dipeptide and pseudo amino acid composition of protein sequence. K-nearest neighbor uses Blast in classification stage. 

The overall success rates by the jackknife test on two data sets of CH317 and Gram1253 are 92.4% and 93.1%. Adaboost 

·生物技术与方法·
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algorithm with the novel K-nearest neighbor improved by Blast is an effective method for predicting subcellular locations 

of proteins. 

Keywords:  subcellular locations, protein sequence characteristics, K-nearest neighbor, basic local alignment search tool 

(Blast), Adaboost 

蛋白质的功能与其所属的亚细胞定位有着

紧密的联系，不同蛋白质只有处于特定的亚细

胞定位才能发挥其功能，保障生命活动的正常

进行，因此对蛋白序列的亚细胞定位预测研究

有着重要意义[1]。 

利用机器学习实现蛋白质亚细胞定位预测

是目前获取定位信息的主要方法，并取得了一

系列进展[2-6]。Zhou等构建凋亡蛋白数据集，在

氨基酸组成特征下，利用协变判别函数实现区

间预测[7]。Huang等用支持向量机对氨基酸组成

特征实现了对凋亡蛋白的预测 [8]。Bulashevska

等用贝叶斯分类器同样得到较好的分类预测效 

果[9]。Chen等在使用凋亡蛋白数据集的同时，构

建了数据集 CH317，将多种特征融合后使用混

合增量的方式实现预测[10]。Ding等在伪氨基酸

特征下，将模糊 K近邻 (Fuzzy K-nearest neighbor, 

FKNN) 分类器与遗传算法相结合，预测准确率

有一定提高[11]。Lin等采用伪氨基酸结合支持向

量机方法对蛋白质亚细胞定位进行预测[12]。Zhang

等运用支持向量机融合距离频率实现蛋白序列

的定位预测[13]。Liao等将伪氨基酸、二肽等多种

特征进行融合后通过支持向量机在 CH317 上取

得较好的预测效果[14]。Hu等提取序列之间的网

状信息，对位于 19个区间的酵母菌数据集进行

预测，实现效果较好[15]。Yao等基于序列之间的

进化信息，通过位置特异性得分矩阵 (PSSM)，

统计各氨基酸的突变率取得较好的预测效   

果[16]。Liu等提取序列 PSSM特征输入 SVM进

行预测，得到较好的预测效果[17]。Wang等提取

序列 GO 注释信息特征，在支持向量机中实现

了革兰氏阴性菌的多区间分类问题[18]。Chen等

利用序列的物化属性、PSSM和 GO注释 3种特

征，对多个细菌数据集进行预测，得到较高的

预测成功率[19]。总而言之，序列特征越来越丰

富，提取过程更复杂，以上所述特征各有优缺

点，结合适当的预测分类器可以取得一定的成

功率，其中支持向量机、贝叶斯分类器、神经

网络等训练较为复杂与耗时。故如何在一般低

维或简单特征和低复杂度的预测模型前提下提

高识别率是本文重点解决的问题。 

KNN 是目前理论成熟、应用最为广泛的分

类预测算法之一[20]，算法简单易优化，这一点对

于近年来蛋白序列数量的激剧增长是有利的，但

现有研究直接利用 KNN 进行定位预测效果并不

理想，原因在于 KNN 受模式特征和决策机制影

响较大。再考虑到 Blast 可用于推断结构和功能

相似。本文尝试将两者结合起来，改进 KNN 算

法，利用 KNN 过滤出与预测序列特征相似度较

高的序列，再对这些序列进行更精细的 Blast 比

对，作为最终预测依据。具体策略分别以序列的

氨基酸组成、二肽和伪氨基酸作为 KNN搜索阶

段的特征，KNN 决策阶段用 Blast 比对确定蛋

白所属定位，最后用 Adaboost 集成多个 KNN

子分类器进行定位预测，算法在多个数据集上

取得较好的实验效果。文中预测算法通过网站

http://www.wsns.org/subloc/homepage_final.jsp实现。 



薛卫 等/集成改进 KNN 算法预测蛋白质亚细胞定位 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

685

1  材料与方法 

1.1  数据集 

为了客观评价预测算法的有效性，本文将

Chen[10]等使用的 CH317 作为实验基准数据集。

CH317 数据集中包含 317 条蛋白序列，分布在 6

个位置，其中细胞质蛋白 (Cytoplasmic proteins，

cy) 112条，膜蛋白 (Membrane proteins，me) 55

条，细胞核蛋白 (Nuclear proteins，nu) 52条，线

粒体蛋白 (Mitochondrial proteins，mi) 34条，内

质网蛋白  (Endoplasmic reticulum proteins，en)  

47条，分泌蛋白 (Secreted proteins，se) 17条。

CH317 中涉及到的所有蛋白序列均可在 uniprot

网站下载 (http://www.uniprot.org/)。 

除了 CH317，为了对预测算法进行进一步

评估，本文参考 Fan 的数据集构建方法[21]，具

体参数本文不再复述。构建了革兰氏阴性菌数

据集 (Gram1253)，Gram1253 共包含符合规则

蛋白序列 1 253 条，分布于 5 个位置，如表 1   

所示。 

1.2  序列特征提取 

对蛋白序列进行不同特征的提取从而实现

蛋白质的亚细胞区间预测是目前研究所采用的

主要方法。本文使用氨基酸组成、二肽和伪氨

基酸特征。 

 

表 1  革兰氏阴性菌数据集分布 

Table1  Distribution of Gram1253 

Subcellular locations 
Number of protein  

sequences 

Membrane 166 

Cytoplasm 443 

Periplasm(Pe) 423 

Secreted 199 

Nucleoid 22 

1.2.1  氨基酸组成 (Amino acid composition，

AAC) 

不同亚细胞定位中的蛋白质在组成上有很

大差别，基于这一特性提出了 AAC特征提取方

法[22]，Nakashima等首次在 AAC特征基础上实

现了对亚细胞定位的预测[23]。AAC的基本思想：

对于任意的蛋白序列 P，统计构成序列的 20种

氨基酸各自出现的频率，那么序列 P的 AAC特

征 AACP

可用公式 1表示： 

 1 2 3 20, , ,
T

AACP f f f f 


              (1) 

上式中，fi表示第 i种氨基酸在序列 P中出

现的频率。 

1.2.2  二肽 (Dipeptide，Dipe) 

二肽特征是基于 AAC特征的改进，所谓二

肽是指任意 2 个氨基酸构成的氨基酸对，组成

蛋白序列的氨基酸共有 20种，因此二肽共有 400

种，通过统计二肽的频率来描述一条蛋白序列

的特征是二肽特征的基本思想[24]。对于任意的

序列 P，其二肽特征 DipeP

可用公式 2表示： 

 1 2 3 400, , ,
T

DipeP d d d d 


              (2) 

上式中，di表示第 i种二肽在序列 P中出现

的频率。 

1.2.3  伪氨基酸 (Pseudo amino acid composition，

PseAAC)  

伪氨基酸特征同样是基于 AAC 特征的改

进，在统计氨基酸频率的基础上，利用 维来
表示氨基酸之间的位置信息[25]。同 AAC特征相

比，伪氨基酸特征对序列的刻画更加全面。对

于任意的序列 P，其伪氨基酸特征 PseAACP


可用公

式 3表示： 

 1 2 20 20 1 20 λ, , , , ,
T

PseAACP p p p p p  


    (3) 

上式中，前 20维表示 20种氨基酸的频率，
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后面的维表示氨基酸之间的位置信息。 

1.3  预测算法 

1.3.1  基于相似性改进 KNN分类算法 

分类器的设计是对传统 KNN算法做改进，

修改 KNN 决策阶段，利用 Blast 比对取代投票

机制确定所属区间位置。 

序列相似性常被用来推断结构和功能相 

似[26]，因此，序列比对技术出现在一些区间预

测算法中，如将 Blast比对作为集成分类器的一

个子分类器[27]，从 Needleman-Wunsch算法的得

分矩阵提取特征用于预测 [28]。本文采用 Blast

序列局部比对搜索算法计算蛋白序列之间氨基

酸残基的相似比率，从而确定蛋白序列所属位

置。通过 Blast序列局部比对搜索算法计算得分

后，得分最高的蛋白序列便是与检索序列相似

度最高的序列。基于改进 KNN分类器算法流程

见图 1。 

 

 
 

图 1  基于 Blast 改进的 KNN 分类算法 

Fig. 1  Improved KNN classification algorithm based 
on Blast. 

文中使用的 Blast 程序版本为 2.2.30，在

National Center for Biotechnology Information 

(NCBI) 官方网站下载  (ftp://ftp.ncbi.nlm.nih. 

gov/blast/executables/blast+/)。这里采用 blastp

子程序对蛋白序列的亲缘性进行比对，具体用

到的命令及主要参数如下： 

1) 数据库格式化 

makeblastdb.exe –in DB.fasta-parse_seqids- 
hash_index–dbtypeprot 

其中 makeblastdb.exe为格式化数据库命令，

–in指定数据库文件，-parse_seqids-hash_index为

子序列比对的参数，-dbtype 指定比对类型，prot

为蛋白序列。 

2) 序列比对命令 

blastp.exe-task blastp-query que-db DB–out out 

使用 blastp.exe 命令实现蛋白序列比对，

-query 指定要比对的序列文件，-db 为格式化后

的数据库文件，–out指定结果输出文件。 

1.3.2  Adaboost集成分类预测算法 

Adaboost集成分类算法对多个基于 Blast改

进的 KNN分类器进行集成，得到一个较强的分

类器[29]。在分类器训练过程中，由于每个分类

器的权重都基于前一个分类器的分类效果，因

此最后得到的集成分类器效果较好。 

给定一个训练数据集 T={(x1,y1), (x2,y2)… 

(xn,yn)}，其中实例 x X ，而实例空间 nX R ，

yi属于标记集合{–1,+1}，Adaboost 的算法流程

如下： 

步骤 1：初始化训练数据的权值分布。每一

个训练样本最开始时都被赋予相同的权重：

1/N。 

 1 11 12 1 1

1

, , ,

1
, 1,2,

i N

i

D w w w w

w i N
N



 

 


           (4) 
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步骤 2：进行多轮迭代，用 m=1,2, ..., M表

示迭代的第 M轮。 

使用具有权值分布 Dm的训练数据集学习，

得到基本分类器： 

   : χ 1, 1mG x                      (5) 

计算 Gm(x)在训练数据集上的分类误差率 

  
  1

m m i i

N
mi m i ii

e P G x y

w I G x y


 

 
           (6) 

Gm(x)在训练数据集上的误差率 em 即被

Gm(x)误分类样本的权值之和。 

计算 Gm(x)的系数， m表示 Gm(x)在最终分

类器中的比重 

11
log log

2
m

m
m

e
α

e


                   (7) 

更新训练数据集的权值分布，用于下一轮

迭代。 

1 1,1 1,2 1, 1,( , , )m m m m i m ND w w w w          (8) 

  1, exp ,

1,2, ,

mi
m i m i m i

m

w
D α y G x

Z

i N

  

 
        (9) 

更新权重使得被基本分类器 Gm(x)误分类

样本的权值增大，而被正确分类样本的权值减

小。通过这样的方式，Adaboost方法能“聚焦于”

那些较难分的样本上。 

其中，Zm是规范化因子，使得 Dm+1成为一

个概率分布： 

  1
exp

N
m mi m i m ii

Z w α y G x


        (10) 

步骤 3：组合各个弱分类器 

   1

M
m mm

f x α G x


                (11) 

从而得到最终分类器，如下： 

    
  1

sign

sign
M

m mm

G x f x

α G x




 
            (12) 

Adaboost 分类通过对多个相似性比对改进

KNN 分类器进行集成，实现亚细胞定位预测。

一个 Adaboost 分类器只能完成二分类，所以需

要训练多个分类器达到多区间预测，分类器构

建过程如下： 

1) 对于位于 N 个区间位置的数据集，随机

取其中一个区间作为类别 1，其余位置作为类别

2，转化成一个二分类问题；2) 初始化数据集中

蛋白序列的权重；3) 随机生成 k值，得到对应的

相似性比对改进 KNN 分类器；4) 使用该分类器

对数据集进行预测，由预测误差确定分类器系

数；5) 重复步骤 3−4 M 次，得到一个 Adaboost

分类器；6) 根据预测效果更新数据集中样本的

权重，用于下一个分类器的训练；7) 对于类别

2，重复步骤 1–6，获取对应的分类器，直到区间

无法再细分为止；8) 对于 N 个区间的样本，进

行N–1次训练，得到N–1个Adaboost分类器；9) 

对N–1个Adaboost分类器进行集成，得到最终的

集成分类器。 

1.3.3  评价指标 

Jackknife 检验是蛋白质亚细胞定位预测中

较为常用的检验方法，基本原理为：从数据集

中取出一条蛋白序列作为测试序列，剩余序列

作为训练集，测试完毕后将该序列放入数据集

并取出下一条序列作为测试序列，以此类推直

至所有序列预测完毕。本文中的预测算法在

Jackknife检验下完成。 

参考 Chen 使用的评价指标，引入敏感性 

(Sn)、特异性 (Sp)、相关系数 (MMCi) 以及总体

准确率 (A)[10]。 

2  结果与分析 

KNN分类器 K值的选取对于整个算法的准
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确度有很大影响。K值越大，包含的蛋白序列数

量越多，算法的时间复杂度越高。K值越小，则

越有可能丢弃掉一些真正有意义的蛋白序列，

影响算法的准确度。故文中算法在各数据集的

序列预测过程 K值均取 20。 

2.1  本文算法在多数据集及多特征下预测结

果与分析 

基于相似性比对改进 KNN 的 Adaboost 集

成分类预测算法，对数据集 CH317和 Gram1253

提取 3 种特征进行预测，CH317 的实验结果如

表 2所示。 

由表 2可知，除了位置 cy和 en外，数据集

CH317的AAC、PseAAC特征准确率都高于Dipe

特征并且总的预测准确率也较高，说明在 KNN

搜索阶段 Dipe特征会误排除一些同模式序列。 

基于相似性比对改进 KNN 的 Adaboost 集

成分类预测算法在数据集 Gram1253 的实验结

果如表 3所示。 

由表 3 结果可知，基于相似性比对改进

KNN 的 Adaboost 集成分类预测算法在数据集

Gram1253 上，AAC、PseAAC 特征各位置的准

确率都高于 Dipe特征并且总的预测准确率也较

高。总之，与表 2的结果一致的是，AAC、PseAAC

特征预测准确率都较高，而维数更高的 Dipe效

果均要差些，带有相邻位置信息的氨基酸对频

率不能较准确地代表序列特征。 

 
表 2  通过 Jackknife 检验在数据集 CH317 上的预测结果 

Table 2  The predictive results by Jackknife test on data set CH317 

Class 
Sn (%) Sp (%) MMC (%) 

AAC PseAAC Dipe AAC PseAAC Dipe AAC PseAAC Dipe 

cy 96.4 93.8 94.6 91.5 93.8 90.6 90.3 90.2 88.1 

me 94.5 92.7 89.1 96.3 94.4 96.1 94.4 92.2 90.9 

mi 88.2 91.2 85.3 93.8 91.2 100 89.8 90.0 91.5 

se 82.4 88.2 76.5 100 93.8 100 90.3 90.4 86.8 

nu 82.7 88.5 80.8 91.5 92.0 100 84.5 88.2 88.1 

en 95.7 95.7 97.9 86.5 88.2 70.8 89.3 90.4 79.8 

A 92.1 92.4 90.0       

 
表 3  通过 Jackknife 检验在数据集 Gram1253 上的预测结果 

Table 3  The predictive results by Jackknife test on data set Gram1253 

Class 
Sn (%) Sp (%) MMC (%) 

AAC PseAAC Dipe AAC PseAAC Dipe AAC PseAAC Dipe 

me 94.6 94.6 96.4 88.2 86.7 69.3 89.9 89.0 78.3 

cy 98.6 98.6 97.1 96.0 96.0 93.7 95.7 95.7 92.3 

pe 98.3 98.1 92.9 91.4 90.8 89.1 91.9 91.2 85.7 

se 68.8 66.3 46.7 96.5 96.4 91.2 78.8 77.1 61.1 

nu 86.4 86.4 63.6 82.6 82.6 70.0 84.2 84.2 66.1 

A 93.1 92.6 87.0       
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2.2  本文算法与其他算法预测结果比较 

在数据集 CH317上，将基于相似性比对改

进 KNN 的 Adaboost 集成分类预测算法的预测

结果同其他方法进行比较，并将结果列于表 4

中，由于一些其他预测方法不涉及特异性和相

关系数，所以这里只对敏感性(Sn)进行比较。 

ID 算法使用混合增量  (Increment of 

diversity, ID) 作为特征进行预测；FKNN 使用

PseAAC作为特征，结合模糊 K近邻算法预测；

PseAAC_SVM使用 PseAAC特征结合支持向量

机预测；DF_SVM 使用距离频率  (Distance 

frequency, DF) 结合支持向量机预测；Mix_SVM

提出新的 PseAAC 计算方法结合支持向量机预

测； PSSM_SVM 使用位置特异性得分矩阵 

(PSSM) 结合支持向量机预测。 

由表 4 可以看出，与其他预测算法相比，

基于相似性比对改进 KNN 的 Adaboost 集成分

类预测算法的最高准确率高于其他算法，尤其

超过其他以 PseAAC 为特征的预测算法；在各

位置上的预测准确率也较高，特别是 CH317 的

me、se、en 位置获得最高准确率，且总体准确

率也有一定提高。 

为了便于对 Gram1253 的预测结果进行比

较，采用支持向量机作为分类器，分别在 3 种

特征下统计准确率，并与 KNN分类器预测结果

进行比较，结果列于表 5中。 

 

表 4  通过 Jackknife 检验在数据集 CH317 上不同方法的预测结果 

Table 4  The predictive results of different methods by Jackknife test for data set CH317 

Method 
Sn (%) 

cy me mi se nu en A (%) 

ID[10] 81.3 81.8 85.3 88.2 82.7 83.0 82.7 
FKNN[11] 93.8 92.7 82.4 76.5 90.4 93.6 90.9 
PseAAC_SVM[12] 93.8 90.9 85.3 76.5 90.4 95.7 91.1 
DF_SVM[13] 92.9 85.5 76.5 76.5 86.5 93.6 88.0 
Mix_SVM[14] 94.6 90.9 93.8 70.6 88.5 95.7 91.2 
PSSM_SVM[16] 92.0 92.7 82.4 76.5 90.4 93.6 90.5 
Our method 93.8 92.7 91.2 88.2 88.5 95.7 92.4 

 

表 5  通过 Jackknife 检验在数据集 Gram1253 上不

同方法的预测结果 

Table 5  The predictive results of different methods 
by Jackknife test for data set Gram1253 

Method 
Sn (%) 

cy me pe se nu A(%)

AAC_SVM 98.4 94.6 97.6 70.0 40.9 92.1

PseAAC_SVM 98.4 94.6 97.6 70.9 59.1 92.6

Dipe_SVM 97.5 93.4 96.7 70.0 40.9 91.3

AAC_KNN 98.4 87.3 86.8 39.7 0.0 82.0

PseAAC_KNN 98.4 88.0 87.5 38.6 4.5 82.1

Dipe_KNN 95.7 97.0 59.6 13.1 0.0 68.9

Our method 98.6 94.6 98.3 68.8 86.4 93.1

由表 5可以看出，与支持向量机以及 KNN

算法相比，当使用 AAC 特征时 Adaboost 集成

分类预测算法在 4个区间 cy、me、pe、nu位置

的预测效果较好，总体预测准确率有了一定提

高。表 4、5中，与文中算法预测率接近的是基

于支持向量机的预测技术，与它相比，本文算

法更适合大数据的处理，算法简单易实现，而

支持向量机处理大数据效率低。 

3  讨论 

蛋白质亚细胞定位预测是生物信息学领域
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较复杂的研究内容，研究者在序列特征提取与

预测算法设计上做了大量工作。在此基础上，

不失一般性，本文以常见的 AAC、Dipe、PseAAC

作为蛋白序列特征，基于相似度高的蛋白序列

出现在同一个亚细胞位置中可能性较高的思想

构建改进 KNN 分类器，进而集成改进 KNN 分

类器，实现蛋白质亚细胞定位预测。算法架构

可满足大数据处理的要求，对于大数据集，改

进 KNN 分类器便于实现 Hadoop 等分布式处理

架构，缩短算法运行时间。 

基于通用性考虑，选用国际公认有效的数

据集 CH317，并按通用标准构建一个较大数据

集用于测试。通过严格的 Jackknife 检验，数据

集 CH317 和 Gram1253 在 3 种特征下最高预测

成功率分别为 92.4%和 93.1%。与一些报道的预

测算法相比，集成改进 KNN 预测算法在 3 种特

征下都取得较好的实验效果，且总体成功率有一

定提高，优于直接使用 Blast 比对预测，说明同

源性比对不适合直接用于蛋白质亚细胞定位预

测。其中，AAC、PseAAC特征的准确率最为稳

定，AAC总体更优，表明在 KNN的搜索阶段无

需考虑复杂的理化特性。总之，通过在 3种特征

及多个数据集下的验证测试，集成改进 KNN 预

测算法均取得较好的效果，该算法是一种较为有

效的蛋白质亚细胞定位预测算法。 
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