
 

 

基于 BERT和集成学习的抗菌肽预测

高皖陵，赵    俊，岳振宇*

（安徽农业大学 信息与人工智能学院，合肥 230036）

摘要　利用计算方法准确识别抗菌肽是近年来生物信息学领域研究的重点问题。传统的机器学习方法需要自主从序列信

息中提取和选择特征，导致抗菌肽识别准确率低。为此提出基于 BERT的深度学习预测方法，从预训练策略、词向量嵌入、

预测性能等方面比较了 4种现有基于 BERT的抗菌肽预测模型，并基于集成学习思想提出了一个新的抗菌肽预测工具。实验

结果表明，该模型在多个性能评价指标上都有所提升。
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Abstract　As  the  best  substitute  for  antibiotics,  antimicrobial  peptides  (AMPs)  have  important  research
significance.  How to accurately identify AMPs using computational methods has been a key issue in the field of
bioinformatics in recent years. However, traditional machine learning methods require autonomous extraction and
selection  of  features  from  sequence  information,  resulting  in  low  AMPs  identification  accuracy.  Faced  with  the
above  challenges,  a  deep  learning  prediction  methods  based  on  Bidirectional  Encoder  Representation  from
Transformers (BERT) is proposed. In order to conduct a comprehensive evaluation of existing BERT-based AMP
tools  and  further  improve  the  performance  of  AMP  calculation  methods,  four  existing  BERT-based  AMP
prediction  tools  in  terms  of  pre-training  strategies,  word  vector  embeddings,  and  prediction  performance  are
compared,  and  thus  a  novel  AMP  prediction  tool  based  on  the  idea  of  ensemble  learning  is  proposed.  The
experimental results show that the proposed model has been improved on several performance evaluation indexes.
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由于抗生素的滥用，致病菌的耐药性问题日益

严重，已经对人类健康造成巨大的威胁。寻找新的

抗生素原料是保证人类生命安全的有效途径。抗菌

肽（Antibacterial Peptides, AMPs）是生物先天免疫

系统的关键组成部分，具有广泛的医学功能，因此

被认为是抗生素的最佳替代品，具有重要的生物学

研究意义[1]。

近年来，研究人员建立了许多抗菌肽公共数据

库，其中包括综合数据库和专业数据库。综合数据

库整合不同来源和类型的 AMPs，如 APD3[2] 和
CAMPR4[3]。专业数据库包括特定类别或来源的

AMPs，如 DRAMP[4] 和 dbAMP[5]。虽然相较于综

合数据库，专业数据库收集的数据相对较少，但在

研究特定类型的抗菌肽时，使用专业数据库能够获

得更详细的分析和描述，促进对 AMPs领域的研究。

目前对 AMPs的识别和鉴定主要分为湿实验和

计算机辅助识别两种方法。湿实验的设计复杂、操

作困难、耗时，并且需要大量的人力物力来满足大

规模批量预测的需求。越来越多的研究都使用计算

机辅助识别 AMPs。计算机辅助识别方法可以分为

基于经验分析的方法和基于机器学习的方法。基于

经验分析的方法主要利用已知的经验规则对肽链性 
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质与抗菌活性之间的关系进行统计分析，然后建立

预测模型。建模的方法主要包括主成分分析和偏最

小二乘法等。这种方法本质上是识别待测试序列是

否具有训练集上的某些特定特征，其依赖于训练集

现有的语义模式，很难迁移到其他类型的 AMPs识
别任务上。近年来，基于机器学习方法的研究也不断

涌现[6]，包括 CAMPr3[7]，Geu-AMP50[8]，AmPEP[9]，

AntiBP2[10] 和 amPEPpy[11] 等。现有的机器学习方法通

常利用多种物理化学性质作为输入特征，其中包括氨

基酸组成（AAC）、伪氨基酸组成（PseAAC）、

电荷、等电点、疏水性、极性和二级结构等。结合

序列特征和理化性质，机器学习算法如随机森林

（RF）和支持向量机（SVM）被应用于 AMPs的
二元分类任务。这些方法能够从不同的维度捕捉

AMPs的结构和性质，为下游分类任务提供丰富的

信息。

除机器学习方法外，深度学习的方法也开始广

泛应用于AMPs的预测，如AMPscanner[12]，ACEP[13]

和 APIN[14]。与传统的机器学习方法相比，深度学

习方法能够自动提取特征，使其在处理原始输入序

列数据时表现更为出色。由于 AMPs的氨基酸序列

和自然语言具有相似之处，自然语言处理（NLP）
领域的深度学习方法也被引入 AMP的识别和预测

中，如文献 [12]提出结合卷积层和长短期记忆网

络（LSTM）的 AMPs预测工具，文献 [15]采用的

双向 LSTM端到端网络。这些自然语言处理方法

极大地提高了 AMPs识别的速度和准确性，但仍然

存在一定的提升空间。

近年来，BERT预训练模型[16] 在许多自然语言

处理任务中表现优异。它将以自注意力机制为核心

的预训练策略和下游微调任务相结合，提高了

AMPs的分类预测效果。Bert-protein[17] 从 UniProt
中下载蛋白质序列用于 BERT模型的预训练，同时

采用 3种不同的分词方法，在 6个 AMPs数据集上

进行微调，显著提高了模型在不同数据集上的通用

性。LM_pred[18] 采用 BERT模型生成上下文嵌入来

表示肽序列中的氨基酸，并选择卷积神经网络

（CNN）作为下游任务分类器，效果分类。AMP-
BERT[19] 利用 BERT架构从输入的氨基酸序列中提

取结构或功能信息。此外，AMP-BERT还利用自

注意力机制，实现可解释性的特征分析，帮助模型

确定已知 AMPs中具有抗菌功能的特定残基，提高

模型的分类性能。cAMPs-pred[20] 将氨基酸序列视

为文本信息，每个氨基酸都是一个单词代码，在

BERT模型的末尾添加了一个线性层，将维度降至

二维，并使用交叉熵损失函数训练模型。

本文从预训练策略、词向量嵌入、预测性能等

方面全面比较了 4种现有的基于 BERT的抗菌肽预

测模型，包括 Bert-protein、LM_pred、AMP-BERT、
cAMPs-pred。基于集成学习的方法是传统分类问题

中最广泛使用的技术，集成方法的优势在于它们与

基学习器相比，在预测性能上表现的更好。本文基

于集成学习的思想，选择 SVM和 XGBoost两种机

器学习集成算法提出了一个新的 AMPs预测工具。

实验结果表明，此方法提高了模型的预测性能。通

过结合多个深度学习模型的预测结果，能够有效提

高模型的分类能力，相比较于单分类器更具优势。

集成学习可以减小模型的方差，减少单个模型的过

拟合风险，提高模型的鲁棒性。 

1　基于 BERT的抗菌肽预测模型
 

1.1　Bert-protein
Bert-protein是一种基于 BERT构建的 AMPs

预测模型。 Bert-protein将预训练策略应用于

AMPs分类器的模型训练中，并提出了一种新的识

别算法。通过使用 3种肽链分词方法（k-mer，k =
1，2，3）在 6个不同的 AMPs数据集上对模型进

行微调和测试，证明了预训练的优势和平衡正负样

本的作用。

预训练过程包括遮蔽语言模型（Masked
Language  Model,  MLM）和下一句预测（ Next
Sequential Prefetching, NSP）两个任务。MLM随机

覆盖序列中 15%的单词，并通过最大化似然函数

来预测这些掩蔽令牌。在 NSP任务中，数据被随

机分为两部分。在 50%的数据中，句子对在上下

文中是连续的，而其余的一半则不是。在该模型

中，每个标记的输入向量由标记嵌入、段嵌入和位

置嵌入 3部分组成，充分的训练使 Bert-protein能
够全面了解蛋白质的长期依赖性，然后修改输出层

的结构，使模型能够完成特定的任务。 

1.2　LM_pred
LM_pred是一种基于预训练语言模型和深度学

习的 AMPs预测模型。该模型利用在大型蛋白质数

据库上进行预训练的语言表示模型，生成上下文嵌

入。并通过卷积神经网络（CNN）作为分类器预

测 AMPs。卷积层的应用使滤波器可以解释由上下

文语言模型嵌入表示的氨基酸之间的空间和时间依

赖性。
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LM_pred采用预训练模型生成上下文化的嵌入

的方法，克服了现有的词向量嵌入方法不能传达由

每个氨基酸的位置所编码的复杂的上下文信息的缺

陷。在 BERT模型中，创建词向量嵌入时会产生

[CLS]和 [SEP]两种特殊的标记。其中 [CLS]作为

一个智能的平均一维向量，总结了完整的二维嵌

入，通常用作 NLP分类任务的输入；而 [SEP]则
用于将任何特殊标记与嵌入分开。由于并非所有的

语言模型都产生 [CLS]标记，LM_pred使用了完全

嵌入，确保了结果之间更大的可比性。此外，采用

完整嵌入可以确保有价值的信息不会丢失。 

1.3　AMP-BERT
AMP-BERT是一种具有来自 BERT架构的微

调双向编码器表示的深度学习模型。该模型可以从

输入肽序列中提取结构或功能信息；此外，还利用

注意力机制实现可解释性的特征分析，帮助确定已

知抗菌肽序列中有助于肽结构和抗菌功能的特定

残基。

AMP-BERT在两个方面对现有的 AMPs分类

模型进行了改进：1）利用外部数据做出更准确的

类预测。2）凸显了重要的肽残基，有助于其分类

过程。AMP-BERT首先将每个氨基酸序列标记为

单个残基使用正弦函数进行位置编码，再通过下游

的全连接层（FC Layer）和 sigmoid函数对来自预

训练模型 ProtBERT-BFD的 BERT编码器进行微

调。AMP-BERT能够充分利用 BERT的注意机

制，提高预测的准确性，并通过随后的自我注意分

析，捕捉 AMPs的重要结构特征。 

1.4　cAMPs-pred
cAMPs-pred是一个统一的 AMPs识别管道。

在宏基因组数据中识别开放阅读框架（sORFs；长

度为 5~50个氨基酸）非常耗时并占用计算资源。

结合改进的 BERT模型和大规模的人类微生物组数

据资源可以发现具有高抗菌能力的 AMPs。
cAMPs-pred将氨基酸视为文本信息，每个氨

基酸都是一个单词代码。在训练过程中，氨基酸用

间隙分隔，序列起始和结束位置使用 [CLS]和

[SEP]标签标记。在 BERT模型的最后添加了一个

线性层，将维数降至二维。并使用交叉熵损失函

数，通过 ADAM优化器对 BERT进行微调。为了

防止过拟合，cAMPs-pred采用了早期停止策略进

行训练，一旦模型的性能开始下降，训练就会停止

并保存。cAMPs-pred提取了 BERT模型的最后一

个隐藏层，反映其在序列分类中的个体属性。对于

每个序列，获得大小为 1×N的输出向量，N是在

BERT模型构建过程中确定的，大小为 768，且不

添加任何处理过的信息。 

2　集成实验
 

2.1　实验方案

为了客观比较 4种现有的基于 BERT的抗菌肽

预测工具，并基于集成学习的思想提出一种新的抗

菌肽预测模型，本文构建了一个 AMP综合数据集。

对于正样本数据，整合来自 CAMP、APD、DRAMP
和 dbAMP 这 4个 AMPs公共数据库中的所有

AMPs。排除数据集中氨基酸序列长度大于 100或
小于 10的样本，最终获得 1 916条正样本数据。

为了构建负样本数据集，从 UniProt[21] 数据库中检

索肽序列，随后排除所有包含“抗菌”相关关键词

的序列，并去除长度大于 100或小于 10的样本。

为了平衡正负样本的数量，从中随机挑选出 1 916
条肽序列作为负样本数据。

数据集构建完成后，将样本数据分别输入到

4个基于 BERT的 AMPs预测模型中，以获得每一

个基模型的AMPs预测结果。选择 SVM和XGBoost
作为本文的集成模型，并将每个基模型的样本预测

概率作为特征输入到集成模型 SVM和 XGBoost中
进行分类。此外，使用五折交叉验证策略[22] 对模

型进行性能评估。将原始样本数据随机分为 5个部

分，每次选择其中 4个部分作为训练集，剩余的部

分作为测试集。交叉验证重复 5次，以 5次实验结

果的平均值作为模型的性能度量标准。相关数据与

代码可以在如下网址下载：https://github.com/Wanling
Gao/AMPpred-BERT-ensemble，整体的实验流程如

图 1所示。
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图 1    实验方案流程图
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在模型性能比较方面，对每个模型进行了准确

性（Accuracy）测试，在测试集上，准确性被认为

是目标度量，因为正确地识别正样本和负样本同样

重要。此外，还计算了灵敏度（Sensitivity）、

特异性（Specificity）、精确率（Precision）、F1
分数（F1_Score）以及 Matthew相关系数（MCC）
来评估模型的性能。在抗菌肽预测模型评估方面，

本文还使用了 ROC曲线下的面积（AUC）和

PR曲线下的面积（AUPR）作为额外的评价指

标。常见的分类评价指标计算公式如下：

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(1)

Sensitivity =
TP

TP+FN
(2)

Specificity =
TN

TN+FP
(3)

Precision =
TP

TP+FP
(4)

F1_Score =
2TP

2TP+FP+FN
(5)

MCC =
TP×TN−FP×FN

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

(6)
 

2.2　集成算法 

2.2.1　SVM

ωTx+ b = 0 ω

b

支持向量机（Support  Vector  Machine,  SVM）

是一种用于分类和回归的机器学习算法。其基本思

想是找到一个能够将数据点分隔开的超平面，使得

间隔（margin）最大化，同时限制分类错误。超平

面可用线性方程 表示。 表示法向量，

表示位移项。对于新的数据点，可以使用超平面

来进行分类决策。

ω b ∥ω∥
为了最大化间隔，SVM的优化目标是找到

和 ，以最大化 ，同时满足以下约束条件。

(xi,yi)1）对于每个训练样本 ，都满足：

yi(ωTxi+ b) ⩾ 1 (7)

∥ω∥2） 需要最小化。

SVM是一种高效的学习器，使用集成技术可

以进一步增强 SVM的性能。文献 [23]指出偏差−
方差分解是 SVM集成的理论基础，并提出了两个

发展 SVM集成的方向：选择低偏差支持向量机的

套袋集成和支持向量机的异构集成。文献 [24]
表明支持向量机集合是单一支持向量机的一种交叉验

证优化，因此比其他模型具有更稳定的分类性能。 

2.2.2　XGBoost
XGBoost（Extreme Gradient Boosting）是一种

强大的集成学习算法，用于解决分类和回归问题。

它通过集成多个弱学习器（通常是决策树），逐步

提升模型的性能。

XGBoost的总优化目标是最小化数据损失和正

则化项的和，再加上一个常数项以控制树的复杂

度。这可以表示为：

Obj(W) =
n∑

i=1

L
(
yi, ŷi
)
+

T∑
j=1

λ∥ω∥+
T∑

j=1

γ+C (8)

n

C

式中， 是训练样本的数量；T表示树的数量；

λ是正则化强度的超参数；‖ω‖表示模型参数 ω的

范数；γ 是控制叶节点数量的惩罚参数； 是常

数项。

XGBoost基于树增强机器学习算法有助于处理

更平滑的“偏−方差”权衡。它是集成学习方法的

一种实现，通过梯度提升框架提供了一些额外的功

能和优化。与其他集成学习算法相比，该方法在泛

化性能、速度和精度方面优势卓越[25]。 

3　结果与讨论
 

3.1　基于 BERT的抗菌肽预测模型评估

为了对现有的基于 BERT的 AMPs预测模型

（Bert-protein、LM_pred、AMP-BERT和 cAMPs-
pred）进行全面的评估，研究它们在 AMPs预测方

面的性能。本文采用五折交叉验证策略，选择

AUC和 AUPR两个评价指标来衡量模型的预测性

能，并绘制了对应的 ROC曲线和 PR曲线，如图 2
所示。同时还选择了 Sn、Sp、Pr、Acc、F1-Score、
MCC和 AUC 6个常用的分类评价指标来更加全面

地评估这些工具的预测性能，实验结果见表 1。
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图 2    基于 BERT 的抗菌肽预测模型和集成

模型的性能评估
 

实验结果表明，AMP-BERT在所有的评价指

标上预测性能都最好。分析模型结构，可以得出利

用自注意力机制实现可解释性的特征分析，帮助模

型捕获抗菌肽的重要功能特征是 AMP-BERT优于

其他预测工具的重要原因。 

3.2　集成模型预测性能

本文选择 SVM[26] 和 XGBoost[27] 两类机器学习

算法对现有的 4种基于 BERT的抗菌肽预测模型进

行集成，提出了一个新的抗菌肽预测工具。将 4种
预训练模型输出的抗菌肽预测概率作为特征输入到

集成模型中，得到数据样本的最终分类结果。为验

证集成模型在预测性能上的优势，在构建的抗菌肽

综合数据集上，采用五折交叉验证策略，从包括

Sn、Sp、Pr、Acc、F1-Score、MCC和 AUC在内

的多个分类评价指标上比较了基于 SVM和基于

XGBoost的集成模型与其他基模型在预测性能上的

差异，实验结果见表 1和图 2。
 
 

表 1    基于 BERT的抗菌肽预测模型和集成分类模型的性能比较
 

Model Sensitivity（Sn） Specificity（Sp） Precision（Pr） Accuracy（Acc） F1_Score MCC AUC

Ensemble-SVM
0.9181
(±0.020)

0.9092
(±0.025)

0.9178
(±0.018)

0.9136
(±0.010)

0.9132
(±0.011)

0.8279
(±0.021)

0.9721
(±0.004)

Ensemble-XGBoost
0.9061
(±0.024)

0.8930
(±0.034)

0.9054
(±0.020)

0.8995
(±0.015)

0.8987
(±0.016)

0.8000
(±0.029)

0.9605
(±0.010)

AMP-BERT
0.9113
(±0.024)

0.9118
(±0.020)

0.9121
(±0.018)

0.9115
(±0.013)

0.9115
(±0.013)

0.8236
(±0.026)

0.9631
(±0.005)

Bert-Protein
0.8106
(±0.036)

0.9045
(±0.028)

0.8950
(±0.041)

0.8575
(±0.027)

0.8501
(±0.029)

0.7191
(±0.053)

0.9316
(±0.008)

cAMPs_pred
0.8231
(±0.028)

0.8241
(±0.031)

0.8239
(±0.021)

0.8236
(±0.015)

0.8235
(±0.016)

0.6479
(±0.029)

0.9088
(±0.010)

LM_pred
0.8773
(±0.032)

0.9092
(±0.022)

0.9067
(±0.043)

0.8933
(±0.018)

0.8923
(±0.025)

0.7895
(±0.036)

0.9617
(±0.006)

 

由于 SVM自身具有较好的分类性能和泛化能

力，Ensemble-SVM在多个评价指标上预测性能都

最高，特别是 AUC值得到显著提升。由于只有

AUC是与预测阈值无关的最客观的指标，进一步

验证了 Ensemble-SVM模型的优势。同时 Ensemble-
XGBoost的预测性能却低于 AMP-BERT，这是因

为 SVM相对于 XGBoost更适合较小的数据集且分

类效果更稳定。综上，对比实验结果表明集成学习

方法可以提高抗菌肽的预测性能。 

4　结束语

本文全面评估了现有的基于 BERT的抗菌肽预

测方法，为获得更好的预测性能，利用集成学习思

想结合 4种预测工具，包括 Bert-protein、LM_pred、
AMP-BERT和 cAMPs-pred， 同 时 选 择 SVM和

XGBoost两种集成学习算法进行对比，并将性能最

好的集成方法作为本文提出的新的抗菌肽预测工

具。实验结果表明，在所有的基分类器中，AMP-
BERT的表现最为突出，SVM集成算法的预测性

能优于 XGBoost。
目前由于模型仍存在一定的黑盒性，我们将在

后续的研究中增加对预测结果的可解释性分析。并

考虑将 BERT模型与附加的模态信息相结合，以全

面捕捉抗菌肽的多层次特征，提高模型的预测性能。
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