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摘要 目的　针对半胱氨酸S-羧乙基化位点实验鉴定成本较高、周期较长以及现有预测模型对位置权重和多尺度序列信息

利用不足的问题，构建一种具有较好综合预测性能的计算模型。方法　提出基于双分支异构深度集成的半胱氨酸S-羧乙基

化位点预测模型Cys-DHE。模型首先采用二元权重编码对以半胱氨酸为中心的序列进行表示，并利用距离衰减机制增强中

心邻域的位置信息。随后构建CNN-BiLSTM-Attention和CNN-Transformer两个异构分支，分别提取局部基序、上下文依赖

和长程关联特征，并通过固定权重融合两个分支的预测概率。采用五折交叉验证和独立测试集对模型进行评估，并与传统

机器学习方法及单分支模型进行比较。结果　实验结果表明，在独立测试集上，Cys-DHE的准确率（Acc）、敏感性（Sn）、

特异性（Sp）、马修斯相关系数（MCC）、受试者工作特征曲线下面积（AUROC）和精确率-召回率曲线下面积（AUPR）分

别达到89.60%、69.88%、91.57%、50.88%、86.54%和48.52%。与单分支模型相比，固定权重集成进一步改善了整体判别

效果，表明两个异构分支能够提供具有互补性的序列特征表示。结论　Cys-DHE能够有效融合不同尺度的序列信息，提高

半胱氨酸S-羧乙基化位点的预测能力，可为候选位点筛选提供一种有效的计算方法。为便于研究使用，在线预测服务器

http：//www.lzzzlab.top/Cys-DHE/已开放访问。
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蛋 白 质 翻 译 后 修 饰 （post-translational 

modification，PTM）是细胞调控蛋白质功能的重

要方式之一。在蛋白质翻译完成后，特定氨基酸残

基可通过化学基团的引入、去除或转换发生结构改

变，从而影响蛋白质的空间构象、稳定性、定位方

式以及分子间相互作用等多种生物学过程［1-2］。由

于PTM能够扩展蛋白质结构和功能的多样性，被

认为是连接基因表达信息与细胞功能状态的重要调

控层面。半胱氨酸（cysteine，Cys）的侧链含有具

有较高反应活性的巯基结构，在多种蛋白质调控过

程中发挥关键作用。该巯基不仅参与氧化还原反应

和二硫键形成，同时也是多种化学修饰发生的重要

反应位点［3］。已有研究发现，半胱氨酸相关修饰

广泛参与维持细胞氧化还原平衡、调控信号传递过

程以及影响酶催化活性等生命活动［4-6］。因此，系

统解析半胱氨酸修饰位点及其调控机制，对于揭示

蛋白质功能变化和疾病发生过程具有重要意义。

半 胱 氨 酸 S- 羧 乙 基 化 （cysteine S-

carboxyethylation）是近年来受到关注的新型半胱

氨酸翻译后修饰，其揭示了代谢异常与免疫调控之

间潜在的分子联系。2023年，Zhai等［7］通过蛋白

质组学分析结合免疫学实验首次报道了半胱氨酸

S-羧乙基化现象，并发现代谢产物3-羟基丙酸能够

作为羧乙基基团来源参与该修饰过程。研究表明，

整合素 aIIb中的Cys96位点发生羧乙基化后，可影

响相关蛋白稳定性，并形成具有免疫识别能力的修

饰肽段。这些异常修饰肽经过人类白细胞抗原

（human leukocyte antigen，HLA）递呈后，可激活

自身反应性免疫反应，并与强直性脊柱炎等自身免
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疫疾病相关。同年，Didonna［8］进一步总结了半胱

氨酸羧乙基化在自身免疫性关节炎中的潜在作用，

指出该修饰可能通过改变蛋白质性质、促进异常抗

原产生以及影响免疫耐受参与疾病进展。随后，

Zhai等［9］在自身免疫疾病相关新抗原研究中进一

步强调了代谢物驱动型蛋白质修饰的重要作用，说

明S-羧乙基化可能是连接代谢状态变化、蛋白质功

能调节和免疫异常的重要桥梁。上述研究表明，S-

羧乙基化具有明确的生物学意义，同时也为探索代

谢相关疾病机制提供了新的研究方向。

目前，S-羧乙基化位点的鉴定仍主要依赖实验

技术，其中质谱分析是研究蛋白质修饰的重要手段

之一。高分辨率质谱技术能够在蛋白质组范围内检

测修饰肽段，并用于定位具体修饰残基，为 PTM

研究提供了关键技术支持［10］。然而，质谱实验通

常需要经历蛋白提取、酶解、修饰肽富集、色谱分

离以及谱图解析等多个步骤，实验流程复杂且对样

本质量要求较高［11］。此外，对于低丰度修饰、复

杂生物样本以及修饰位点精确定位等问题，质谱技

术仍面临一定限制［12］。由于S-羧乙基化发现时间

较短，目前可用于研究的数据规模相对有限，大范

围实验筛查所有潜在修饰位点不仅需要较高成本，

也会受到实验条件限制。因此，建立快速可靠的计

算预测方法，对候选 S-羧乙基化位点进行优先筛

选，能够有效降低实验验证压力，并促进该类新型

修饰的功能研究。

计算方法的发展为蛋白质修饰位点研究提供了

另一条技术路径。与逐位点实验鉴定相比，计算模

型能够利用已有序列和标注信息，对潜在修饰位点

进行快速筛选。He等［13］对蛋白质翻译后修饰位点

预测的研究进展进行了系统梳理，指出数据集构

建、序列表示、分类器设计和评价策略是影响模型

性能的关键环节。Ramazi等［14］进一步总结了PTM

相关数据库、预测工具及常见特征表示方法，说明

基于序列信息的计算预测已成为实验研究的重要补

充。早期研究通常依赖人工构建的序列描述符，将

蛋白质序列转换为数值特征后再进行分类。Chen

等［15］开发的 iFeature 集成了氨基酸组成、理化性

质和进化信息等多类特征，为蛋白质和肽段序列分

析提供了较为统一的特征提取框架。随后，iLearn

和 iLearnPlus进一步将特征工程、机器学习建模及

可视化分析整合到同一平台中［16-17］。

传统机器学习方法在多类 PTM预测任务中已

经得到应用。Gnad等［18］利用支持向量机完成赖氨

酸乙酰化位点预测，说明经过合理设计的序列特征

可以支持修饰位点分类。Ning等［19］在赖氨酸琥珀

酰化预测中进一步结合多种序列特征和集成SVM，

使模型获得更好的识别效果。此类方法计算流程较

清晰，但最终性能往往受到输入特征质量的直接影

响。若修饰位点附近存在复杂的非线性关系或较长

范围的残基依赖，仅依靠预先设定的人工描述符可

能难以充分保留原始序列中的有效信息。

随着深度学习方法进入蛋白质序列分析领域，

修饰位点预测逐渐由人工特征设计转向数据驱动的

表征学习。Wang等［20］提出MusiteDeep，利用卷积

神经网络直接从蛋白质局部序列中提取与修饰相关

的模式，展示了深度模型在PTM预测中的应用潜

力。Meng 等［21］的综述表明，CNN、循环神经网

络和注意力机制已广泛用于不同类型的翻译后修饰

位点预测。LSTM通过门控结构对序列状态进行选

择性保留和更新，能够缓解普通循环网络在长距离

信息传递中的不足［22］。在此基础上，双向循环网

络可同时整合序列前后两个方向的信息，更适合处

理以中心残基为核心的局部窗口［23］。已有研究也

表明，CNN与BiLSTM、注意力机制联合使用时，

可以兼顾局部模式提取、上下文建模和关键位置

强化［24］。

基于自注意力机制的模型进一步拓展了蛋白质

序列表示的范围。Rives等［25］通过对大规模蛋白质

序列进行自监督学习发现，序列模型能够学习到与

蛋白质结构和功能相关的潜在表示。Elnaggar

等［26］提出ProtTrans后，又从更大规模的蛋白质序

列中验证了注意力模型在蛋白质表示学习中的有效

性。与循环网络按顺序传递状态不同，自注意力机

制可以直接建立不同位置之间的联系，因此在长程

依赖建模方面具有自身特点。在半胱氨酸修饰研究

中，Do等［27］针对S-亚磺酰化位点构建深度预测模

型，Ning 等［28］则开发 GPS-Palm 用于 S-棕榈酰化

位点识别。虽然这些工作针对的修饰类型与S-羧乙

基化不同，但其模型设计说明，局部序列模式和更

高层次上下文信息对于半胱氨酸修饰位点识别具有

较高参考价值。需要强调的是，这些工作研究的并

非S-羧乙基化，而是为新型半胱氨酸修饰预测提供

可借鉴的计算建模思路。

针对半胱氨酸S-羧乙基化的专用计算预测研究

目前仍然较少，DLBWE-Cys是该方向的重要代表

性工作。2025年，Luo等［29］提出DLBWE-Cys，用

于从蛋白质序列中识别S-羧乙基化位点。该模型以
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中心半胱氨酸两侧的 41个氨基酸残基作为序列窗

口，提出二元权重编码 （binary-weight encoding，

BWE），在传统二元编码基础上加入距离中心位点

的指数衰减权重，从而使靠近中心Cys的残基获得

较高权值。随后，模型通过 CNN 提取局部特征，

利用BiLSTM学习双向上下文信息，并通过注意力

机制强化关键特征。其结果表明，在相同网络条件

下，引入位置权重后的BWE整体优于不加位置权

重的二元编码，并且在比较的多种编码方式中表现

较好。该工作为 S-羧乙基化位点预测建立了重要

路线，也证明了中心位置先验信息在该任务中的有

效性。

不过，现有方法仍有进一步优化空间。一方

面，不同编码方式对中心位点信息的利用程度并不

相同。独热编码能够直接表示氨基酸类别，但不能

区分残基与中心Cys之间的相对距离。PSSM可以

反映进化保守性，但其数值来源于同源序列比对，

并不是围绕修饰中心构建的位置权重。因此，在定

长中心化序列中进一步突出不同位置的重要性，仍

具有一定研究价值。另一方面，不同深度网络擅长

处理的信息类型并不完全相同。CNN更适合提取

局部连续模式，BiLSTM 侧重顺序上下文，而

Transformer 可以直接建模跨位置关系。若全部信

息仅沿单一网络路径传递，可能难以充分利用这些

结构之间的差异。异构集成为解决这一问题提供了

可行思路。2022年，Basith等［30］在蛋白质修饰位

点预测中通过堆叠方式整合多类分类器，验证了不

同模型联合决策的可行性。

基于上述考虑，本文构建双分支异构深度集成

模型Cys-DHE。模型首先采用BWE表示以中心半

胱氨酸为核心的序列窗口，通过距离衰减权重增强

邻近残基的特征贡献。随后设置两条相互独立的深

度学习路径。CNN-BiLSTM-Attention 分支用于提

取局部序列模式并整合双向上下文信息，注意力机

制进一步强化具有较高判别价值的位置。CNN-

Transformer 分支则在卷积特征基础上加入位置编

码和多头自注意力，用于描述不同残基之间的全局

联系。两个分支分别形成具有差异性的预测结果，

最终通过固定权重完成概率融合。通过这种设计，

模型能够同时利用局部、上下文和长程关联信息，

从而提高 S-羧乙基化位点的综合识别能力。本研

究使用的数据集和源代码可从 https：//github.com/

weixin7112/Cys-DHE获取。

1　材料与方法

1.1　基准数据集

本研究所采用的半胱氨酸 S-羧乙基化位点基

准数据集来源于 Luo 等［29］公开发表的实验数据。

正样本来源于已报道的 S-羧乙基化位点，共包含

960条相关序列。负样本则从NCBI数据库中获取，

并以未发生该修饰的半胱氨酸位点为中心构建序列

片段。随后采用 CD-HIT-SET［31］ 进行冗余控制，

去除了 45% 的重复序列以降低高度相似序列对模

型训练的影响。本文采用以中心Cys为核心、两侧

各20个残基组成的L=41序列窗口。该窗口长度的

选择参考Luo等［29］对21、31、41、51和61不同序

列长度的比较结果，其中序列长度 41条件下模型

性能最佳，因此本文沿用该长度作为统一输入长

度，以兼顾中心位点邻域信息的覆盖范围和模型预

测性能。

经处理后，训练集共包含 1 204个样本，其中

正、负样本各602个，用于五折交叉验证。同时构

建包含 913 个样本的独立测试集，其中正样本 83

个、负样本830个，以评估模型在类别不平衡场景

下的泛化能力。上述基准数据集的详细统计信息

见表1。

1.2　提取特征方法

为表征半胱氨酸 S-羧乙基化位点周围的序列

组成及位置信息，本文采用二元权重编码（binary-

weight encoding，BWE） 对长度为 41 的中心化肽

段进行特征提取。该方法首先将 20种标准氨基酸

转换为 20维二元向量，再根据各残基与中心半胱

氨酸之间的距离赋予不同的位置权重，从而突出中

心位点邻近区域的序列信息。

对于序列中第 i 个氨基酸，其二元编码表

示为：

Bi = (bi1,bi2,…,bi20 ) (1)

其中，与当前氨基酸类型对应的维度取1，其余维

度均取0。随后，根据残基与中心半胱氨酸之间的

距离计算位置权重：

Wi = p exp ( - α|di|) (2)

Table 1　The Specific details of the benchmark dataset

Type

Training

Testing

Positive

602

83

Negative

602
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式中，Wi表示第 i个位置的权重，p为初始权重，a

为距离衰减系数，di 表示该残基与中心Cys之间的

距离。本文取a=0.02。中心Cys位于序列第 21位，

其距离为0，因此权重最大。随着残基与中心位置

距离增加，其权重逐渐降低。最后，将二元编码与

位置权重相乘，得到每个残基的最终BWE特征：

Xi = Bi × Wi (3)

将 41个位置的特征按照序列顺序组合后，每

条样本最终形成一个41×20的特征矩阵，并作为后

续双分支深度学习模型的统一输入。该方法既保留

了氨基酸类别信息，又显式引入了残基与中心修饰

位点之间的位置关系，有助于模型重点学习与S-羧

乙基化相关的邻域序列特征。

1.3　模型构建

本研究提出一种双分支异构深度集成模型Cys-

DHE，用于半胱氨酸 S-羧乙基化位点预测。模型

以BWE特征矩阵作为统一输入，通过两个结构不

同但功能互补的深度学习分支分别提取序列特征，

并在决策层进行概率融合。整体框架兼顾局部序列

模式、双向上下文关系和长程依赖信息，从而增强

模型对不同尺度特征的学习能力。Cys-DHE 主要

由以下3个部分组成。

a. BWE特征编码。对每条以半胱氨酸为中心

长度 L=41 的序列进行 BWE 编码，将 20 种标准氨

基酸转换为20维二元向量，并依据残基与中心Cys

之间的距离赋予不同的位置权重。经过编码后，每

条序列被表示为41×20的特征矩阵。该表示既保留

了氨基酸类别信息，又强化了中心位点邻近区域的

特征贡献，为后续深度特征提取提供统一输入。

b. 双分支异构深度特征提取。第一分支采用

CNN-BiLSTM-Attention 结构。首先利用卷积层提

取局部序列模式，再通过BiLSTM建模中心位点两

侧的双向上下文关系，随后利用注意力机制突出关

键位置特征，并获得128维上下文表示。第二分支

采用CNN-Transformer结构。CNN首先提取局部特

征，经维度映射和位置编码后输入 Transformer 编

码器，通过多头自注意力机制学习不同序列位置之

间的长程依赖关系，最后利用均值池化和全连接层

得到分类特征。两个分支分别侧重于局部时序信息

和局部全局信息的学习，从不同角度读取S-羧乙基

化位点的序列特征。

c. 固定权重概率集成。两个深度分支分别输出

样本属于S-羧乙基化位点的预测概率。为充分利用

异构网络之间的互补信息，本文在决策层采用固定

权重进行融合。其中 CNN-BiLSTM-Attention 分支

权重设为 0.75，CNN-Transformer 分支权重设为

0.25。该策略在保留主分支稳定预测能力的同时，

引入 Transformer 分支的全局依赖信息，以降低单

一模型结构带来的预测偏差。

Cys-DHE的整体流程如图1所示。模型首先完

成中心化序列的 BWE 特征表示，随后分别通过

CNN-BiLSTM-Attention和CNN-Transformer两个分

支学习不同层次的序列特征，最终在概率层完成异

构集成。该设计通过双分支协同建模，同时利用局

部基序、双向上下文和长程依赖信息，为半胱氨酸

S-羧乙基化位点的准确识别提供基础。

1.3.1　CNN+BiLSTM+Attention模块

为增强模型对S-羧乙基化位点局部序列模式和

上下文依赖关系的联合表征能力，Cys-DHE 构建

了由卷积神经网络、双向长短期记忆网络和注意力

机制组成的特征提取分支。该分支以BWE生成的

41×20特征矩阵作为输入，通过层级化特征学习逐

步提取与修饰位点判别相关的信息，具体流程如图

1c所示。

首先，利用两层一维卷积对输入特征进行局部

模式提取。第一层卷积将输入通道由20映射至64，

第二层进一步扩展至128，两层卷积核大小均设为

4。随后通过池化操作压缩特征长度，减少冗余信

息并保留具有较强判别能力的局部响应。

卷积特征随后输入BiLSTM，以进一步建模序

列两个方向的上下文依赖。BiLSTM隐藏单元数设

置为64，正向与反向隐藏状态拼接后形成128维特

征表示。该结构能够同时利用中心Cys两侧的序列

信息，从而弥补单向序列建模对上下文利用不足的

问题。

在BiLSTM输出的基础上，引入注意力机制对

不同位置的隐藏特征进行自适应加权，使模型能够

突出与S-羧乙基化判别关系更密切的序列区域。加

权后的特征汇聚为128维上下文向量，并进一步输

入全连接分类器得到该分支的预测概率。

通过上述过程，该分支形成由局部特征提取、

双向上下文建模和关键位置强化组成的层级表征路

径，为后续与 Transformer 分支进行异构集成提供

互补的预测信息。

1.3.2　CNN + Transformer模块

为进一步弥补局部卷积和循环结构对长程依赖

关 系 建 模 能 力 的 不 足 ， Cys-DHE 引 入 CNN-

Transformer 分支，从全局关联角度学习 S-羧乙基
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化位点周围的序列特征。该分支同样以 41×20 的

BWE特征矩阵作为输入，通过卷积特征提取与自

注意力建模相结合，获得与第一分支不同的特征表

示，具体流程如图1d所示。

输入特征首先经过两层一维卷积。第一层卷积

将通道数由 20 扩展至 64，第二层进一步扩展至

128，两层卷积核大小均设置为 4。卷积操作后采

用最大池化压缩特征长度，并通过线性映射将特征

维度转换为64维。

由于 Transformer 本身不具备序列位置信息建

模能力，因此在经过卷积模块后得到的特征中加入

位置编码，再将其输入Transformer编码器［32］。本

文采用 1 层 Transformer 编码器，设置 4 个注意力

头，前馈网络维度为128。多头自注意力机制能够

从不同表示子空间建立序列位置之间的关联，使模

型在局部特征基础上进一步学习较远残基之间的依

赖关系。

经过 Transformer 编码后，对各位置特征进行

均值池化，得到 64维全局特征向量。随后通过全

连接层将其映射至 32维，并输出该分支的分类概

率。与 CNN-BiLSTM-Attention 分支相比，该分支

更加侧重于跨位置特征交互和全局依赖信息的提

取，从而为两个异构分支之间的概率融合提供差异

化的特征基础。

1.3.3　固定权重集成

为充分利用两个异构分支在特征学习方式上的

差异，Cys-DHE 采用固定权重对两个分支输出的

预测概率进行融合。具体流程如图 1e 所示。设

CNN-BiLSTM-Attention分支输出的正类概率为P1，
CNN-Transformer分支输出的正类概率为P2，则最

终集成概率表示为：

P = 0.75 × P1 + 0.25 × P2 (4)

其中，CNN-BiLSTM-Attention 分支被赋予较高权

重，以保留其在局部模式和上下文依赖建模方面的

Fig. 1　Flowchart of the Cys-DHE model
(a) Data preparation. (b) Binary-weight encoding (BWE). (c) CNN-BiLSTM-Attention branch. (d) CNN-Transformer branch. (e) Fixed-weight 

ensemble and performance evaluation.
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稳定性，同时引入CNN-Transformer分支对长程关

联信息的补充。最终以 0.5 作为分类阈值，当 P≥
0.5时预测为S-羧乙基化位点，否则预测为非修饰

位点。

1.3.4　模型训练与参数设置

为保证模型训练过程的一致性和可重复性，本

文统一设置主要训练参数，具体如表2所示。两个

分支均采用 Adam 优化器，初始学习率设为 0.000 

5，batch size为 64，最大训练轮数为 100，并采用

早停策略以降低过拟合风险。损失函数采用

CrossEntropyLoss。

1.4　评价指标

为全面评价 Cys-DHE 对半胱氨酸 S-羧乙基化

位点的预测性能，本文采用准确率 （accuracy，

Acc）、 敏 感 性 （sensitivity， Sn）、 特 异 性

（specificity，Sp） 和马修斯相关系数 （Matthews 

correlation coefficient， MCC） 作 为 评 价 指 标 。

MCC能够综合考虑真正例、真负例、假正例和假

负例，在类别分布不均衡的情况下仍具有较好的评

价能力［33］。具体计算如下：

Sn = TP
TP + FN

(5)

Sp = TN
TN + FP

(6)

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(7)

MCC =
TP × TN - FP × FN

(TP + FP ) (TP + FN ) (TN + FP ) (TN + FN )
(8)

其中，TP表示正确预测为S-羧乙基化位点的样本

数量，TN表示正确预测为非修饰位点的样本数量，

FP表示错误预测为修饰位点的样本数量，FN表示

错误预测为非修饰位点的样本数量。

除上述指标外，本文进一步采用 AUROC 和

AUPR 评价模型在不同分类阈值下的整体判别能

力。AUROC 表示受试者工作特征曲线 （receiver 

operating characteristic curve）下面积，该曲线由真

正率（TPR）和假阳性率（FPR）共同构成，可反

映模型区分正负样本的整体能力。AUPR表示精确

率-召回率曲线下面积，其中精确率 （Precision）

和召回率（Recall）分别描述模型预测结果的可靠

性以及对阳性样本的覆盖能力［34］。相比 AUROC，

AUPR对正负样本比例不均衡的数据集更加敏感，

因此在蛋白质修饰位点预测任务中具有较高参考

价值［35］。

2　结 果

2.1　不同序列编码方法的比较

评估输入表示方式对 Cys-DHE 预测结果的影

响，本文保持数据划分及模型参数一致，分别采用

BLOSUM62、ESM-2、1mer、2mer、3mer、1+2+

3mer和BWE进行实验。BLOSUM62根据氨基酸替

换矩阵将每个残基表示为 20维向量，因此长度为

41 的序列形成 41×20 特征矩阵［36］。ESM-2 采用预

训练模型 esm2_t30_150M_UR50D 对序列进行编

码，每个残基原始表示维度为640，随后通过主成

分分析（PCA）降至20维，最终得到41×20的输入

矩阵［37］。对于 k-mer编码，1mer、2mer和 3mer分

别描述不同尺度的局部残基组合，并采用位置对齐

的20维固定表示，因此均形成41×20特征矩阵［38］。

而 1+2+3mer 则对三种尺度的 20 维表示进行融合，

最终同样得到 41×20特征矩阵。BWE将 20维二元

编码与基于中心Cys距离的衰减权重相乘，所得输

入维度同样为41×20。通过统一输入维度，可以在

不改变后续网络结构及参数量的条件下比较不同编

码方式的表征能力。各编码方式在相同条件下的比

较结果见表3。

不同编码方式对模型性能具有明显影响。

BWE 在 Sn、Sp、Acc、MCC、AUROC 和 AUPR 上

Table 2　The key hyperparameter settings.

Parameter

Optimizer

Learning rate

Batch size

Max epochs

Early stopping patience

Loss function

Setting

Adam

0.000 5

64

100

15

CrossEntropyLoss

Table 3　Performance comparison of different position en⁃
coding methods on the train dataset

Methods

BLOSUM62

ESM-2

1mer

2mer

3mer

1+2+3mer

BWE

Sn

0.641 2

0.626 2

0.637 9

0.644 5

0.496 7

0.659 5

0.680 3

Sp

0.835 5

0.765 8

0.789 0

0.614 6

0.508 3

0.496 7

0.842 7

Acc

0.738 4

0.696 0

0.713 5

0.629 6

0.502 5

0.578 1

0.751 9

MCC

0.486 0

0.395 9

0.431 9

0.259 3

0.005 0

0.158 3

0.526 2

AUROC

0.799 7

0.747 0

0.760 7

0.662 4

0.491 3

0.595 1

0.825 7

AUPR

0.813 1

0.768 5

0.781 9

0.619 5

0.510 0

0.585 0

0.856 0
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分别达到 0.680 3、 0.842 7、 0.751 9、 0.526 2、

0.825 7和 0.856 0，整体表现最佳。BLOSUM62的

性能次之，其中AUROC为0.799 7。ESM-2和1mer

仍具有一定判别能力，而2mer、3mer及1+2+3mer

的整体性能明显下降，尤其 3mer 的 MCC 仅为

0.005 0，AUROC为0.491 3，接近随机分类水平。

结果表明，单纯依赖残基组成或高维上下文信

息并不能充分描述 S-羧乙基化位点的局部位置特

征。相比之下，BWE通过引入残基与中心 Cys之

间的距离关系，能够更有效地突出中心邻域信息，

因此本文最终选用BWE作为Cys-DHE的输入编码

方式。

2.2　不同固定融合权重的比较

为进一步说明双分支固定融合权重的确定依

据，本文基于训练集五折交叉验证结果，对CNN-

BiLSTM-Attention 和 CNN-Transformer 两个分支的

不同权重组合进行了比较。设 CNN-BiLSTM-

Attention 分支的融合权重为 w1，CNN-Transformer

分支的融合权重为w2，并满足w1+w2=1。除两个单

分支模型外，本文进一步比较了w1/w2分别为 0.25/

0.75、0.50/0.50 和 0.75/0.25 的三种固定融合方案，

结果如表4所示。

从结果可以看出，两个单分支模型具有不同的

性能特点。CNN-BiLSTM-Attention在Sp和MCC上

分别达到 0.846 2 和 0.526 5，整体表现优于 CNN-

Transformer，说明其在当前任务中具有较稳定的判

别能力。CNN-Transformer虽然单独预测性能相对

较 低 ， 但 能 够 从 长 程 依 赖 角 度 提 供 不 同 于

BiLSTM-Attention分支的预测信息。

在三种固定融合方案中，当w1=0.75、w2=0.25

时，模型取得 Sn=0.680 3、Acc=0.751 9、MCC=

0.526 2、AUROC=0.825 7和AUPR=0.856 0。其中，

Sn、Acc、AUROC和AUPR均高于另外两种融合比

例，MCC也由0.511 8和0.515 7提高至0.526 2。相

比之下，当 Transformer 分支权重提高至 0.75 时，

整体性能有所下降，说明在当前数据条件下CNN-

BiLSTM-Attention 分支应承担主要预测作用，而

CNN-Transformer分支更适合作为补充信息来源。

因 此 ， 综 合 五 折 交 叉 验 证 中 的 MCC、

AUROC、AUPR 及分类性能，本文最终将 CNN-

BiLSTM-Attention 和 CNN-Transformer 的固定融合

权重分别设为0.75和0.25。该设置在保留主分支稳

定预测能力的同时，引入 Transformer 分支的长程

依赖信息，从而在多个评价指标之间获得较为均衡

的性能。

2.3　与常见机器学习算法对比

为进一步评价 Cys-DHE 的预测性能，本文在

五 折 交 叉 验 证 设 置 下 ， 将 其 与 支 持 向 量 机

（support vector machine， SVM）［39］、 随 机 森 林

（random forest，RF）［40］、极端梯度提升（eXtreme 

Gradient Boosting，XGBoost）［41］和轻量梯度提升

机 （Light Gradient Boosting Machine，

LightGBM）［42］进行比较。SVM通过构建最大间隔

分类超平面实现样本划分，RF通过集成多棵随机

决策树提高分类稳定性，XGBoost和LightGBM则

属于基于梯度提升决策树的集成学习方法。所有方

法均采用相同的数据划分和评价指标，以保证结果

具有可比性。结果如表5所示。

Cys-DHE 在 Sn、Sp、Acc、MCC、AUROC 和

AUPR六项评价指标上均高于所比较的传统机器学

习方法。相比之下，4种传统机器学习方法中SVM

整体表现较好，但其Acc和MCC分别仅为 0.657 0

和0.314 0，与Cys-DHE仍存在较明显差距。RF虽

Table 4　Performance comparison of single-branch models and fixed-weight ensembles in five-fold cross-validation

Methods

CNN-BiLSTM-Attention

CNN-Transformer

Fixed ensemble 1

Fixed ensemble 2

Cys-DHE

w1

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

w2

0.00

1.00

0.75

0.50

0.25

Sn

0.675 6

0.670 6

0.672 8

0.678 0

0.680 3

Sp

0.846 2

0.833 8

0.831 0

0.832 0

0.842 7

Acc

0.751 0

0.745 1

0.745 5

0.746 5

0.751 9

MCC

0.526 5

0.505 1

0.511 8

0.515 7

0.526 2

AUROC

0.825 3

0.809 0

0.817 7

0.818 9

0.825 7

AUPR

0.855 0

0.840 8

0.852 0

0.852 6

0.856 0

Table 5　Comparison with common machine learning per⁃
formance on 5-fold cross validation

Methods

SVM

RF

XGBoost

LightGBM

Cys-DHE

Sn

0.651 2

0.669 4

0.629 6

0.611 3

0.680 3

Sp

0.662 8

0.596 3

0.642 9

0.604 7

0.842 7

Acc

0.657 0

0.632 9

0.636 2

0.608 0

0.751 9

MCC

0.314 0

0.266 5

0.272 4

0.216 0

0.526 2

AUROC

0.709 1

0.688 2

0.681 0

0.657 2

0.825 7

AUPR

0.729 2

0.707 3

0.695 4

0.660 1

0.856 0
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然取得0.669 4的Sn，但Sp仅为0.596 3，说明其对

阴性样本的识别能力相对有限。 XGBoost 和

LightGBM的整体性能同样低于Cys-DHE。

综合来看，传统机器学习方法依赖预先构建的

固定特征进行分类，对复杂序列模式及不同位置之

间依赖关系的刻画能力相对有限。Cys-DHE 通过

双分支深度网络对局部模式、上下文信息和长程依

赖进行联合建模，因此在整体准确性、分类相关性

以及曲线评价指标上均表现出更好的预测能力。

2.4　不同网络结构表征学习能力的验证

为进一步比较不同网络结构对序列特征的学习

能力，本文采用 t-SNE 对原始 BWE 特征、CNN-

BiLSTM-Attention 分支特征和 CNN-Transformer 分

支特征进行二维可视化。结果如图 2 所示，原始

BWE特征中的阳性样本与阴性样本高度混杂，两

类样本之间缺乏明显边界，说明初始编码本身的判

别能力较为有限。

经过 CNN-BiLSTM-Attention 分支学习后，正

负样本的空间分布发生明显变化。阳性样本主要向

左侧区域聚集，阴性样本则更多分布于中部和右侧

区域，两类样本之间形成较为清晰的分离趋势。这

说明该分支能够通过卷积、双向上下文建模和注意

力加权进一步提取具有判别性的局部及上下文

特征。

CNN-Transformer分支同样表现出较强的特征

重构能力。与原始BWE特征相比，阳性样本更多

集中于右侧区域，阴性样本主要分布在左侧和中

部，两类样本的类间距离明显增大。该结果表明，

Transformer 结构能够在卷积局部特征的基础上进

一步捕获不同位置之间的全局关联信息。

综合来看，两种网络均能显著改善原始BWE

特征的可分性，但其形成的特征分布存在明显差

异。这种差异说明CNN-BiLSTM-Attention和CNN-

Transformer 在特征学习机制上具有一定互补性，

也为后续采用双分支异构集成提供了直观依据。

2.5　Cys-DHE与现有S-羧乙基化位点预测模型的

比较

为进一步验证 Cys-DHE 在实际预测场景中的

性能，本文将其与现有半胱氨酸S-羧乙基化位点预

测模型 DLBWE-Cys［29］在独立测试集上进行比较

（表 6）。Cys-DHE 在 Sp、Acc 和 MCC 上均优于

DLBWE-Cys。其中，Sp 由 0.853 0 提高至 0.915 7，

Acc由 0.844 5提高至 0.896 0，MCC由 0.437 7提高

至 0.508 8，这说明 Cys-DHE 在降低假阳性预测、

提升整体分类准确性以及增强正负样本综合判别能

力方面具有更明显的优势。

与此同时，为进一步直观评价 Cys-DHE 在不

同分类阈值下的判别性能，本文绘制了独立测试集

上的PR曲线和ROC曲线，如图 3所示。Cys-DHE

的AUROC达到0.865 4，ROC曲线整体明显高于随

机分类基准线，表明模型具有较好的正负样本区分

能力。考虑到独立测试集中正、负样本数量分别为

83和 830，类别分布明显不均衡，因此PR曲线能

够更直接反映模型对少数类阳性位点的识别效果。

Cys-DHE的AUPR为0.485 2，明显高于由阳性样本

Fig. 2　Comparison of t-SNE visualizations between raw features and deep features extracted by different networks
(a) t-SNE projection of the raw BWE features. (b) t-SNE projection of the features extracted by the CNN-BiLSTM-Attention branch before the final 

classifier. (c) t-SNE projection of the features extracted by the CNN-Transformer branch before the final classifier.
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比例决定的随机基线 0.090 9，说明模型在类别不

平衡条件下仍具有较好的阳性样本排序和识别

能力。

从独立测试集的样本构成来看，阴性样本数量

明显多于阳性样本，因此模型对阴性位点的识别能

力对实际预测结果影响较大。Cys-DHE取得 0.915 

7 的 Sp，较 DLBWE-Cys 提升了 6.27%，表明其能

够更有效地排除非 S-羧乙基化位点，减少错误阳

性结果。与此同时，MCC提升至 0.508 8，说明这

种性能提升并非单纯来源于类别分布偏向，而是模

型整体分类一致性得到改善。

Cys-DHE 的 AUROC 为 0.865 4，与 DLBWE-

Cys 的 0.871 2 较为接近，AUPR 分别为 0.485 2 和

0.490 9，二者差异较小。Sn 方面，Cys-DHE 为

0.698 8，低于DLBWE-Cys的0.759 0。这表明Cys-

DHE在提高特异性和整体准确性的同时，对阳性

样本识别能力存在一定权衡。但综合 Acc 和 MCC

等指标来看，Cys-DHE 在当前类别不平衡测试集

上取得了更加稳定的综合性能。

Cys-DHE 在部分指标上的性能改善可能与其

双分支异构特征学习策略有关。CNN-BiLSTM-

Attention分支能够提取局部序列模式及双向上下文

依赖，CNN-Transformer分支进一步补充不同位置

之间的长程关联信息。通过固定权重集成，两类不

同层次的序列表征在预测阶段实现互补，从而降低

单一网络结构的表征局限。结合前述编码方式、单

分支比较和集成实验结果，可以看出 Cys-DHE 在

保持较强整体判别能力的基础上显著提升了独立测

试集上的分类准确性和特异性，表现出较好的泛化

能力和实际应用潜力。

2.6　局部Cys组成与序列距离分析

为进一步分析中心Cys周围的局部序列特征，

并考察一级序列中局部Cys组成及其相对位置是否

与 S-羧乙基化状态存在关联，本文分别在完整 41 

aa序列窗口（中心Cys及其两侧各20个残基）、中

心Cys两侧±10个残基和±5个残基范围内，统计除

中心Cys外其他Cys残基的出现情况，并比较阳性

与阴性样本之间的差异（表7，图4）。

在训练集中，以完整 41 aa序列窗口为分析范

围时，60.63% 的阳性样本中存在至少 1 个额外

Cys，而阴性样本中的比例为31.40%，两组差异具

有统计学意义（OR=3.365，P=2.10×10⁻²⁴）。当分

Table 6　Comparison with Other Existing Advanced Mod⁃
els on the Test Dataset

Predictor model

DLBWE-Cys［29］

Cys-DHE

Sn

0.759 0

0.698 8

Sp

0.853 0

0.915 7

Acc

0.844 5

0.896 0

MCC

0.437 7

0.508 8

AUROC

0.871 2

0.865 4

AUPR

0.490 9

0.485 2

Fig. 3　Performance curves of Cys-DHE on the independent test set
(a) Precision-recall curve. (b) Receiver operating characteristic curve.
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析范围缩小至中心Cys两侧±10和±5个残基时，阳

性样本中存在其他 Cys 的比例分别为 43.02% 和

26.74%，均高于阴性样本中的 13.62% 和 7.64%，

对应OR分别为 4.788和 4.413，差异均具有统计学

意义。

相同趋势在独立测试集中仍然能够观察到。完

整 41 aa序列窗口中，阳性样本中存在额外Cys的

比例为 51.81%，高于阴性样本的 39.52% （OR=

1.645，P=0.034 7）。在±10个残基范围内，阳性和

阴性样本中的比例分别为 39.76%和 20.48% （OR=

2.562，P=1.50×10⁻⁴）。在±5 个残基范围内，两组

比例分别为 27.71%和 9.64% （OR=3.594，P=1.05×

10⁻⁵）。图 4a进一步直观显示，在不同局部序列范

围内，阳性样本中邻近Cys的出现比例均高于阴性

样本。

为进一步考察额外Cys与中心Cys之间的位置

关系，本文在完整 41 aa序列窗口内存在至少 1个

额外Cys的独立测试样本中，比较最近额外Cys与

中心Cys之间的一级序列距离。其中阳性组和阴性

组分别包含 43和 328个样本。如图 4b所示，阳性

样本中最近额外 Cys 的距离中位数约为 5 个残基，

而阴性样本约为 10 个残基，Mann–Whitney U 检

验显示两组差异具有统计学意义（P=1.35×10⁻⁴）。

该结果表明，与阴性样本相比，S-羧乙基化阳性位

点周围的额外Cys不仅出现频率更高，而且在一级

序列上更倾向于分布在靠近中心Cys的位置。

综合上述结果，局部Cys组成及其相对于中心

修饰位点的序列距离可能构成S-羧乙基化相关序列

微环境的一部分。由于Cys-DHE采用以中心Cys为

核心的定长序列窗口，并通过BWE引入位置权重，

因此模型可能利用这类局部残基组成及距离相关信

息进行判别。需要强调的是，一级序列上的邻近关

系不能直接代表蛋白质三维空间中的邻近，也不能

据此判断二硫键形成。因此，该分析应视为序列层

Table 7　Local cysteine enrichment around the central Cys in the training and independent test sets

Dataset

Training

Training

Training

Independent test

Independent test

Independent test

Local Cys defi‐

nition

41-aa window

±10 residues

±5 residues

41-aa window

±10 residues

±5 residues

Positive with 

nearby Cys

365

259

161

43

33

23

Positive 

total

602

602

602

83

83

83

Positive 

rate/%

60.63

43.02

26.74

51.81

39.76

27.71

Negative with 

nearby Cys

189

82

46

328

170

80

Negative 

total

602

602

602

830

830

830

Negative 

rate/%

31.40

13.62

7.64

39.52

20.48

9.64

Odds ratio （posi‐

tive vs negative）

3.365

4.788

4.413

1.645

2.562

3.594

Fisher exact 

P

2.10×10–24

1.94×10–30

4.98×10–19

3.47×10–2

1.50×10–4

1.05×10–5

Fig. 4　Local cysteine enrichment and distance to the nearest additional Cys in the independent test set
(a) Proportion of samples containing at least one additional Cys within different local sequence regions around the central Cys. (b) Sequence distance 

from the central Cys to the nearest additional Cys in samples containing at least one additional Cys. The difference between positive and negative 

samples was evaluated using the Mann-Whitney U test.
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面的补充证据，而非蛋白质结构或二硫键状态的直

接验证。

2.7　Cys-DHE在线预测平台

为方便研究人员使用 Cys-DHE 开展半胱氨酸

S-羧乙基化位点预测，本文搭建了配套的在线预测

平台 （图 5），其访问地址为 http：//www.lzzzlab.

top/Cys-DHE/。平台以Cys-DHE模型为核心，将序

列输入、特征编码、模型推理和结果展示集成到统

一界面中，用户无须配置本地运行环境即可完成

预测。

平台支持蛋白质序列的在线提交。用户可按照

FASTA 格式输入待预测序列，提交后系统自动完

成序列预处理和位点识别，并调用训练完成的

Cys-DHE模型计算候选半胱氨酸位点的预测概率。

预测完成后，页面返回相应的位点信息及分类结

果，便于用户快速筛选潜在的S-羧乙基化位点。

为降低模型使用门槛，平台同时提供基本使用

说明，对输入格式、任务提交方式及结果含义进行

说明。通过将模型封装为在线服务，Cys-DHE 能

够由算法研究进一步扩展至实际序列分析场景，为

半胱氨酸 S-羧乙基化候选位点的快速筛选和后续

实验验证提供便利。

3　讨 论

本研究构建的Cys-DHE将位置感知的BWE编

码与两种结构不同的深度学习分支相结合，其主要

特点在于同时考虑中心Cys邻域的位置差异以及不

同网络对序列信息的表征能力。固定权重实验表

明，CNN-BiLSTM-Attention与CNN-Transformer之

间存在一定互补性，但融合并未使所有评价指标同

步提高。这说明异构集成的作用并不是简单叠加两

个模型，而是通过不同特征学习机制之间的互补，

在部分指标上改善整体判别能力。从模型结构上

看，CNN-BiLSTM-Attention 更侧重局部模式和双

向上下文关系，而 Transformer 分支则能够补充跨

位置关联信息，这可能是融合模型获得较均衡性能

的重要原因。

序列编码比较进一步表明，S-羧乙基化位点预

测不仅依赖氨基酸组成，还与残基相对于中心修饰

位点的位置有关。BWE通过距离衰减权重显式引

入中心位置先验，使靠近中心Cys的残基具有更高

贡献，这与位点预测任务强调局部序列环境的特点

Fig. 5　Screenshot of the Cys-DHE web server homepage
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较为一致。值得注意的是，本研究中 ESM-2 特征

经过 PCA降维后再输入统一网络，因此其当前表

现受到特征压缩方式、数据规模及下游模型设置等

多种因素影响，不能据此认为预训练蛋白质语言模

型在该任务中缺乏价值。随着数据规模增加以及任

务特异性微调方法的发展，预训练表示仍具有进一

步探索的空间。

与传统机器学习方法相比，Cys-DHE 表现出

更好的综合判别能力，说明深度模型能够在BWE

基础上进一步提取非线性序列关系。t-SNE结果中

正负样本在深度特征空间中呈现出更清晰的分离趋

势，也从可视化角度支持了这一点。不过，t-SNE

主要用于直观展示高维特征的二维投影，其结果容

易受到降维参数和投影过程影响，因此不宜将二维

距离变化直接解释为分类性能提升，模型优劣仍应

以交叉验证和独立测试结果为主要依据。

独立测试结果显示，Cys-DHE 在特异性、准

确率和MCC方面表现较好，而敏感性及曲线评价

指标相较DLBWE-Cys没有同步提高，反映出模型

在降低假阳性和保持阳性召回之间存在一定权衡。

对于S-羧乙基化候选位点筛选而言，这种特点具有

一定实际意义。实际蛋白质序列中潜在未修饰Cys

通常远多于真实修饰位点，较高的特异性有助于减

少需要进一步验证的假阳性候选。但如果研究目的

更强调尽可能发现潜在阳性位点，则仍需进一步优

化分类阈值、损失函数或类别不平衡学习策略，以

改善敏感性。

局部Cys分析提示，中心Cys邻域中的残基组

成及其相对位置可能与S-羧乙基化状态存在一定联

系。这一结果从序列层面支持了采用中心化窗口及

位置加权策略进行建模的合理性，但其生物学意义

需要谨慎解释。一级序列上的Cys邻近并不等同于

蛋白质三维结构中的空间邻近，也不能据此判断是

否形成二硫键。半胱氨酸的反应状态还可能受到溶

剂可及性、局部构象、空间环境及二硫键状态等因

素影响，因此当前局部Cys分析应视为序列层面的

补充证据，而不能作为结构状态的直接验证。

本研究仍存在一定局限。首先，当前可用于S-

羧乙基化建模的实验验证数据规模较小，虽然采用

早停、五折交叉验证和独立测试降低了过拟合带来

的影响，但模型的跨数据集泛化能力仍需更多独立

样本验证。其次，Cys-DHE 目前主要依赖一级序

列信息，尚未显式整合蛋白质三维结构、进化保守

性和功能背景等信息。此外，固定权重融合虽然简

单、稳定且易于复现，但无法根据不同样本动态调

整两个分支的贡献。未来可进一步扩大实验数据规

模，并结合残基溶剂可及性、空间邻域、二硫键注

释、进化信息及预训练蛋白质表示，探索序列—结

构联合建模和自适应融合策略，从而进一步提升模

型的预测能力、生物学解释性和泛化性能。

4　结 论

本研究提出了半胱氨酸S-羧乙基化位点预测模

型 Cys-DHE，通过将 BWE 位置权重编码与 CNN-

BiLSTM-Attention 和 CNN-Transformer 两个异构深

度学习分支相结合，实现了对局部序列模式、上下

文依赖及跨位置关联信息的联合建模。

在独立测试集上，Cys-DHE 的 Acc、Sn、Sp、

MCC、AUROC 和 AUPR 分别达到 0.896 0、0.698 

8、0.915 7、0.508 8、0.865 4和0.485 2，表现出较

好的综合预测能力。与现有DLBWE-Cys相比，模

型在Sp、Acc和MCC方面具有优势，同时局部Cys

分析进一步表明，中心Cys邻域中包含与S-羧乙基

化状态相关的序列判别信息。

总体而言，Cys-DHE 可作为一种基于一级序

列的候选S-羧乙基化位点预筛选工具，为后续结构

分析和实验验证提供参考。未来通过引入更多实验

数据以及蛋白质结构、进化和预训练表示等多源信

息，有望进一步提高模型的预测性能、解释性和泛

化能力。

数据可用性声明  本文相关数据（DOI：10.57760/

sciencedb.014wi/CSTR：31253.11.sciencedb.014wi）

可 在 科 学 数 据 银 行 （Science Data Bank，

ScienceDB）数据库中访问和获取，链接为：https:

//www.scidb.cn/s/MfUVjy。
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Cys-DHE: a Dual-branch Heterogeneous Deep Ensemble Model for Cysteine S-
carboxyethylation Site Prediction*

WEI Xin1)**, Hu Si-Qin2)

(1)Business School, Jiangxi Institute of Fashion Technology, Nanchang 330201, China; 
2)School of Mega Data, Jiangxi Institute of Fashion Technology, Nanchang 330201, China)

Graphical abstract

Abstract　Objective  Cysteine S-carboxyethylation is a recently identified post-translational modification with 

potential biological relevance, but its experimental identification is costly and time-consuming. Existing 

computational approaches mainly rely on sequence information and may not fully exploit positional differences 

around the central cysteine or the complementary representation capabilities of heterogeneous neural networks. 

This study aimed to develop an effective sequence-based model for prioritizing potential cysteine S-

carboxyethylation sites. Methods  We developed Cys-DHE, a dual-branch heterogeneous deep ensemble model 

for cysteine S-carboxyethylation site prediction. The benchmark dataset contained 1 204 training samples, 

including 602 positive and 602 negative samples, and an independent test set containing 913 samples, including 

83 positive and 830 negative samples. Each sample was represented by a 41-aa sequence window centered on the 

target Cys. Binary-weight encoding (BWE) was used to combine amino-acid identity with a distance-dependent 

weighting mechanism, thereby emphasizing residues closer to the central site. The resulting 41×20 feature matrix 

was simultaneously input into two complementary branches: CNN-BiLSTM-Attention for extracting local 

patterns and bidirectional contextual dependencies, and CNN-Transformer for modeling cross-position 

interactions and long-range dependencies. The prediction probabilities of the two branches were integrated using 

fixed weights of 0.75 and 0.25, respectively, determined according to five-fold cross-validation results on the 

training set. Model performance was evaluated using sensitivity (Sn), specificity (Sp), accuracy (Acc), Matthews 

correlation coefficient (MCC), AUROC, and AUPR, and was further compared with individual branches and 
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conventional machine-learning methods. Results  In five-fold cross-validation, Cys-DHE achieved Sn, Sp, Acc, 

MCC, AUROC, and AUPR values of 0.680 3, 0.842 7, 0.751 9, 0.526 2, 0.825 7, and 0.856 0, respectively. 

Compared with the individual branches, the fixed-weight ensemble improved Sn, Acc, AUROC, and AUPR, 

indicating complementary information between the two network architectures. Cys-DHE also outperformed SVM, 

RF, XGBoost, and LightGBM across the evaluated metrics under the same cross-validation setting. On the 

independent test set, Cys-DHE achieved an Acc of 89.60%, Sn of 69.88%, Sp of 91.57%, MCC of 0.508 8, 

AUROC of 0.865 4, and AUPR of 0.485 2. Compared with DLBWE-Cys, Cys-DHE showed higher Sp, Acc, and 

MCC, although Sn, AUROC, and AUPR were slightly lower. Additional local Cys analysis showed that positive 

sites were more frequently accompanied by additional Cys residues in their local sequence neighborhoods. 

Among samples containing an additional Cys within the 41-aa window, the median distance from the central Cys 

to the nearest additional Cys was approximately 5 residues in positive samples and 10 residues in negative 

samples, with a significant difference (P=1.35×10 ⁻ ⁴). Conclusion  Cys-DHE effectively integrates position-

aware sequence encoding with complementary heterogeneous deep-learning architectures and provides balanced 

performance for cysteine S-carboxyethylation site prediction. The model is intended as a sequence-based 

candidate prioritization tool for narrowing potential modification sites before subsequent structural analysis and 

experimental validation. Sequence proximity should not be interpreted as direct evidence of three-dimensional 

spatial proximity or disulfide-bond formation. Future work will incorporate structural descriptors, solvent 

accessibility, spatial neighborhood information, and reliable disulfide-bond annotations, while expanding 

experimentally validated datasets to further improve model robustness, interpretability, and generalization across 

proteins. An online prediction server is available athttp://www.lzzzlab.top/Cys-DHE/.

Key words　cysteine S-carboxyethylation, protein post-translational modification, deep learning,heterogeneous 

ensemble, binary-weight encoding
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