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摘　要　蛋白质是一种具有空间结构的物质.蛋白质结构预测的主要目标是从已有的大规模的蛋白质数据集中提取有效的信

息,从而预测自然界中蛋白质的结构.目前蛋白质结构预测实验存在的一个问题是,缺少能够进一步反映出蛋白质空间结构特

征的数据集.当前主流的 PDB 蛋白质数据集虽然是经过实验测得,但没有利用到蛋白质的空间特征,而且存在掺杂核酸数据

和部分数据不完整的问题.针对以上问题,从蛋白质的空间结构角度来研究蛋白质的预测.在原始 PDB 数据集的基础上,提

出了河海图结构蛋白质数据集(HohaiGraphicProteinDataBank,HohaiGPDB).该数据集以图结构为基础,表达出了蛋白质

的空间结构特征.基于传统 Transformer网络模型对新的数据集进行了相关的蛋白质结构预测实验,在 HohaiGPDB数据集上

的预测准确率可以达到５９．３８％,证明了 HohaiGPDB数据集的研究价值.HohaiGPDB 数据集可以作为蛋白质相关研究的通

用数据集.
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Abstract　Proteinisakindofsubstancewithspatialstructure．Themaingoalofproteinstructurepredictionistoextracteffective

informationfromexistinglargeＧscaleproteindatasets,soastopredictthestructureofproteinsinnature．Atpresent,oneofthe

problemsinproteinstructurepredictionexperimentsisthelackofdatasetsthatcanfurtherreflectthespatialstructureofproＧ

teins．AlthoughthecurrentmainstreamPDB(proteindatabank)isexperimentallymeasured,itdoesnotutilizethespatialcharacＧ

teristicsofproteins,andthereareproblemsofdopingnucleicaciddataandpartialdataisincomplete．InviewoftheaboveproＧ

blems,thispaperstudiesthepredictionofproteinfromtheperspectiveofspatialstructure．BasedontheoriginalPDB,theHohai

graphicproteindatabankisproposed．Thedatasetexpressesthespatialstructurecharacteristicsofproteinsbasedonthegraph

structure．BasedonthetraditionalTransformernetworkmodel,relevantproteinstructurepredictionexperimentsarecarriedout

onthenewdataset,andthepredictionaccuracyofHohaiGPDBcouldreach５９．３８％,whichprovestheresearchvalueofHohaiＧ

GPDB．TheHohaiGPDBcouldbeusedasageneraldatasetforproteinＧrelatedstudies．

Keywords　Hohaigraphicproteindatabank,Proteinspatialstructure,Proteinstructureprediction,Transformermodel

　

１　引言

蛋白质在自然界中是一种空间的动态的物质.了解蛋白

质的结构和功能生命的本质和过程,利用科学手段对蛋白质

的结构和功能进行预测和分析,有助于深入了解生物体的生

理机制.随着生物技术的不断发展,大量的蛋白质数据不断

涌现,为蛋白质相关研究提供了宝贵的资源.然而,如何有效

地分析和利用这些数据,仍然是蛋白质相关领域的一个挑战.

蛋白质数据库(PDB)[１]产生于１９７１年,是一种全球共享

的结构生物学数据库.数据集中包含了来自不同物种的蛋白

质和核酸的结构信息,这些结构信息是通过实验测定的.

UniProt数据库[２]主要包含的是氨基酸序列的数据,截至

２０２３年６月,已有超过２．４亿个氨基酸序列被存入数据库,

而只有大约２０万个实验确定的蛋白质结构被存入蛋白质数

据库(PDB)[３].为了发掘未知蛋白质的潜在价值,预测其三

维结 构 就 显 得 至 关 重 要.DeepMind 的 端 到 端 模 型 AlＧ

phaFold２,已被证明了具有预测许多未知蛋白质的三维结构

的能力.DeepMind和 EMBL’sEuropeanBioinformaticsInＧ

stitute(EMBLＧEBI)构建了 AlphaFold蛋白结构数据库(AlＧ

phaFoldDB)[４],已经发布了超过２亿个蛋白质结构[３],但其

中的蛋白质结构都是根据已知蛋白质序列预测得来的,并非

直接通过实验测定.



近年来,深度学习领域的快速发展为蛋白质结构预测提

供了新的机会.大规模蛋白质语言模型[５](ProteinLanguage

Model,PLM)在蛋白质预测任务中取得了很大的成绩,其中

最具代表性的 AlphaFold２[６]是一个具有革命性的人工智能

蛋白质模型,其在 CASP１４蛋白质结构预测任务上达到了

原子级别的预测准确度.AlphaFold２的突破,为其在生物

医学研究的应用创造了条件[３７].端到端蛋白质结构预测

方法利用深度学习技术对氨基酸序列的三维结构进行预

测,端到端网络模型关注的主要是输入序列和输出结构之

间的 关 系[８].起 初,端 到 端 的 方 法 的 预 测 效 果 并 不 明

显[９],但 AlphaFold２在 CASP１４取得突破后,证明了端到

端深度学习 架 构 的 可 行 性[１０Ｇ１１].AlQuraishi提 出 的 递 归

几何网络(RGN)[１２]是用于蛋白质结构预测的端到端深度

学习架构的开创性尝试之一.RGN 是一个端到端可微模

型,通过微分原语优化输入到输出.在 RGN 被提出的同

时,Ingraham 等提出了端到端可微模型神经能量建模与优

化(NEMO)[１３].NEMO通过预 测 蛋 白 质 的 空 间 特 征,利

用朗之万动力学和基于这些特征的原子插补网络推断输

入 序 列 的 原 子 坐 标[３].DeepMind 的 端 到 端 模 型 AlＧ

phaFold２已经被证明具有预测许多蛋白质三维结构的能

力,人工智能在蛋白质结构预测领域取得了显著的成就.

但其局限性也很明显,在预测目标结构时,PDB中是否含

有目标结构的同源物对 AlphaFold２的预测准确率有显著

影响[１４],对孤儿蛋白的预测精度仍然有限[３,１５Ｇ１６].

Transformer网络模型[１７]是一种基于自注意力机制的深

度学习模型,它由编码器和解码器组成,每个部分都包含多个

子层,其中一个是多头注意力层,用来学习输入或输出序列内

部或之间的关系.蛋白质数据集利用 Transformer网络模

型,可以有效地提取残基所处的全局和局部序列环境特征,这

有助于预测蛋白质的结构.其次,模型利用自注意力机制[１７]

学习残基中原子的相互作用信息,这有助于理解蛋白质序列

中不同位置之间的依赖关系.

基于以上分析,对于蛋白质预测问题,在深度学习领域,

传统的方法都是学习数据集中蛋白质结构中的特征来达到预

测的目的,并取得了很可观的成绩.本文从蛋白质物质的空

间结构角度考虑,将蛋白质的空间结构特征在数据集上表达

出来,建立了新的数据集;并将数据集与 Transformer网络模

型结合进行了相关实验.

本文的贡献包括:１)以新的方法思路来研究蛋白质结构

预测问题,即从蛋白质空间结构的角度考虑,建立了一个以原

始PDB为基础,在特有的局部坐标系下能够表达出蛋白质的

空间结构及其他完整特征的河海图结构蛋白质数据集(HoＧ

haiGPDB);２)对 HohaiGPDB数据集进行数据处理,将其与

Transformer网络模型相结合,构建了一个蛋白质结构数据的

预测模型,有效地利用新数据集中的空间特征对蛋白质结构

做预测,并达到了一个良好的预测准确率,从而证明了新数据

集的价值.

２　相关工作

本章主要从蛋白质数据集和蛋白质数据的预测模型这两

个方面来介绍相关工作.

PDB(ProteinDataBank),是一个专门收集和存储蛋白质

及核酸三维结构资料的数据库.PDB长期以来都是蛋白质

问题相关的主流数据集,但其中的数据内容比较复杂和多样

化[１８].其中包含了来自不同物种的蛋白质和核酸的结构信

息,这些结构信息通过实验测定,在原始数据中还掺杂着核酸

的数据,并且还有部分蛋白质数据不完整,这给数据处理和解

析带来了一定的困难,且没有将蛋白质中更深层次的特征挖

掘出来.

蛋白质模型预测相关领域已经有了近６０年的发展历

史[１９],随着计算机技术和生物信息学技术的不断进步,近年

来蛋白质预测领域取得了一些突破性的进展[２０].如今,基于

人工智能的蛋白质结构预测方法已经成为了研究热点,其中

最引人注目的是深度学习算法的应用[２１].利用深度学习算

法可以从大量数据中提取关键特征,并利用这些特征来预测

蛋白质的结构.

DeepContact[２２]是基于深度学习的蛋白质接触预测模型,

在模型网络上结合卷积神经网络CNN[２３]和 RNN[２３],预测蛋

白质相互作用界面上的接触残基,其预测的准确性有待提高.

DeepContact方法虽然可以预测蛋白质相互作用界面上的接

触残基,但预测的准确性并不总是能够达到实际应用的需求.

RGN模型[１３]是一种创新的蛋白质预测模型,能够通过氨基

酸序列来预测蛋白质的三维结构,输入的氨基酸序列包括氨

基酸类型、概率分布和位置索引信息,通过循环神经网络来处

理序列数据.作为一个端到端的模型,其整个学习过程是可

微分的,有助于模型的优化和训练.但其所输入的数据并不

能体现蛋白质本身的空间结构,且模型在处理数据时并行化

处理的效率较低.

基于上述研究,本文的模型在数据上有所创新.已有模

型都是仅以蛋白质表面特征为基础进行学习,本文所提预测

模型突出了蛋白质的结构特征,从而能更好地理解蛋白质的

结构.在蛋白质结构预测任务中,序列的依赖性非常重要.

本文所采用的 Transformer模型网络以自注意力机制为基

础,可从蛋白质序列中有效地捕捉残基所处的全局和局部序

列环境的空间特征,通过自注意力机制学习残基及原子间的

相互作用信息,从而提高预测结果的准确率.

３　河海图结构蛋白质数据集

本章主要介绍河海图结构数据集的来源、特点和数据结

构.蛋白质本质上是一种空间结构,提出 HohaiGPDB蛋白

质数据集的目的就是将蛋白质的空间空间结构展现出来,并

利用深度学习方法进行研究,从一种新的角度去解决蛋白质

预测问题.

PDB蛋白质数据是一种 全球共享的结构生物学数据

库[１].本文在原始PDB文件的基础上将数据特征做了进一步
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的处理,在新的命名规范下得到了更易处理的JSON 类型的

蛋白质数据库.

规范的数据集能够更全面地表达出物质结构的特征.在

介绍完整的数据集之前,需先了解本数据集所规定的蛋白质

氨基酸的表达方案.

３．１　氨基酸的表达方案

蛋白质氨基酸残基有２０种,但在实际的蛋白质肽链中,

首端(N 端)与尾端(C端)的氨基酸残基与肽链中间的同名残

基在具体分子结构上是有差别的.新的命名系统采用６０个

基本残基的编码方案,区分首端、尾端与中间的残基,残基名

依然采用标准的３字母名,在前面加上“N_”“C_”“R_”,形成

５字母残基编码.图１给出了肽链上３种不同位置的残基.

图１　肽链和残基示意图

Fig．１　Schematicdiagramofpeptidechainsandresidues

下面解释数据集中各个标志的含义.

１)原子名

四字母的名字为原子名称.这个方案由 PDB 数据库的

原子名称改进而来,其中第二个字母为元素名(氮碳氧氢硫

NCOHS);第三个字母主要表示氨基酸残基侧链编号,如 AＧ

alpha,BＧbeta,GＧgamma,DＧdelta,EＧepsilon,ZＧzeta,HＧeta.第

一个字母和第四个字母为同类项编号,规则不是很一致,视具

体残基而定,遵循“同一个残基中不能有重复和歧义”的原则.

２)共价键及键长

原子之间的实线为共价键.原则上来说,对于一个完整

的蛋白质肽链,这些共价键是蛋白质肽链能够成型的基础.

键长指原子间的距离,以埃(１０－１０m)为单位.真实生物活体

中的蛋白质,其键长是个动态变化的值,但可以简化为一个固

定值.

３)原子局部立体关系

分子式表达是平面的,但实际上,每个蛋白质氨基酸残基

也是立体结构的,其中每个原子都可以被看作是一个局部的

立体中心点,其周边的原子位于中心原子的立体周围.具体

的位置关系主要有两种:一种是四面体结构,比如０CA０及其

周围的４个原子(０HA０,０C００,０CB０,０N００);另一种是(大致

的)平面结构,比如 R_ARG中的０NE０及其周围的３个原子

(０CD０,０HE０,０CZ０).

４)扭转角

扭转角是针对４个点形成的空间结构定义的一种角度,

如图２所示.图中有i,j,k,l４个空间点(不共面),其中i,j,

k３个点确定一个平面,j,k,l３个点确定另一个平面,两个平

面之间的夹角φijkl就是空间四点扭转角,扭转角的主体是中间

的边(jＧＧk边),但是４个点缺一不可.

图２　扭转角

Fig．２　Torsionangle

扭转角定义的有效性:在残基图中的实线共价键上,部分

有扭转角(标记为φ,ω,χ１和ψ等),部分没有.将整个蛋白质

肽链抽象成一个图,图中的结点为原子,边为共价键,那么,在

图中边缘的边不能成为四点空间结构的中间边(比如图３中

R_ALA的 ０CB０－２HB０),在蛋白质结构中就不会形成扭转

角;而具有四点结构的中间边就可以形成扭转角,比如 R_

ALA中的四点结构０C００Ｇ０CA０Ｇ０CB０Ｇ１HB０,其扭转角为χ１.

图３　残基 R_ALA

Fig．３　ResidueR_ALA

扭转角定义的唯一性:以 R_ALA 中的χ１扭转角为例,实

际上可以有９种以０CA０Ｇ０CB０为中间边的四点空间结构.

那么以哪一个为准呢? 在数据集的系统中,按照主链优先的

原则,对每个扭转角的４个关联点及其次序有系统的规定.

３．２　蛋白质肽链的半边图表达

在新数据集中增添了半边的数据结构,下面介绍肽链中

半边图的表达以及本数据集独有的基于图结构的局部坐标系.

将蛋白质肽链抽象表达为一个图,原子为图的结点,共价键为

边.进一步,将每个边一分为二,称为半边(HALFLINK),两个

半边构成一个边.这样,系统的图就是一个由基本元素即顶

点和半边组成的图,边就不再是基本元素了.在这样的图

结构下,半边可以认为是属于顶点的,每个顶点具有若干

个半边,这些半边与其他顶点的半边结合在一起,形成相

应的边.

这种基于半边图的表达方式,可以将每个顶点(原子)看

作一个局部中心,而其各个半边分别指向周边的其他原子,那

么其他原子的位置就可以表达为以该中心原子为原点的局部

坐标系下的局部点,而且这种局部坐标可以具有统一的表达

方案,就是本系统独立开发的局部极坐标系.

１)原子局部坐标系数据

每个原子数据都是以自己为原点,附带其周围若干原子

局部极坐标位置的数据包.

２)共价键的键长和扭转角

每个边都有键长,并且大部分边都具有扭转角.将以上

９１１魏想想,等:河海图结构蛋白质数据集及预测模型



两种数据结合在一起,可以唯一确定一个蛋白质的立体结构

(即每个原子的三维坐标).反过来,如果有完整的蛋白质肽

链的三维坐标,则可以计算出所有原子的局部坐标系数据和

所有的键长和扭转角.这个结果具有唯一性,即如果一个蛋

白质肽链立体结构是唯一确定的,其笛卡尔系下的三维坐标

可能是不一样的(蛋白质肽链会平移和旋转),但计算出的原

子局部坐标和扭转角是唯一确定的.

３．３　数据集介绍

河海图结构蛋白质数据集一共有２７８８０７个JSON文件,

每个文件表达一个蛋白质肽链,就是一条完整的蛋白质氨基

酸链形成大分子的每个原子坐标数据.这些坐标值数据均由

生物物理实验方法测定,主要为 xＧray[２４]方法 和 NMR 方

法[２５].

本数据集的命名规范建立在上文所介绍的蛋白质氨基酸

的表达方案基础上.下面以文件１viiA０００００．json为例,具体

介绍各类数据的意义.

１)文件名规范

１vii为蛋白质的名字,A为链的名字(一个蛋白质可以包

含一个或多个氨基酸肽链),０００００为模型的编号(模型指实

验测定 数 据 的 不 同 结 果),json 为 扩 展 名,文 件 数 据 符 合

JSON格式规范.

２)文件数据格式

原始的 PDB数据文件中,不是每个原子都有坐标值,没

有坐标值的原子不罗列;在本文的 HohaiGPDB数据文件中,

每个原子都在列,是否有坐标用vld标识.

蛋白质数据文件的原子名也是与残基名合并表达的,比

如 N_GLU_０N００,表示首端 GLU 残基的０N００原子.之所

以这样表示,是因为不同残基的原子(比如 N_GLU_０N００与

N_ALA_０N００),即使是相同名称的原子,但其物理化学性质

是不同的.

HohaiGPDB数据文件的原子名也是独特的(四字符定

长),与原始PDB数据原子名(不定长)不同,四字符中,第二

个为元素名(氮碳氧氢硫 NCOHS),其他为编号.

每个JSON 文件包含 ７个键,分别是 GRAPHNAME,

RESIDUENUMBER,VERTEXNUMBER,以及另外 ４ 个列

表(数组)RESIDUELIST,VERTEXLIST,HALFLINKLIST,

LINKLIST.

GRAPHNAME 的值表示氨基酸肽链的名称,这里和

JSON文件的名称相同,命名规范和文件名的命名规范相同.

RESIDUENUMBER 的值表示此氨基酸肽链中残基的

个数.

VERTEXNUMBER的值表示此氨基酸肽链中原子的总

个数.

RESIDUELIST表示的是氨基酸残基名列表,此列表中

包含了 RESIDUENUMBER条数据,每条数据只包含残基序

数和残基名称.

VERTEXLIST表示的是氨基酸肽链中原子的列表,此

列表中包含了 RESIDUENUMBER条数据.

HALFLINKLIST表示的是氨基酸肽链中半边的列表.

半边的数量是边的数量的二分之一.列表中除了半边的基本

信息外,还包含半边的宿主原子、目标原子和目标原子相对于

宿主原子的两种位置坐标(极坐标和直角坐标)表示和所属

的边.

LINKLIST表示的是氨基酸肽链中边的列表,列表里边

的数量是半边的数量的两倍,列表中的每条数据包含每条边

及其两个原子的相关信息,包括键长和扭转角的角度信息.

由于不是每条边都有扭转角,故其中也包含着扭转角有效性

vld的信息.

４　数据处理与实验

本章将会介绍使用 Transformer网络模型的原因;为了

构建预测模型,如何对新数据集进行处理;怎样将 HohaiGPＧ

DB数据集与模型相结合;以及所采用整个模型的结构和模型

实验的结果.

在深度学习领域,有许多优秀的传统模型网络.基于研

究的问题和所使用的实验手段,本文决定采用 Transformer
网络模型.采用端对端的方法,将蛋白质的预测问题转换成

数据序列的预测,更加注重序列间全局各个位置的关系,蛋白

质的特征也保存在全局序列中的关系内.Transformer网络

模型适用于序列问题,且更适用于捕捉序列中上下文元素间

的关系,从而得到序列所包含的空间结构特征.

由于实验的目标是预测蛋白质的结构,因此可以对原子

的位置进行预测.而每个原子在空间中的位置,可以由原子

间的键长和扭转角推算得到.也可以理解为本文利用蛋白质

局部坐标的方式替换了全局直角坐标的方式来表达出蛋白质

的结构,所以可以通过得到原子间的键长和扭转角度数来预

测蛋白质的结构.

４．１　数据处理

４．１．１　数据切片

如图４所示,模型的第一步就是要提取 HohaiGPDB文

件中的有效数据作为模型的输入.本文所采取的模型网络为

传统的 Transformer模型.传统网络模型并不直接适配于蛋

白质数据,因为传统的 Transformer模型主要应用在自然语

言处理领域,一般的自然语言序列长度并不会达到像蛋白质

数据那样长,即原始的模型并不适用于序列长度过大的数据

样本.HohaiGPDB 数 据 集 的 每 个 JSON 文 件 中 的 LINＧ

KLIST中的数据的元素个数基本都在２０００以上,直接对每

个JSON文件粗暴套用模型将无法发挥所选择的传统模型中

神经网络的优势,故对于 HohaiGPDB数据集的预处理,本文

打算采用切片的形式,无论是输入序列还是预测序列,都控制

在一个切片所设置的长度范围内.为了得到输入和输出序

列,从 HohaiGPDB 数据集中的每个 JSON 文件中的 LINＧ

KLIST中提取数据,所对应的输入是两个原子名称序列Vn＝
{Vn１,Vn２,􀆺,Vn２L}映射为键长和扭转角目标位置序列P＝
{Pl１,Pt１,Pl２,Pt２,􀆺,PlL,PtL }.原始的两个序列长度均为

２L,L表示切片的长度.Vn 是原子的名称,Pl 表示键长,Pt

表示扭转角的度数.
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图４　蛋白质数据序列预测网络结构

Fig．４　Structureofproteindatasequencepredictionnetwork

　　每个蛋白质JOSN文件中LINKLIST中数据的数量不固

定,最后一个切片大概率不会凑足L 个切片长度.将未凑足

的输入和输出部分尾部补齐,即在模型训练时将提取的原子

名称、键长和扭转角列表转换成数字序列之后,长度未凑足的

地方补 零.但 在 进 行 归 一 化 操 作 时,在 softmax 函 数 (见

式(１))中,e的０次方等于１,补齐的部分可能会对结果产生

一定的影响,这里做一个掩码操作[１７],对补齐的部分设置了

一个很大的偏置负数,以在进行归一化操作时保证在切片中

所补齐数据的无效性.

σ(zi)＝ ezi

∑
K

j＝１
ezj

(１)

４．１．２　词汇表

为了能够识别所提取的输入和输出数据,需要制作输入

和输出词汇表来帮助输入和输出序列向量化.在制作数据集

时,将所有的原子名称保存在 HohaiGPDB数据集之外的一

个．dict文件中,将所有的名称提取出来放入一个列表中作为

输入词汇表.HohaiGPDB数据集中原子的总个数是１０３７.

输出词汇表就是长度和角度的数值范围,在数据集内长度和

扭转角的数学数值都精确到了小数点后３位;而在数据的预

处理中,为了提高模型的效率,降低了输出词汇表的精确度,

只将其数值部分保留到了小数点后１位,键长和扭转角的共

同的取值范围在０．０到３６０．０之间,输出词汇表就是０．０到

３６０．０共３６０１个输出数值.

４．２　模型架构

４．２．１　网络结构

传统的 Transformer模型,其结构完全基于自注意力机

制,这样可以使得模型在进行预测时充分学习不同的位置长

度以及扭转角特征,提高蛋白质局部模型的位置特征学习能

力.得到整个模型的输入序列之后,就可将其加入模型的处

理中.

首先,通过切片操作已经把数据集中需要用到的输入

和输出数据提取出来,还需要在输入序列部分加入开始标

识符S和结束标识符 E,这些标识符也被放进相应的词汇

表中.根据所作的输入词汇表,将原子名称映射成相应的

数字序列(式(２)).初始化序列编码的大小为 [src_size,

d_model],src_size为 词 汇 表 中 所 有 元 素 的 数 量,d_model
为字向量的维度.然后,将每个原子名称映射成词向量表

示的Xi.位置编码的过程如式(３)和式(４)所示,其中pos
表示元素的位置,i表示元素向量维度的序号,取值范围是

[０,embedding_dimmension/２),然后与位置编码Pi 相加,

得到处理后的嵌入词向量Ei.

srcmeb＝embedding(src_size,d_model) (２)

PE(pos,２i)＝sin(pos/１００００２i/dmodel) (３)

PE(pos,２i＋１)＝cos(pos/１００００２i/dmodel) (４)

Ei＝Xi＋PEi (５)

接下来将以 Ei词向量这种形式作为输入进入 TransＧ

former的编码器部分,由６个编码器层组成,在每个编码层中

进行编码器部分的自注意力机制计算.然后通过式(６)计算

自注意力分数attention.Ei 经过线性变换后得到编码器中

的Q,K,V 矩阵.dk 是矩阵的维度.然后将attention和V 矩

阵相乘后的矩阵经过一个线性变换后作为输出,再经过一个

全连接前馈子层,其结果编码器输出向量encout.

attention＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷􀅰V (６)

encout＝LN(Ei＋EnAttn(Ei)＋LN(Ei＋FFN(Ei)) (７)

得到了输出向量encout和自注意力计算分数attention之

后,进入解码器层.下面是 Transformer的解码器部分.将

带有序列初始符的原子序列decinput(即右移一位的输入序列)

作为解 码 器 的 一 个 输 入,经 过 一 个 自 注 意 力 机 制 得 到

decmidout,同时编码器的输出隐藏层encout进入解码器的下一个

自注意力机制;然后根据decoutputs和前一个时间状态生成的输

出来生成预测结果decout,进而生成解码器的输出隐藏层状态

decoutput.Transformer解码器也是由６个解码层组成,每一层

又包含着如下的子层:多头注意力子层、编码层、解码器注意

力子层和全连接前馈子层.这些子层均包含着残差连接和归

一化.其具体的表达式如下:

decoutputs＝decoder(decinput,encout) (８)

decmidout＝LN(DecAttn(decin)＋decin) (９)

decout＝LN(EDAtn(decmidout,encout)＋decmidout) (１０)

decoutput＝LN(decout＋FFN(LN(decout)) (１１)

最后,解码器的输出隐藏状态decoutput经过一个线性变换

和归一化操作之后生成键长和扭转角序列的概率分布,输出过

程如式(１２)所示.每个原子预测得到出扭转角或键长的大小,

当预测得到结束符时,就表示已经生成了完整的输出序列.

Pi＝softmax(Linear(decoutputs)) (１２)

键长和扭转角在预测阶段采用的是贪婪解码策略,即根

据每个步骤的最优选择来生成输出序列.在每个解码步骤

中,通过贪婪解码器[１７]选择具有最高概率的输出符作为当前

步骤的输出,这种方法可以快速生成输出序列,并更新模型内

部状态以继续生成下一个输出元素.
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４．２．２　参数设置

为了提供足够的表示能力并平衡计算效率,元素嵌入向

量的维度均设置为５１２,子注意力机制中向量的维度均为６４,

通过传统的网络模型的经验以及所进行的实验对比,在多头

子注意力机制中共设置了８个 Head,编码器和解码器的层数

都设置为６.

４．３　实验与结果

４．３．１　数据集

河海图结构蛋白质数据集,是本文所提出的全新的蛋白

质数据集,一共有２７８８０７个JSON文件.由于数据集比较庞

大,本文只选取了其中部分完整的数据集,但所选取的数据集

容量足够表现出完整蛋白质的特征;并且对小部分达不到要

求容量的切片采取了补数０和掩码的处理.对数据集采用不

同的切片大小进行实验,通过对比得出切片大小对实验结果

的影响.

４．３．２　实验说明

本文实验平台为 Ubuntu１６．０４操作系统,代码均在 PyＧ

Torch 深 度 学 习 框 架 下 实 现,模 型 的 训 练 使 用 了 一 块

NVIDIA GeForceRTX２０８０TiGPU 显卡,在训练时提取

HohaiGPDB数据集中的部分氨基酸肽链的JSON文件,对每

个文件进行切片,然后添加到了序列列表中.通过对比实验,

在训练模型时将批大小(batchsize)设置为３２,键长和扭转角

预测阶段使用交叉熵损失函数(CrossEntropyLoss)和随机

梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)优化,全局学习

率设置为０．００１,使用线性衰减对学习率进行动态设置.

４．３．３　评价指标

由于本文使用了全新的数据集和预测信息,数据集的精

确度又较高,同时考虑到蛋白质结构的实际因素,本文认为所

预测结果在一定的误差范围内是可以接受的.因此将预测的

输出序列与正确的输出序列中的数据依次对比,扭转角的度

数之差在１０度以内,键长之差在０．１埃(１０－１０m)范围内,将

所预测的结果都视为正确.通过此种方式分别对每一个切片

求得准确率,最后所有切片的准确率相加再求平均值就得到

了最终的平均准确率.准确率的计算式如式(１３)所示:

Accu＝CTA
TA

(１３)

其中,CTA(CorrectTotalAmount)表示在正确结果误差区间

内正确的总数,TA(TotalAmount)表示所预测的总数.

４．３．４　实验结果

在此实验环境下,根据本研究所采用的评估策略,HoＧ

haiGPDB数据集上的最佳预测准确率可以达到５９．３８％.此

结果表明了本数据集的重要研究价值.

同时,为了验证切片大小对实验结果的影响,对所用数据

集采用了不同容量的切片策略来测试结果.

表１　不同切片大小结果的比较

Table１　Resultcomparisonofdifferentsections

Sectionsize Accuracy/％
１５０ ５７．３６
１００ ５９．３８
５０ ５５．５３

　　从表１中可以看出,在所设置的切片大小为１００时,测试

数据集的最佳准确率为５９．３８％;当切片大小减小为５０时,

测试数据集的最佳准确率为５５．５３％;切片大小为１５０时,准

确率为５７．２６％.对比结果可以表明,切片的大小对实验结

果没有决定性的影响.

结束语　本文从一个新的角度研究蛋白质预测问题,在

原始的PDB蛋白质数据集的基础上提出了以局部坐标为基

础,能够表达出蛋白质空间结构的 HohaiGPDB数据集.相

对于当前流行的蛋白质数据集,HohaiGPDB更能表明各种氨

基酸肽链、各个原子和共价键之间的空间特征,命名规范相较

于原始的PDB数据也更加全面.同时,其为今后深入研究蛋

白质模型结构提供了更全面的数据集.为了证明所提数据集

的价值,利用 Transformer模型对其进行了相关的预测实验.

通过对新数据集进行分片处理,使得数据更适配于原始的模

型网络,对所提供的蛋白质数据进行训练,其在测试集上可以

得到良好的预测准确率.实验结果证明了本文所采用思路的

可行性.

HohaiGPDB数据库的规模庞大,在实验中并没有利用全

部规模的数据量和数据中的全部特征(如半边的空间特征、半

边与边和原子之间的序列关系等).对数据集中其他未利用

的特征进行进一步发掘,以及利用本数据集进行其他蛋白质

研究,将是未来工作的重点;同时,对蛋白质动态特征进行探

索也是今后研究的另外一个思路.
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３２１魏想想,等:河海图结构蛋白质数据集及预测模型


