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一种新多肽表征方法及支持向量机用于肽HPLC
定量结构鄄保留建模预测

梁桂兆 1, 2 李志良 1, 2鄢 周 原 1, 2 何 留 1 周 鹏 1

(1重庆大学化学化工学院; 2重庆大学生物力学与组织工程教育部重点实验室,重庆 400030)

摘要 从 20种天然氨基酸的 1369种性质参数经主成分分析得出一种新多肽序列表征方法———SZOTT.将其用
于 71个不同长度肽序列表征,以偏最小二乘(PLS)和支持向量机(SVM)建立定量结构鄄保留模型(QSRM).研究表
明, SZOTT能够较好表征 71个肽序列特征,其含信息量大且易操作,与 PLS相比, SVM对 lgk建模预测表现出
较强的拟合能力和良好外部预测能力, SZOTT表征方法和 SVM建模可进一步用于肽 HPLC保留行为研究.
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A New Peptide Sequences Representation Technique and Support
Vector Machine for Quantitative Structure鄄Retention Modeling of

Peptides in HPLC
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Abstract A new representation technique for peptide sequences, namely SZOTT (scores vector of zero dimension,
one dimension, two dimension, and three dimension), was derived from 1369 parameters of 20 coded amino acids
using principle components analysis (PCA). It was then employed to express 71 peptide sequences with different
lengths. Quantitative structure鄄retention modelings (QSRMs) were constructed by support vector machine (SVM) and
partial least square (PLS). The results indicated that 71 peptide sequences could be preferably represented by SZOTT
with many advantages, such as plentiful structural information and easy manipulation. Also simulative power for
interior samples and predictive power for exterior samples by SVM were superior to those from PLS. SZOTT and
SVM can be applied to develop QSRMs.
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肽在生物体中承担着多种功能,故其分离、纯化
和分析对药物开发等具重要意义.在众多分离与分
析方法中,高压液相色谱(HPLC)技术具快捷、高效
和高选择性等优点.尽管其在肽和蛋白质分离与分
析技术中得到广泛应用,但对某一特定肽色谱条件

挑选仍然费时和费力,在此背景下,定量结构鄄特性
关系 (QSPR) 为研究分子色谱行为提供了思路,用
QSPR已成功预测许多分子特性, 但较少将其用于
肽色谱保留行为定量研究中,可能是因为肽结构太
复杂而难于进行实验条件优化 . 肽序列表征对
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QSPR至关重要.目前对肽序列表征多集中于 2D方
面.在相关研究[1鄄2]基础上,在 20种天然氨基酸的0D,
1D, 2D及 3D结构信息中共有 1369种性质,经主成
分分析 (PCA) 得出一种新多肽序列表征方法———
SZOTT, 其具有操作简便及所含信息量大等优点.
建模方法是 QSPR研究的重要一环,现已发展了较
多建模方法.自 20世纪 90年代,一种新机器学习方
法———SVM[3]引起研究者广泛关注和浓厚兴趣,其
能较好解决小样本、非线性、高维数和局部最小等问

题.本文将 SZOTT用于 71个不同长度肽序列表征,
以 SVM建立定量结构鄄保留模型(QSRM),获得较好
建模和预测效果.

1 原理与方法
1.1 SZOTT的提出

氨基酸构成及其物理化学性质与拓扑结构对肽

功能特性至关重要 , 故收集 20 种天然氨基酸的
1369种性质参数: 0D参数包括分子构成[4]; 1D参数
包括官能团数目、原子中心碎片和分子特性等[4鄄5];
2D参数包括由本室提出的分子电性作用矢量、分子
电距矢量和全息分子电距矢量、拓扑、拓扑电荷指

数、运转和路径数目、边缘邻接指数、Burden特征值、

自相关、连接性指数、信息指数、特征值指数等 [6鄄10];
3D参数包括 Randic分子剖面,几何、RDF、MoRSE、
WHIMs和 GETAWAY等变量[11鄄15].

因各变量之间可能高度相关,故用 PCA[16]压缩

参数数量,得到原始变量矩阵(20伊1369)得分矩阵的
前 13个主成分累计解释其 96.19豫方差,故可用此
13个主成分得分矩阵(20伊13)替代原始变量矩阵.为
方便,称此 13个得分矢量为 SZOTT(scores vector of
zero dimension, one dimension, two dimension and
three dimension)(表1).每个肽可据其氨基酸顺序用
13伊n个(n为氨基酸残基数目)SZOTT变量串联表征.
1.2 数据集选取与结构表征

从文献[17]选取 71 个肽和相应保留指数(lgk)
(附表 1, 可从 www.whxb.pku.edu.cn 免费下载). 用
SZOTT表征含 n个氨基酸残基的肽可产生 13伊n个
变量, 因所选 71个肽含 2耀20个氨基酸残基, 经表
征将得不同数目变量, 故用自交叉协方差(ACCs)[18]

处理,使各肽表征变量数目一致, ACCs考虑肽链不
同位点氨基酸参数之间交互效应,可较大程度降低
数据信息损失.不同长度肽经 ACCs处理后变量数
目为 132伊l个(l为步长,其小于最短肽链长度).
1.3 变量挑选与模型验证

表 1 经 PLA处理的 20种天然氨基酸的 13个 SZOTT(ti)得分矢量
Table 1 13 SZOTT(ti)score vectors by PCA for 20 coded amino acids

AA abbr. t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12 t13

Ala A -34.27 8.26 -5.60 5.73 -3.88 -3.64 2.37 -0.15 0.86 -0.11 4.20 -7.54 1.57
Glu E 1.85 -4.28 13.13 -6.33 1.05 0.71 3.46 7.98 -2.27 -6.01 -0.93 -3.34 -10.24
Leu L 0.71 -17.60 -11.02 2.62 1.87 -2.50 9.24 3.60 -5.12 1.19 -5.92 5.90 5.35
Ser S -26.53 6.57 0.83 -2.83 -6.39 -1.81 -2.80 -3.60 -5.04 -0.55 8.87 0.23 2.64
Arg R 24.44 -15.80 16.78 12.97 -7.78 -4.93 -4.85 -11.69 1.50 9.76 -0.85 -2.91 -3.22
Gln Q 3.87 -5.66 12.25 -3.74 0.28 0.60 1.80 6.48 -1.78 -3.44 0.36 -4.60 -2.27
Lys K 10.56 -21.76 7.85 16.16 0.78 3.90 -5.22 2.97 -6.11 -10.33 -0.29 4.26 6.61
Thr T -15.66 -1.88 -3.96 -7.52 -6.86 0.22 -1.35 -2.51 -6.64 -1.14 6.36 1.96 1.58
Asn N -7.95 1.24 11.00 -11.27 -3.26 -0.47 3.76 1.71 0.63 5.10 -4.57 2.41 6.78
Gly G -47.81 22.58 4.10 21.66 1.12 -1.03 6.50 4.17 3.22 1.40 -2.53 5.15 -2.76
Met M 3.84 -4.77 0.77 -1.61 24.62 -9.02 -6.52 6.07 1.41 6.48 6.71 1.14 0.90
Trp W 62.17 22.91 -10.09 2.64 -10.91 -9.38 -7.46 9.89 1.43 -0.74 -1.38 0.23 1.29
Asp D -10.09 4.08 12.01 -14.08 -3.09 0.37 3.96 2.38 -1.82 4.15 -4.79 3.75 2.81
His H 15.31 7.02 8.35 -4.85 -0.62 10.05 -1.66 -4.14 18.64 -4.70 5.93 0.86 0.91
Phe F 28.81 8.70 -8.05 2.32 10.52 7.74 9.17 -8.69 -1.27 -2.45 -1.62 -0.54 1.71
Tyr Y 38.59 13.52 -1.55 0.08 4.21 2.50 9.35 -6.37 -10.12 1.66 1.83 0.81 -2.46
Cys C -23.81 8.84 -3.15 -7.02 6.56 -9.29 -11.98 -11.58 0.24 -7.63 -9.35 -0.61 -1.44
Ile I -0.20 -20.36 -16.33 -3.08 -4.25 -2.22 2.57 -0.31 3.81 1.15 -0.04 11.06 -6.06
Pro P -12.00 1.96 -10.48 0.81 0.68 20.48 -13.56 4.42 -3.21 6.95 -3.78 -2.33 -1.82
Val V -11.85 -13.58 -16.85 -2.68 -4.65 -2.29 3.23 -0.64 1.40 -0.74 1.77 -4.08 -1.86
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自变量中可能含与活性相关性较小的信息,在
建模前用遗传算法(GA)鄄PLS剔除. GA模拟自然界
中“适者生存,不适者被淘汰”原理, 在 GA鄄PLS中,
染色体对应一组变量,其物种适应性由 PLS模型控
制,包括五个步骤[19]: (1)基因编码与群体初始化; (2)
基因评价; (3)基因选择; (4)遗传操作,包括杂交、变
异和复制; (5)反复执行(2)耀(4)步骤, 直到达到终止
条件,选择最佳个体作为结果.模型预测能力由如下
适应度函数评价: Q2

cv =1-PRESS/SSY,式中, Q2
cv为留

一法(LOO)鄄交互验证(CV)复相关系数R2; PRESS为预
测残差平方和; SSY为Y值(活性)离差平方和.对内
部样本预测能力验证采取 LOO鄄CV,用 Q2

cv表示.一
般讲, Q2

cv越大,模型预测能力越强.但研究[20]表明:仅
以内部验证得出模型具较高预测能力可能对外部样

本验证失败,模型外部预测能力只能经外部验证得
知,可用 Q2

ext评价,用 D鄄最优算法划分样本,外部验
证结果常常较优.该法是将 Fisher信息矩阵渣X忆X渣行
列式最大化的一种优化实验设计方法. X指自变量,
或自变量与因变量矩阵,使渣X忆X渣占据整个数据点空
间,这些点构成训练集,其它视为测试集,此算法最
大保证数据集空间与结果多变性平衡.用 D鄄最优算
法将 71个样本划分为 50个训练集样本与 21个测
试集样本.
1.4 PLS建模

PLS[21]主要适于建立多自变量对多因变量线性

回归,具较多优点,如可避免变量相关性危害等,特
别适于样本数目小于变量数目情况下回归,集回归
建模、PCA和典型相关等.
1.5 SVM建模

SVM解决线性回归问题就是求一超平面,使所
有样本点到超平面距离最小.对非线性问题,首先经
一非线性映射 椎, 将样本映射到一高维特征空间,
然后用线性方法解决.高维映射经核函数: K(x, xi)=
椎(x)·椎(xi)实现.因SVM引入核函数,故可有效避免
维数灾难、计算复杂性等问题.目前常用核函数主要
有线性核: K(x, xi)=x·xi;多项式核: K(x, xi)=(琢1x·xi+
琢2)p;径向基函数(RBF)核: K(x, xi)=exp(-酌椰x-xi椰2);
sigmoid核: K(x, xi)=tanh(琢1x·xi+琢2).为与线性 PLS建
模方法比较,选择非线性 RBF核 SVM建立 QSRM.
1.6 软件实现

ACCs由 C语言程序编写, PCA、GA鄄PLS、D鄄最
优、PLS和 SVM回归均由Matlab 7.0实现.

2 结果与讨论

2.1 PLS建模分析
用 SZOTT表征 71个肽序列,以 ACCs对产生

的变量作数目一致化处理,经 ACCs(步长 l=1),每个
肽由 169个变量表征. GA鄄PLS参数设置如下,初始
群体大小: 500;最大遗传代数: 200;收敛标准: 80%;
交叉频率: 50豫;变异概率: 0.5%;从训练的 10个模
型中,确定一包含 45个自变量的最优模型.将 71个
肽用 D鄄最优划分为 50(附表 1中编号 1耀50)个训练
集样本和21(附表1中编号51耀71)个测试集样本. 以
所选 45个变量用 PLS建模,以累计 Q2

cv对模型边际

贡献确定 PLS 模型主成分数目 , 若 Q 2
cv增加小于

0.0975,则该主成分未显著解释序效关系而被拒绝.
得 2个显著主成分,其累计解释 Y变量 85.0%方差,
均方根误差(RMS)为 0. 227.对 21个测试集预测得
Q2

ext =0.277, RMSext=0.434, 预测值(附表 1)及建模结
果表明,模型拟合能力较高,但其对外部样本预测能
力较差.从 21个外部测试集样本中发现 52号样本
预测误差较大(图1),故将此样本视为离群值,剔除此
样本后重新对 20 个测试集样本进行预测得 Q2

ext =
0.693, RMSext=0.252,外部预测效果得到较大提高.
2.2 SVM建模分析

参数选择对 SVM建模成败至关重要,比如,惩
罚系数 C、不敏感损失函数中的 着,核函数类型 K及
相应参数选择等.因参数选择无严格标准,故借鉴正
交实验设计思想,据所建模型对外部预测集验证的
Q2

ext确定 C、着和 酌.研究发现,以 169个原始自变量
作为 SVM的输入, 无论建模还是外部预测效果都
较差,故以 GA鄄PLS所选 45个变量作为 SVM输入,
且考察 GA鄄PLS所选变量对 SVM建模的有效性.

图 1 观测值与预测值相关

Fig.1 Regression between observed activities and
predicted activities
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以单因素轮换法确定各参数合适的范围(图 2),
首先固定 着=0.2和 酌=0.002,然后分别取 C=50, 100,
200, 300, 400, 500, 600, 700和 800,可看出当 C=200
时, Q2

ext值最大(0.852),故选择C=100耀400.固定C=200
和 酌=0.002, 然后取 着=0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7,
0.8和0.9, 当着=0.2时对应的Q2

ext最大(0.852), 故选择
着=0.1 耀0.4. 固定 C =200, 着 =0.2, 然后取 酌 =0.001,
0.002, 0.003, 0.004, 0.005, 0.006 和 0.007, 当 酌 =
0.003时,最大 Q2

ext =0.855,故选择 酌=0.001耀0.004.在
确定 C=100耀400, 着在 0.1耀0.4, 酌在 0.001耀0.004 条
件下,设计三因素四水平正交实验优化 C、着和 酌(附
表 2,可从 www.whxb.pku.edu.cn免费下载),从对外
部预测集 16次验证结果看,当 C=300, 着=0. 2及 酌=
0.004时具相对最大 Q2

ext =0.857.故在此条件下建模
得 R2=0.904, RMS=0.182, Q2

ext =0.857, RMSext=0.194.
图 1关于观测值与计算值回归表明,用非线性径向
基核函数 SVM可获得优于 PLS的 QSRM, 所建模
型表现出更强的拟合能力和外部样本预测能力.

3 结束语
序列表征与建模方法是肽 QSRM研究的重要

内容.提出 SZOTT描述子表征 71个不同长度肽序
列结构,分别用 PLS回归和 RBF核 SVM获得较好
的 QSRM.研究表明, SZOTT可较好地表征 71个肽
结构, SZOTT描述子含信息量大且易解释等优点,
可进一步用于肽序列表征.相对于 PLS, SVM表现
出较强模型拟合能力和稳健外部样本预测能力 ,

SVM在 QSRM研究中具有广阔应用前景.用 SVM
可获得较好 QSRM,可为解决目标问题提供良好思
路,但是因建模时所选参数较多且复杂,要进一步在
回归方面获得更为令人满意和成功应用, 需要对
SVM原理和应用技巧做进一步探讨.
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图 2 C, 着, 酌与 Q2
ext相关

Fig.2 C, 着, and 酌 vs Q2
ext by SVM

1055


