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摘　要　蛋白质可溶性在药物设计的研究中起着重要的作用,传统生物实验测试蛋白质可溶性费时费力,因此基于计算方法对

可溶性进行预测成为一个重要的研究方向.针对传统可溶性预测模型不能充分表示蛋白质特征的问题,文中设计了一种基于

多种蛋白质序列信息的神经网络模型PSPNet,并应用到蛋白质可溶性预测中.该模型首先使用氨基酸残基序列嵌入信息和氨

基酸序列进化信息表示蛋白质序列;然后采用卷积神经网络提取氨基酸序列嵌入特征的局部关键信息;其次利用双向 LSTM

网络提取蛋白质序列远程依赖特征;最后利用注意力机制将该特征与氨基酸进化信息融合,并将包含了多种序列信息的融合特

征用于蛋白质可溶性预测.实验结果表明,相比基准方法,该模型提高了蛋白质可溶性预测的精度,并具有良好的可扩展性.
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Abstract　Proteinsolubilityplaysanimportantroleintheresearchofdrugdesign．Traditionalbiologicalexperimentsofdetecting

proteinsolubilityaretimeＧconsumingandlaborious．Identifyingproteinsolubilitybasedoncomputationalmethodshasbecomean

importantresearchhotspotinbioinformatics．AimingattheproblemofinsufficientrepresentationofproteinfeaturesbytraditioＧ

nalsolubilitypredictionmodels,thispaperdesignsaneuralnetworkmodelPSPNetbasedonproteinsequenceinformationandapＧ

pliesittoproteinsolubilityprediction．PSPNetusesaminoacidresiduesequenceembeddinginformationandaminoacidsequence

evolutioninformationtorepresentproteinsequences．ThenconvolutionalneuralnetworkisusedtoextractthelocalkeyinformaＧ

tionofaminoacidsequenceembeddingfeatures．Secondly,bidirectionalLSTMnetworkisusedtoextractthefeaturesofremote

dependenciesofproteinsequences．Finally,theattentionmechanismisusedtofusethisfeatureandaminoacidevolutioninformaＧ

tion,andthefusionfeaturecontainingmultiplesequenceinformationisusedinproteinsolubilityprediction．TheexperimentalreＧ

sultsshowthatPASNetobtainstheremarkableperformanceofproteinsolubilitypredictioncomparedwiththebenchmarkmeＧ

thodsandalsohasagoodscalability．
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１　引言

蛋白质是一切生命活动中不可或缺的重要物质,蛋白质

的结构、性质对功能有着决定性的作用,可溶性是蛋白质的重

要特征之一.蛋白质可溶性是指蛋白质溶质溶解于溶剂(通

常指的是水)的能力[１].在人体疾病治疗过程中,蛋白质类药

物只有溶解才能发挥重要的作用,因此精确地预测蛋白质可

溶性既可以增进人们对疾病发病机制的理解,也可以加速蛋

白质类药物的研发和设计进程[２Ｇ３].随着高通量技术的发展,

大量的蛋白质序列和结构数据生成[４],对这些蛋白质的可溶



性进行测试成为迫切需求.传统的生物测定方法主要通过提

取出蛋白质实体进行可溶性测试.由于蛋白质的提取过程复

杂,这些方法通常费时费力,已无法满足日益增长的蛋白质可

溶性分析的需求.因此,使用计算方法对蛋白质可溶性进行

预测成为蛋白质功能研究的热点问题.

蛋白质可溶性预测问题的研究由来已久,已有很多的计

算方法用于可溶性预测[５Ｇ７].这些计算方法通常关注蛋白质

的序列特征表示和可溶性计算方法.蛋白质的序列特征表示

就是寻找一种数学模型来尽可能全面地表示出蛋白质序列中

隐含的模式和结构信息[８].已有研究[９]表明,蛋白质的溶解

度与序列组成方式和氨基酸的理化特性密切相关.因此,如

何充分利用蛋白质的氨基酸组成及其理化性质进行蛋白质特

征的表示,已成为蛋白质可溶性预测的重要问题.

蛋白质序列的特征表示通常分为基于氨基酸组成的方

法、基于氨基酸理化性质的方法和基于多种特征表示融合的

方法.基于氨基酸组成的方法通常统计不同氨基酸或氨基酸

组合在蛋白质序列中出现的频率[１０].这种表示方法计算简

单且使用方便,但只关注了氨基酸的频率信息,往往忽略了序

列中包含的上下文模式和特征.因此,找到一种能够充分表

示氨基酸序列特征的方法成为亟待解决的问题.近年来,自

然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)的快速发

展,促进了生物序列特征表示的研究.例如,Chen等[１１]采用

skipＧgram模型实现对氨基酸的嵌入表示,在蛋白质相互作用

的预测中获得了良好的表现.Guo等[１２]基于 Glove模型对

DNA进行嵌入表示,并完成染色质可达性的预测.这些成功

的应用表明,使用 NLP技术对蛋白质序列进行处理,能够获

得序列中蕴含的上下文模式和特征,从而更充分地表达出蛋

白质序列的特征.

基于氨基酸理化性质的特征表示方法[１３]使用的模式和

特征信息单一,并且不同氨基酸的理化性质可能相同,所以往

往作为其他特征表示方法的补充.基于多种特征表示融合的

方法[１４Ｇ１６]一般包含蛋白质的多种信息,如氨基酸组成、蛋白

质进化信息和理化性质等.通过多种特征来表示蛋白质的结

构信息往往能够在应用中取得更好的效果.例如,基于位置

特异 性 矩 阵 (PositionSpecificScoring Matrices,PSSM)的

RPM_PSSM(PSSMBasedResidueProbingMethod)[１５],它不

仅包含了蛋白质进化信息,还包含了理化特征[１６].因此,基

于 NLP技术对蛋白质序列进行特征表示以获取序列中上下

文模式和特征,与 RPM_PSSM 向量采用可靠的方式融合成

包含多种序列信息的特征,并用于提升蛋白质可溶性预测的

性能是可行的.

蛋白质可溶性预测的计算方法通常分为基于传统机器学

习的预测方法和基于深度学习的预测方法.基于传统机器学

习的预测方法在训练模型时只需要少量数据集,但其却依赖

于特征工程.Huang等[１７]使用蛋白质中氨基酸二肽统计频

率,采用简单的计分卡模型来预测蛋白质可溶性.Magnan

等[１８]通过统计蛋白质序列的kＧmer和还原氨基酸频率作为

特征输入,使用支持向量机[１９](SupportVector Machines,

SVM)对蛋白质可溶性进行预测.Smialowski等[２０]对蛋白质

的氨基酸二肽和三肽的出现频率进行统计并作为输入,使用

一个带有径向基函数核的SVM 和朴素贝叶斯二级分类器进

行可溶性预测.Rawi等[２１]使用了氨基酸二肽和三肽的统计

频率作为输入,使用梯度增强机器[２２]实现了蛋白质可溶性的

预测.这些研究在蛋白质可溶性的预测上都获得了一定的成

就,但基于传统机器学习的预测方法需要大量的特征选择工

作,且无法充分发挥日益增多的海量蛋白质数据的优势.因

此,能够自动提取特征并充分发挥海量数据优势的方法成为

蛋白质可溶性预测的迫切需求.

近年来,由于可以挖掘海量数据特征和自主特征学习的

优势,深度学习方法在 NLP和计算机视觉等领域获得巨大成

功.Shi等[２３]通过卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)来捕捉图像中的局部关键信息,进而实现对汽

车车型进行 识 别.Zeng等[２４]使 用 双 向 长 短 期 记 忆 (Long

ShortＧTerm Memory,LSTM)网络挖掘评论中的远程依赖关

系,并完成文本的情感分析.深度学习在这些领域取得的成

就,为改 进 蛋 白 质 可 溶 性 的 预 测 性 能 提 供 了 新 的 思 路.

Khurana等[２５]首次将深度学习技术应用在可溶性预测上,并

提出了一种蛋白质可溶性预测模型 DeepSol,该模型使用卷

积神经网络提取氨基酸序列中的局部关键特征,随后与蛋白

质的一些理化性质进行融合,从而改进蛋白质可溶性的预测.

然而,DeepSol模型中蛋白质的特征表示依然使用传统的氨

基酸组成方法,因此并不能充分表示序列的上下文信息;其

次,该模型仅使用了 CNN.虽然 CNN 在寻找蛋白质序列的

局部关键信息中表现良好,但却不能挖掘出序列中前后文之

间的远程依赖关系.因此,本文融合了 CNN 和 LSTM 网络

来构建模型,以挖掘蛋白质序列的深层特征并对蛋白质可溶

性进行预测.

基于上述分析,本文提出了一种新的蛋白质可溶性预测

模型(ProteinSolubilityPredictionNetwork,PSPNet),该模型

基于氨基酸残基的 Word２Vec嵌入和 RPM_PSSM 向量进行

融合并用于可溶性预测.具体地说,PSPNet首先通过 CNN

提取氨基酸残基间的局部关键特征;然后,使用双向 LSTM

网络提取氨基酸间的远程依赖特征;最后,使用注意力层将蛋

白质的局部关键特征、远程依赖特征、包含蛋白质进化信息和

理化性质的 RPM_PSSM 向量进行融合,并用于蛋白质可溶性

预测.实验表明,PSPNet在蛋白质可溶性的预测中表现优异.

２　可溶性预测模型

为了预测蛋白质的可溶性,本文基于蛋白质序列的多种

特征构建蛋白质可溶性预测模型PSPNet.PSPNet模型由特

征表示模块、特征学习模块、特征融合模块和输出模块组成,

具体如图１所示.
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图１　蛋白质可溶性的深度预测模型

Fig．１　Deeppredictionmodelofproteinsolubility

２．１　基本框架

蛋白质序列经过不同的特征表示,得到包含蛋白质上下

文模式信息的特征Fv和包含蛋白质进化信息以及理化性质

的特征Fs.随后,通过卷积神经网络和双向 LSTM 层学习特

征Fv的局部关键信息和远程依赖关系,同时使用全连接层进

行维度压缩.最后,使用一个注意力层和全连接层将二者进

行融合并再次压缩维度.特征的提取和融合过程如下:

F＝gfc(gatt([gblstm (gcnn(Fv)),gfc(Fs)])) (１)

其中,Fv和Fs分别是基于氨基酸残基的 Word２Vec嵌入和

RPM_PSSM 向量的蛋白质特征;F 是融合后的特征;gfc使用

全连接神经网络对特征进行维度压缩,在维度压缩的同时最

大限度地保存特征信息;gcnn使用卷积神经网络提取局部关键

信息;gblstm 使用双向 LSTM 网络层挖掘远程依赖关系;gatt使

用注意力层对两种特征进行融合.

在得到融合特征F 后,使用一个sigmoid层对蛋白质可

溶性进行预测.预测层通过一个二元交叉熵损失函数和

Adam优化器来调整个网络模型的参数.预测过程及损失函

数的计算如下:

p(yi)＝sigmoid(F) (２)

sigmoid＝ １
１＋e－x (３)

loss＝－１
N ∑

N

i＝１
yi􀅰log(p(yi))＋(１－yi)􀅰log(１－p(yi))

(４)
其中,sigmoid为激活函数,p(yi)是可溶性的预测结果,loss
是样本的损失累加均值.

２．２　特征表示

本文分 别 基 于 氨 基 酸 残 基 的 Word２Vec嵌 入 向 量 和

RPM_PSSM 向量来表示蛋白质序列的特征.

首先,借鉴 NLP任务中使用 Word２Vec学习词向量的方

法,本文将蛋白质序列看作一个句子,并把其中每个氨基酸残

基当作一个单词.将每个蛋白质序列分割成具有n个氨基酸

残基的子序列,并组成一个语料库.随后通过 Word２Vec的

SkipＧgram模型[２６]得到一个预先训练好的嵌入矩阵.嵌入模

块提供一系列氨基酸残基向量表示的索引,将每个氨基酸残

基映射到一个稠密向量vi:

vi＝M􀅰ai (５)
其中,M 为氨基酸残基的嵌入矩阵,ai表示氨基酸残基组成的

词汇表中每个氨基酸残基的索引.使用嵌入矩阵 M 对蛋白

质序列进行嵌入表示,最后得到一个蛋白质序列的嵌入特征

表示Fv＝{v１,v２,v３,􀆺,vn},作为特征学习模块的输入.

其次,RPM_PSSM 向量是基于 PSSM 的位置特异性矩

阵,通过PSSM 分块特征提取并与氨基酸理化性质进行融合,
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得到长度为２００的向量.最后,每个蛋白质被表示为Fs＝
{s１,s２,s３,􀆺,sn},其中si∈sm 表示蛋白质序列中第i个维度

的特征表示.

２．３　特征学习

针对两种不同的蛋白质特征表示,本文采用了不同的学

习策略提取特征,针对氨基酸残基的 Word２Vec嵌入特征,采
用CNN和双向LSTM 单元融合的网络结构来挖掘蛋白质序

列中隐含的局部关键信息和远程依赖关系,针对 RPM_PSSM
向量,使用了一个全连接层来对特征进行维度压缩.

２．３．１　局部关键信息的提取

蛋白质可溶性与其氨基酸组成有着密切的关联,其中局

部的组成信息对预测有很大的影响[９].因此,挖掘这些局部

关键 信 息 对 蛋 白 质 可 溶 性 的 预 测 有 着 很 重 要 的 意 义.

CNN[２７]在图像处理领域可以有效地捕捉局部关键特征,因此

本文使用CNN来提取蛋白质序列中的局部关键信息:

Fconv＝∑
p∗q

i
wi∗xi,xi∈vi,vi∈Fv (６)

Fact＝h(∑
p∗q

i
wi∗xi＋bi),xi∈vi,vi∈Fconv (７)

Fc＝max(∑
i

∑
i＋１

f(i,j)),f(i,j)∈Fact (８)

其中,Fconv,Fact和Fc分别是 Word２Vec嵌入特征经过卷积、激

活和最大池化后得到的特征;h()是激活函数,本文选用线性

整流函 数[２８](RectifiedLinearUnit,Relu)作 为 激 活 函 数;

max()表示最大池化.

初始特征经过网络层后规模被缩小,同时局部关键信息

被提取出来.本文在局部关键特征提取模块中设置了３个卷

积网络层.经过３次卷积池化处理,从 Word２Vec嵌入特征

得到包含蛋白质局部关键信息的特征Fc.

２．３．２　远程依赖关系挖掘

除了局部关键信息外,蛋白质中氨基酸残基之间的远程

依赖关系也有可能对蛋白质可溶性预测模型产生影响.因

此,本文使用双向 LSTM[２４]进一步处理获得的特征.双向

LSTM 通过一个正向层和一个反向层(两者均由带有时间顺

序的记忆单元组成)捕捉蛋白质序列中氨基酸残基的远程依

赖关系.其中,每个记忆单元包含细胞状态、遗忘门、输入门

和输出门[２９].细胞状态用来保存t时刻的记忆信息,遗忘门

用来控制遗忘上一层细胞状态的内容,输入门决定记忆单元

的输入信息,输出门决定最后输出的内容.每个单元的信息

更新步骤如下:

ft＝γ((Wf􀅰[ht－１,xt])＋bf) (９)

it＝γ((Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi)) (１０)

Ct′＝ϑ(WC􀅰[ht－１,xt]＋bc) (１１)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct′ (１２)

Ot＝γ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (１３)

ht＝ot∗ϑ(Ct) (１４)

其中,ft,it,Ot分别表示输入门、遗忘门和输出门的操作状态,

γ代表激活函数sigmoid,ϑ代表激活函数tanh,Ct′表示输出

层的待更新数据,Ct表示更新后的单元状态,ht表示单元的最

终输出.

为了同时得到蛋白质序列中氨基酸由前到后和由后向前

的远程依赖关系,双向LSTM 的正向层从１时刻到t时刻正

向计算一遍,得到并保存每个时刻前一个隐含层的输出,反向

层与正向相反从t时刻到１时刻计算并保存输出,最后结合

各个时刻正反向结果得到最终输出:

ht＝f(w１xt＋w２ht－１) (１５)

ht′＝f′(w３xt＋w４h′t＋１) (１６)

Fm＝g(w５ht＋w６ht′) (１７)

其中,ht表示正向层的输出,包含了蛋白质序列的正向远程依

赖关系;ht′是反向层的输出,包含了蛋白质序列的反向远程

依赖关系;f()和f′()是对正向和反向输出进行计算的函数;

g()是对两个方向的输出组合求和的函数,最终获得长度为

２５６的特征向量Fm,该特征包含了蛋白质序列的局部关键信

息和远程依赖关系.

２．３．３　特征维度压缩

RPM_PSSM 向量特征的维度会影响模型的预测效果,一

方面特征维度过大会导致与特征Fm 融合时降低Fm 的重要

性;另一方面得到的融合特征维度过大,会使预测模块变得更

加复杂.这些都会使整个模型在训练时不易收敛,影响最终

预测效果.已有研究表明[３０],全连接网络(FullyConnected

Layers,FC)对特征维度的压缩有很好的效果,在实现维度变

换的同时能最大限度地保存原有的信息.因此,本文使用一

个包含６４个神经元的全连接层对 RPM_PSSM 向量特征Fp

进行维度压缩:

Fz＝Relu(w∗Fp＋b) (１８)

其中,w为该网络层的权重,b为该层的偏置,Relu是激活函

数.Fp 经过全连接层的压缩后变成长度为６４的特征向量

Fz.Fz既实现了对特征Fp的维度压缩,又最大限度地保存了

其包含的进化信息和理化性质.

２．４　特征融合

已有研究表明[３１Ｇ３３],使用多种特征融合对生物信息的特

征表示有更好的效果.本文使用不同的策略对两种蛋白质特

征表示进行特征提取,将提取的特征合并得到包含蛋白质序

列多种信息的特征Fcom ＝[Fm,Fz].其中Fm 是长度为２５６的

特征向量,包含了蛋白质序列中局部关键信息和远程依赖关

系.Fz是长度为６４的特征向量,包含了蛋白质的进化信息和

理化性质.Fcom 是长度为３２０的特征向量,由Fm 和Fz进行拼

接得到.

经过两个特征拼接而来的特征Fcom 虽然在结构上包含了

两种不同的蛋白质信息,但是它们彼此独立,在可溶性预测上

不能充分发挥出这些特征的作用.为了实现对这些特征的有

效融合,本文使用注意力层来对特征Fcom 进行融合.注意力

机制允许模型动态地关注输入的某些部分,有助于提升模型

的表现[３４].简单地说,它会为不同特征赋予不同的权重:

Fatt＝∑
n

i＝１
ai∗xiai∈a∗ ,xi∈Fcom (１９)

F＝Relu(w∗Fatt＋b) (２０)

其中,a∗ 是不同特征的权重空间,Fatt是通过注意力层融合后

的特征.随后通过一个单元数为６４的全连接层对该特征实

现进一步降维,w和b 分别是全连接层的权重和偏置值.经

过融合和压缩得到最终用来预测蛋白质可溶性的融合特征

F.融合特征F 是一个长度为６４的特征向量,其中包含了
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蛋白质序列的局部关键信息、远程依赖关系以及进化信息和

理化性质.

２．５　输出

对本文提出的蛋白质可溶性预测模型提取出融合特征

F,使用sigmoid层来实现对可溶性的预测,输出预测结果:

p(y)＝sigmoid(w∗F＋b)＝
０, 预测为可溶

１, 预测为不溶{ (２１)

其中,P(y)为预测结果,w和b 是预测层的权重和偏置,使用

sigmoid函数将输入映射成０或１的值.

３　实验及结果分析

３．１　实验环境和数据

本文实验环境中的处理器 为Inteli７Ｇ７７００CPU３．６０

GHz,图形加速卡为 NVIDIAGeForceGTX１０６０６GB,内存

为８GB,操作系统为 Ubuntu１８．０４LTS(６４bit).本文实验采

用深度学习框架 TensorFlow２．３．１构建神经网络模型.

为了训 练 本 文 提 出 的 PSPNet模 型,本 文 使 用 Rawi
等[２１]提供的数据集.该数据集包含了 ６９４２０个训练集和

２００１个测试集.其中,训练集是由２８９７２条可溶的蛋白质序

列以及４０４４８条不可溶的蛋白质序列组成.在进行特征表示

时,去掉长度少于２０或大于２０００的序列,最终获得２６０１８条

可溶的蛋 白 质 序 列 和 ３６３８０ 条 不 可 溶 的 蛋 白 质 序 列,共

６２３９８条.

为了验证模型预测的性能,本文使用 Chang等[３５]提供的

数据集作为测试集,该数据集包含了１０００条可溶的蛋白质

序列和１００１条不可溶的蛋白质序列.在实验中,去掉长度少

于２０或大于２０００的序列,最终获得９９７条可溶的蛋白质序

列和９９８条不可溶的蛋白质序列.

３．２　基准模型

为了验证本文提出的蛋白质可溶性预测的深度模型相较

于传 统 模 型 的 优 势,本 文 采 用 SCM,SOLpro,PROSOII,

PaRSnIP和 DeepSol作为基准模型,具体介绍如下:

(１)SCM[１７]:该模型使用蛋白质序列的二肽组成作为特

征,采用一种计分卡模型来对蛋白质可溶性进行预测.

(２)SOLpro[１８]:该模型使用蛋白质序列的kＧmer组成和

还原氨基酸的频率作为特征输入,使用支持向量机技术对蛋

白质可溶性进行预测.

(３)PROSOII[２０]:该模型使用了氨基酸kＧmer组成作为

模型的输入,采用二级logistic回归分类器对蛋白质可溶性进

行预测.

(４)PaRSnIP[２１]:该模型以蛋白质的二肽和三肽组成作为

特征表示,构造了一个渐变增强机器模型对蛋白质可溶性进

行预测.

(５)DeepSol[２５]:该模型使用氨基酸kＧmer组成和理化性

质融合作为输入,同时首次将深度学习技术应用在蛋白质可

溶性预测上.

３．３　评价指标

本文采用 准 确 率 (ACC)、马 修 斯 相 关 系 数 (Matthews

CorrelationCoefficient,MCC)、选择性(SEL)和敏感性(SEN)

作为评价指标.

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２２)

MCC＝ TP∗TN－FP∗FN
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

(２３)

SEL(s)＝ TP
TP＋FN　SEL(i)＝ TN

TN＋FP
(２４)

SEN(s)＝ TP
TP＋FP　SEN(i)＝ TN

TN＋FN
(２５)

其中,TP 和TN 分别指正确预测的可溶和不可溶的蛋白质

数量,FP 和FN 分别指被错误预测的可溶和不可溶的蛋白

质数量;ACC衡量模型对样本的预测能力,MCC 评价二分类

模型对样本的均衡能力,选择性和敏感性分别是正反例的查

准率和查全率.其中,SEL(s)表示可溶蛋白的选择性,SEL
(i)表示不可溶蛋白的选择性,SEN(s)表示可溶蛋白的敏感

性,SEN(i)表示不可溶蛋白的敏感性.

３．４　实验结果

本文基于ACC,MCC,SEL 和SEN 评价指标,将所提模

型与基准模型进行对比,结果如表１所列.

表１　PSPNet同基准模型的对比结果

Table１　ResultsofPSPNetcomparedwithbenchmarkmodels

模型 ACC MCC SEL(s)SEL(i)SEN(s)SEN(i)

PSPNet ０．７９ ０．５８ ０．８０ ０．７８ ０．７７ ０．８１
DeepSol ０．７７ ０．５５ ０．８４ ０．７２ ０．６５ ０．８８
PaRSnIP ０．７４ ０．４８ ０．７６ ０．７２ ０．７０ ０．７８
PROSOII ０．６４ ０．３４ ０．６７ ０．６８ ０．６９ ０．６６
SOLpro ０．６０ ０．２０ ０．６２ ０．５８ ０．５１ ０．６９
SCM ０．６０ ０．２１ ０．６５ ０．５７ ０．４２ ０．７７

从整体结果上看,本文模型已经基本超越了当前最好的

蛋白质可溶性预测方法 DeepSol,这表明深度学习技术在蛋

白质可溶性领域有更好的效果,同时也验证了 PSPNet使用

多特征的融合策略有助于改进可溶性预测的性能.从准确率

上看,PSPNet达到了０．７９,超过了当前最好的 DeepSol模型

２％,超过了PaRSnIP模型５％.从 MCC 来看,PSPNet达到

了０．５８,超过了当前最好的 DeepSol模型３％,超过了 PaRSＧ

nIP模型１０％.ACC和MCC 指标的全面领先表明了本文提

出的方法对蛋白质可溶性的整体预测结果更加精确且均衡.

而在SEL和SEN 两个指标上,无论是在可溶还是不可溶蛋

白质的表现上,PSPNet方法都达到最佳效果或者稍逊于表现

最好的方法.以SEL(s)指标为例,本文模型达到了０．８０,仅

次于 DeepSol,比PaRSnIP方法提升了４％;在不可溶蛋白上,

PSPNet方法比 DeepSol和 PaRSnIP提升了６％.对这些指

标的分析表明,本文基于神经网络对蛋白质多种特征表示和

融合,并使用融合特征进行蛋白质可溶性预测的方法能够挖

掘出蛋白质序列中的重要信息,从而提升对蛋白质可溶性的

预测性能.

３．５　模型分析

为了验证PSPNet模型中不同模块的作用,我们设计了４
个不同的对比实验,以分析不同模块对模型性能的影响.

实验１　为了验证 Word２Vec嵌入特征和 RPM_PSSM
向量特征融合对蛋白质可溶性的预测更具优势,本文设计了
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分别使用两种特征与使用融合特征的对比实验.

从表２中可以看到,在单独使 Word２Vec嵌入或 RPM_

PSSM 向量中的一种特征表示方法时,模型所取得的预测准

确率均远远低于融合特征的表现.这说明了本文所使用的特

征融合策略对蛋白质可溶性预测有很大的帮助,优于使用单

一特征表示的方法.

表２　使用不同特征时的模型效果

Table２　Modeleffectwhenusingdifferentfeatures

特征 ACC MCC SEL(s)SEL(i)SEN(s)SEN(i)
融合特征 ０．７９ ０．５８ ０．８０ ０．７８ ０．７７ ０．８１
Word２Vec ０．７４ ０．４９ ０．７５ ０．７４ ０．７４ ０．７５

RPM_PSSM ０．６５ ０．３１ ０．６７ ０．６４ ０．６１ ０．７０

实验２　为了验证 CNN 和双向 LSTM 学习 Word２Vec
嵌入特征的局部信息和远程依赖关系对模型效果的影响,本

文设计了分别使用 CNN、双向 LSTM 和两者结合使用的对

比实验.

表３的结果表明,在对 Word２Vec嵌入特征应用不同的

特征学习策略时,无论是单独使用 CNN 还是双向 LSTM 网

络,在各项指标上均低于这两种网络的组合使用.这表明融

合CNN和双向LSTM 层在对蛋白质序列的 Word２Vec嵌入

特征表示进行特征学习时,通过捕捉序列中的局部关键信息

和远程依赖关系,能够更完整地表示出蛋白质序列的结构信

息,从而提升模型的预测性能.

表３　不同学习策略对模型效果的影响

Table３　Influenceofdifferentlearningstrategiesonmodeleffect

学习策略 ACC MCC SEL(s)SEL(i)SEN(s)SEN(i)

CNN ０．７３ ０．４６ ０．７４ ０．７２ ０．７０ ０．７５
BLSTM ０．７４ ０．４８ ０．７５ ０．７２ ０．７１ ０．７７

CNN＋BLSTM ０．７９ ０．５８ ０．８０ ０．７８ ０．７７ ０．８１

实验３　为了验证 RPM_PSSM 向量的特征压缩策略的

作用以及选择合适的压缩维度,本文设计了对该特征压缩成

不同维度后,分别输入模型进行可溶性预测的对比实验.

表４的结果表明,对 RPM_PSSM 向量进行维度压缩对

本文模型的预测结果有着积极的影响.在特征的压缩维度变

小的过程中,模型的效果在随之提升,直至维度压缩成６４,达

到最佳效果.这表明了对 RPM_PSSM 向量进行适量的维度

压缩,有助于提升模型的预测性能.

表４　不同维度压缩对模型的影响

Table４　Impactofdifferentdimensionalcompressiononmodel

压缩方式 ACC MCC SEL(s)SEL(i)SEN(s)SEN(i)
未压缩 ０．６９ ０．３８ ０．７０ ０．６８ ０．６６ ０．７２
２５６ ０．７２ ０．４４ ０．７１ ０．７３ ０．７３ ０．７１
１２８ ０．７６ ０．５２ ０．７４ ０．７８ ０．８０ ０．７２
６４ ０．７９ ０．５８ ０．８０ ０．７８ ０．７７ ０．８１
３２ ０．７６ ０．５２ ０．７４ ０．７８ ０．８０ ０．７２

实验４　为了验证使用注意力机制融合多特征的作用,

本文对包含了蛋白质序列中局部关键信息、远程依赖关系的

特征Fm和包含了进化信息、理化性质的Fz,分别使用带注意

力机制融合和直接拼接融合的对比实验.

表５的结果表明,使用注意力机制对特征进行融合时,模

型的预测结果显著提升.这表明本文使用注意力机制能够有

效地将不同特征表示进行融合,进而提升模型对蛋白质可溶

性预测的性能.

表５　不同融合策略对模型效果的影响

Table５　Influenceofdifferentfusionstrategiesonthemodeleffect

融合策略 ACC MCC SEL(s)SEL(i)SEN(s)SEN(i)
注意力 ０．７９ ０．５８ ０．８０ ０．７８ ０．７７ ０．８１
拼接 ０．７７ ０．５４ ０．８１ ０．７４ ０．７０ ０．８４

结束语　本文基于 Word２Vec嵌入和 RPM_PSSM 向

量,构建了深度神经网络模型,融合蛋白质的序列信息和结构

及理化特征,并进行蛋白质的可溶性预测.实验结果表明,多

种特征的融合能够更加充分地表示蛋白质序列的信息,同时

也表明深度学习技术可以有效地挖掘出蛋白质中隐含的重要

信息,进而提升模型的预测性能.

为了充分利用蛋白质序列中蕴含的信息,使用其他词嵌

入模型对蛋白质进行特征表示,丰富蛋白质特征是一个改进

的研究方向.另外,融合一些蛋白质的其他结构信息来表示

蛋白质序列,或使用一些新的深度模型也许能为模型性能的

提升带来机会.
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