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硕士学位论文


基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

摘要

Ｘ 射线晶体衍射是蛋 白质三维结构测定的主要方法 ， 在该方法中蛋 白质结晶是最重

要的步骤之
一

。 由于不是所有的蛋 白质都能轻易结晶 ， 所 以准确预测蛋 白质 的结 晶倾向

性能够指导结构测定的实验设计 ， 还能够提高 Ｘ 射线晶体衍射实验的成功宇 。 在木文

中 ， 我们基于蛋 白质接触 图对结晶倾 向性预测方法进行 了研宄 。 蛋 白质接触 图描述 了 空

间构象 中残基之间 的接触关系 ， 可 以看作
一

种相互作用 网络 ， 为 了充分利用它携带的空

间结构信息 ， 我们在这项工作 中使用 了三种不 同 的方式来从接触 图 中提取与结晶高度相

关的残基间相互作用特征 ， 并利用该特征进行多阶段的结晶倾 向性预测 。

（ １ ） 设计 了
一

种空间结构下 的 旬 隔氨基酸对频率特征 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 弁基于该

特征和 ＸＧｂｏｏ ｓｔ 分类器构建了 结 晶倾 向性预测模型 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 。 该特征描述了 间 隔为

Ｋ 的两个氨基酸构成的二肽在整个接触 图 中 出现的频率 ， 属于
一

种空间结构下 的氨基酸

组成成分特征 。 通过与其他基于机器学习 的预测模型进行实验对 比 ， ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 取得了

最优的预测结果 ；

（ ２ ） 利用 图注意力神经 网络来 自 动提取接触 图 中 的空 间结构特征 ， 并设计 了新 的

预测模型 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 。 相 比于手工特征 ， 图注意力神经网络有更强大的特征提取能力 。

我们还使用 了 多种互补 的蛋 白质序列特征来进
一

步提高结晶预测的效果 。 在我们测试集

卜． 的实验结果表 明 ， 与其他最先进的结晶倾向件预测器相 比 ， ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 取得 了最为 显

著 的效果 ；

（ ３ ） 使用 图 Ｔ ｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍｅ ｒ 架构来进
一

步加强对全局氨基酸相互作用信息的提取 ， 并

设计 了 新 的预测模 型 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ 。 由 于 图卷积模 型难 以 堆叠过深 的层数 ， 导致

ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型无法提取更全面的结构信息 ， 所 以我们利用 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ 架构 中 的 自注

意力机制来提取全局 的氨基酸相互作用信息 。 除此之外 ， 我们还加入 了残差连接和序列

位置编码来增强 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型 的预测能力 。 通过与其他最先进的结晶预测模型进行

对 比 ， 我们 的 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ 模型取得 ／最先进的预测结果 。 而且我们还发现高精度的
一

．

级结构和相对溶剂可及性特征能够大幅提升模型的结晶倾 向性预测能力 。

关键词 ： 蛋 白质结晶倾向性预测 ， 蛋 白质接触 图 ， ／Ｔ 间隔氨基酸对频率特征 ， 图注意

力神经网络 ， 图 Ｔ ｒａｎｓ ｆｏｒｍｅ ｒ

Ｉ



硕士学位论文


基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测
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１ 绪论

１ ． １ 研宄背景

蛋 白质有机大分子是生命活动的主要承担者 ， 从其结构特征入手分析其功能作用是

非常重要的 。 生命体 内 的基因规定 了 蛋 白质 的
一

级氨基酸序列 ， 但是
一

级序列只有折叠

成特定的三维空 间构象才能具有相应的生物活性和功能 。 从结构的角度入手研宄蛋 白质

不仅能够帮助人们认识到氨基酸序列是按照何种规则折叠成三级结构 的 ， 也有利于认识

蛋 白质是如何执行其功能的 ， 这对现实生物 、 医疗行业有重要的指导意义 。

测 定 蛋 白 质 三维 结 构 常 用 的 生物 实 验 手 段包 括 Ｘ 射 线 晶 体衍射 ［
１

］（ Ｘ－

ｒａｙ

ｃｒｙ ｓ ｔａ ｌ ｌ ｏｇｒａｐｈｙ ） 、 核磁共振 （ＮＭＲ ） 和冷冻 电镜等 。 目 前蛋 白质结构数据库 中 由 Ｘ 射

线 晶体衍射技术测定的样本接近 ９０％ ［
２

１ 这表明 了Ｘ 射线晶体衍射技术在蛋 白质结构测

定 中拥有非常重要的地位 。 Ｘ 射线晶体衍射技术是首先将
一

定波长的 Ｘ 射线照射到高质

量的蛋 白质 晶体上 ， 之后 Ｘ 射线会通过规则排列 的蛋 白质 晶体从而产生 弓 晶体结构相

对应 的特有衍射 图像 ［
３

］

， 最后人们就可 以通过观察衍射图 中 的信息来推断蛋 白质大分子

的三维结构 。 因此要想通过 Ｘ 射线晶体衍射技术测定蛋 白质结果 ， 蛋 白质结 晶是必不可

少 的步骤之
一

。

在 目 前的生物实验中 ， 蛋 白质结晶是
一

项非常耗时且复杂 的任务 。 蛋 白质 晶体
一

般

是蛋 白质在饱和溶液中逐步析 出 的结构化 、 有序化的 晶体 ， 研究人员 需要选择适当 的溶

齐ｔ 并通过各种实验手段和试剂来严格控制溶液的饱和度 以及系统的稳定性 ［
４

］

。 因此想

要选定的蛋 白质能够形成稳定的高质量晶体就需要对各种实验变量进行调节 ， 以达到能

够形成稳定 晶体的严苛实验条件 。 这种不断试错的实验方法就导致了 蛋 白质结晶成为 Ｘ

射线衍射结构测定流程 中最耗时的
一

个步骤 ， 严重影响 了整个结构测定流程的速度 与质

量 。 随着测序数据的增多 ， 大量的序列 的结构需要被解析 ， 必须尽可能使用
一

些方法来

减少结晶过程 中不必要的时 间和成本消耗 。

在这样的 问题背景下 ， 从结 晶过程数据 中探寻蛋 白 质结晶 的 内在规律是提高结晶试

验效率和成功率的最佳选择 ［
５

］

。 结晶倾向件预测是从蛋 白质序列本身的物理 、 化学等 内

在特征属性判断其结晶倾向 的 问题 ，

一

般是分为可结晶与不可结 晶两类 。 研究蛋 白质 内

在结晶倾向性虽然不能指导结晶实验条件的选择 ， 但是可 以把候选蛋 白质 限制在那些具

有可操作性的未知结构蛋 白质上 ， 并根据预期 的兴趣和结 晶倾向性确定优先次序 ， 从而

増加成功率 、 减少成本消耗 以及缩短结构测定 的时 间 ［
６

］

。 对结晶倾向性的研宂也能帮助

人们更深层次地理解结晶与蛋 白质 内在属性的联系 ， 加深对蛋 白质 的理解 。 在具休的结

晶实验过程 中 ， 还可 以划分为材料生产 、 纯化和 晶体产生三个大致步骤 ， 除 了从头预测

蛋 白质结晶成功的概率之外 ， 我们还预测 了材料生产失败 、 纯化失败和 晶体产生失败的

１
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概率 ， 这有助于更清晰地 了解到蛋 白质结晶失败的可能原因 。 在预测蛋 白质结晶倾向 时 ，

已知的是蛋白质 的
一

级序列结构 ， 我们首先提取与结晶相关的特征因素 ， 然后再利用这

些特征预测候选蛋 白质 的结 晶倾向性 ， 如 图 １ ． １ 所示 。

材料生产失败的概率

纯化失败的概率

特征提取预测方法
￣

 晶体产生失败的概率

Ｓ ＳＥＡＬＰＤＦＴＳＤＲ１

蛋 白质序列 结 晶成功的概率

图 １ ． １ 预测蛋 白质结 晶倾向性

１ ．２ 影响蛋 白质结晶倾向性的因素

蛋 白质结晶 困难的根源在于结昴的复杂物理化学性质 ， 导致实验设计难 以标准化 ，

一

个蛋 Ａ质在实验上能够形成稳定的晶体不仅严重依赖子蛋內质试剂浓度 、 温度 、 ｐ
Ｈ 值

以及各种其他外部实验因素 ， 还依赖于蛋 Ｇ质本身的固有属性 ， 因此在没有完整的结晶

理论指导下 ， 在实验上根据各种因素从头预测蛋白质是否结晶几乎是不可行的 ［气 而且

从数据的角度来看 ， 结晶实验步骤 中的各种实验信息也没有统
一

的标准 ， 难 以从统计学

角度对完整 的实验数据进行挖掘 。 因此 目前更多 的结晶预测 问题是找到蛋 白质 固定的 已

知特性与成功结晶 的相关性或分布关系 ， 然后再利用这种分布进行结晶筛选 ， 从而提高

结晶效率 。

Ｃ ａｎａｖｅ ｓ 等人 ［
７

］对 Ｔｈｅｒｍｏｔｏｇａｍａｒ ｉ ｔ ｉｍａ 蛋 白质组上的结晶数据进行分析 ， 以确定与

结晶成功相关的蛋 白质特性有哪些 。 他们对多个蛋 白质物理化学参数进行筛选并最终过

滤 出 了七个对蛋白质结晶有直接影响的序列衍生参数 ， 包括蛋 白质长度、 计算的等电离

点 、 带电残基Ｗ分比 、 平均疏水性 、 ＳＥＧ 残基数量、 预测 的跨膜螺旋数量和预测 的信号

肽的数＿等 。 Ｇｏｈ 等人Ｗ使用决策树进行分析发现 了与结构基因组学管道中多个阶段 （克

隆 、 表达、 纯化和结构确定 ） 相关的蛋 白质特性 ， 包含序列保夺性 、 带 电残基百分 比 、

疏水性 、 蛋 白 质结合伴侶的数量和蛋 白质长度等 。 随着数据量的积累和技术的不断发展 ，

Ｐｎｃ ｅ 等人 ［
９

］通过 Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ 结构基因组学联盟的大规模实验结果来研究控制蛋 白质结晶

的生物物理特性 ， 结果表明结晶倾向性主要受控制蛋 白质相互作用 的有序表面特征的影

响 ， 具体来说主要包括暴露侧链的平均熵 、 预测 的金链无序性 、 五种氨基酸 （Ａ ｌ ａ ， ｇ
ｌｙ ，

ｐ
ｈｅ ， ｇ

ｌｕ ， ｌｙｓ ） 频率 以及平均疏水性等 。 而且该文献还进
－

步表明 了尽管结晶倾 向性可

２
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以受到溶液试剂影响 ， 但它仍是
一

种 内在的蛋 白 质属性 。 综上所述 ， 由于受到不 同 的实

验因素影响 ， 这些文献得出 的影响蛋 白质结晶 的 内在 因素可能不是完全正确 的 ， 但是仍

然可 以指导后续蛋 白质结晶倾向性预测 的研究方向 ， 目 前大部分蛋 白质结 晶预测方法也

的确是从各种蛋 白质 内在因素入手分析它们和结晶倾 向之间 的相关性 。

１ ．３ 国 内外研究现状

在蛋 白质结晶倾向性预测方向 中 ， 研宄者在过去 的
一

段时 间里提出 了很多不 同 的预

测模型 ， 也都取得 ／较好的预测性能％
１ １

］

。 这些预测模型大部分都是基于统计或机器学

习算法进行开发的 ， 着重于研究不 同蛋 白质物理化学性质与结晶之间 的相关性 。

一

般步

骤是先提取各种不 同 的蛋 白质特性 ， 并将其整合成固定长度的特征 向量 ， 再将该特征 向

量作为输入送入到机器学习分类器 中预测结晶倾向性 。 中 间也会加入不 同 的特征选择方

法来剔除
一

些无关特征并筛选出与结晶高度相关的蛋 白质特性 。 这种基于蛋 白质先验特

征和机器学 习 的方法
一直是研究蛋 白 质结晶倾 向 的主流方法 ， 也取得 了非常显著 的预测

性能 。 不过早期也有
一

些方法通过统计分析的方式在结晶数据集中寻找蛋 白质特性与成

功结晶之间 的分布情况 ， 以此来确定哪些蛋 白质特性与结晶是高度相关的 １
１ ２

』

。 随着深度

学习技术的发展和结晶实验数据的积累 ，

一

些研究者想要使用深度学习 的方式直接从蛋

白质序列本身 中 自 动学 习 到与结晶相关的高层次特征 ［
１ ３

＿

１ ５
］

， 但是从 目 前的结果来看 ， 这

些仅从蛋 白质序列入手使用深度学 习 的端到端预测方法并没有取得过于优越的结果 ， 再

加上深度学 习本身具有难 以解释的性质 ， 所 以 目 前预测结晶倾 向性的主流方式仍是优先

将多种蛋 白质特性作为模型输入 ， 再使用机器学 习或深度学习 的方式进行结 晶预测 ， 不

仅能够提高模型 的预测性能 ， 还能探寻各种蛋 白质先验特性和结晶倾向性之间 的关系 。

１ ．３ ． １ 基于统计分析的预测方法

如果想要 了解某些蛋 白质特性与结晶倾向性之间 的关系 ， 最简 甲 ． 的方法之
一

就是直

接从结晶数据集 中挖掘这些蛋 白质特性的分布情况 。

比如 ， Ｏｖｅｒｔｏｎ 和 Ｂ ａｒｔｏｎ 等人 ［
１ ２

］使用统计分析的方式分析 ／ 蛋 白质结 晶和等 电离点

（ ｐ
ｉ ） 、 〒均疏水性 （ Ｇ ｒａｖｙ ） 之间 的关系 。 他们从 ＴａｒｇｅｔＤＢ 数据库 ［

１ ６

冲分别提取了
一

部分可结晶 的 、 不可结晶的和可溶的蛋 白质并组成 了三个数据集 ， 还单独从 ＰＤＢ 数据

库 ［
１ ７

］

中抽取了
一

些 已知结构分辨率小于 ３Ａ 的蛋 白质组成另外
一

个数据集 Ｄｂｒａｃｋ ＰＤＢ 。

然后作者分别在这四个数据集上统计 ｐｉ 、 Ｇｒａｖｙ 的平均值和分布范 围 ， 以此来判断这两

个蛋 白质特性在可结晶与不可结晶 的蛋 白质数据集上是否有显著的差异 。 作者通过多次

采样分析各个数据集上 ｐ Ｉ
－Ｇｒａｖｙ 联合特征的分布计算 出 了对应的 Ｚ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 矩阵 ， 并将

Ｄｂｒａｃｋ ＰＤＢ 数据集上计算 出 的 Ｚ －

Ｓ ｃｏｒｅ 矩阵称为 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ ， 较高的 ＯＢ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 分数代表

该蛋 白质更易于结晶 ， 低的 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ 分数则相反 。 该项研究主要表明 了ｐ
Ｉ
－Ｇｒａｖｙ 联合

３
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特征与蛋 白质结 晶之间拥有较高的相关性 。

ＰａｒＣ ｒｙ ｓ
Ｄ Ｗ是 Ｏｖｅｒｔｏｎ 另

一

篇从统计分析角度研宄蛋 白质结晶倾 向性的方法 ， 与之前

的 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ 方法相 比主要有两方面的改进 ，

一

是考虑 了更多 的蛋 白质特征 ， 包括低复

杂性区域的数量 、 平均疏水性 、 等 电离点和标准氨基酸频率 ；
二是使用 ＰａｒｚｅｎＷ ｉｎｄｏｗ

概率密度函数 ［
１ ９

］从不 同 的数据集 中描述这 四种蛋 白质特征 与蛋 白质结 晶之 间 的分布关

系 。

Ｓ ｌ ａｂｍｓ ｌａ 等人提出 了ＸｔａｌＰｒｅｄ 方法 ［
２ Ｑ

］

， 这种方法的思路 比较简单直接 ， 先根据经验

与之前的文献选择 出
－

些与结晶高度相关的蛋 白质特征 ， 再单独计算每种特征与成功结

晶之 间 的概率分布 ， 最后使用对数意见池 （ ｌｏｇ ａｒ ｉ ｔｈｍ ｉ ｃ ｏｐ
ｉｎ ｉｏｎ ｐｏｏ

ｌ ） 方法 ［
２ １

］将多种特征

的概率分布结合起来 ， 多种概率 的结合可 以看作在不 同权重影响下多种独立的特征概率

相乘 ， 最终得出多种特征影响下成功结晶 的概率 。 这种方法的
一

大特点是尽可能模仿结

构生物学家 的工作 ， 努力考虑每个可能对结晶造成影响 的 因素 ， 并将这些因素结合起来

判断结晶的概率 ， 该模型最终输出 的结晶概率被分为五个等级 ： 最优 、 次优 、

一

般 、 困

难和极其困难 。 Ｘｔａ ｌＰｒｅｄ 方法虽然没有使用复杂 的预测模型 ， 但是提供 了
一

个 比较好的

预测基准 ， 而且也取得 了
一

定的预测性能 。

上述三种基于统计分析的方法都在早期取得 了不错的预测性能 ， 而且从构建的分布

函数 中 的确可 以非常清晰地观察到结晶与某些蛋 白质特性的相关性 ， 但是这种方法也有

较大的缺陷 ， 首先是需要手动构建合适的分布 函数 ， 不合适 的分布函数也许并不能将影

响较大的蛋 Ｇ质特性分离出来 ； 其次 ， 蛋 Ｇ质结晶可能是受多种特性结合在
一

起控制 的 ，

不
一

定是各种特性独立地影响蛋 白 质结晶 ， 所 以这种基于统计分析的方法在预测性能上

存在 比较大 的限制 。

１ ．３ ．２ 基于蛋白质特性和复杂网络模型的预测方法

相 比于基于统计分析的方法 ， 机器学习和深度学 习 的强大表征能力在语音识别和 图

像识别等领域都有所体现 ， 因此 目 前更多 的预测模型是使用机器学 习或深度学习 的方式

来学 习 蛋 白质特性与结晶之间 的关系 。

早期 Ｓｍ ｉａ ｌｏｗｓｋ ｉ 等人＿基十 ＳＶＭ 和朴素贝 叶斯构建 了
一

个二级分类器 ＳＥＣＲＥＴ

来预测蛋 白质结 晶倾向性 。 该文献首先指 出 了预测蛋 白质结晶倾 向性的
一

个阻碍 ， 那就

是蛋 白质结 晶负样本的选择 。 不同于其它领域 中对负样本的划分是理所当然 的 ， 在蛋 白

质结晶数据库 中 ， 许多没有成功结晶 的蛋 白质并没有被标记失败的原 因 （ 比如测序失败 、

克隆失败 、 表达失败等等 ） ， 这就意味着很多蛋 白质也许能够结晶但是 由于其他外部 因

素从而导致实验停止 。 因此如果想要取得精准 、 有意义的预测结果就
一

定要处理好结晶

负样本的选择 。 Ｓｍ ｉ ａｌ ｏｗｓｋ ｉ 在该文献中首先将 ＰＤＢ 数据库 的可溶解蛋 白质分为两组 ，

由 Ｘ 射线衍射得来的蛋 白质作为正样本 （ ＸＲＡＹ ） ， 而 由核磁共振技术 （ＮＭＲ ） 技术得

４
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来的蛋 白质作为非正样本 ； 然后将 ＮＭＲ 对应的数据再细分为两部分 ， 与 ＸＲＡＹ 数据 中

具有强序列 同源性 （ ＞
＝

７ ５％ ） 的蛋 白质构成
一

个数据集 （ ＸＲＡＹ ＮＭＲ ） ， 基本没有同源

性 （ ＜
＝

１ ０％ ） 的蛋 白质构成另外
一

个数据集 （ＮＭＲ ＯＮＬＹ ） ， 其 中 ＮＭＲ ＯＮＬＹ 数据

集就作为结 晶 的负样本 。 这种划分的假设是仅 由 ＮＭＲ 技术确定的
一

组结构将富含不可

结晶 的蛋 白质 ， 因为结构基因组学联盟将核磁共振光谱作为
一

种处理困难结晶或难 以结

晶 目 标的方法 ［
２ ２

］

。 不过 目 前 ＮＭＲ 技术的
一

个主要限制是它通常只适用于相对较小 的蛋

白质 ， 也就是蛋 白质序列普遍较短 ， 而 Ｘ 射线衍射技术则没有这个限制 ， 为 了消 除正负

样本数据长度分布不冋 的影响 ， ＳＥＣＲＥＴ 方法按照数据长度再次将数据划分为 了Ｂ ＩＧ 和

ＳＭＡＬＬ 两个部分 ， 对于 ＸＲＡＹ 和 ＮＭＲ ＯＮＬＹ 数据集作者只划分 了ＳＭＡＬＬ 数据集 。

在蛋 白质输入特征方面 ， 作者将氨基酸聚类成具有类似物理化学或结构特性的组 ， 原 因

是考虑到氨基酸代码中存在结构冗余 ， 将 ２０ 个字母的氨基酸表折叠成
一

个合适的浓缩

版本不会 导致信息 的严重损失 。 而且在表示氨基酸频率特征时会大大减少维度 。 然后是

特征选择方面 ， 作者使用 了ＳＶＭ 模型＿和基于包裹式％的特征选择方法 。 最后是模型

方面 ， 作者将具有高斯核的 ＳＶＭ 作为
一

级分类器对输入的特征 向量进行分类 ， 每
一

组

蛋 白质都对应
一

个 ＳＶＭ ， 并输出可结晶和不可结晶两类 。 为 了汇总多组
一

级 ＳＶＭ 分类

器的信息 ， 作者将各个 ＳＶＭ 的输出送入到朴素 贝 叶斯分类器 ［
２ ５

１ 中构成
一

个二级分类器

以获得最终的测 试结果 。 虽然该方法在当吋取得了不错的预测效果 ， 但是仍然有很大的

缺陷 ，

一

方面是该模型 只适用于 口
ｆ溶性蛋 白 ， 而且 由于将 ＮＭＲ 技术产生 的蛋 白质结构

作为负样本 ， 只能适用于序列长度较小的蛋 Ｇ质 ； 另
一

方面是该模型考虑 的特征因素较

少 ， 限制 了模型预测精度的提高 。

Ｃｈｅｎ 和 Ｋｕｒ
ｇａ

ｎ 等人为 了克服 ＳＥＣＲＥＴ 模型 的
一

些缺陷 ， 提 出 了ＣＲＹＳＴＡＬＰ 模型

［
２ ６

］

。 该模型仍然使用 了和 ＳＥＣＲＥＴ 方法相 冋 的数据集 ， 也就是在数据上的缺陷并没有改

动 。 作者提出 了
一

种新的并置氨基酸对频率特征 （ ｐ
－

ｃｏ ｌ ｌｏ ｃａｔｅｄ ） ， 相 比于 ＳＥＣＲＥＴ 模型

使用 的单肽 、 二肽 、 三肽频率特征 ， 这里 的 ｐ 代表间 隔的意思 ， 以前 的二元氨基酸频率

组成成分用来表示相邻 的氨基酸对 ， 现在可 以加上间 隔 ｐ 可 以表示相隔为 ｐ 的二元氨基

酸对 ， 反映 了更多 的局部信息 ， 三元氨基酸对频率 同理 。 对于 ｐ
＝０

，
１

，

． ． ．

，

４ 的二元并置

氨基酸对 ，

一

共有 ４ ０ ０ｘ５＝２ ０ ０ ０ 种特征 ， 因为作者没有使用 ＝元并置氨基酸对 ， 所

以在特征数量上 比 ＳＥＣＲＥＴ 还要少 ， 而且在使用 ＣＦＳ Ｓ 方法＿进行特征选择之后 ， 只保

留 了４ ５ 个二元并置氨基酸对频率特征 ， 比 ＳＥＣＲＥＴ 模型在特征选择后 的 １ ０３ 个特征要

少 。 在模型上作者只使用 了朴素贝 叶斯分类器 ， 但是最终取得的预测效果要 比 ＳＥＣＲＥＴ

高 １ ０％ ， 这也就表明 了合适的特征对蛋 白质结 晶倾 向性预测是非常重要的 。

但是 ＣＲＹＳＴＡＬＰ 模型仍 旧没有摆脱只适用于短蛋 白质链的限制 ， 所 以 Ｋｕｒ
ｇａ

ｎ 等

人基于改模型进行 了改进 ， 提 出 了ＣＲＹＳＴＡＬＰ２ 模型 ［
２ ８

］

。 该模型有三个改动 ，

一

是使用

了新 的训练数据集 ＦＥＡＴ ， 这个数据集来 自 于前面介绍 的 ＰａｒＣ ｒｙ ｓ 模型 ， 其 中蛋 白质 的

５
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长度没有限制 ；

二是使用 了更多的蛋 白质特征 ， 包括 ＣＲＹＳＴＡＬＰ 没有使用 的二元并置

氨基酸对频率 、 等 电离点和平均疏水性等 ；
三是 ＣＲＹＳＴＡＬＰ２ 模型使用 了 归

一

化高斯径

向基函数 （ ＲＢＦ ） 网络 ， 它是
一

种基于非线性高斯核函数 的具有隐藏层 的神经 网络 ［
２ ９

］

。

总体而言 ， 在预测性能上 比 ＳＥＣＲＥＴ 、 ＯＢ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 、 ＣＲＹＳＴＡＬＰ 和 ＰａｒＣ ｒｙ ｓ 模型都要高 。

随着神经网络模型在 图像 、 语音等多个领域取得突破性的进展 ， 这种学习模型也开

始应 用 到 蛋 白 质 结 晶倾 向 性预 测领域 中 。 Ｏｖｅｒｔｏｎ 等人基于人工神 经 网 络提 出 了

ＸＡＮＮｐ
ｒｅｄ 结晶预测模型？ 。 在输入的蛋 白质特征方面 ， 作者

一

共使用 了４２ ８ 个特征 ，

包括单肽频率 、 二肽频率 、 等 电离点 、 平均疏水性 、 链和螺旋残基部分 、 ＲＯＮＮ 无序性

部分 、 序列长度 、 ＴＭＨＭＭ２ 跨膜区域 以及分＋量等 。 在模型方面采用 了ＳＮＮＳ 包 ［
３ １

］ 中

的人工神经 网络模型 ， 包含 ４２８ 个输入节点 、 １ ００ 个隐藏层节点和
一

个输 出节点 。 作者

为 了识别蛋 白 质序列 中 哪些 区域最可能影响蛋 白质结晶 ， 额外采用 了滑动窗 口 的方法 ，

对于
一

个蛋 白质序列而言 ， 作者按照滑动窗 口 的方式在该序列上滑动 ， 窗 口 大小为 ６ １ ，

然后会获得
一

定数量的窗 口 序列片段 ， 这些片段会被当作子氨基酸序列并计算 出 ４２８ 个

特征 ， 然后送入到人工神经 网络模型 中 ， 最终得到每
一

个窗 口 片段成功结 晶的概率 。

２０ １ １ 年 ， ＰＰＣｐｒｅｄ
［
３ ２

］方法被提 出 ， 该方法整合了较为完备的蛋 白质序列特征 ， 而且

还对 Ｔ ａｒｇｅｔＤＢ 数据进行 了整理 ， 将蛋 白质结晶预测 问题划分为 了 多个阶段的预测 问题 。

首先按照数据库 中结晶实验的注释将结晶阶段分为蛋 白质材料生产 、 纯化 、 晶体产生三

个子步骤 ， 只有通过 了 晶体产生步骤才算结晶成功 。 再针对这＝部分生成＝个对应的子

数据集 ， 分别预测蛋 Ｇ质材料生产失败 （ＭＦ ） 、 纯化失败 （ ＰＦ ） 以及晶体生产失败 （ ＣＦ ）

的概率 。 同时和单阶段的方法相 同 ， 将所有可结 晶与不可结 晶 的蛋 白 质再重新划分为
一

个只包含两个类别 的数据集 （ ＣＲＹＳ ） ， 并基于该数据集预测整个结晶阶段结晶成功的

概率 。 之后 的许多模型也都开始将蛋 白质结晶倾向性预测看作多阶段预测 的 问题 ， 这有

助于更清晰地 了解到蛋 白质结晶失败的可能原 因 。 更具体的数据划分方式见本文第 ２ ． ２

章节对结晶实验数据的介绍 。 ＰＰＣｐ ｒｅｄ 方法在特征筛选之前
一

共使用 了８２ ８ 个特征 ， 主

要包括单肽频率 、 等 电离点 、 ＡＡｍｄｅｘ 数据库 中 的 ６４ 个基于疏水性和能量的特征指数 、

二级结构 、 无序性 、 溶剂可及性等 。 作者并没有直接使用这些原始的特征 ， 而是对这些

特征进行 了人Ｔ 的组合 ， 比如计算 ＡＡｍｄｅｘ 在整个氨基酸序列上不 同滑动窗 口 的最小 、

最大和平均值 、 二级结构 中预测 的暴露 ／掩埋残基数 土全部暴露 ／掩埋残基数的 比例等 。

在特征选择时作者对四个数据集都单独进行选择 ， 因为不 同阶段影响成功率的特征也可

能不相 同 。 最终 ， 他们分别为 ＭＦ 、 ＰＦ 、 ＣＦ 、 ＣＲＹＳ 四个阶段对应的数据集选择 了８６ 、

１ ００ 、 １ １ ５ 和 ９５ 个特征 。 在模型方面 ， 作者使用 了ＳＶＭ 分类器 ， 每个阶段单独对应
一

个预测器 ， 最终输 出蛋 白质在各个阶段成功或失败的分数 。 相 比于其它 的 甲 ．阶段结晶倾

向性预测模型 ， ＰＰＣｐｒｅｄ 模型取得 了最优越的预测性能 。 作者还根据模型结果分析 了 与

预测结晶 、 纯化 、 材料生产倾 向相关的 因素 ， 结果表明成功结 晶取决于多种 因素的组合 ，

６
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疏水性和 Ｃｙｓ 残基对成功结 晶有很重要的影响 ， 而埋藏的 Ｃｙ ｓ 残基对于纯化步骤则很重

要 。 ＰＰＣｐｒｅｄ 模型能够取得成功最重要的原因有三个方面 ：

一

是使用 了更新 、 更全面的

数据集 ；
二是使用 了二级结构 、 溶剂可及性等结构衍生特征 ， 并将序列衍生特征和结构

衍生特征组合起来作为 ＳＶＭ 预测模型 的输入 ；
三是从单阶段预测变为多阶段预测 ， 还

预测 了结晶过程 中多个阶段失败的原因 。

相 比于 ＰＰＣｐｒｅｄ 模型 ， Ｊａｈａｎｄ ｉｄｅｈ 和 Ｍａｈｄａｖ ｉ 等人提出 了ＲＦＣＲＹＳ 方法 ［
３ ３

］并没有

使用结构衍生特征 ， 而是只用序列衍生特征作为模型输入 ， 作者 引入 了伪氨基酸组成成

分特征 （ Ｐ ｓ ｅＡＡＣ ）
［
３ ４

］来代替氨基酸组成成分特征 （ ＡＡＣ ） ， 不过在文献的结果 比对 中

并没有单独对该特征的有效性进行说明 。 在模型方面 ， 作者使用 了 随机深林模型 （ＲＰ ）

［
３ ５

］预测结 晶倾向性 ， 而且他们使用 ｔ 检验来减少输入特征的数量 ， 因为当真正具有信息

量的特征百分比很小而总特征的数量很大时 ， ＲＦ 的预测性能往往会急剧下 降 ， 原 因是

ＲＦ 算法对每个节点都 以相等 的权重随机重采样从而选择特征 。 最终的预测结果表 明

ＲＦＣＲＹＳ 方法对 比于其他现有 的预测方法 ， 取得 了最好的预测性能 。

Ｃｈａｒｏ ｅｎｋｗａｎ 等人提出 的 ＳＣＭＣＲＹＳ
［
３ ６

】模型有
一

个很大的特点 ， 他们 的 目 的不是在

追求预测精度的 同时增加预测方法的复杂性和特征类型的数量 ， 而是提供
一

种简单且高

度可解释的方法 ， 这种方法从生物学家的角度来看会具有很高的精度 。 考虑到二肽特征

对蛋 白 质结晶 的重要影响 ， 作者 只使用 了ｐ
－

ｃｏ ｌ ｌｏ ｃａｔｅ ｄ 氨基酸对频率特征 ， 该特征在

ＣＲＹＳＴＡＬＰ 算法中首次 引入并使用 。 在模型方面使用 ＳＣＭ 方法％和集成方法预测结

晶 ， 首先对于每
一

种 ｐ 的取值 ， 都单独训练
一

个 ＳＣＭ 模型 ， 然后再对所有 的 ＳＣＭ 模型

进行基于投票的集成 ， 得到最终的预测结果 。 与其它模型 的预测性能相 比 ， 要优于大部

分模型 ， 并与 当时最好的两个模型性能相近 ， ＳＣＭＣＲＹＳ 准确率为 ７ ６ ． １％ ， 当时最好的

两个模型是 ＰＰＣｐｒｅｄ（准确率 ７ ６ ． ８％ ） 和 ＲＦＣＲＹＳ（ ８ ０ ． ０％ ） 。 ＳＣＭＣＲＹＳ 模型的优势在

于只使用 了ｐ
－

ｃｏ ｌ ｌｏｃａｔｅｄ 氨基酸对频率特征也取得了 很高的预测性能 ， 侧面证明 了 二肽

组成成分特征对蛋 白质结晶 的重要性 。 而且使用 ＳＣＭ 算法还能分析每
一

种二肽相对于

结晶 的倾向性得分 ， 这有助于生物学家设计表面残基的突变以增强蛋 白质结晶倾 向 。

在 ＰＰＣｐ
ｒｅｄ 模型提 出之后 ， 很多研宄者也开始倾 向于预测结晶过程 中 多个阶段成功

或失败的概率 。 Ｗａｎｇ 等人提出 的 Ｃ ｒｙ ｓａ ｌ ｉ ｓ
［
３ ８

］也是
一

个多阶段预测模型 ， 相 比于 ＰＰＣｐ ｒｅｄ

方法 中 的 四种分组 （三个结晶 中 间阶段加上
一

个预测从头结晶 的部分 ） ， 该文献增加 了

克隆失败阶段 ，

一

共预测五组数据 。 在特征方面 ， 作者使用 了 四类特征 ： 氨基酸组成

（ＡＡＣ ） ， 氨基酸指数 （ ＡＡｍｄｅｘ ）
，

尺 间 隔氨基酸对 （ＫＡＡＰ ） 和分组的 Ｋ 间隔氨基酸

对 （ ＧＫＡＡＰ ） ， 可 以发现使用 的特征也都是基于序列衍生的特征 ， 包括 了 多种形式的氨

基酸组成成分 。 其 中 司＿氨基酸对等价于 ＳＣＭＣＲＹＳ 模型 中使用 的 ｐ
－

ｃｏ ｌ ｌｏｃａｔｅｄ 氨基

酸对 ， 分组的 Ｋ 间 隔氨基酸对主要是将 ２０ 种氨基酸按照可及表面积 、 侧链取向 、 电荷 、

氢键供体、 疏水性 、 和范德华潜力等物理化学性质分成三大类氨基酸 ， 再对这三大类氨

７
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基酸计算 Ｋ 间隔氨基酸对特征 。 这么做的原 因是因为作者发现大多数氨基酸对几ｆ
？

没有

统计学意义 ， 而且许多氨基酸对表现出相似的物理化学性质 ， 比如氨基酸对 ＫＤ 和 ＲＤ

在离子对方面具有相似的性质 ， 所 以将氨基酸进行分组不仅合并 了具有相似特性的对 ，

而且还包含 了 它们多方面的理化特性 。 在特征选择方面作者先对 ＡＡ ｉｎｄｅｘ 、 ＫＳＡＡＰ 、

ＧＫＳＡＡＰ 单独过滤 ， 再将过滤后的特征集合在
一

起进行二级筛选 ， 最终保留 了前 １ ００ 个

特征 。 然后将该特征向量送入到二级 ＳＶＭ 模型 中进行预测 ， 预测结果与其他模型相 比

取得 了最优的结果 。 Ｃ ｒｙ ｓ ａＨ ｓ 模型的另外
一

个优势是没有使用结构衍生 的特征从而大大

提高 了计算效率 。

Ｗａｎｇ 等人介绍 了
一

种新的结晶预测模型 Ｃ ｒｙ ｓ ｆ
ｔ
３火 之前的所有模型都是使用蛋 内

质序列衍生 的物理化学特征 以及结构特征 ， 而 Ｃ ｒ
ｙ ｓｆ 独特地使用 了 蛋 白质 的功能信息作

为特征输入 。 作者从 ＵｍＰｒｏｔ
［
４ （）

＾据库 中 Ｓｗ ｉ ｓ ｓ
－Ｐｒｏｔ 和 ＴｒＥＭＢＬ ［

４ １
］部分分别提取蛋 白质

功能 ， 因为 ＴｒＥＭＢＬ 数据库 中 的功能数据是未经过审查的 ， 相 比于 Ｓｗ ｉ ｓ ｓ
－Ｐｒｏｔ 数据库功

能注释质量很差 。 Ｃ ｒｙ ｓｆ 使用 Ｌ ＩＢ ＳＶＭ 包 中 的 ＳＶＲ 模型 ［
４ ２

］来进行结晶预测 ， 单纯从功

能方面入手就 已经取得 了 非常好的预测性能 ， 而且运行效率也很高 。 但是 Ｃ ｒｙ ｓｆ 预测模

型也有非常大的缺陷 ， 它只 能用于 ＵｍＰｒｏｔ 中具有功能注释的蛋 白质 ， 而且还依赖于高

质量的功能注释信息 。

虽然基于蛋 白 质序列推导 的结构信息能够帮助进行结晶倾向性预测 ， 但是预测结构

特征经常需要使用 ＰＳ Ｔ
－ＢＬＡ ＳＴ 程序生成多序列 比对 ［

４ ３
］

， 就会导致很长的运行时 间 。 所

以 Ｍｅｎｇ 等人提出 了 高效的 ｆＤＥＴＥＣＴ ［
４４

］方法来进行结晶倾 向性预测 ， 而且与 ＰＰＣｐｒｅｄ

方法相 同 ， 也能全面预测结晶管道的 四个步骤 。 在特征方面 ， 原始特征包括了１ ２７６ 个

特征 ： 氨基酸组成 、 按物理化学性质对氨基酸分组 、 氨基酸物理化学性质 、 蛋 白质物理

化学性质 、 蛋 白质链的序列复杂性和 内在无序性 。 相对于 ＰＰＣｐ ｒｅｄ 模型而言删除 了
一

些

耗时 的结构特征 ， 并添加 了计算高效的序列衍生特征 。 在特征筛选时对每个阶段单独筛

选 ， 最终只保留 了９ 、 ８ 、 ４ 和 １ １ 个特征分别预测 ＭＦ 、 ＰＦ 、 ＣＦ 和 ＣＲＹＳ 步骤 。 在模型

上选用 了简单高效的逻辑回 归模型 ， 相 比较于 ＳＶＭ 和高斯径 向基函数网络等 ， 不仅能

够显著 降低运行时 间 ， 还具有 良好的预测性能 。 从总体的特征输入和模型结构来看 ，

ｆＤＥＴＥＣＴ 方法尽 对能在提高计算效率 的 同时保持 了
一

定的预测精度 。

Ｚｈｕ 等人为 了进
一

步提高结晶倾向性预测 的性能 ， 提出 了ＤＣＦＣ ｒ
ｙ Ｓ ｔａ ｌ

［
４ ５

ｌ

， 从两个方

面进行 了改进 。 旨 先 ， 以 前 的
一

些模型使用 的数据集有
一

些过时 ， 随着时 间 的推移 ， 以

前错误注释的数据被纠正 ， 大量新的结晶注释数据正在逐渐积累 ， 因此有必要构建
一

个

新 的 高质 量数据集 ， 所 以 作 者 构 建 了 两个新 的 高 质 量基准 数据集 ＢＤ ＣＲＹＳ 和

ＢＤ ＭＣＲＹＳ ， 其 中 ＢＤ ＣＲＹＳ 是通用数据集 ， ＢＤ ＭＣＲＹＳ 是 由膜蛋 白组成的特殊数据

集 。 因为膜蛋 白质在各种生物过程 中起着至关重要的作用 ， 占人类蛋 白质组的 四分之
一

以上 ［
４６

］

， 但是 由于膜蛋 白 的特殊属性导致其结晶倾向要 比非膜蛋 白质要困难的多 ， 因此

８
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作者在 ＤＣＦＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 基础上衍生 出 了ＭＤＣＦＣ ｉｙ ｓｔａｌ 模型 ， 专 门预测膜蛋 白 的结晶倾向 ，

不过 ＭＤＣＦＣ ｒｙ ｓｔａｌ 和 ＤＣＦＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模型在模型结构上是
一

致的 ， 只 是在数据处理上稍有

不 同 ， 所 以这里只介绍 ＤＣＦＣ ｒ
ｙ ｓ ｔａ ｌ 模型 ； 最后是提 出 了

一

种新的伪预测混合溶剂可及性

（ Ｐ ｓ ｅＰＨＳＡ ） 特征并使用深度级联深林 （ ＤＣＦ ）
［
４７

］模型进行结晶预测 。 深度级联模型属

于
一

种深度学 习模型 ， 不 同于常见的深度神经网络将单元节点进级联 ， ＤＣＦ 是将多个随

机深林 （ ＲＦ ） 和多个完全随机深林 （ ＣＲＴＦ ）
［
４ ８

］组合在
一

起构成
一

个网络层 ， 每
一

级 ＤＣＦ

网络层接收前
一

级处理的特征信息 ， 并将其处理结果发送给下
一

级 。 在特征方面 ， 溶剂

可及性
－

直被认为是影响结晶 的重要因素 ， 作者对预测 的溶剂可及性信息重新设计并生

成 了
一

种新的特征信息 Ｐ ｓ ｅＰＨＳＡ 。 最终的实验比对结果表明 了ＤＣＦＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 方法的优越

性 ， 在预测结果上取得 了最优的结果 ， 特征 比对实验的结果也表明 了Ｐｓ ｅＰＨＳＡ 特征对

模型性能的贡献 占 比非常高 。

综上所述 ， 这些模型在进行结 晶倾 向性预测时存在不可或缺的两个部分 ， 基于蛋 白

质推导 出 的特征 以及机器学 习或深度学 习模型 ， 特征大致可 以分为 四类 ： 氨基酸组成成

分类型 、 单个氨基酸或整个蛋 白质 的物理化学性质 、 预测 的结构特征 （二级结构 、 溶剂

可及性 、 无序性区域等 ） 、 序列进化信息等 。 许多研宄都不 同程度的表 明 了这些特征对

蛋 白质结晶 的成功率是有影响 的 ， 由于所有这些特征最终构成的特征空间是很大的 ， 如

何处理 、 整合并筛选这些特征成为 了每
－

种方法都不可或缺的步骤 。 这种基于蛋 白 质先

验特征和复杂 网络模型 的方法不仅能够取得很高的预测精准度 ， 而且还能挖掘不 同蛋 白

质特征和蛋 Ｇ质结晶的 内在相关性 ， 因此是 目 前的主流研究方法 。 但是这种研究方式带

来的弊端也是很 明显的 ，

一

是这些特征都是人工提取并设计的手工特征 ， 比较依赖于先

验的结晶生物知识 ；

二是想要处理这些蛋 白质特征 ，

一

般需要将它们整合成 固定长度的

特征 向量 ， 这样外方便后续的模型预测 ， 但是这也严重限制 了特征和模型之间 的匹配程

度 ， 比如蛋 白质 的二级结构 、 氨基酸编码 、 氨基酸物理化学性质等特征长度都是 弓蛋 白

质序列长度相关的 ， 对于不 同长度的蛋 白质 ， 就需要计算这些特征相对于整个蛋 白 质 的

特征信息 ， 比较常用 的就是组成成分 （频率 ） 、 最大值、 最小值 、 平均值等信息 ， 因此

也就
一

定程度限制 了这些特征的使用 。

１ ．３ ．３ 基于深度学习的端到端预测＿

随着 目 前深度学习 的发展 ， 尤其是在 自然语 言处理领域取得的卓越成果 ， 也有
一

些

研究开始只基于蛋 白质序列进行端到端的蛋 白质结晶倾向性预测 。 下面就对这些端到端

的方法进行简述 。

Ｅ ｌｂａｓｎ
？

等人 ［
１ ５

］最早利用卷积神经网络模型来进行端到端的结晶倾向性预测 ， 为 了

摆脱手工提取的蛋 白质特征携带的
一

些弊端 ， 他们 设计 了
一

种深度学习框架 Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓｔａｌ ，

无需从序列 中手动设计额外 的特征 ， 只依据蛋 白质序列本身从头预测蛋 白质结晶 的倾 向

９
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性 。 ＣＮＮ 是
一

种特殊类型 的深度神经 网络 （ＤＮＮ ）
［
４

＇ 被广泛应用于计算机视觉和 自

然语 言处理任务 ， 并取得 了优异的成绩 。 ＣＮＮ 之所 以能够应用到蛋 白质结晶领域作者给

出 了两个原 因 ，

一

是深度神经 网络已经被应用于蛋 白质结构预测 ［
５ （３

］和蛋 白质功能预测 问

题％等 ， 可 以将蛋 白质序列与 自 然语言处理中 的句子和文本序列之间进行类 比 ［
５

１２０ 个

氨基酸中 的每
一

个是基本的词语 ， 他们
一

起构成了
一

个字典 ；
二是根据之前 的蛋 白质结

晶倾 向性分析可知蛋 白 质序列 中氨基酸的组成成分特征对结 晶 的成功率是有很大影响

的 ， 而深度卷积模型就可 以提取蛋 白 质序列 中局部的氨基酸组成特征 。 连续的 ／ｃ 个氨基

酸形成的序列 般称为 ｋ－

ｍｅ ｒｓ ， 当 ／ｃ＝１
，
２

，
３ 吋可 以分别对应单肽 、 二肽 、 三肽特征 ， 所

以通过 ＣＮＮ 模型就可 以 以 ｋ －ｍｅｒｓ 的形式捕捉蛋 白质序列 中 的局部特征 ， 比如频繁出现

的 ｋ －

ｍｅｒｓ ， 这种学 习 到的局部 ｋ －

ｍｅｒｓ 信息有助于预测蛋 白质结晶倾向性 。 在数据输入方

面 ， Ｄｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 将蛋 白 质序列编码为 Ｏｎｅ
－ｈｏｔ 形式的 向量 ，

一

共 ２ １ 种类 另 Ｉ

」 ， 包括 ２０ 种

标准 的氨基酸类别和
一

种非标准的氨基酸类别 。 在具体的模型架构方面 ， Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 包

含三个卷积模块 ， 第
一

层卷积通过不 同滤波器大小获取本地上下文信息 ； 第二层识别有

效的 ｋ －ｍｅ ｒｓ 集 ， 比如频繁 出现的 ｋ －ｍ ｅｒｓ
； 第三层卷积捕获这些有效的 ｋ －ｍｅｒｓ 集合之间

的交互 。 最终将 ＣＮＮ 学 习 到 的特征输入到全连接层和 ｓ ｉｇｍｍ ｃＦ ］输出层 ， 预测蛋 白质序

列是否可 以产生衍射质量的 晶体 。 模型对 比 的结果显示 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 获得 了 当时最优的

预测性能 。 在作者看来 ， 传统方法在计算有关 ｋ －

ｍｅｒｓ 的特征吋受限于 ／ｃ 的大小 ， 而 ＣＮＮ

口
ｆ 以简单的通过设置卷积核的大小来 自 由地计算这种局部特征 。 而且深度学 

＞」模型相 比

较于传统的机器学习分类器有更强的拟合能力 ， 虽然会出现过拟合 ， 但是可 以使用
一

些

常见 的调试手段 比如 ｄｒｏｐｏｕｔ
％来取得 比较好的泛化性能 。

Ｄ ｅｅｐＣ ｒ
ｙ ｓｔａｌ 模型的产生促进 了很多人开始研究如何更好地利用深度学 习技术从头

预测蛋 白质结晶倾向性 。 虽然 Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 可 以使用 ＣＮＮ 模型有效的提取 ｋ－ｍｅ ｒｓ 氨基

酸局部信息 ， 但是难 以学习 蛋 白质序列 中远距离氨基酸的相互作用信息 。 所以 Ｘｕａｎ 等

人 ［
１ ４

］提出 了利用 Ｌ ＳＴＭ 网络＠来提取这种远距离作用信息 。 首先是 ｋ －ｍｅｒｓ 远距离的相

互作用对于蛋 白质形成稳定的空间结构是非常重要的 ， 也被认为对蛋 白质结晶有很大的

影响 ， 而 Ｌ ＳＴＭ 模型能够学 习数百个时 间步 〔＜： ， 也就能捕捉到这种全局 的交互信息 。

Ｘｕａｎ 等人提出 的模型架构为 ＣＬＰ ｒｅｄ ， 先利用 ＣＮＮ 层提取不 同长度的 ｋ －ｍ ｅｒｓ 氨基酸片

段信息 ， 再将提取的特征送入到多层双 向 Ｌ ＳＴＭ（ ＢＬＳＴＭ ）
％网络模块中 。 在模型对 比

方面 ， 取得 了 比 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 更好的测试结果 。

Ｊ ｉｎ 等人 『
１ ３

１提 出 的 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型与 ＣＬＰｒｅｄ 模型 的 目 的相 同 ， 首先使用多尺度卷积

神经 网络提取蛋 白质序列的局部 ｋ－ｍｅ ｒｓ 特征 ， 然后再使用 多头 自 注意力机制％联合卷

积层提取得到 的空间局部信息 ， 以此来获取更复杂的长距离空间依赖信息 ， 这两种模型

结合在
一

起可 以更有效的捕获蛋 白质序列 的局部特征和全局特征 ， 从而增强蛋 白质结晶

倾向性的预测能力 。 而且该模型也是端到端的预测模型 ， 相 比于基于手工蛋 白质序列特

１ ０
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征的模型 ， 该模型 只 需要依赖蛋 白质序列本身 ， 在保持较高模型精度的 同时也拥有非常

快的预测速度 。

上述这些模型都可 以称为端到端的结晶倾向性预测模型 ， 它们 旨在不借助任何先验

蛋 白质特征 ， 而仅通过蛋 白质
一

级序列来预测蛋 白质结晶倾向性 。 这样做的假设是蛋 白

质序列能够决定蛋 白质 的结构和功能 ， 同时也能够决定
一

个蛋 白质是否能够结晶或者结

晶 的难度 。 这些端到端的结晶倾向性预测模型利用深度学习技术来从蛋 白质
一

级序列 中

提取与结晶相关的氨基酸相互作用信息 ， 优点是拥有非常快的预测速度 ， 但是 由于缺乏

了 与结晶紧密相关的蛋 白质特征对它的先验指导 ， 在预测精准度上较差 。

１ ．４ 本文的工作

虽然 已经有许多研究工作在预测蛋 白 质结晶倾向性方面做 出 了卓越的贡献 ， 但是仍

然有很大的提升空间 。 首先是在输入特征方面 ， 大部分的结 晶倾 向性预测模型仍然只采

用传统手工特征的方式 ， 比如 Ｔ ａｒｇ ｅｔＣ ｒｙ Ｓ
［
５ ８

］模型将氨基酸组成成分 、 位置特异性矩阵特

征直接送入到双层 ＳＶＭ 模型 中进行结晶倾向性预测 ， ＢＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ

［
５ ９

］模型采用 多种基于序

列 的特征并使用 ＸＧｂｏｏ ｓｔ
＾模型进行预测 。 虽然有

一

些基于深度学习 的模型在
一

定程度

上克服 了这个障碍 ， 比如 Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ

［
１ ５

Ｍ吏用卷积神经 网络 自 动地从蛋 白质序列 中提取

更有效的特征来预测结晶 ， ＤＣＦＣ ｒｙ ｓｔａｆ
４ ５

坤莫型在多种蛋 白质序列特征辅助下使用深度级

联深林来提取与结晶倾 向性相关的特征 ， ＣＬＰｒｅｄ
［
１ ４

坤莫型和 ＡＴＴＣ ｒｙ
［
１ ３

坤莫型分别使用双 向

ＬＳＴＭ 和 自 注意力机制 自 动提取与结晶相关的远距离氨基酸相互作用信息 。 但是他们都

只 能从蛋 白质
一

级序列 的层面上来提取与结晶相关的氨基酸相互作用信息 ， 而且在预测

性能上仍有很大的不足 。

为 了有效的解决这些 问题 ， 我们 引 入蛋 白质接触 图来辅助进行结 晶倾 向性预测 。 蛋

白质接触图描述 了序列 中氨基酸之间 的空间接触关系 ， 可 以看作蛋 白质三维空间结构 的

一

种简化 ， 相 比于蛋 白质
一

级序列和基于蛋 白质序列 的特征 ， 蛋 白质接触 图 的优势在于

提供 了先验的空 间结构信息 ， 使得我们能够在这个空间结构 中挖掘 出与结 晶相关的更有

效的特征 。 我们先后使用 了三种方法来更加充分地利用蛋 Ａ质接触 图来预测蛋 Ａ质结晶

倾向性 ， 下面我们对这二种方法进行简要概述 。

（ １ ） 为 了验证蛋 白 质接触 图 中是否包含者效 的空 间结构信息 ， 我们设计 了
一

种

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 手工特征 ， 该特征是从接触 图 中提取出来的 Ｋ 间 隔氨基酸对频率特征 ，

相 比于基于序列提取的 Ｋ 间隔氨基酸对频率特征 （ＫＡＡＰ ） ， 它体现 了氨基酸在空间 屮

的近距离相互作用信息 ， 还包含 了
一

部分在序列上远距离接触 的氨基酸相互作用信息 。

通过使用 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型对这两种特征在结晶倾向性上的预测结果进行对 比分析 ， 我们发

现 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的确包含着有效的空间结构信息 ， 而且与 ＫＡＡＰ 特征是互补的 ，

将基 Ｔ序列 的特征和基 丁
？

空 间结构 的特征融合在
一

起能够大大提高结 晶倾 向性的预测

１ １
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能力 ， 这也验证 了 蛋 白质接触 图在结晶倾 向性预测方面的有效性 。 我们还提 出 了
一

个基

于机器学习 的新模型 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， 它将 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和更多 的基于蛋 白质序列推

导 的特征融合在
一

起 ， 并使用 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型进行多阶段的结晶倾 向性预测 。 通过与其他

基于机器学 习 的方法进行对 比 ， 我们发现在 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的帮助下 ， 我们 的模型

ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 取得 了最好的预测性能 。

（ ２ ）ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征虽然有效 ， 但是它仍属于

一

种手工特征 ， 并没有完全解决

我们之前所发现的那些 问题 ， 所 以我们在第二种方法中使用 了基于深度学 习 的 图注意力

网络模型 （ ＧＡＴ ）
［
６ １

味 自 动提取接触 图 中 的空 间结构信息 。 将蛋 白质 中 的氨基酸看作节

点 ， 接触关系看作边 ， 那么接触图就等价十接触网络 ， 对于这种非结构化的数据 ， 有很

多研究表明使用 图卷积类别 的模型可 以对其进行更好的表征 ［
６ ２

＿

６ ４
］

， 所 以我们基于
一

种特

殊的 图卷积模型 ＧＡＴ 设计 了
一

个新模型 ＧＣｍ ａｐＣｒｙ ｓ 来进行多阶段的结晶倾 向性预测 。

ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型利用 图注意力机制迭代地更新氨基酸节点特征和对应的接触边特征 ， 从

而更有效地提取接触图局部结构信息 。 为 了提高预测 的精度 ， 我们仍然融合 了与第
一

种

方法相 同 的多种互补的蛋 白质特征来辅助结晶倾向性预测 。 通过 号其他最先进的结晶倾

向性预测模型进行对 比 ， 我们的 ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ 模型在多种指标上都获得 了最高的预测结

果 。

（ ３ ） 在第三种方法中我们使用 了 图 Ｔｒａｎｓ ｆｏ ｒｍｅｒ（ ＧｒａｐｈＴ ｒａｎ ｓｆｏｒｍ ｅ ｒ ）
［
６ ５

］方法来提

取蛋 白质接触 图 中 的信息 。 因为 图卷积模型难 以堆叠过深的卷积层来提取更高层次的特

征 ， 所 以我们使用 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ
［
５ ７

］架构来进
一

步弥补这个缺陷 。 Ｔ ｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 模型 的优势

在于能够利用 自 注意力机制学习上下文 中所有氨基酸的相互作用关系 ， 能够进
一

步加强

对长距离和全局氨基酸相互作用 的学习 。 但是 由于 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏｒｍ ｅｒ 只能处理序列信息 ， 无

法直接应用 到 图数据结构上 ， 所以我们先利用 图注意力模型对接触 图进行更新 ， 使得每

个节点都包含
一

定范围 的局部结构信息 ， 然后再将所有更新后 的节点铺平为
一

个序列作

为 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 的输入 ， 这样就使得氨基酸节点序列保留 了部分接触 图 的原始拓扑结构

信息 。 我们还在 图注意力 网络的基础上添加 了残差连接层 来尽可能保留足够丰富 的结

构信息 。 因为蛋 白质序列信息和结构信息是互补 的 ， 所以我们将蛋 白质序列 的位置信息

进行编码并输入到 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍ ｅ ｒ 中 ， 以增强它对蛋 白质序列位置信息的敏感度 。 最后我

们将这个多阶段的结晶倾向性预测模型命名为 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ ， 通过与 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 和现

阶段的其他先进的预测模型进行对 比 ， 我们发现 ＧＣｍ ａｐＴＣ ｒｙ ｓ 拥有最好的预测性能 。

１ ．５ 本文结构

本文
一

共 ６ 章 ， 章节安排如下 ：

第
一

章 ： 绪论 。 我们首先介绍 了结晶倾向性预测 的概念、 研究背景和意义 ； 然后分

析 了影响蛋 白质结晶的 内在 因素和外在 因素有哪些 ， 还介绍 了关 丁
？

本课题 的 国 内外研究
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现状 ； 最后对本文的工作与结构进行简要概述 。

第二章 ： 蛋 白质结晶预测相关基础知识 。 我们介绍 了本文 中涉及到 的
一

些生物实验

数据和相关基础概念 ， 包括蛋 白质接触 图 的基本概念 、 生成过程以及结晶数据集的构造 ；

最后介绍 了本文 中使用 的模型评估方法 。

第三章 ： 基于 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的蛋 白质结晶倾向性预测 。 我们酋先介绍 了将蛋

白质接触矩阵转化为图结构数据的方法 ； 然后 设计 了
一

种新的氨基酸组成成分特征

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 并通过实验验证 了该特征的有效性 ； 最后我们基于 ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ 特征

提出 了
－

个新的多阶段预测模型 ＣＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ 并介绍 了构造模型 的具体过程 ； 最后在实

验部分与多种基于机器学习 的预测模型进行 了 对 比分析 。

第 四章 ： 基于 图注意力 网络的蛋 白质结晶倾向性预测 。 我们在本章节设计 了
一

种新

的多阶段结 晶倾 向性预测模型 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， ＩＴ先介绍 了 蛋 白质 的 图结构表征 ， 详细讲述

了如何将多种序列特征与接触 图融合在
一

起构成模型 的输入 ； 然后分析 了 图卷积模型 的

概念 以及 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型的整体流程 ； 最后在实验部分介绍 了本模型在不 冋评价指标

下 与其他最先进的模型 的对 比结果 ， 还分析 了 不同蛋 白质先验特征对于 ＧＣｍａｐＣｒ
ｙ ｓ 模

型 的贡献 。

第五章 ： 基于 Ｇｒａｐ
ｈＴｒａｎｓ ｆｏ ｒｍｅｒ 的蛋 白质结晶倾向性预测 。 设计 了

一

个新的多阶

段结晶倾向性预测模型 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ ， 首先介绍 了Ｔ ｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 模型 的基本概念 以及将

图与 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍ ｅ ｒ 进 彳丁结合的＝类方法 ； 然后描述 了ＧＣｍ ａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型 的整体流程 ， 包

括图注意力 网络层 、 残差连接 、 序列位置信息编码 以及 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ 编码层等 ； 最后在

实验部分将我们 的模型与其他预测模型进行对 比分析 ， 还对模型 的不 同部分进行 了 消融

实验 ， 验证 了我们模型 的有效性 。

第六章 ： 总结与展望 。 对本文提出 的基于蛋 白质接触 图 的结晶倾向性预测方法进行

了 总结 ， 并对今后 的工作进行 了展望 。
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２ 蛋 白质结晶预测相关基础知识

２ ． １ 蛋 白质接触图

蛋 白质 的形状通常可 以分为 四个层次 ：

一

级 、 二级 、 三级和 四级 。 从蛋 白质三级结

构 的角度来看 ， 几百甚至几千个残基之间相互作用形成
一

个稳定的三维结构从而实现特

定的功能 ， 如果将残基看作
一

个顶点 ， 残基节点之间 的相互作用看作连接的边 ， 那么 网

络建模的方法是非常适合来表征和分析蛋 白质 的结构与功能的 。 蛋 白质三维结构包含很

多复杂的信息 ， 为 了 简化和模拟蛋 白质结构 ，

一

种常用 的方法就是将残基中原子之 间 的

接触视为相互作用 网络 ， 忽略对应的二级结构和折叠类型 ， 而蛋 白质接触 图就是 由 蛋 白

质三维结构简化而来的
一

种相互作用 网络 。

当给定
一

个蛋 白质三维结构 的 ３Ｄ 坐标 ， 我们可 以根据这个坐标来构建蛋 白质接触

图 。 首先将蛋 白质残基 中 的 Ｃ
ｐ 原子 （如果是 Ｇ ｌｙ ｃ ｉｎｅ 残基则是 Ｃ ａ 原子 ） 看作 网络结构

中 的残基顶点 ， 忽略残基 中其它原子的影响 ， 可 以形成如 图 ２
．
１（ ａ ） 所示 的简化版三维

结构 。 然后再计算每对残基顶点之间欧 氏距离 ， 从而构建 出
一

个距离矩阵 ， 其 中行和列

表示对应的残基顶点 ， 如 图 ２ ． １（ ｂ ） 所示 。 距离矩阵中 的对角线元素始终为 ０ ， 因为相

同残基 自 身到 自 身 的距离为 ０ 。 如果要根据这个距离矩阵判断任意两个残基之间是否

相连 ， 我们需要设置
一

个距 离 阈值 ， 这个距 离 阈值
一

般取决于残基之间 的非共价键作用

范 围 ， 在不同 的研究 中有 ５人 ［
６７

］

、 ７人 ［
６ ８

］和 ８ ． ５人 ［
６ ９

］等多种截断值 。 确定 了距离阈值之后 ，

我们可 以将距离矩阵中 大于该阈值的元素设置为 １ ， 表示接触 ， 相反则设置为 ０ ， 表示

不接触 ， 从而形成相应的接触矩阵 。 我们进
一

步将接触部分标识为黑色 ， 非接触部分标

识为 白色 ， 可 以形成如 图 ２ ． １（ ｃ ） 所示的蛋 白质接触 图 。

虽然蛋 白质接触 图可 以从真实的三维结构 中推导 出来 ， 但是它更多 的是通过预测得

到并被用来辅助研究蛋 白质折叠 问题和蛋 白质结构测定 问题 ［
？

，

７ １
］

， 在本文 中我们也将使

用预测 的蛋 白质接触图来辅助预测蛋 白质结晶倾向性问题 。 目 前 比较常用 的蛋 白质接触

图预测算法是基于序列进行从头预测 ， 该方法试 图通过分析多序列 比对 （ＭＳＡ ｓ ） 中 目

标残基对的进化相关件来预测残基之间 的接触 ， 如果
一

条序列 中两个位置 ｈ的氨基酸存

在某种协同进化相关性 ， 那么这两个点很有可能就是相互接触 的 ［
７２

］

。 在本文 中 ， 为 了获

取更高的结 晶倾 向性预测能力 ， 我们尽可能的从现有的接触 图预测模型 中选取预测精度

较高 的工具从而获取比较准确的蛋 白 质接触 图 ， 下面我们具体介绍生成蛋 白质接触图 的

过程 。

目 前精度较高 的蛋 白质接触 图预测工具都需要多序列 比对作为直接或间接输入 ， 所

以在预测接触 图之前我们需要先生成蛋 白质样本对应的多序列 比对文件 。 多序列 比对 的

主要过程就是通过 ＢＬＡＳＴ
Ｓ

、 ＨＨｂｈ ｔ ｓ
Ｍ等 比对工具在公共生物数据库 中寻找待查询序

１ ５
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５ ． ５ ７３ ． ８ １ ０ Ａ ０ ０ ０ ０ １ １０

（ ｂ ） 蛋 白质残基距离矩阵和接触矩阵局部示意图

％ ． ．

＃
ｒ

‘一 、 ＇

＊ ＊

－Ｘ

（ ｃ ） 蛋 ｆｔ质接触圈可视化

图 ２
．

１ 蛋白质接触示意 图

列 的多个同源序列 。 在本文中 ， 我们使用了ＨＨｂ ｌ ｉｔｓ 工具在 ＵｍＣ ｌｕｓ ｔＳ Ｏ
ｌ＾数据库 中搜索

待查询序列 的多个同源序列 。 这些生成的多序列 比对文件会被送入到接触图预测士具 中

进行预测 。 在预测工具方面 ， 我们有四种待选择的方法 ， 分别是 Ｄ ｅ ｅｐＣ 〇ｖ
［
７６

］

，

Ｐ Ｃ〇ｎ ＳＣ４
［
７

＇

Ｔｎｐ ｌ ｅｔＲｅＳ
［
７８

＾ ｆＲ〇 ｓ ｅｔｔａ
［
７

％ 下面我们分别从接触 图的预测精度 、 运行时间和对硬件的依

１ ６
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赖二个角度来选择最合适的接触 图预测工具 。



表 ２ ． １ 四种方法在＋ 同接触距离下的 ｔｏｐ
－Ｌ 预测精度


方法平均距离短距离中距离长距离

Ｄ ｅｅｐＣｏｖ ０
．
５ ６ ８６ ０

．
２４ ６ ８ ０

．
２６６ ７ ０

．
４０７６

Ｐ ｃｏｎ ｓＣ４ ０
．
６０ １ ６ ０

．
２４ ６ ８ ０

．
２７ ８ ７ ０

．
４５ ２６

Ｔｒ ｉｐ ｌｅ ｔＲｅ ｓ ０
．
７２ ６ ６ ０

．
２ ８４ ８ ０

．
３ ３ ５ ７ ０

．
５ ７９ ６

ｔｒＲｏ ｓｅｔｔａ ０
．
７５ １ ６ ０

．
２ ９０ ８ ０

．
３ ３ ９ ７ ０

．
６０ ３ ６

首先在预测精度方面 ， 我们从 Ｚｈａｎｇ 等人
［
８ Ｑ

］ 的实验中摘录出对这些方法的预测精

度对 比 ， 如表 ２
．
１ 所示 ， 它显示 了这四种模型在 ６ １ ０ 个非冗余蛋 白 质测试集上的对 比结

果 ， 从中我们可 以发现 Ｐ ｃｏｎ ｓＣ４ 方法排名第三 。 虽然 Ｔ ｒ ｉ

ｐ
ｌ ｅｔＲｅ ｓ 和 ｔｒＲｏ ｓ ｅｔｔａ 都具有很高

的预测精度 ， 但是这两种方法的可用性较差 ， 分别受到运行时间和硬件设备的限制 。 以

０ １ ８ ３ ０４ ＮＹＳＧＲＣ 蛋 白质为例 ， ＰｃｏｎｓＣ４ 、 Ｔｒ ｉ

ｐ
ｌ ｅｔＲｅ ｓ 和 ｔｒＲｏ ｓ ｅｔｔａ 三种方法在我们设备上

的平均运行时间分别为 ４６
．
２ 、 ５ ５０ ３

．
３ 和 ３

．
４ 秒 ， 我们的硬件设备平台为 Ｉｎｔｅ ｌ

（
Ｒ

）
Ｘ ｅｏｎ

（
Ｒ

）

Ｅ ５
－

１ ６２０ＣＰＵ
（
２ ５ ６Ｇ

）
和ＮＶ ＩＤ ＩＡＴ ＩＴＡＮ Ｘ

（
Ｐａｓ ｃａ ｌ

）
ＧＰＵ

（
１ ２Ｇ

）
。 其 中Ｐ ｃｏｎｓＣ４方法只依

赖 ＣＰＵ ， 而 Ｔ ｒ ｉ

ｐ
ｌ ｅｔＲｅ ｓ 和 ｔｒＲｏ ｓ ｅ ｔｔａ 同吋依赖 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 。 从运行吋间上我们可 以发现

Ｔｒ ｉｐ ｌ ｅｔＲｅ ｓ 模型 的运行时 间要远远超过剩余两个模型 ， 因为 ０ １ ８ ３ ０４ ＮＹＳＧＲＣ 蛋 白质 的

长度接近我们数据集的平均长度 ， 所 以使用 Ｔｎ
ｐ

ｌ ｅｔＲｅ ｓ 模型预测我们数据集 中超过 １ ７ ０００

个样本的全部时 间近似为 １ ０ ８ ３（ ５ ５ ０ ３ ． ３Ｘ１ ７ ０ ０ ０＋３ ６ ０ ０＋２ ４？１ ０ ８ ３ ） 天 ， 因为运行时

间太长 ， 所 以我们并不使用该工具进行预测 。 而对于 ｔｒＲｏ ｓ ｅｔｔａ 模型而言 ， 虽然其运行速

度很快 ， 但是它会消耗人量的 ＧＰＵ 资源 ， 经过我们 的验证 ， 如果
一

个蛋 白质序列 的长

度超过 ４００ ， 同时其对应的 同源序列数量超过 ３ ５ ０００ 时 ， 就会发生显存超 出 限制 的 问题 。

如果用 该工具预测全部的数据集样本 ， 大约会有 １ ６ ． ５％的蛋 白质序列无法预测成功 ， 因

此综合考虑之下 ， 我们使用 Ｐｃ〇ｎＳＣ４ 工具来对我们 的数据集预测蛋 白质接触图 。

值得注意的是 ， 如果在测试过程中
一

条蛋 白质序列在多序列 比对时没有找到任何 同

源序列 ， 此时 Ｐ ｃ〇ｎｓＣ４ 会预测失败 ， 导致整个结晶倾 向件预测程序无法运行 ， 所 以为 了

保证我们程序 的鲁棒性 ， 在测试阶段当蛋 白质序列没有匹配到任何同源序列时 ， 我们会

为其随机生成
一

条序列
一

致性程度为 ９９％的 同源序列 ， 从而确保 Ｐ ｃ〇ｎ ＳＣ４ 工具能够正常

预测 出对应的蛋 白质接触图 。 不过 由于是随机生成的 同源序列 ， 所 以蛋 白质接触 图 的预

测精度 以及整个模型的结晶倾向性预测精度都会比较差 。 Ｐｃ〇ｎｓＣ４ 工具的最终输出 的蛋

白 质接触图是
一

个 ＬＸ Ｌ 的概率矩阵 ， Ｌ 代表对应蛋 白质序列 的长度 。 其 中矩阵 中 的每

一

个元素代表对应的两个残基之间接触概率的大小 。

１ ７
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２ ．２ 蛋 白质结晶数据库

随着蛋 白质结晶实验数据的缓慢积累 ，

一

些数据库开始逐步建立起来 ， ２００ １ 年 ，

ＴａｒｇｅｔＤＢ ［
１ ６

Ｋ ｈｔｔｐ ： ／／ｔａｒｇｅｔｄｂ ． ｐｄｂ ． ｏｒｇ／ ） 数据库开始运行 ， 其包括 了 目 标选择 、 蛋 白质序列 、

克隆 、 表达 、 纯化和结构测定阶段的实验数据 ， 基本能够包含
一

个 目 标在结构测定实验

流程 中 的各种实验数据 。 Ｐｅｐ ｃＤＢ
［
８ １

Ｕ蛋 白 质表达纯化和结晶数据库 ） 于 ２００４ 年左右建

立 ， 作为 ＴａｒｇｅｔＤＢ 的扩展 ， 用于收集蛋 白质结构生产管道 中每个步骤的更详细 的状态

信息和实验细节 。 这些数据库 中都包含 了较为完整的蛋 白质结晶实验数据 。

在 ＰＰＣｐ
ｒｅｄ

［
３ ２

ｌ方法 出现之前 ， 基于序列 的蛋 白质结晶倾 向性预测器将标签分为可结

晶与不可结 晶两类 ， 或者类似于 ＸｔａｌＰｒｅｄ
ｔＭ将

“

易于结晶
”

和
“

难 以结晶
”

之间划分多

个等级类别 ， 本质等同于预测蛋 白质可结晶 的概率 。 但是 Ｔａｒｇ ｅｔＤＢ 数据库并没有直接

标明哪些 目 标是可结晶或者不可结晶的 ， 需要根据其实验状态信息确定其标签 。 如果只

划分可结晶与不可结晶两类 ， 那么对于可结晶 的 目 标 ， 其 Ｔａｒｇ ｅｔＤＢ 目 标实验状态
一

般

为 Ｃ ｒｙ ｓｔａ ｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ 、 ｉｎＰＤＢ ， 不 可结 晶 的实验状态为 已 停止状态 ， 包括测序 失败

（ Ｓ ｅｑｕｅｎｃ ｉｎｇ ｆａ ｉ ｌ ｅｄ ） 、 克隆失败 （ Ｃ ｌｏｎ ｉｎｇ ｆａ ｉ ｌ ｅｄ ） 、 表达失 贝女 （ Ｅｘｐ ｒｅｓ ｓ ｉｏｎ ｆａ ｉ ｌ ｅｄ ） 、 纯

化失败 （ Ｐｕｒｉｆｉ ｃａｔ ｉｏｎｆａ ｉ ｌ ｅｄ ） 、 结晶失败 （ Ｃ ｒｙｓｔａｌ ｌ ｉｚａｔ ｉｏｎｆａｉ ｌ ｅｄ ） 、 衍射差 （ Ｐｏｏ ｒ ｄ ｉ ｆｆｒａｃｔ ｉｏｎ ） 。

对 丁
？

大多数实验而言 ， 其停止状态为空 ， 这使得无法确定实验的最终结果 以及其失败的

原 因 Ｃ可能是能够结晶却 由于其它原因导致实验停止 ， 因此不能计入负样本中 ） 。

表 ２
．
２ 多阶段数据划分标准



蛋 白质类别


注释状态

Ｓ ｅ ｌｅｃ ｔｅｄ

蛋 白 质材料生产失败 （
ＭＦ

） Ｃ ｌ ｏｎ ｅｄ

Ｅｘｐｒｅ ｓ ｓ ｅｄ

Ｓｏ ｌｕｂ ｌｅ

纯化失败 （
ＰＦ

）

Ｐｕｒｉｆｉｅｄ

Ｃ ｒｙ ｓｔａ ｌ ｌ ｉ ｚｅｄ

晶体生产失败 （
ＣＦ

）

Ｄ ｉｆｆｒａｃｔｉｏｎ

Ｃｒｙ ｓｔａ ｌｓ ｔｒｕｃ ｔｕｒｅ

可结 晶 （
ＣＲＹＳ

）



ＩｎＰＤＢ


对十 ＰＰＣｐ ｒｅｄ 而言 ， 它为 了提供更精准和更全面的结晶倾 向注释 ， 将所有蛋 Ａ质分

为 四类 ， 蛋 白质材料生产失败 （ＭＦ ） 、 纯化失败 （ ＰＦ ） 、 晶体生产失败 （ ＣＦ ） 与可结

晶 （ ＣＲＹＳ ） ， 表 ２ ． ２ 显示 了详细的划分标准 。 然后作者将这 四类蛋 白质构成 四种阶段的

数据集 ， （ １ ）ＭＦ Ｄ Ｓ ：ＭＦ 作为负样本 ， ＰＦ 、 ＣＦ 、 ＣＲＹＳ 合并作为正样本 ， 代表蛋 白

质材料生产 的失败和成功 ； （ ２ ） ＰＦ Ｄ Ｓ ：ＰＦ 作为负样本 ， ＣＦ 、 ＣＲＹＳ 合并作为正样本 ，

１ ８
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代表蛋 白质纯化的失败和成功 ；
（ ３ ）ＣＦ ＤＳ ：ＣＦ 作为负样本 ， ＣＲＹＳ 作为正样本 ， 代

表蛋 白质结晶 的失败和成功 ； （ ４ ）ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ：ＭＦ 、 ＰＦ 、 ＣＦ 作为负样本 ， ＣＲＹＳ 作为

正样本 ， 代表蛋 白质是否可结晶 。 ＣＦ Ｄ Ｓ 与 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 的 区别在于不可结晶 的样本是否

通过 了生产和纯化步骤 。 根据数据集的划分 ， 我们将能够预测蛋 白质材料生产失败 、 纯

化失败 、 晶体生产失败 、 可结晶的模型称为多阶段预测模型 ， 而只 能预测蛋 白质是否可

结晶 的模型称为单阶段预测模型 ， 单阶段的预测模型只会用到 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集 。

在本文 中 ， 我们使用 了Ｚｈｕ 等人 ［
４ ５

］构建的多阶段数据集 ＢＤ ＣＲＹＳ ， 它包含 四个子

数据集 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ ＤＳ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ， 这四种数据集的划分标准与 ＰＰＣｐ
ｒｅｄ 相

同 。 我们在这 四种数据集上分别预测蛋 Ａ质材料生产失败 、 纯化失败 、 晶体生产失败和

可结 晶 的概率 。 每
一

种子数据集我们都使用 ＣＤ－ＨＩＴ
［
８ ２

１工具进行过滤 ， 使数据集中 的序

列保持 ４０％ 以下 的序列
一

致性 。

因为蛋 白质接触 图 的预测性能依赖于多序列 比对 ＭＳＡ 的质量 『
８ ３

１

， 为 了消除低质量

的 ＭＳＡ 对蛋 白 质接触 图 的预测性能造成影响 ， 我们对原始的数据集进行 了过滤 。 我们

使用 Ｗ／ 指标来评估蛋 白质 ＭＳＡ 的质量 ：

Ｎ

＝ ＇

Ｔｒ

＇

ｙ

＇

．

Ｗ
ｎ （

２ － ｉ
）

ｎ ＝ ｌ

其 中 Ｌ 是蛋 白质序列 的长度 ， ｉＶ 是 ＭＳＡ 中蛋 白质 的 同源序列数量 ， 代表第 ｎ

个同源序列 的权重 ， 该权重反映 了这个 同源序列包含进化信息 的 比重 ：

１

一

 ｒｒ ｐ （
２ ． ２

）

１＋
Ｅｍ＝ ｌ

，
ｍ＾ｎ

—〇 － ＾
］

其 中 、？ 是 同源序列 ｍ 和 ｎ 之 间 的序列
一

致性 ， ／
［
Ｓ
ｍｙ

２０ ． ８
］
代表当 、 ０ ． ８

时取值为 １ ， 否则为 ０ 。 当 同源序列 ｎ 与剩余所有的序列
一

致性都小于 ０
．
８ 时 ， 此时 ＝

１
，
代表当 前 同源序列能够包含较多 的进化信息 。 最终我们根据 Ｚｈａｎｇ 等人 的理论设置

ｉＶ／ 的 阈值为 １ ２ ８ ， 如果蛋 白质 ＭＳＡ 的 Ｗ／ 指标小于 １ ２ ８ ， 我们将其从我们的数据集 中

剔除 。 同时为 了 防止生成的 ＭＳＡ 包含的 同源序列数量过多 ， 我们去除高度相似且冗余

的 同源序列 ， 从而尽可能使 ＭＳＡ 中包含的 同源序列数量小于 ５ ００００ 。 最终我们 四个子

数据集 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ ＤＳ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 的样本总数量分别为 １ ５４７ ６
，６ ３ ８９

，１ ９９４

和 １ ５ ４７６ 。 对于每个子数据集 ， 我们随机筛选 ９０％的样本进行训练和验证 ， １ ０％的样本

进行测试 ， 表 ２
．
３ 展示 了数据集的具体数量信息 。 因为在模型对 比实验时

一

些模型限制

蛋 白质序列 的长度不超过 ８００ ， 所 以我们还从这 四个数据集 中过滤掉 了长度超过 ８ ００ 的

蛋 白质样本 ， 从而又形成 了ＭＦ Ｄ Ｓ ８００ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ 四种

子数据集 。

１ ９
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表 ２
＋
３ ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ 数据集的样本数量



训练集


测试集


ＮＰ ａＮＧ
ｂＮＰ

ａＮＧ
ｂ

ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ ９ ９ ８ １ ２ ９ ３ ０ １ １ １ １ ４ ３ ７

ＭＦ Ｄ Ｓ ４３ ６ ６ ９ ５ ６ １ ４ ８ ６ １ ０ ６３

ＰＦ Ｄ Ｓ １ ４ ８ ３ ４２６６ １ ６５ ４７ ５

ＣＦ Ｄ Ｓ １ ３ ０ １ ４ ９ ３ １ ４５ ５ ５

ａＮＰ 代表正样本的数量

ｂ ＮＧ 代表负样本的数量

２ ．３ 评估指标

结 晶倾向性预测是
一

个二分类 问题 ， 根据 以前常用 的结晶倾 向性预测评价指标 ， 我

们使用Ｍａｔｔｈｅｗ
’

ｓ相关系数 （Ｍａｔｔｈｅｗ
’

ｓｃｏ ｒｒｅ ｌ ａｔ ｉｏｎｃｏ ｅ ｆｆｉ ｃ ｉ ｅｎｔ ， ＭＣＣ ） 、灵敏度 （ ｓｅｎｓ ｉ ｔ ｉｖ ｉ ｔｙ ，

■Ｓｅｎ ） 、 特异件 （ ｓｐ ｅｃ ｉｆｉ ｃ ｉ ｔｙ ， Ｓｐ ｅ ） 、 准确率 （ ａｃｃｕｒａｃｙ ， Ｕ和ＲＯＣ曲线下面积 （ Ａｒｅａ

Ｕｎｄｅ ｒＣｕｒｖｅ ， ｉ４ ｆ／Ｃ ） 来对结晶倾 向性预测模型进行评估 ， 前 四种指标的计算公式如下 ：

Ｓｅｎ
＝ＴＰ

／ （
ＴＰ＋ＦＮ

） （
２ ． ３

）

Ｓｐ ｅ＝ＴＮ
／ （
ＴＮ＋ＦＰ

） （
２ ． ４

）

Ａ ｃｃ＝（
ＴＰ＋ＴＮ

） ／ （
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

） （
２ ． ５

）

（
ＴＰｘ ＴＮ

－

ＦＰｘＦＮ
）

ＭＣＣ＝ ，
— （

２ ． ６
）

」 （
ＴＰ＋ＦＰ

）
ｘ
（
ＴＮ＋ＦＮ

）
ｘ
（
ＴＰ＋＋ＦＰ

）

其 中 ７Ｔ 、 ＦＰ 、 ７Ｗ 、 ＷＶ 代表的分别是被模型预测为正类的正样本 、 被模型预测为正类

的负样本 、 被模型预测为负类的负样本和被模型预测为负类的正样本 。 因为对 Ｔ大部分

模型而言其输 出是
一

个概率值 ， 当概率大于 ｒ 时表示预测为正类 ， 小于 ｒ 表示预测为负

类 ， 所 以 ７Ｔ 、 ＦＰ 、 ７Ｗ 和 ＦＷ 都依赖于概率阈值 ：Ｔ 的选择 。 灵敏度 Ｓｅｎ 反应 了我们的模

型对正类样本的预测准确程度 ， 特异性 Ｓｐ ｅ 反应 了我们的模型对负样本的预测准确程度 ，

这两个指标因为是针对于单
一

类别而言 的 ， 对整体样本是否均衡并不敏感 ， 所以我们继

续使用 Ｍａｔｔｈｅｗ
’

ｓ 相关系数来平衡表示整体的预测质量 。 准确率 反应 了预测正确的

结果 占总样本数量的百分比 。 由于概率阈值的选取是不确定的 ， 所 以我们通过在训练集

上最大化 ＭＣＣ 来获取最优的 阈值 Ｔ ， 并基于这个阈值计算测试集上的 ５ｅｎ 、 ５ｐ ｅ 、 ｉ４ ｃ ｃ

和 ＭＣＣ 指标 。 除 了这 四种指标之外 ， 我们还使用 了ＲＯＣ 曲线下 的面积 Ｇ４ ｆ／Ｃ ） 作为评

估指标 ， ＲＯＣ 曲线是通过不 同概率阈值下 的真阳性率 （ Ｔ ｒｕｅＰｏ ｓ ｉ ｔ ｉｖｅＲａｔｅ ， ７Ｔ ／？ ） 和假

阳性率 （ Ｆ ａｌ ｓ ｅＰｏｓ ｉ ｔ ｉｖｅＲａｔｅ ，ＦＰ ／？ ） 绘制得到 的 ， 不受阈值选取和类别不平衡的影响 ，

７Ｔ ／？ 和 两坐标轴 围成的 曲线下面积 能够很好的反应模型 的总体性能 ，

２ ０
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的值越接近于 １ 表明模型的预测性能越高 。

２ ．４ 本章小结

因为蛋 白质接触 图作为本文研究的核心 ， 所 以在本章我们先详细介绍 了蛋 白质接触

图 的基本概念 以及生成过程 ， 为下文的三个方 向进行 了
一

些准备工作 。 我们最终从准确

度 、 运行吋间 、 硬件成本三个条件下选杼 了Ｐｃ〇ｎ ｓＣ４ 工具进行蛋 白质接触 图预测 。 我们

还介绍 了蛋 白质结晶相关实验数据信息 ， 包括结晶实验数据的不 同阶段 以及多种标注状

态 。 最后我们介绍 ／本文中 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ ＤＳ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 四个数据集的详细

构建过程 。

２ １
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

３ 基于 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的蛋 白质结晶倾向性预测

不论是蛋 白质结晶倾向性预测领域还是其他生物信息学领域 ， 氨基酸组成成分都是

最常用 的特征之
一

。 该特征是根据蛋 白质
一

维序列计算出 的单肽或多肽频率 ， 比如基本

的氨基酸频宇 、 二肽 （ Ｄ ｉ

ｐｅｐｔ ｉｄｅ ） 频宇 、 三肽 （ Ｔ ｒ ｉｐｅｐｔ ｉ ｄｅ ） 频率等组成成分特征 。 这些

特征可 以看作
一

个大小分别为 １ 、 ２ 、 ３ 的窗 口在连续的
一

维蛋 白质序列上滑动得到 的 ，

属于
一

种局部性特征 ， 能够表现出
一

些重要的氨基酸或多肽在蛋 白质 中 出现的频率 。 随

着后续结晶倾 向性预测领域的发展 ， 我们发现越来越多 的模型开始探索远距离作用 的氨

基酸相互作用信息 ， 比如 ＣＬＰｒｅｄ
Ｍ＊法利用 Ｌ ＳＴＭ ［

５ ５
］网络来学 ＞」蛋 白质序列 中远距离

氨基酸作用 的信息 ， ＡＴＴＣ ｒｙ
Ｍ方法利用多头注意力机制％来学习这种远距离作用信息 。

从这个角度来看 ， 传统的单肽 、 ＿肽 、 三肽组成成分特征就属于近距离氨基酸作用信息 。

我们在本文 中 引入的蛋 白质接触 图虽然只是三维空 间构象的
一

种简化 ， 但是相 比于蛋 白

质
一

级序列 ， 它仍然包含着丰富的结构信息 ， 由于序列上距离很远的两个氨基酸在空间

上可能相互接触 ， 所以这种结构信息就可 以看作
一

种远距离氨基酸作用特征 。 为 了利用

蛋 白质接触 图所带来的结构信息 ， 在本章节中我们有两个重要的贡献 ， 首先是基于蛋 白

质接触 图设计 出 了
一

种新的氨基酸组成成分特征 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 并在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据

集上使用 ＸＧｂｏｏ ｓｔ
［
６Ｑ

坤几器学 习模型验证 了该特征的有效性 ； 其次我们将 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

特征和多种其他蛋 白质序列特征整合在 了
一

起 ， 并使用 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 模型来进行多阶段的蛋

白质结晶倾 向性预测 ， 新的预测模型被命名为 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 。 通过与其他基于机器学 习 的

方法进行对 比 ， 我们发现 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 在这些方法中取得 了最优的预测结果 。

３ ． １ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ特征

３ ． １ ． １ 氨基酸组成成分特征

氨基酸组成成分 （ Ａｍ ｉｎｏａｃ ｉｄｃｏｍｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉ ｏｎ ， ＡＡＣ ） 特征是生物信息学 屮广泛使用 的

特征之
一

。 构成蛋 白质 的标准天然氨基酸类别有 ２０ 种 ，

一

般常用 的 ＡＡＣ 特征就是指这

２０ 种氨基酸在蛋 白质序列 中 出现的频率 。 对于
一

个蛋 白质序列 Ｚ
３＝ ， ＡＡＣ

的计算公式如下 ：

Ｌ

ＡＡＣ
｝
＝ ｌ

（
Ａ

ｔ
＝Ｃ

ｊ ）
，
ｌ＜

ｊ
＜ ２ ０ （

３ ． １
）

ｉ
＝ ｌ

其 中 々 是蛋 白质序列 Ｐ 中第 ｉ 位置的氨基酸 ， Ｌ 代表序列长度 ，

一

共 ２０ 种标准氨基酸

类别 ， 用 来表示第 ＾ 种氨基酸类别 ， 函数 ／ 是指示函数 ， 当 义 与 相等时输出为 １ ，

否则输出 ０ 。 得到的 ＡＡＣ 特征是
一

个长度为 ２０ 的特征 向量 ， 是计算得到的第 ｙ 类

２ ３
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氨基酸在蛋 白质序列种 出现的频率 。 除 了 可 以计算单个氨基酸出现的频率 ， 我们也可 以

计算多肽在蛋 白质序列 中 出现的频率 。 相 比与单个氨基酸 ， 多肽能够反应局部氨基酸之

间 的相互作用信息 ， 所 以在分析蛋 白质 的性质 时 ， 也会分析对应蛋 白质序列 中二肽和三

肽的 出现频率 ， 这两种特征
一

般简写为 Ｄ ｉｐ
－ＡＡＣ 和 Ｔ ｒ ｉ

－ＡＡＣ ， 都可 以归类为氨基酸组

成 成 分特征 。 按 照 ２０ 种 氨基 酸类 别 计 算 ，

一

共有 ２ ０Ｘ２ ０＝４ ０ ０ 种 二肽类 别 ，

２ ０Ｘ２ ０Ｘ２ ０＝８ ０ ０ ０ 种三肽类别 ， 我们用 识ｐ 表示所有二肽类别构成的集合 ， ７Ｙ ｉ 表示

所有三肽类别构成的集合 ， 则 Ｄ ｉ

ｐ
－ＡＡＣ 和 Ｔｎ －ＡＡＣ 的计算公式如下 ：

Ｌ １

Ｄ ｉｐ
－ＡＡ Ｃ

ｍ
＝

ｆ＿１＾ 

Ｉ
（
Ａ

ｔ

Ａ
ｉ ＋ １

＝Ｄ ｉ

－

ｐ＾ ，

！＜ ｍ ＜４０ ０ （
３ ． ２

）

ｉ
＝ ｌ

Ｌ ２

Ｔｒ ｉ

－ＡＡ Ｃ
ｎ
＝

ｆ
＇

ｙｊ （
Ａ

ｉ

Ａ
ｉ ＋ １

Ａ
ｉ ＋ ２

＝Ｔｒ ｉ
ｎ ） ，

１＜ ｎ ＜８０ ０ ０ （
３ ． ３

）

ｉ
＝ ｌ

其 中 Ｄ ｉｐｍ 代表第 ｍ 种二肽类别 ， 代表第 ｎ 种 ＝肽类别 。

一

般需要计算的肽链长度

不会起过 ３ ， 因为多肽特征的维度会随着肽链长度的增大而呈指数形式增长 ， 当肽链长

度等于 ４ 时 ， 对应的特征维度 已经达到 了２ ０
４
＝１ ６ ０ ０ ０ ０ ， 这种指数增长的趋势使得研

究人员 只能计算短肽链对应的频率特征 。

为 了获取更长范 围 的氨基酸组成信息 ， Ｃｈｅｎ 等人在 ＣＲＹＳＴＡＬＰ ［
２ ６

坤莫型 中 引入 了Ｋ

间 隔氨基酸对 （ＫＡＡＰ ） 特征 ， 通过在连续 的氨基酸序列之间增加 间隔 的方式扩大长度

且不会引起特征长度的增长 。 次
－

＋ ， ４
－ －

＋ ， 木
－ － －

＋ ， 分别是 当 间隔 Ｋ＝１
，
２

，
３

，
４

时的有效氨基酸对 ， 代表间 隔位置 ， 因此连续的二肽 次＆ 可 以看作 Ｋ＝〇 时的特

殊间 隔氨基酸对 。 ＫＡＡＰ 的优势在于随着 的增大能够捕捉到更远距离的氨基酸相互作

用信息 ， 因此在结 晶倾 向性预测方面 ， ＣＲＹＳＴＡＬＰ 、 ＣＲＹＳＴＡＬＰ２ ［
２ ８

］

、 ＳＣＭＣＲＹＳ
［
３ ６

】

、

Ｃ ｒｙ Ｓａ ｌ １ Ｓ
［
３ ８

］模型都使用 了ＫＡＡＰ 特征来提高结晶预测 的准确率 。 但是这些特征都是基于

蛋 白质序列提取得到的 ， 缺少 了
一

定的结构信息 ， 如果能够从蛋 白质 的三维结构上获取

对应 的氨基酸组成成分特征 ， 就能够捕捉到更真实的氨基酸作用情况 。 比如在空间结构

上相邻的氨基酸对 ， 也许在蛋 白质
一

级序列上相隔的距离很远 ， 传统的多肽频率特征和

ＫＡＡＰ 特征都难 以捕捉这种信息 。 蛋 白质接触 图作为三维空间构象的
一

种简化 ， 仍然携

带有丰富的结构信息 ， 因此我们尝试从预测 的蛋 白质接触 图 中提取氨基酸组成成分特征

来预测蛋 白质结晶倾向性 。

３ ． １ ．２ 基于蛋白质接触图提取 ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ 特征

从 Ｐｃｏ ｓｎ ｓＣ４ 工具预测 出来的蛋 Ｇ质接触 图是
一

个 ＬｘＬ 的二维矩阵 Ｚ
５

， Ｌ 代表蛋

白质序列 的长度 ， 行和列分别对应蛋 白质序列相应位置的氨基酸 ， 如果将蛋 白质接触 图

看作
一

个图结构 的数据 ， 这个二维矩阵就等价于图 的邻接矩阵 ， 矩阵 中 的元素代表残基

ｆ 与残基 ７ 之间 的接触概率 Ｐ
（Ｕ ） ， 也代表两个节点之间 的边权重 。 对于

一

般的邻接矩

２ ４
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墨于蜜白质接触图的结晶倾向性预测

阵而言 ， ｐａ ） ）
＝〇 代表 ｉ 和 ｙ 两个节点之间没有边 ， ｐａ ） ）＞ 〇 才代表存在边 。 但是预

测 的蛋 白质接触图矩阵基本不存在为 〇 的接触概率 ， 如果两个节点之间在实际情况下不

接触 ， 在预测 的接触图矩阵 中对应的接触概率 ｐａ ｙ ）

一

般比较小 ， 但是不会为 〇 。 所 以

不能使用 Ｐ
ＣＵ ）＞０ 的标准来判断是否接触 ， 需要设置

一

个阈值 ｄ ， 只有当两个残基之

间 的接触概率大于 ｄ 的吋候才能定义两个残基之间存在边 。 ｄ 属于
一

个超参数 ， 我们在

第 ３
．
１

．

４ 章节中分别对 ｄ＝０ ． ３
，
０ ． ４

，
０ ． ５

，
０ ． ６

，
０ ． ７ 进行了参数搜索 ， 最终选取了 ｄ＝０ ． ３ 。 我

们将蛋 白质接触 图用 Ｃ 来表示 ， 图 ３ ． １ 对蛋白质接触 图 的概率矩阵形式和 图形式进行 了

可视化 。 构建完蛋 白质接触 图 Ｇ 之后 ， 为了更好的利用它携带的结构信息 ， 我们从接触

图 Ｇ 中提取了ＫＡＡＰ 特征 ， 简称为 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 。

０ ． ０００ １ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ４６６ ０ ． ４ ８ ４ ０ ． ２ ６ １０ ． １ ５０ ０ ． ０ ３ ７ ０ ． ００ ３ ０ ． ００ １

１ ． ０００ ０ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ５ ３６ ０ ． ５００ ０ ． ４ ４ ５ ０ ． １ ６０ ０ ． ００ ７ ０ ． ０００ ０ ． ０００

１ ． ０００ １ ． ０ ００ ０ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ５ １ １ ０ ． ４ ９９ ０ ． ２ ４８ ０ ． ００ ７ ０ ． ００ ２ ０ ． ０００

０ ． ４ ６６ ０ ． ５ ３ ６ １ ． ０００ ０ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ５ ００ ０ ． ４ ５０ ０ ． ０８ ０ ０ ． ００ ７ ０ ． ０００

０ ． ４ ８ ４ ０ ． ５ ００ ０ ． ５ １ １ １ ． ０００ ０ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ５ ００ ０ ． ３ ２８ ０ ． ０ ３ ５ ０ ． ００ １

０ ． ２ ６ １ ０ ． ４ ４ ５ ０ ． ４ ９９ ０ ． ５００ １ ． ０００ ０ ． ０００ １ ． ０００ ０ ． ９ ７ ２ ０ ． ２ １ ４ ０ ． ００ ８

０ ．  １ ５ ０ ０ ． １ ６０ ０ ． ２ ４ ８ ０ ． ４ ５０ ０ ． ５ ００ １ ． ０００ ０ ． ０００ ０ ． ９９９ ０ ． ７９ ８ ０ ． ０６６

０ ． ０ ３ ７ ０ ． ００ ７ ０ ． ００ ７ ０ ． ０８０ ０ ． ３ ２ ８ ０ ． ９ ７２ ０ ． ９９９ ０ ． ０００ ０ ． ９ ８ ２ ０ ． ５０ ５

０ ． ００ ３ ０ ． ０００ ０ ． ００ ２ ０ ． ００７ ０ ． ０ ３ ５ ０ ． ２ １ ４ ０ ． ７９８ ０ ． ９８ ２ ０ ． ０００ ０ ． ９ ３ ３

０ ． ００ １ ０ ． ０００ ０ ． ０００ ０ ． ０００ ０ ． ００ １ ０ ． ００８ ０ ． ０６６ ０ ． ５０ ５ ０ ． ９ ３ ３ ０ ． ０００

Ｘ．

Ｉ ＊ ．

Ｍ ＰＴＬ ＥＭＰＶＡＡＶＬＤＳＴＶＧＳ Ｊ
ＢＩＰ

ＪＴ

Ｓ ＥＡＬ ＰＤ ＦＴ ＳＤＲＹＫＤＡＹ Ｓ Ｒ Ｉ＿^

 Ｊ ｅａｆａＩｓＩ

Ｅ ＩＧ ＦＮＴＲＥ ＩＴＲＭＡＡＡＡＬＶＳ＾^

獅 、
？

茨
图 ３

．
１ 蛋 白质接触 图概率矩阵以及图结构的可视化

从序列 中提取 ＫＡＡＰ 的手段是寻找两个间 隔为 的氨基酸对 ， 对于接触 图来说 ，

间隔等价于路径 ， 间 隔为 Ｋ 代表两个氨基酸顶点之间 的路径长度为 Ｋ＋１ ， 所 以提取

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的过程就可 以转化为求接触 图 Ｇ 中每

一

个节点 的 Ｋ＋１ 阶邻房 。 我

们用 Ｗｆ 表示接触 阁 中顶点 次 对应的 尺 ＋１ 阶邻居集合 ， 则 Ｃ Ｃｍａｐ
－ＫＡＡＰ 的计算公式

如下 ：

２ ５
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ＫＨｈ Ｕ ｖ ｅＭ
－ＫＡ

ｉ

Ｖ＝Ｄ ｉｐｊ ）

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡ Ｐｆ

＝

咖 ，

 ！

７



ｔ
，
１ ＜

）
＜４ ０ ０ （

３ ． ４
）

１＝Ｄ ｉＰ
ｊｙ

其中 Ｖ 是 木 的 Ｋ＋ １ 阶邻居之
一

， 八ｙ 是组合在一起的氨基酸对 ， 也即是二肽类别 ，

一

共 ４００ 种 ， 所以 ＣＣｍａｐ
－Ｋ儿４ Ｐ

Ｋ
ｅｉ？

４ Ｑ °

， 公式中 的分母用来进行刺
一化操作 。

（ｍ
－

Ｌ１ｒ
Ｎ
？

图 ３
．
２ 构建接触图 的 Ｋ＋ ｌ 阶邻居

图 ３ ． ２ 展示了接触 图 的 Ｋ＋１ 阶邻居示意 图 。 因为接触 图是
…

个无向 带环图 ， 所以

一

个节点 即可能是源节点的 １ 阶邻居 ， 也是源节点 的 ２ 阶邻居或其他阶邻居 ， 比如４ ^

５＾＾ 儿 连接的边是无方向的 ， 所 以 Ｂ 、 Ｃ 两个节点 即是 Ａ 的
一

阶邻居 —５
，

４—Ｃ ） ， 也是节点 Ａ 的二阶邻居 （Ｚ—ｆｌ—Ｃ ， ４—Ｃ—５ ） ， 对于这种会 出现冲突 的

情况 ， 我们只选择最小的阶数 。 比如在上面的例子中 ，
Ｂ ， Ｃ 两个节点只是 Ａ 的

一

阶邻

居 ， 而不能作为 Ａ 的二阶邻居 。 然后我们就可 以通过广度优先搜索 的方式确定源节点任

意且唯
一

的 尺 ＋１ 阶邻居集合 ， 从而提取 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 。

３ ． １ ．３ＸＧｂ ｏｏ ｓ ｔ
模型

为 了测试 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 的有效性 ， 我们使 用 ＸＧｂｏｏ ｓｔ（ ｅｘｔｒｅｍ ｅＧｒａｄ ｉ ｅｎｔ

Ｂ ｏｏ ｓｔｉｎｇ ）
＿机器学习模型来拟含 ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ 和 ＫＡＡＰ 这两种特征与蛋 白质结晶倾

向性之间 的关联性 。 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 是
一

种优化的梯度提升决策树 （Ｇｒａｄ ｉ ｅｎｔ Ｂ ｏｏ ｓ ｔ ｉｎ
ｇ 

Ｄ ｅｃ ｉ ｓ ｉｏｎ

Ｔｒｅｅ ， ＧＢＤＴ ）
［
Ｓ４

］

， 主要是利用 ｂｏｏｓ ｔｍｇ 算法
［
８ ５

］集成多个弱分类器来更好的评估蛋 白质

结晶倾向性 。 ＧＢＤＴ 在训练过程中每次迭代地学习《棵 ＣＡＲＴ 弱决策树 『
８ ６

１来拟合之前

的残差 ， 这里的残差是指前 ｔ
－

１ 轮预测 的输出值与真实值之间 的误差 ， 通过不断地拟

合残差 ， 最后将所有弱分类器串联起来得到
一

个强分类器 。

对于每
一

条蛋 白质序列 ， 我们根据其对应蛋白质接触 图来提取 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 。

因为单个氨基酸的组成成分特征 ＡＡＣ 是最基本的氨基酸组成成分特征 ， 而且对于蛋 白

质序列和蛋白质接触图而會 ＡＡＣ 是相 同 的 ， 所以我们将 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和 ＡＡＣ 特

征结合在
一

起作为 ＸＧｂｏｏｓ ｔ 模型 的输入 。 具体来说 ， 我们用 ｘ 表不模型输入对应的特征

向黌 ， ｘＥｉ？
２ Ｑ ＋４ Ｑ Ｑ

， 特征向暈的维度是 ４２０ 。 输入 ；ｃ 所对应的标签 ｙ
ｅ
｛
０

，

１
｝

， ０ 代表负

２６
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

样本 ， 表示蛋 白质无法成功结晶 ， １ 代表正样本 ， 表示蛋 白质能够成功结 晶 。 因为结 晶

倾 向性预测属于二分类 问题 ， 我们使用 了 二分类逻辑回 归作为 ＸＧｂｏｏ ｓｔ 模型的 目 标函

数 ：

Ｌｏ ｓｓ
（ｙ ， ｙ ）

＝－

［ｙ

■

ｌ〇ｇ （ｙ）
＋
（

１
－

ｙ）

■

 ｌ ｏｇ （
ｌ
－

ｙ ） ］ （
３ ． ５

）

其 中 ５Ｍ戈表模型 的预测输出 ， 是
－

个实数值 ， 代表蛋 白质 能够成功结 晶的概率 。

在模型 的训练阶段 ， 我们基于普通 ＫＡＡＰ 特征在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集上对模型的多

个超参数进行 了 网格搜索 。 对于 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 模型来说 ， 比较重要的参数包括树的最大深度

（Ｍ ） ， 学习 率 （ Ｖ ） ， 叶子 甘点 的最小子权重 （ｗ ） 等等 。 我们先固定学 习率 ， 然后对

ＭＧ
｛

２
，
３

，
５

，
７

，

９
｝ ，ｗＧ

｛
３

，
４

，
５

，
６
｝
进行 了 网格搜索 ，

一

共有 ５Ｘ４＝２ ０ 种情况 ， 对每
一

组

搜索参数 ， 我们都在 ＣＲＹＳ 训练数据集上使用 ５ 折交叉验证的方式来评佔最优的

指标 。 当我们确定 了Ｍ 和 ｗ 之后 ， 再对学 习率进行 了微调 ， 最终确定的参数为 Ｍ＝３
，

ｖｖ＝６
，１７

＝０ ． １ 。 除 了这三个参数之外 ， 剩余的特征采样率 、 样本采样率 、 正则化参数

等 ， 我们都使用 了ｓｋ ｌ ｅａｒｎ 工具包 中 ＸＧｂｏｏ ｓｔ 模型 的默认值 。

３ ． １ ． ４ 实验结果与评估

因为构建蛋 白 质接触 图 Ｇ 需要
一

个超参数 阈值 ｄ ， 所 以我们首先对超参数 ｄ 的选

取进行 了实验验证 。 然后再验证 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征对蛋 白质结晶倾 向性的影响 。 两个

实验用 的数据集都是 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集 ， 该数据集的详细信息见第 ２ ． ２ 章节 。

（ １ ） 阈值 ｄ 的选取

正如第 ３ ． １ ． ２ 章节所述 ， 我们构造蛋 白质接触 图 Ｇ 需要基于
一

个接触概率 阈值 ｄ 。

为 了选择
一

个合适的阈值 ｄ ， 我们首先对不 同 阈值下的蛋 白质接触 图 Ｇ 进行 了可视化 ，

如 图 ３ ． ３ 所示 。 在预测 的蛋 白质接触 图矩阵 中 ， 只有 当两个残基的接触概率大于 ｄ 才会

被看作接触 ， 也即两个残基顶点之间存在边 ， 随着 ｄ 的增大 ， 被 认为接触的残基对也会

相应减少 。 在 图 ３
．
３ 中 ， 黑色的点代表存在边 ， 白色则代表不存在 ， 我们 可 以看到 当 ｄ＝

０ 时 Ｇ 是
一

个完全稠密的 图 ， 随着 ｄ 的增大 图变的越来越稀疏 。

我们之所 以面临这样的 问题就在于我们的蛋 白质接触 图是通过工具 Ｐ ｃ〇ｎｓＣ４ 预测

得到 的 ， 并不是从真实的三维结构 中构建得到 的 ， 所 以预测 的蛋 白质接触 图矩阵 中 虽然

两个残基的接触概率很小 ， 但在真实情况下可能是接触的 ， 或者预测 的两个残基的接触

概率很大 ， 但在真实情况下可能完全不接触 。 这种 由预测蛋 白质接触 图所带来的误差是

不可避免的 ， 想要减少这种误差 ， 只 能使用预测精度更高的工具来生成蛋 白质接触 图 。

但是 目 前的蛋 白质接触 图预测工具很难平衡计算效率和计算精度 ，

一

个预测精度很高 的

工具往往要花费非常多 的计算吋间才能得出计算结果 。 所 以我们在对计算效率和计算精

度之 间进行平衡后 ， 选择 了Ｐｃｏｎ ｓＣ４丁具来预测蛋 白质接触 图 。

２７
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围 ３
． ３ 六种概拿阈值下的接触图兩倉圈

为了进
一

步对 比不同 的 阈值 ｄ 对 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的影响 ， 我们对不同阈值 ｄ 生

成的蛋 白质接触 图 Ｇ 都提取 Ｋ＝０ 对应的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特怔 （ ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ
１＾

） ， 然

后使用相同参数的 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 模型在 ＣＲＹＳ
＿

Ｄ Ｓ 验证数据集上对 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

１５４ 特征进

行验证 。 我们选取 了ｄ
＝０ ． ３

，
０ ． ４

，
０ ． ５

，
０ ． ６

，
０ ． ７ 进行实验 ， 图 ３ ． ４ 显示了具体的实验结果 。

值得注意的是 ， 在没有特殊说 明 的情况下 ｒＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征或者普通的 ＫＡＡＰ 特征

默认都包含单个氨基酸的组成成分特征 ＡＡＣ ， 也是即输入特征维度一ｆｉ違 ４２０ 。

图 ３
．
４ 是不 同 阈值下的 指标的对 比结果 ， 总体而奋五种 阈值下 的 Ｃ Ｃｍａｐ

－

ＫＡＡＰ
Ｑ

，
ｄ

特征对结晶倾 向性影响 的差距并不是很大 ， 当 ｄ＝０ ． ３ 时取得 了最优 的

（ ０ ．
７６９ ） 。 而且我们发现随着 ｄ 的增大 ， 对应的 结果有

－

直下降的趋势 ， 这可能

是由于 ｄ 的增大导致提取到 的有效氨基酸间隔对也
一

直在减少 ， 从 时导致预测结晶倾向

性的精度下 降 。 但是我们也不能取过于小 的 阈值 ， 当 ｄ 较小时 ， 接触图 中边的数輦会急

剧增加 ，

一

方面导致计算景的增加 ， 另
一

方面也会带来冗余且错误的接触边 ， 因此在权

衡下我们选择了ｄ
＝０ ． ３ 作为最终的接触概率阈值 。

２８
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甚于蛋白 质接触图 的结晶倾向性预测

１ ． ０
１





—

 ■ ■ ■ ■

…

？

广
…

ｒ．

－
．

° ８
＊

Ｓ．０ ． ６
－

！／
Ｉ

０ ． ４
－

ｆ——

ｄ ＝ ０ ． ３ （ ＡＵＣ
＝

０ ． ７ ６ ９ ６ ）

〇２
Ｓｄ ＝ ０ ． ４ （

ＡＵ Ｃ
＝
０ ． ７ ６４ ７ ）

？

——

ｄ ＝ ０ ． ５ （
ＡＵＣ

＝
０ ． ７ ５ ３ ４

）

——

ｄ ＝ ０ ． ６ （
ＡＵＣ

＝
０ ． ７ ５ ０ ９ ）

？－ｄ ＝ ０ ． ７ （
ＡＵＣ

＝
０ ． ７ ３ ７ １ ）

０ ． ０


１



１



１



１



０ ． ０ ０ ． ２ ０ ． ４ ０ ． ６ ０ ． ８ １ ． ０

Ｆ ａ ｌ ｓｅＰ ｏ ｓ ｉ ｔ ｉ
ｖｅＲ ａ ｔｅ

图 ３
．
４ 不同接触概率阈值对预测结晶倾 向性的影响

（ ２ ） 验证 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的有效性

在选取了最优的 阈值 ｄ 之后 ， 为了验证当前阈值下 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的有效性 ，

我们首先将其和普通的 ＫＡＡＰ 特征进行对 比来判断这两种特征之间 的关系 。 我们选取

了 尺 ＝ ０
，

１
，
２

，
３

，
４对应的五种间隔 ，

一

共提取了ＫＡＡＰ＇ＫＡＡＰｌＫＡＡＰ＇ＫＡＡＰ＾ＫＡＡＰ
４

、

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

。

、 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

１

、 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

２

、 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

３

、 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

４

等１ ０

种特征 ， 每种特征都默认添加 了ＡＡＣ 特征 ， 特征维度为 ４２０ 。 为了对这 １ ０ 种特征进行

分析 ， 我们分别将其作为 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 模型 的输入在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 训练集上进行训练 ， 并在

ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试集上对这 １ ０ 个模型分別进行测试 。

ＭＣＣ ＡＵ Ｃ

０ ． ２ ５ ０ ． ７ ８

〇 ？ ０ ． ７ ５ ９

ｎ ｎ 
ｌ ｏ

／
ｉ０ ． ２ ０ ２ ０ １９ ５ ０ ． ７ ６ ０．

－

７５ ２■

＾ ｒｖ ｈ ｔ ｌｌｆ ｌｒ ｌｒ ｌｆ ｌｒ
Ｋ＝０ Ｋ＝ １ Ｋ＝ ２ Ｋ ＝ ３ Ｋ ＝４ Ｋ＝ ０ Ｋ＝ １ Ｋ＝ ２ Ｋ＝ ３ Ｋ＝４

■ ＫＡＡ Ｐ■ ＣＣｍ ａ ｐ
－

ＫＡＡ Ｐ ■ ＫＡＡ Ｐ■ Ｃ Ｃｍ ａ ｐ
－ ＫＡＡ Ｐ

圈 ３ ． ５ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ 和 ＫＡＡＰ 特怔在 ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ 测试集上的预测结果

图 ３
．
５ 展示 了１ ０ 种特征对应的 和 ＭＣＣ 指标测试结果 ， 我们发现不论是在

Ｍ ＣＣ 指标上还是灿Ｃ 指标上 ， ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征在结晶倾向性预测上的表现似乎都

２９
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不如普通的 ＫＡＡＰ 特征 ， 除了在 尺 ＝ ０ 时两种特征的表现基本持平之外 ， 剩下 的 四种间

隔 中普通的 ＫＡＡＰ 特征都取得了更好的结果 ， 而且结果 的差距较大 ， 与预期的结果并不

相符 。 从理论上来说 ， 对于
一

个蛋 白质 Ｐ ， 其
一

级序列上两个相隔为 Ｋ（ Ｋ５４ ） 的两

个氨基酸 ｉ 和 ／在空 ，间上的何隔也
一

定等于或小于 Ｋ ， 之所与会小于 Ｋ 是懷为接触 图 Ｃ

是一个有环 图 ， 氨基酸 ｉ 在空间结构 中可能有更短的路径到达 ７
。 因此 ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ 特

征应该包含了普通的 ＫＡＡＰ 特征 ， 在结果上应该等于或优于 ＫＡＡＰ 特征对应的预测性

能 。 为 了进
一

步分析 Ｃ Ｃｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和 ＫＡＡＰ 特征之间 的关系 ， 我们对 欠 ＝ ０

，
１ 时

的特征进行 了可视化 。

２ ０ ０  Ｉ
－

ｊ
ｐ

－

１ ７ ５
．

４
＂

１ ５ 。
． ，一

」你
＞ ，

， １

！
＇

％

－

；

２ ５
－

０ ２ ５ ５ ０ ７５ １ ０ ０ １ ２ ５ １ ５ ０ １ ７ ５ ２ ０ ０

（
ａ
）
蓝色代表 ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ １

， 红色代表 ＫＡＡＰ １

２ 。 。

１

１ ７ ５ 

■

－ ：ｊｉｒ

^

ｉ ５ °
－

．
． ．

１０ ０
－，^

乃^
５ 〇

－^

２ ５

？ＫＡＡＰ  （ Ｋ＝ ｌ ）

？ＣＣｍ ａ ｐ
－ ＫＡＡ Ｐ

 （
Ｋ＝ ０

）

０ ２ ５ ５ ０ ７ ５ １ ０ ０ １ ２ ５ １ ５ ０ １ ７ ５ ２ ００

（
ｂ

） 蓝色代表 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

Ｇ

， 红色代表 ＫＡＡＰ
１

图 ３ ． ６ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 和 ＫＡＡＰ 特征的可视化

如 图 ３ ． ６ 所示 ， 横纵坐标代表氦基酸在蛋 白质序列 中 的位置索 引 ， 如果两个氨基酸

； 和 ） 在序列 ．上间隔为 １ ， 我们将对应的坐标点 ａｐ 标记为红色 ， 如果在接触 图 ｇ±

３ ０
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基于蛋 白质接触 图朌结晶倾向性预测

的空间间隔为 １
， 则标记为蓝色 。 通过观察图 ３ ． ６

（
ａ
）

， 我们发现 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

１

特征基

本没有包含 ＫＡＡＰ
１

特征 ， 也 即是氨基酸 ｉ 和 ｙ 在序列上间 隔为 １ ， 但在空间上间隔为 ０ 。

这是由于序列上连续的Ｈ个氨基酸在蛋 白质接触图 中大概率会形成一个环 ， 导致三个氨

基酸相互之间 间隔都为 ０ ， 所以理论上 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

０

特征包含了ＫＡＡＰ
１

特征 ， 疋如 图

３ ． ６
（
ｂ

）所示 ， 蓝色的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

Ｑ

完全覆盖 了 红色的 ＫＡＡＰ
１

特征 。 但是我们通过图 ３ ． ５

发现 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

Ｑ

在预测性能上的表现也没有优于 ＫＡＡＰ
１

特征 。 通过进＿步分析 图

３ ． ６ ， 我们发现计算 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征时对应的氨基酸对数要远远超过普通 ＫＡＡＰ 特征

对应的氨集酸对数 ， 那么在计算最终 ４００ 种氨基酸对频率特征吋 ， ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

。

特征

中 ＫＡＡＰ
１

特征的 占 比会非常低 ， 我们通过以下方式计算 ＫＡＡＰ 特征在 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

特征 中 的 占 比 ：

Ｎ
＿

ＫＡＡ Ｐ^
Ｐｒｏｂ

ｊｄ ，
Ｋ

２ ）

＝ 

＾
，１＜

７
＜４ ０ ０ （

３ ． ６
）

Ｎ
＿

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡ Ｐ

ｊ

其 中 Ａ／
＿

ＣＣｍ ｃｉｐ
－Ａ：Ａ４ Ｐ

／
２

代表在 兄
２ 间 隔下 ｉ

｜

＇

算 Ｃ Ｃｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征时第 ） 类氨基酸对的

总数量 ， 代表在 ＆ 间隔下计算 ＫＡＡＰ 特征时第 ｙ 类氨基酸对的总数量 ａ 因

为＿级序列 中 尺 ＝ 〇 间隔下的氨基酸对在空间中 的 间隔也
一

定为 ０ ，
一

级序列 中 欠 ＝ １

向隔下的氨基酸对在空间中 的 间隔基本也都为 ０ ， 所 以 ＫＡＡＰ
１３

特征和 ＫＡＡＰ
１

特征基本

都包含在 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ

。

中 。

２００ 

－ ２００
－

ｉ ａ
ｉ＿
銳 

１ ５０
．

 頦 

１ ５０

ｍ ＿
ｎ琳
夜 食
趙 １ ０ ０截  １ ０ ０

－

ｍ 蝴
喊喊

５ ０ ５ ０

〇
［Ｉ ｊｊＪ ｉ

ｉＩ ■
Ｊ ０

［ Ｉ Ｉ ^

０ ２０ ４０ ６０ ８０ １ ００ ０ ２０ ４ ０ ６０ ８０ １ ００

百分 比 （％ ）百分 比 （％ ）

（
ａ

）
ＫＡＡＰ

。特征在 ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ

。

屮 的 占比 （
ｂ

）
ＫＡＡＰ １特征在 ＣＣｍ ａｐ

－ＫＡＡＰ
。

屮 的 占 比

图 ３
．
７ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ
°

特征 中 ＫＡＡＰ
°

和 ＫＡＡＰ
１

特征的 占 比直方圈

图 ３
．

７ 展示了ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ Ｏ 特征中 ＫＡＡＰ

１

特征和 ＫＡＡＰ
Ｑ

特征 占 比 的直方图 ， 横

轴代表 占 比数值 ， 纵轴代表等于该比例 的类别数 。 我们可 以发现 ４００ 种氨

基酸对类型 中 ， 超过 ２００ 种氨基酸对类型的 占 比处在 ０ ． １％附近 ， 剩佘的大部分类别也

都只 占 比 ２０％左右 ， 意味着 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征中 的大部分氨基酸对是空间意义上的相

邻 ， 随着间 隔的继续增大 ， ＫＡＡＰ 特征在 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 中 的 占 比急剧减小 ， 这也

就导致在使用 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征预测结晶倾向性时 ， 基本只有空间上远距离的氨基酸

３ １
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对在起主导作用 ， 忽略 了序列上相邻的氨基酸对信息 。

基于上面的分析 ， 我们可 以知道 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征能够提取蛋 白质空间上远距离

接触 的氨基酸对频率信息 ， ＫＡＡＰ 代表蛋 白质
一

级序列上近距离接触的氨基酸对频率信

息 ， 两者是互补而不是包含的关系 。 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征没有优于 ＫＡＡＰ 特征的另

一

个

原 因可能是蛋 白质接触 图的预测精度较差 ， 导致在构建接触 图 Ｇ 的时候 出现 了很多冗余

且错误的边 ， 从而降低 了ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的质量 。

因为 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征与 ＫＡＡＰ 特征是互补的关系 ， 所 以想要取得好的预测结果 ，

我们可 以将不 同 间隔下 的 ５ 种 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和 ５ 种普通 ＫＡＡＰ 特征叠加起来进行

结晶倾 向性预测 。

表 ３ ． １ 不 同特征组合在 ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ 测试集上的预测结果



特征组合


Ｓ ｅｎ


Ｓｐｅ


Ａｃ ｃ


ＭＣＣＡＵＣ

ＫＡＡＰ ０
．
２２ ５０

．
９６ ５０

．
９ １ １ ０

．
２２７０

．
７５２

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ０

．
１ ８ ９０ ．９６９０

．
９ １ ３０

．
２ ０２０

．
７３ ６

ＫＡＡＰ＋ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ０ ．２５２０ ． ９ ６５０ ．９ １ ３０ ．２５４０ ． ７７ １

表 ３ ． １ 显示 了在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试数据集上的实验结果 ， 为 了进行对 比 ， 我们也将 ５

种 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和 ５ 种普通ＫＡＡＰ 特征各 自整合在

一

起进行测试 。根据实验结果 ，

我们看 出 １ ０ 种特征整合在
一

起后取得了最优的预测结果 ， ＭＣＣ 和 分别为 ０ ． ２ ５４ 、

０ ． ７ ７ １ ， 比单独使用 ＫＡＡＰ 特征提高 了２ ． ７％Ｃ ０ ． ２ ５４ －０ ． ２２７ ） 和 １ ． ９％ ， 比单独使用 Ｃ Ｃｍａｐ
－

ＫＡＡＰ特征提高 了５ ．
２％

和３ ．
５％ 。实验结果最终表明 了ＣＣｍａｐ

－ＫＡＡＰ特征在结 晶倾向

性上的有效性 ， 我们相信如果预测接触 图能够有更高的精度 ， 那么对于预测结晶倾向性

的帮助会更大 。

３ ．２ 融合多源蛋 白质特征进行结晶倾向性预测

验证 了 蛋 白质接触 图 以及对应 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征的有效性之后 ， 我们再次利用该

特征进行蛋 白质结晶倾 向性预测 ， 从之前基于机器学 习 的模型 中可 以看出 ， 如果想要获

得更好的预测精度 ， 就需要获取 弓结晶倾 向性关联性较高的特征 ， 这也是早期结晶倾向

性预测模型 的研宄重点 。 比如 ０８ －

８〇＾６
［
１ ２

］模型表明 ｐ Ｉ
－Ｇｒａｖｙ 两个特征组合在

一

起对蛋

白质是否能够成功结晶影响很大 ， ＰＰＣｐ ｒｅｄ
ｔＷ模型通过整合二级结构 、 ＡＡｍｄｅｘ 数据库

属性 、 无序性 、 相对溶剂可及性等特征提高 了结晶倾向性的预测能力 ， Ｔａｒｇｅ ｔＣ ｒｙ ｓ
—和

ＤＣＦＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ

［
４ ５

］模型都使用位置特异性权重矩阵 （ ＰＳ ＳＭ ） 来辅助预测结晶倾 向性 。 我们通

过结合多种对结晶倾向性有较大影响 的特征 ， 再融合我们提出 的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和

普通 ＫＡＡＰ 特征来进行蛋 白 质结 晶倾向性预测 ， 在模型方面使用 了ＸＧｂｏｏ ｓｔ 机器学习

模型 ， 并分别在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ ＤＳ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集上进行训练来预测多阶

段的结晶倾 向性 ， 我们 的整体模型简称为 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 。

３ ２
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

３ ．２ ． １ 多源蛋白质特征

在本章节 中我们
一

共使用 了十种特征 ， 分别是蛋 白 质 的等 电离点 （ ｉ ｓｏｅ ｌ ｅｃｔｒ ｉ ｃ ｐｏ
ｉｎｔ ，

ｐ
ｉ ） 、 平均疏水性 （ ｇ

ｒａｎｄ ａｖｅｒａｇ ｅ ｏ ｆｈｙ ｄｒｏｐｈｏｂ ｉ ｃ ｉ ｔｙ ， Ｇｒａｖｙ ） 、 ＡＡ ｉｎｄｅｘ数据库 中 的氨基

酸属性 、 二级结构特征 （ ｓ ｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ， Ｓ Ｓ ） 、 相对溶剂可及性 （ ｒｅ ｌａｔ ｉｖｅｓｏ ｌｖｅｎｔ

ａｃ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉｂ ｉ ｌ ｉｔｙ ， ＲＳＡ ） 、 位置特异件矩阵 （ Ｐｏ ｓ ｉｔ ｉ ｏｎ －

Ｓｐｅ ｃ ｉｆｉ ｃＳ ｃｏ ｒ ｉｎｇＭａｔｒ ｉｘ ， Ｐ Ｓ ＳＭ ） 、 基

于序列 的 Ｋ 间隔氨基酸对频率特征 （ＫＡＡＰ ） 、 基于蛋 白质接触 图 的 Ｋ 间 隔氨基酸对频

率特征 （ ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ） 、 单肽氨基酸组成成分 （ＡＡＣ ） 以及蛋 白质序列长度 （ Ｌｅｎｇｔｈ ） ，

这些特征都 已经被许多方法证 明有助于结晶倾 向性预测 ［
７

＿

９
］

。 有关 Ｋ 间 隔氨基酸对频率

特征 以及单肽氨基酸组成成分特征的信息 已经在前面详细介绍过 ， 下面我们详细介绍其

他类型的特征 ， 并阐述每种特征的获取和处理方式 。 表 ３
．
２ 对所有的特征进行 了总结 。

（ １ ） 等 电离点

蛋 白质含有既能解离成带正 电荷的氨基 ， 又含有能解离成带负 电荷的羧基 ， 可 以进

行两性 电离 ， 受溶液 ｐ
Ｈ 值的影响 ， 蛋 白质在某

一

溶液中游离成 阳离子 、 阴离子的程度

是不
一

样的 ， 会影响蛋 白质在溶液 中 的带 电类型 。 当蛋 白质溶液处于某
一

ｐＨ 值时 ， 蛋

白质游离成 阳离子 、 阴离子的趋势相 同 ， 呈 电 中性 ， 此时我们称该溶液 ｐ
Ｈ 值为对应蛋

白质 的等 电离点 ｐ ｌ
［
８７

］

。 蛋 白 质溶液的 ｐＨ 值大于对应 的等 电离点时 ， 该蛋 白质带负 电荷 ，

反之则带正 电荷 ， 不 同蛋 白质都有各 自 不 同 的等 电离点 。 在蛋 白质纯化 、 结晶时 ， 当溶

液 ｐＨ 等于对应等 电离点时 ， 溶液的溶解性最低 ， 蛋 白 质溶质容易析 出 ， 所 以等 电离点

特征在结晶实验 中 占有很重要的地位 。 为 了计算蛋 白 质 的等 电离点特征 ， 我们使用 了

ＩＰＣ ［Ｗ工具 ， 该工具有较高的 Ｕ 算精度和运算速度 。 对于蛋 白质 的等 电离点特征 ， 其特

征维度为 １ 。

（ ２ ） 平均疏水性

在天然蛋 白质 中 ， 疏水键是疏水侧链为 了避开水分子而聚集在
一

起的
一

种相互作用 ，

疏水作用对于蛋 白质 的稳定性 、 构象和蛋 白质功能具有重要作用 ［
８ ９

］

。 蛋 白质分子的疏水

性会极大的影响蛋 白质在溶液屮 的溶解性 ，

一

般平均疏水性越小 ， 蛋 白 质溶解度也就越

大 。 疏水性总程度可 以用蛋 白质 各残基疏水值平均和 （ Ｇｒａｖｙ ） 来衡量 ， 常用 的计算方法

是 Ｋｙ ｔｅ
－ＤｏｏＨｔｔ ｌ ｅ

＾计算法 ， 在本文 中我们也依据该算法计算相应蛋 白质 的 Ｇｒａｖｙ 特征 ，

该特征的特征维度为 １ 。

（ ３ ）ＡＡ ｉｎｄｅｘ数据库

蛋 白质 中常见 的 ２０ 种氨基酸有多方面的特性 ， 这些特性决定 了蛋 白质结构和功能

的特异性和多样性 ， 目 前 已经有大量的实验和理论来研究单个氨基酸的不 同种类特性 ，

并用具体的数值来表示这些特性 。 ＡＡｍｄｅｘ 数据库 ［
９ １

］就存储 了其 中大部分的氨基酸属性 ，

该数据库主要 由两部分组成 ： ＡＡｍｄｅｘ ｌ 收集 了氨基酸的多种物理化学 以及生物属性 ，

ＡＡ ｉｎｄｅｘ２ 收集 了氨基酸突变矩阵信息 。 这里我们 只使用 了ＡＡ ｉｎｄｅｘ ｌ 部分的氨基酸属性

３ ３
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信息 ， 目 前这个部分
一

共存在 ５ ６６ 个条 目 ， 主要包括 了疏水性和能量相关的氨基酸属性 。

因为 ＡＡｍｄｅｘ ｌ 中包含的特征都是针对于单个氨基酸的 ， 所 以我们需要计算整个蛋 白质

对应 的特征信息 。 对于这 ５ ６６ 种物理化学属性 ， 我们根据氨基酸对应的数值来分别计算

其在整个蛋 白质序列上的最小值 （ ＡＡ ｉｎｄｅｘ Ｍ ｉｎ ） 、 最大值 （ＡＡ ｉｎｄｅｘ Ｍａｘ ） 和平均值

（ＡＡ ｉｎｄｅｘ Ａｖ
ｇ ） ， 最终构建的特征大小是 ５６ ６Ｘ３＝１ ６９ ８ 。



表 ３
．
２ 多源蛋 白 质特征预处理


原始特征预处理后特征维度


ｍｍ




Ｌｅｎｇｔｈ


ＬｏｇＬｅｎｇｔｈ


１



对蛋 白质序 歹 ｝

Ｊ长度进行 Ｌｏｇ 归
一

化


ＡＡＣ


－



２０申．个氨基酸在序列 中 出现的频率


五种 间 隔下 ＝０
，

１
，

２
，

３
，
４ ） 连续两个氨基酸

ＫＡＡＰ－ ２０００



对类型在序列 中 出现的频率


五种 间 隔下 ＝０
，

１
，

２
，

３
，
４ ） 连续两个氨基酸

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ－ ２０００



对类型在蛋 白质接触图 Ｇ 中 出现的频率



ｐ
ｉ



－



１蛋 白质呈 电 中性时对应的溶液 ＰＨ 值


Ｇｒａｖｙ


－



１序列 中所有氨基酸的平均疏水性


ＡＡ ｉｎｄｅｘ Ｍ ｉｎ
，从 ＡＡ ｉｎｄｅｘ 中抽取 ５ ６６ 种物理化学属性 ， 再

ＡＡ ｉｎｄｅｘＡＡ ｉｎｄｅｘ Ｍ ａｘ
， １ ６９ ８根据氨基酸对应的数值来分别计算其在整个

ＡＡ ｉｎｄｅｘ Ａｖｇ序列上的最小值 、 最大值和平均值

Ｆｒｅ ｑ
Ｓ Ｓ ８

，单个二级结构类型 、 两个连续的二级结构类

Ｓ ＳＤ ｉｐ
Ｆｒｅｑ

Ｓ Ｓ ８
， ５ ８４型 、 三个连续的二级结构类型在 Ｓ Ｓ ８ 序列 中



Ｔｎ Ｆｒｅｑ Ｓ Ｓ ８



出现的频率


在 ２ ０ 种不 同 阈值下分別计算对应暴露残基
ＲＳＡＲＳＡ２０ ２０



数量 占总残基数量的百分比


计算蛋 白质 序列 中所有氨基酸突变为氨基酸
Ｐ Ｓ ＳＭ Ｐ ｓｅＰ Ｓ ＳＭ １ ８０



类型 ／ 的总平均距离和 ｔ 间 隔平均距离

（ ４ ） 二级结构

蛋 白质 的结构主要分为 四种层次类型 ：

一

级结构 、 二级结构 、 三级结构和 四级结构 。

二级结构是多肽链中各原子在局部的空 间排布 ， 即多肽链主链构象称为蛋 白质 的二级结

构 。 对于蛋 白质结晶倾向性预测而言 ， 如果我们想要使用二级结构来辅助预测 ， 需要使

用预测工具来预测二级结构 ， 而不能使用真实的二级结构 。 因为需要预测结 晶倾向性的

蛋 白质样本
一

般都是没有完成二维结构测定的 ， 不能使用真实的二维结构和二级结构来

指导结晶倾 向性预测 。 我们在本文 中使用 ＳＣＲＡＴＣＨ ［
９２

１工具来从头预测蛋 白质 的二级结

构 ， 并 以两种形式输出预测 的蛋 白质二级结构 ，

一

种是分为三类的二级结构 （ Ｓ Ｓ ３ ） ，

包括螺旋 （Ｈｅ ｌ ｉｘ ， Ｈ ） 、 卷 曲 （ Ｃｏ ｉ ｌ ， Ｃ ） 和折叠 （ Ｓ ｔｒａｎｄ ， Ｅ ） ； 另
一

种是按照 Ｄ Ｓ ＳＰ
［
９ ３

］

３ ４
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

定义分为八类的二级结构 （ Ｓ Ｓ ８ ） ， 包括 ３ 转角螺旋 （ Ｇ ） 、 ｄｉ旋 （Ｈ ） 、 ０螺旋 （ Ｉ ） 、

氢键转角 （ Ｔ ） 、 ０折叠 （ Ｅ ） 、 独立０桥 内 的残基 （Ｂ ） 和卷 曲 （ Ｓ ） 。 这两种二级结构

的输 出都是长度为 Ｌ 的序列 ， Ｌ 代表蛋 白质序列 的长度 ， 其 中每
一

个位置是三种或八种

类别之
一

， 代表当前位置的氨基酸在二级结构 中属于哪种结构类型 。 因为 ８ 种类别 的二

级结构包含的信息可能更丰富 ， 所 以我们使用 了Ｓ Ｓ ８ 作为输入 。 我们类 比氨基酸组成成

分特征来计算二级结构 的组成成分特征 ， 然后分别计算 了单个二级结构 （ Ｆ ｒｅｑ Ｓ Ｓ ８ ） 、

两个连续的二级结构类型 （Ｄ ｉ

ｐ
Ｆ ｒｅｑ Ｓ Ｓ ８ ） 、 三个连续的二级结构类型 （ Ｔ ｒ ｉ Ｆ ｒｅｑ Ｓ Ｓ ８ ）

在 Ｓ Ｓ ８ 中 的频率 ， 最终构建的特征大小是 ８＋８
２

＋８
３
＝５ ８４ 。

（ ５ ） 相对溶剂可及性

溶剂可及性
一

般也可 以被描述为可及表面积或溶剂可及表面积 ， 代表 了溶剂可接触

的生物分子表面积 ， 能够极大的影响蛋 白 质 的折叠和稳定性 ［
９ ４

］

， 通过计算 出 的溶剂可及

性数值 ， 蛋 白质 的氨基酸残基可 以分为掩埋和暴露两类 。 对于给定的蛋 白质 ， 我们也使

用 ＳＣＲＡＴＣＨ 工具来预测蛋 白质 的溶剂可及性 ， 该工具输 出 ａｃ ｃ 和 ａｃ ｃ２０ 两种类型 的相

对溶剂可及性 ， 这两种输 出都是长度为 Ｌ 的序列 ， Ｌ 代表蛋 白质序列的长度 。 对于 ａｃｃ ，

当计算 出来的氨基酸溶剂可及性小于 ２５％阈值时 ， 定义 当前位置的氨基酸为掩埋 ， 相反

则为暴露 ， 所以 ａｃ ｃ 是
一

个只包含 １ 和 ０ 的序列 。 对于 ａｃｃ２０ ， 则是定义 了２０ 种 阈值 ，

区 间从 ０ 到 ９ ５％ ， 间隔为 ５％ ， ａｃ ｃ２０ 序列 中 的某
－

个位置存放了其 中
－

种 阈值 ， 代表当

前位置的氨基酸只有在其对应的溶剂 町及性大于该 阈值时才能定义为暴露 。 在这里我们

使用 了ａＣＣ２０ 作为我们 的特征输入 ， 并在 ２０ 种不 同 阈值下分别计算对应暴露残基数量

占总残基数量的百分比 ， 最终构建 出 了 大小为 ２０ 的特征 （ ＲＳＡ２０ ） 。

３ ． ２ ． １ ． ６ 位置特异性矩阵

位置特异性矩阵 ＰＳ ＳＭ 是
一

个维度为 ＬＸ２ ０ 的特征矩阵 ， 存储 了 蛋 白质 的进化信

息 。 矩阵 中某
一

元素 ＰＳＳＭ
（

ｉ
， ） ） 代表 了位置 ｉ 上的氨基酸转变为氨基酸类型 ） 的保守突

变概率 。 Ｐ Ｓ ＳＭ 是通过 ＰＳ Ｉ
－ＢＬＡＳＴ

［
４ ３

］程序多次迭代获取的 ， 当
一

个残基在多序列 比对的

多次迭代中保持不变时 ， 它可能具有很重要的生物学意义 ， 这也就体现 了ＰＳ ＳＭ 矩阵的

重要意义 。 由于 ＰＳ ＳＭ 矩阵不能直接送入到 ＸＧｂｏｏ ｓｔ 模型 中 ， 所 以也需要对其进行预处

理 。 我们使用 Ｃｈ ｏｕ 等人提 出 的方法依据 ＰＳ ＳＭ 矩 阵提取伪特异性权重矩 阵特征

（ Ｐ ｓ ｅＰＳ ＳＭ ）
［
９ ５

］

。 为 了获取 ＰｓｅＰ Ｓ ＳＭ 特征 ， 我们首先对 ＰＳ ＳＭ 矩阵进行归
一

化 ：

Ｎ
ｐｓｓｍ ＵＪ ）

＝

１＋ｅ
ＬｓＭ

（ｗ

ｌ ＜ ｉ
＜ Ｌ

，
ｌ ＜

ｊ
＜ ２ ０ （

３ ． ７
）

其 中 Ｗ
ＰＳＳＭ （

ｉ
， ｊ ） 是归

一

化后 的结果 。 然后对归
一

化后 的矩阵求解蛋 白质序列 中所有氨基

酸突变为氨基酸类型
Ｊ／
的平均概率 ＝

〇１ ； 
ｖ

２ ，
． ． ．

，
ｖ

２ （３ ）
：

ｖ
ｊ

＝Ｎ
ＰＳＳＭ （

ｉ
， ｊ ） （

３ ． ８
）

接下来我们进
一

步计算蛋 白质序列 中所有氨基酸突变为氨基酸类型 ） 的 ｔ 间 隔平均距离

３ ５
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＾ＰＳＳＭ
＝ ■ ■ －

＞ ／
＾
２ 〇 ）

：

⑷ ＼
Ｎ
ＰＳＳＭ （

ｉ
， ｊ ）

Ｎ
ｐｓｍ （

ｉ＋ｔ
， ｊ ） ］

２

 （
３ ． ９

）

我们选取 ｔ＝１
，
２

，
３

，
４

，
５

，
６

，
７

，
８ 得到 ８ 种距离下 的平均距离 Ｍｐｍｍ 。 最后我们将 和

结合起来形成取终的 Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ ＳＭ＝
（

Ｐ
ｐｓｓｍ ， ／

■ｔ

ｉｓＳＭ ，

…

， Ａ＾５５Ｍ ）
。 通过这种计算

方式 ， 我们可 以得到维度为 （
１＋８

）
Ｘ２ ０＝１ ８ ０ 的 Ｐ ｓ ｅＰＳ ＳＭ 特征 。

最终我们将所有特征整合起来
一

共得到 ／维度大小为 ６ ５ ０ ５ 的特征输入 。

３ ．２ ．２ 实验结果与评估

我们将处理后 的特征输入到 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 模型 中进行训练 ， 因为是进行多阶段的结晶

倾向性预测 ， 所 以我们分别在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ ＤＳ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 训练数据集上训

练 了 四个模型来预测蛋 白质材料生产失败 、 纯化失败 、 晶体生产失败和结 晶成功 的概率 ，

并在对应测试集上进行评估 。在模型对 比方面 ， 我们首先与 ＰＰＣｐｒｅｄ 、 ｆＤＥＴＥＣＴ 、 Ｃ ｒｙ ｓａｌ ｉ ｓ Ｉ

和 Ｃ ｒ
ｙ ｓａＵ ｓＩＩ等 四个多阶段预测模型在 四种测试集上进行对 比 ， 其次单独与 ＯＢ －Ｓ ｃｏ ｒｅ 、

ＰａｒＣ ｒ
ｙ ｓ 和 ＴａｒｇｅｔＣ ｒｙ ｓ 三种模型在 ＣＲＹＳ ＤＳ 测试数据集进行对 比 ， 因为这三种结晶倾

向性预测模型都是单阶段预测器 ， 只 能预测蛋 白质是否能够成功结晶 ， 上述这些模型的

详细信息见笫 １
．
３ 章节 。 值得注意的是 ， 所有对 比模型 的预测结果是从对应的 Ｗｅｂ 服务

器上获取的 。

表 ３ ． ３ 是 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型与 四种多阶段预测模型在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和

ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试集上的对 比结果 。 我们发现 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 四个测试集上都取得了最

优的 Ｚ ｅｅ 、 ＭＣＣ 和 值 ， 在 Ｚ ｅ ｅ 指标上 比其余四种模型平均高 出 了９ ． ３％ 、 １ ２ ． ９％ 、

１ ４
．
２％ 、 ２０ ．

１％ ， 在ＭＣＣ指标上 比其余四种模型平均高 出 了１ ０ ． ６％ 、 １ ３ ． １％ 、 １ ８ ． ２％ 、 １ ２ ． ４％ ，

以及在 指标上 比其余 四种模型平均高 出 了８ ． ７％ 、 ８ ． ３％ 、 １ １ ． ９％ 、 １ １ ． ３％ 。 对 比结果

显示 了我们 的模型要远远优于其他基于机器学 习 的多阶段结晶倾向性预测方法 。 主要原

因是我们新设计 的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征与多种蛋 白质序列特征整合在

一

起之后非常有助

于结 晶倾向性预测 。

表 ３ ． ４ 是 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型与二种单阶段预测模塑在 ＣＲＹ Ｓ 测试集上的对 比结果 ，

从中我们可 以发现 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 Ｓｐ ｅ 、 １ ｃ 、 ＭＣＣ 和 四种指标上取得 了最优

结果 ， 其 屮 ＭＣＣ 指标的值为 ０
．
３ ０４ ， 比排名第二的 ＯＢ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 模型高 了１ ５
．
１％ ， 比排名最

低 的 ＴａｒｇｅｔＣ ｒ
ｙ ｓ 模型高 了 １ ９ ． ７％ ， 表明 了我们 的 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 在结晶倾 向预测精度上取

得 了非常优异 的表现 。 同时我们发现我们 的模型相 比于其它三种模型在 ５ｅｎ 指标上 比较

低 ， 但在 Ｓｐ ｅ 指标上非常高 ， 这可能是 由于 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集中 负样本的数量要 比正样

本的数量高 出 １ ２ 倍左右 ， 导致模型倾 向 丁
？

将负样本预测正确 。

３ ６
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

表 ３
＋
３ＣＣｍａｐＣｒｙ ｓ 模型与 四种 多阶段预测模型对 比结果

测试数据集模型


Ｓ ｅｎ


Ｓｐｅ


Ａ ｃ ｃ


ＭＣＣＡＵＣ

ＰＰＣｐｒｅｄ０ ．６５７０
．
５ ３ ７０

．
６ １ ９０

．
１ ８４０

．
６２ ８

ｆＤＥＴＥＣＴ０ ． ４４００ ．８ １ ９０ ． ５ ３ １０ ． ２ １ ６０ ． ６ ５ ０

ＭＦ Ｄ ＳＣｒｙ ｓ ａｌ ｉ ｓ Ｉ０
．
５ ９９０

．
６ ３ １０

．
６２ １０

．
２ １ ５０

．
６ ３ ９

Ｃｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓｎ０
．
６ ０９０

．
６３ ９０

．
６ ２ ９０

．
２３ ２０

．
６ ５ １

ＣＣｍ ａｐＣ ｉｙ ｓ０
．
５ ９ １０

．
７３ ９０ ．６９３０ ．３ １ ８０ ．７２９

ＰＰＣｐｒｅｄ０ ． ７５４０
．
４ ９ １０

．
６ ８６０

．
２３ １０

．
６ ６７

ｆＤＥＴＥＣＴ０
．
４ １ ３０

．
７ ７ ６０

．
５ ０６０

．
１ ７ １０

．
６２２

ＰＦ Ｄ ＳＣｒｙ ｓａ ｌ ｉ ｓ Ｉ０
．
３ ７６０

．
７ ８ １０

．
６ ７ ７０

．
１ ５ ７０

．
６ ００

Ｃｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓＨ０
．
６２４０

．
６６ １０

．
６ ５ ２０

．
２ ５４０

．
６ ５ ５



ＣＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ０
．
４４２０ ．８６９０ ．７５９



０ ．３３４


０ ．７ １ ９

ＰＰＣｐｒｅｄ０
．
２９６０

．
９ １ ７０

．
７４９０

．
２７ ３０

．
６ ５４

ｆＤＥＴＥＣＴ０
．

２ ９ １０
．

８ ８ ３０
．

７２００
．

２０ ９０
．

５ ９４

ＣＦ Ｄ ＳＣｒ
ｙ ｓａｌ ｉ ｓ Ｉ０ ．９ ７９０

．
０ ７ ３０

．
７ ３ ００

．
１ ２ ６０

．
４ ９９

Ｃｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓＨ０
．

０ ５ ５ １ ．００００
．

３ １ ５０
．

１ ２ ６０
．

５ ２７



ＣＣｍ ａｐＣｒ
ｙ ｓ０

．
９ １ ００

．
４ ０ ００ ．７ ７００ ．３６５



０ ．６６８

ＰＰＣｐｒｅｄ０
．

３ ２４０
．

８ ７ ６０
．

８ ３ ６０
．

１ ５ ００
．

６ ６９

ｆＤＥＴＥＣＴ０
．
６４９０ ． ７２ ７０ ． ７２ １０ ． ２ １ １０ ． ７ １ ８

ＣＲＹ Ｓ Ｄ ＳＣｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ０
．
６ ６７０

．
６ ７ ３０

．
６ ７２０

．
１ ８４０

．
７ ０５

Ｃｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓＨ０ ．６８５０ ． ６４ ７０ ． ６ ５ ００ ． １ ７７０ ． ７ １ ２



ＣＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ０
．
２ ７９０ ．９ ７ １０ ．９２ １



０ ．３０４


０ ．８ １ ４



表 ３
．
４ＣＣｍ ａｐＣ ｉｙ ｓ 模型与三种单阶段预测模型的对比结果



模型


Ｓｅｎ


Ｓｐｅ


Ａ ｃ ｃ


ＭＣＣ


ＡＵＣ

ＯＢ －

Ｓｃｏｒｅ ０ ． ９３７ ０
．
３２ １ ０

．
３ ６５ ０

．
１ ５ ３ ０

．
６５ ６

Ｐ ａｒＣｒｙ ｓ ０
．
７ １ ２ ０

．
５ １ ６ ０

．
５ ３ ０ ０

．
１ １ ８ ０

．
６ １ ５

Ｔ ａｒｇｅ ｔＣｒｙ ｓ ０
．
８０２ ０

．
３ ９ ９ ０

．
４２ ８ ０

．
１ ０７ ０

．
６ ０ ８

ＣＣｍａｐＣｒｙ ｓ０ ． ２７９


０ ．９７ １



０ ．９２ １



０ ．３０４


０ ．８ １ ４

３ ．２ ．３ 特征有效性分析

模型对 比实验表明 了我们 的 ＣＣｍ ａｐＣｒ
ｙ ｓ 模型拥有较高的预测性能 ， 本章节我们继

续对模型 中使用 的特征进行有效性分析 ， 探寻哪些特征对于结 晶倾 向性有更人 的影响 。

我们使用 ｓｋ ｌ ｅａｒｎ 中 的工具对 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集上训练好的 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型进行特征重要

性分析 ， 图 ３
．
８ 展示 了对 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型影响最大的前 ２０ 个特征 （共 ６ ５ ０ ５ 种特征 ） ， 我

３ ７
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们发现等电离点 、 序列长度 、 溶剂可及性 以及位置特异性矩阵等特征对于结晶倾向性预

测的帮肋是最大的 ， 剩余影响较大的特征中就包括了我们新提出 的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 ，

这进
一

步表 明 了依据蛋６质接触 图来提取 ／Ｈ
＇

可隔的氨基酸对频率特征是有意义的 。

恃征重要性

ｐ ｉ

Ｉ

ｏ
ｇ＿ ｌ ｅ ｎ ｇｔ ｈ

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｍ ｔ ３
 （ ｊ

＝
５

） 

Ｒ Ｓ Ａ２ ０ ＞ ＝ ２ ５ ％

ＣＣ ｆ ｒ ｅ ｑ ＫＡＡＰ （ Ｋ
＝

２ ） 

■

Ｅ ｆ ｒ ｅｑ Ｓ Ｓ ８ 

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｍ ｖ ２

ａ ａ  ｉ  ｎｄ ｅ ｘ ０ ０ Ｂ Ｍ ７ ７ ０ １ ０ ３
＿

ａ ｖ ｇ 

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ ＳＭ ｔ ５ （ ｊ

＝
１ ６

） 

■

ＦＴ ｆ ｒ ｅ ｑ Ｋ ＡＡＰ （ Ｋ
＝
２

）

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｍ
＿

ｔ ５
 （ ｊ

＝
２ ）

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｍ
＿

ｔ ５
（ ｊ

＝ ７
）

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｈ ｖ ４

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ Ｓ Ｍ ｖ 卜 ^

Ｐ ｓ ｅ Ｐ Ｓ ＳＭ ｔ ５
（ ｊ

＝
１ ０

） 

ａ ａ ｉ ｎｄ ｅ ｘ  Ｒ Ａ ＤＡ ８ ８ ０ １ ０ ２ ａ ｖ ｇ 

ＦＬ ｆ ｒ ｅ ｑ ＫＭＰ （Ｋ
＝
４ ） 

■

Ｎ Ｒ ｆ ｒ ｅ ｑ  Ｃ Ｃ ｍａ ｐ Ｋ ＡＡＰ
（ Ｋ

＝
２ ）

．

Ｐ ｓ ｅ Ｐ ＳＳ Ｍ  ｔ ７ （ ｊ

＝
５ ）

０ １ ０ ２ ０ ３ ０ ４ ０

ＦＳ ｃｏ ｒ ｅ

Ｂ３
．
８ 特征重課性

３ ．３ 本章小结

本章我们根据蛋 白质接触 图设计 了
一

种新的空间 Ｋ 间隔氨基酸对组成成分特征

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 通过与普通的基于序列提取的 尺 间隔氨基酸对组成成分特征 ＫＡＡＰ 进

行实验对 比 ， 我们发现 ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ 包含的空间舊息 ｉ

ｇ
ＫＡＡＰ 特征包含的序列儀息是

互补的 ， 两者结合在
一

起能够大大提高结晶倾向性的预测能力 。 然后我们继续将 Ｃ Ｃｍａｐ
－

ＫＡＡＰ特征与其它多种蛋白质序列特征整合在
一

起并使用ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ模型进行多阶段的

结晶倾向性预测 ， 整体模型命名为 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 。 通过与其它基于机器学习模型的结晶倾

向件预测方法进行对 比 ， 我们发现我们 的 ＣＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 具有非常好预测件能 。 我们进一

步对该模型进行特征分析 ， 发现等电离点 、 序列长度 、 位置特异性矩阵和相对溶剤可及

性特征在蛋白质结 晶倾向性预测中都 占有非常重要的 比重 。

３ ８
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４ 基于图注意力网络的蛋 白质结晶倾向性预测

第三章 中我们利用蛋 白质接触 图设计 了
一

种新特征 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 并用它来进行

结晶倾向性预测 ， 虽然取得 了不错的预测性能 ， 但是仍然有很多 的提升空间 。 从特征的

角度来看 ， 常用于结晶倾向性预测 的特征主要是基于序列和结构 的特征 。 氨基酸组成成

分 、 氨基酸物理化学属性 、 长度 、 位置特异性矩阵等常用特征都是基于序列衍生出来的 ，

虽然位置特异性矩阵包含了
一

定程度的保守性突变信息 ， 但是它仍然是对蛋 白质序列进

行多序列 比对得到 的 ， 而二级结构 、 相对溶剂可及性等常用信息是属于结构上 的特征 。

我们 引 入 的 蛋 白 质接触 图相 比于这些特征提供 了 更高层次 的 ＝维结构信 息 ， 这 也是

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征能帮助预测结晶倾 向性的原因之

一

。

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征虽然提取 了部分空 间结构信息 ， 但是它属于手工提取的特征 ，

对预测性能的提升有很大的 限制 。 随着深度学习技术快速的发展 ， 其在图像 、 语音 、 文

本都多个领域都取得了 卓越的成果 ， 相 比于传统的机器学 习技术 ， 深度学 习 的
一

大优势

就是能够 自 动地提取更有效的特征 ， 从而获得相较于手工特征更好的结果 。 我们希望能

够利用
一

种深度学习技术来充分地提取蛋 白质接触 图 中 隐含的空间特征 ， 比如远距离氨

基酸之间 的相互作用信息 。 最终我们选取 了 图卷积模型来提取接触 图 的特征 ， 主要是考

虑到相 比于普通的卷积模型 ， 图卷积模型能更有效的提取蛋 白质接触图 中 的空 间信息 。

普通卷积模型 中 的卷积核是矩阵形式 ， 比如对于 ３ ｘ３ 的卷积核 ， 在提取局部特征时默认

９ 个位置在空间上是紧密相连且等权重的 。 这个条件对于 图像是成立的 ， 但是对于非结

构化的数据就是不成立的 。 因为在 图结构数据 中 ，

一

个中心节点 的周 围邻居节点在数量

上是不固定 的 ， 而且 由于边权重的不 同 ， 这些邻居节点相对于 中 心节点 的权重也大概率

不 同 ， 所 以普通的卷积模型难 以直接应用到 图结构的数据 中 。 相 比之下 ， 图卷积模型更

适合来解决 图结构数据对应的 问题

早期 的 图神经 网络
一

般利用拉普拉斯矩阵或其变体来构建卷积算子 ， 从而刻画节点

的局部特征 ， 比如 ＣｈｅｂｙＮｅｔ
［
９７

］

、 ＧＣＮ ［
９ ８

］等 。 现在更常用 的 图卷积神经网络是基于聚合

函 数 的方法 ， 通过定义 聚合 函数来聚合 中 心节 点 及其对应邻居节 点 的信 息 ， 比 如

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ
＾模型提 出 图采样聚合网络 ， 通过对邻居节点进行随机采样 ， 再聚合采样的

邻居节点信息来更新 ０ 标节点信息 。 通过多次迭代 ， 每个节点都能聚合到
一

定范 围 内 的

邻居节点信息 ， 并根据这种局部结构信息来学 习 到更有效的节点表征 。 对于蛋 白质接触

图而言 ， 氨基酸代表顶点 ， 接触代表顶点之间 的边信息 ， 贝 ｉ

ｊ基于蛋 白质接触 图预测结晶

倾向性的 问题可 以看作
一

个 图分类任务 。 因为 图卷积的过程主要是学习单个节点 的有效

特征 ， 所以对整个 图进行分类
一

般需要再次聚合所有节点信息得到 图 的表示信息 ， 然后

将该 图 的表示输入到分类器 中 以预测 图 的标签 。 由于 图卷积模型在处理图结构数据时 的

３ ９
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卓越表现 ， 它 已经被广泛地用于推荐系统 、 生物化学 、 计算机视觉等多个领域 中 ［
１ （３ （Ｍ Ｑ２

］

。

在本章 甘 中 ， 我们基于 图注意力神经网络 （ ＧＡＴ ）
［
６ １

］和蛋 白质接触 图来预测蛋 白质

结晶倾向性 。 ＧＡＴ 模型是
一

种特殊的 图神经网络模型 ， 它使用 自注意力机制来聚合节点

之间 的信息 ， 在聚合过程 中 ， 每个节点 的权重依赖于节点 的特征信息 ， 从而更灵活的 自

适应于不同 的任务 。 预测 的蛋 白质接触 图包含 了两个氨基酸之间 的接触概率 ， 我们将这

个接触概率作为两个顶点之间 的边权重 ， 为 了利用边的权重信息 ， 我们在 ＧＡＴ 网络 中

加入 了边特征的信息 ， 使得每个节点 的权重不仅依赖于节点 的特征信息 ， 还依赖于对应

的边特征信息 。 为 了提高蛋 白质结晶倾向 的预测精度 ， 我们仍然使用 了基于蛋 白质序列

推导 的特征信息作为模型输入的
一

部分 ， 使用 的特征包括蛋 白质 的等 电离点 （ ｉ ｓｏ ｅ ｌ ｅ ｃｔｎｃ

ｐｏ
ｉｎｔ ， ｐ

ｉ ） 、 平均疏水性 （ ｇ
ｒａｎｄａｖｅ ｒａｇｅｏ ｆ ｈｙ ｄｒｏｐ

ｈｏｂ ｉ ｃ ｉ ｔｙ ， Ｇｒａｖｙ ） 、 ＡＡ ｉｎｄｅｘ数据库 中

的氨基酸属性 、 预测的二级结构特征 （ ｐ ｒｅｄ ｉ ｃｔｅｄ ｓ ｅ ｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ， Ｐ Ｓ Ｓ ） 、 预测 的相对

溶剂可及性 （ ｐ
ｒｅｄ ｉ ｃｔｅｄ ｒｅ ｌ ａｔ ｉｖｅ ｓｏ ｌｖｅｎｔ ａｃｃｅ ｓ ｓ ｉｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙ ， ＰＲＳＡ ） 、 位置特异性矩阵 （ Ｐｏ ｓ ｉｔ ｉ ｏｎ

－

Ｓｐｅ ｃ ｉｆｉｃＳ ｃｏｒ ｉｎｇ
Ｍａｔｒ ｉｘ ，ＰＳ ＳＭ ）、氨基酸序列编码（Ａｍ ｉｎｏＡ ｃ ｉ ｄＣ ｏｄ ｉｎｇ ，

ＡＡＣＤ ）以及

蛋 白质序列长度 （ Ｌ ｅｎｇｔｈ ） 。 相 比较于传统的机器学习模型 ， 我们不需要将这些特征转

换为 固定长度的
一

维向量就可 以直接整合到蛋 白质接触 图 中作为模型 的输入 ， 这就减少

了特征变换带来的信息损失 。 我们将构建的模型命名 为 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， 并在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、

ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 四个数据集上训练来进行多阶段的结晶倾向性预测 ， 最终

经过与多个现有的模型进行对 比 ， 我们发现 ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 取得 了最优的预测性能 。

４ ． １ 蛋 白质的图结构表征

我们在第 ３ ． １ ． ２ 章节 屮 已经介绍 了 如何根据蛋 白 质接触 图生成对应的蛋 白 质 图 Ｇ ，

在本章节中我们继续对 图 Ｇ 添加对应的 点特征 Ｘ 和边特征 ￡ ， 从而将整个蛋 白质 图 Ｇ

作力 图注意力模型 的输入 。 图 ４ ． １ 展示 了构造蛋 白质 图 Ｇ 的流程 。

对于
一

条长度为 Ｌ 的蛋 白质序列 ， 我们先使用 ＨＨｂ ｌ ｉ ｔｓ
１
７？和 ＰｃｏｎｓＣ４ ｌ

７ ？
ｌ工具生成预

测 的蛋 白质接触 图矩阵 Ｐ ， 再根据接触 阈值 ｄ 来生成蛋 白质 图 Ｇ 。 与第
一

章节的接触阈

值相 同 ， 我们取 ｄ＝０ ． ３ ， 当 ＞ｄ 时认为氨基酸 ｉ 和 ） 之 间相互接触 ， 因为我们需

要保留边的权重信息 ， 也即接触的概率 Ｐ
（Ｕ ）

， 所 以我们用 以下的公式表示

ｅ
ｉ

， ｊ
＝Ｐ ＨＪ ） （

４ ． １
）

（
４ － ２

）

其 中 表示蛋 白质 图 中单条边的信息 ， Ｍ 表示边的数量 。
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图 ４ ． １ 蛋白 质 图 的构造过程

在节点特征方面 ， 我们使用 了与第
一

章节相 同 的基于序列推导得到 的蛋 白质特征信

息 ， 但是在处理方式上有所不同 。 因为对于第
一

章 屮 的机器学习模型来说 ， 我们需要将

这些特征转换为固定长度的
一

维特征向量从而确保能够 以正确的格式输入到模型 中 。 但

是这就带来 了两个 问题 ， 首先是人工的特征变换如果没有较强的先验知识所指导 ， 势必

会带来
一

定的信息损失 ； 其次是转换后的特征代表的是整个蛋 白质 的特征 ， 无法再表示

单个氨基酸的特征 。 所 以为 了更好的利用这些基于序列 的蛋 白质特征 ， 我们将每种特征

都映射到接触图 中 的氨基酸节点上 。 具体来说 ， 对于氨基酸序列编码 （ＡＡＣＤ ） 特征 ，

我们使用 ｏｎｅ
－ｈｏｔ 编码来离散化 ２ １ 种氨基酸种类 ， 从而获得

一

个 ＬＸ２ １ 维 的特征向量 ，

每个氨基酸节点都对应 个类别编码 ， 其中 ２ １ 包括 了２０ 种标准氨基酸类别和＿种非标

准氨基酸类别 ； 对于位置特异性矩阵 （Ｐ Ｓ ＳＭ ） 特征 ， 我们按照公式 ３ ． ７ 进行归
一

化之后

获得
一

个 Ｌｘ２ ０ 维的特征 向量 ， 每个氨基酸节点对应 ２０ 个特征 ， 表示当前位置的氨基

酸突变为 ２０ 种氨基酸的保守性概率 ； 对于预测 的１级结构 （ＰＳ Ｓ ） ， 我们使用 了８ 种类

４ １
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别 的 Ｓ Ｓ ８ 作为输入 ， 并使用 ｏｎｅ
－ｈｏｔ 编码来离散化 ８ 种二级结构类别 ， 从而获得

一

个

Ｌ Ｘ ８ 维的特征 向量 ， 每个氨基酸 节 点都对应
一

个二级结构的类别编码 ； 对于预测 的相

对溶剂可及性特征 （ＰＲＳＡ ） ， 我们使用 ２０ 种不 同 阈值下 的 ＲＳＡ２０ 作为输入 ， 将每个

氨基酸位置对应的 阈值除 以 １ ００ 可 以近似得到单个氨基酸暴露的概率 ， 此时的特征维度

是 ＬＸ１ ； 而 ＡＡｍｄｅｘ 数据库 中 的 ５ ６６ 种氨基酸物理化学属性可 以直接对应到单个氨基

酸节 点 的特征上 ， 所 以我们将这 ５ ６６ 种氨基酸属性各 自 归
一

化之后就可 以得到
一

个

ＬＸ５ ６ ６ 维的特征 向量 ， 每个氨基酸节点可 以对应 ５ ６６ 种属性 ； 剩余的等 电离点 （ ｐ
ｉ ） ，

平均疏水性 （ Ｇｒａｖｙ ） 和序列长度 （ Ｌｅｎｇ ｔｈ ） 三种特征都属于蛋 白质层级的特征 ， 无法分

解为单个氨基酸的特征 ， 所 以我们认为这三种特征是被所有氨基酸节点所共有的 ， 从 命
＿

在每个氨基酸节点都添加这二种特征 ， 从而形成 了
一

个维度为 Ｌ ｘ ３ 的特征 向量 。 最终

每
一

个氨基酸节点我们都得到 ６ １ ９（ ２ １＋２ ０＋８＋１＋５ ６ ６＋３＝６ １９ ） 种特征 ， 蛋 白 质

图 Ｇ 的全部节点表征 ；ｆ￡／？
Ｌ ｘ ６ １ ９

。

４ ．２ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙｓ＾ＭＫ＾Ｉ^

我们提出 了
一

个新的基于 图注意力框架的结晶倾 向性预测模型 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， 该模

型 以蛋 白质接触 图作为信息来源 ， 通过多次使用 图注意力 网络来捕捉蛋 白质接触 图 的空

间信息 ， 从而帮助预测蛋 Ａ质 的结晶倾 向性 。ＧＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ 模型 的整体框架如 图 ４

．
２ 所示 。

ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型的输入是
一

条蛋 白质查询序列 ， 输出是预测 的结晶倾向性概率 。 首

先 ， 长度为 Ｌ 的蛋 白质输入序列会被转化为
一

个蛋 白质 图 Ｇ ， 它包含 Ｌ 个氨基酸节点和

Ｍ 条接触边 ， 其 中每个节点 ｘ 被表征为
一

个 ６ １ ９ 维 的特征 向量 ， 每条边 ｅ 代表残基间接

触的概率 ， 表示图 Ｇ 屮两个氨基酸顶点 的边权重信息 。 然后这个蛋 白质 图 Ｇ 被输入到
一

个图注意力 网络结构 中预测对应蛋 白 质 的结晶倾向性概率 。 这个图注意力 网络模型可 以

分乂 Ｉ 以下三个步骤 ： 首先是三个连续的 图注意力层 （ ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔ ｉ ｏｎＬ ａｙ ｅｒ ） ， 用来从蛋

白质接触图 中提取氨基酸之间 的空 间相互作用信息 。 每
一

个图注意力层都会对当前输入

的所有节点 Ｘ 和边 ￡ 进行更新 ， 将输入的 图 Ｇ＝￡
■

丨 更新为
一

个新 图表征 Ｇ
＇

＝
０

＇

，

￡
＂

；｝ ，
从 而提高整个蛋 Ａ质 图 的表征能力 ； 然后经过三次更新后 的蛋 白质 图 Ｇ

＇

会被送入

到
一

个全局池化层 （Ｇ ｌ ｏｂａ ｌＰｏｏ ｌ ｉｎ
ｇ
Ｌ ａｙ ｅ ｒ ） 中 ， 该池化层的 目 的是对所有节点 Ｘ 进行平

均池化来得到整个蛋 白质 图 的特征 向量 ； 最后这个代表整张图 的全局平均特征 向量会经

过两个全连接层构建的分类器 ， 其 中第二个全连接层后使用
一

个 Ｓ ｌｇｍ〇 １ｄ 函数来输出 蛋

白质结晶倾 向性的预测分数 。

４２
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图 ４ ． ２ ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ 模型架构

４２ ． １ 图注意力层

为了便于描述图注意力层的前向传播过程 ， 我们定义氨基酸节点 ｘ 的特征维度为 Ｄ ，

初始时 Ｚ）＝６ １９ 。 所有的节点共 同 开多成 了
一

个特征矩阵 ■ ■ ■

， 々 ］＇

其中 Ｌ 是蛋 白质序列 的长度 ， 也即是氨基酸节点 的数量 ，

＾ 代表矩阵转置 。

考虑到氨基酸之间的接触是有概率的 ， 我们将接触的边 ｅ
ｗ 看作

一

个特征 向量 ， 特征 向

量的维度表示为 Ｆ ， ｅ／？

Ｆ
， 初始时 Ｆ＝１ ， 仅代表两个氨基酸之间接触的概率 。 所有

的边形成
一

个特征矩阵 ｅ／？

Ｍ ｘＦ
， 其中 Ｍ 代表边的数量 。
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图 ４ ．
３ 图注意力层

图柱意力 网络是一种特殊的 图卷积模型 ， 从图 的消息传播角度来着 ， 图卷积的核心

在于如何定义节点之间 的聚合函数 ， 基子不同 的聚合函数 ， 每个节点会 以不 同 的方式和

它对应的邻居节点进行ｆ息叠加 ， 这种叠加 的过程能够使得节点学习 到它周 围的局部结

构信息 。 在经过多次迭代地聚合之后 ， 每
一

个节点都会学 习 到更远距离的结构宿息 。 这

种信息 的叠加 也可 以类 比为 图像卷积模型中的卷积过程 ， 可以通过卷积核来提取 图像某

个范 围 内 的局部特征信息 ， 并不断叠加卷积层来扩大感受野 ， 不同的是图卷积中聚合的

邻居节点数 日是不固定的 。 图注意力 网络的聚合函数利用 了 自注意力机制 ， 通过计算中

心节点和所有邻居节点 的相互作用关系来更新 中心节点特征 。 但是这里的相互关系是只

根据节点特征计算得到 的 ， 没有考虑带有权重的边信息 ， 而边特征与 ＆注意力机制计算

得到 的相互作用关系是相似的 ， 都可 以代表节点之间 的
一

种权重信息 ， 因此我们将边特

征加入到 图注意力模块中来帮助聚合节点 的信息 。 具体来说 ， 我们先结合氨基酸节点 Ｘ

的信息来更新边 ￡
■

的特征得到 然后再利用 自注意力机制和更新后的边特征 来 讣

算中心节点和邻居节点之间 的权重系数 《 。 这个权重系数被用来帮助聚合这些节点的信

息 ， 从而得到具有更强表征能力 的节点特怔 Ｘ
＇

， 这个过程可 以看作更新节点的过程 。 图

４
．
３（ ａ ） 展示 了ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模艰 中第二个图注意力层的传播过程 ， 下面我们具体阐述如
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

何更新边特征和节点特征 。

（ １ ） 更新边特征

对于
一

条边 而言 ， 能够影响这条边对应特征信息的最大 因素是节点 ＆ 和 ＆ ， 所

以为 了得到有效的边特征 ， 我们需要结合 ｅ
ｙ 对应的两个氨基酸节点特征信息来帮助更

新边特征 ， 这个过程可 以表示为 ：

ｅ
ｌ ｊ

＾ ａ ｉｗ＾ｊ
Ｗ ｘ

ｔ
Ｗ ｘ

ｊ ）
）

，ｅ

＇

ｉ
： ｊ

＾Ｒ
Ｆ

，

 （
４ ． ３

）

其 中 丨 丨 表示特征向量进行拼接 ， 边 ｅ
ｙ

、 顶点 ＆ 和顶点 进行拼接之后会形成
一

个维度

为 ／
＜

■

＋２Ｄ 的特征向量 。 广 代表更新后边特征 ｅＧ 的维度 。 Ｗｅ是权重矩阵 ，

用来对拼接后 的特征进行线性变化 ， ａ 代表 ＲｅＬＵ 非线性激活函数 。

（ ２ ） 更新节点特征

节点更新的步骤是通过聚合邻居节点 的特征信息来更新 自 身特征 ， 如 图 ４ ． ３（ ｂ ） 所

示 。 具体的聚合过程可 以用 下述公式所表示 ：

ｘ
＇

ｉ
＝ａ

ｔｊ
Ｗ

ｊ^

Ｙ ｘ －ＥＲ
ｄ

，

 （
４ ． ４

）

其 中 ｙｖ⑴ 中 心节点 ＆ 的
一

阶邻居节点集合 ， Ｄ
＇

代表更新后 点特征 ｘ
丨
的维度 ， Ｖ。 ｅ

是
一

个权重矩阵 ， 用来对节点 Ｘ 进行线性变化 ， 对于 图 中 的所有节点而言 ， 线性

变化的权重 Ｍ是共享 的 。 是 由 自注意力机制计算 出来的 中 心节点 Ａ 和邻居节点

之间 的权重系数 ， 是
一

个实数值 。 ａ 代表 ＲｅＬＵ 非线性激活函数 。 总休来看 ， 图注意力

网络的聚合过程就是对邻居节点进行带权重求和的过程 ， 权重系数 会根据节点特征

值的不 同而 自 动发生改变 ， 从而在聚合邻居节点信息时加重对某些节点 的信息 的关注并

忽略那些权重系数很低 的节点信息 。 权重系数 的计算过程如下 ：

＿
ｅｘｐ ｉ

ｏ
ｊ
ｏＪ

ｉ
Ｗ＾ ｜ ｜Ｗ＾

ｊ
｜ ｜Ｗ２

ｅ
［
ｊ

］ ） ）

ａ
ｉ

， Ｊ

Ｚ ｔ ｅＮＯｊ

ｅｘｐ ｉ
ａ

ｉ
＾

ｌ
Ｗ＾ ｉ ｜ ｜Ｗｔ

ｘ
ｔ ｜ ｜Ｗ２

ｅ
［ ｔ ］ ） ）

＇

其 中 ％是用来对更新后 的边特征 进行线性变换的权重矩阵 ， 我们将线性

变换后 的 Ａ ， ｘ
；

． 和 拼接在
一

起并使用权重矩阵 ａＧ／？
３Ｄ

＇

来计算三者之间 的相关性 ，

为 了将这个相关性变为概率值 ， 我们先使用 （７ 代表的 Ｌ ｅａｋｙＲｅ ｌ ｕ 对这个相关系数进行非

线性激活 ， 然后再针对
一

阶范 围 内 的所有邻居节点使用 Ｓ ｏｆｔＭａｘ 函数 ， 从计算出 两个节

点之间 的权重系数 ， 其数值范 围为 ０
？

１ 。 值得注意的是 ， 上述我们描述的节点更新

过稈是针对单头的注意力机制模块 ， 为 了提高模塑 的特征提取能力 ， 我们在模塑 中 同时

使用 了数量为 ４ 的多头注意力机制模块 ， 可 以并行计算 出 四种不 同 的权重系数 ， 从而关

注不 冋特征空间 中 的更多信息 。 每
一

个单头注意力机制是 由不 冋 的 ＾ ，Ｖ／２ ，
和 ａ 三个参

数所决定 ， 最终计算 出来的 四种更新节点会在特征维度上拼接起来形成最终的结果 Ｇ

Ｒ
４Ｄ

，

。

４ ５
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４２ ．２ 模型训练

经过连续三层 的 图注意力 网络模块之后 ， 我们会得到更新的边特征和 点特征 ， 因为

我们进行的整张 图 的分类任务而不是节点分类任务 ， 所 以我们进
一

步使用全局池化层来

对所有的节点特征进行 Ｔ均池化 ， 并将池化后 的特征 向量作为整张蛋 白质 图 的表征 。 之

后我们使用两个全连接层构成
一

个分类器来学 习全局平局特征 向量和结晶倾 向件之间

的关系 。 考虑到结晶倾向性预测是
一

个二分类 问题 ， 我们使用 Ｓ ｌ

ｇ
ｍ〇 １ｄ 函数来将全连接

层输 出 的置信分数进行概率化 ， 代表蛋 白质能够成功结 晶 的概率 。

在模型训练方面 ， 我们使用二值交叉熵损失 函数 ［
１ （） ３

］来计算训练时的误差 ：

１
Ｎ

ｉ 〇ｓｓ
｛ｙ

＇

， ｙ）
＝－

＾＾
－

ｉｙｎ
－

ｌ 〇ａ ｙｈ＋（
ｉ
－

ｙｎ ）

？

ｉ 〇ｇ （
ｉ
－

ｙｈ ） ］ （
４ ． ６

）

ｎ ＝ ｌ

其 中 Ｗ 代表训练时采用 的 ｂａｔｃｈ
－

ｓ ｉ ｚｅ 大小 ， ｅ
［
０

，
１

］
是蛋 ｄ 质样本的真实标签 ， ｙＡ 是模

型预测 的蛋 白质结晶倾 向性的概率值 ， 真实标签只包含两类 ， ０ 代表负样本 ， 表示蛋 白

无法结晶 ， １ 代表正样本 ， 表示蛋 白质能够成功结晶 。

下面我们对模型的
一

些超参数进行简单的说 明 。 首先 ， 对于三层连续的 图注意力层

网络 ， 更新后 的边特征维度 广 和点特征维度 分别是 ４
，
４

，
４ 和 １ ６

，
１ ６

，
１ ６ 。 然后两个全

连接层的神经网络单元数分别是 ３ ２ 和 １ ， １ 代表的是最终的输出是
一

个实数值 。 在模型

训练阶段 ， 对应 的 ｂａｔｃｈ－

ｓ ｉｚｅ
，
学 习率和训练迭代次数分别是 ６４ ， ０ ． ００ １ 和 ２００ 。 为 了避

免过拟合 ， 我们使用 了衰减 因子为 ０ ． ００ １ 的 ［
２
正则化 ， 并执行 了及早停止的训练手段 。

４ ．３魏结果与雜

为 了验证我们提 出 的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型 的有效性 ， 我们分别在 ＭＦ ＤＳ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、

ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 四个测试数据集上对其进行评估 ， 并与现有的其他结 晶倾向性预测

模型进行对 比 。 我们还基于 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集重新训练了Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒ
ｙ ｓｔａ ｌ 模型 ， 以此来分

析 图注意力 网络和蛋 白质接触 图的有效性 。 最后我们还进
一

步分析 了不 同 的蛋 白质序列

特征对于 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型的贡献程度 ， 从而得出哪些蛋 白质序列特征与结晶倾向性的

相关性最＿ 。

４ ．３ ． １ 模型对比

（ １ ） 与单阶段预测模型进行对 比

我们首先在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试数据集上与现有 的 四个单阶段结 晶倾 向 性预测模型

ＴａｒｇｅｔＣ ｒｙ ｓ
［
５ ８

】

、 ＰａｒＣ ｒｙ ｓ
［
１ ８

］

、 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ
［
１ ２

］和ＡＴＴＣ ｒｙ
［
１ ３

］进行对 比 。 其 中ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ使用ｐ
ｉ

和 Ｇｒａｖｙ 特征来计算结 晶倾向性的置信分数 ， ＰａｒＣ ｒｙ ｓ 模型基于氨基酸组成成分特征和

Ｐａｒｚｅｎ ｗ ｉｎｄｏｗ概率密度函数 ［
１ ９

】来预测结晶倾向性 ， Ｔａｒｇ ｅｔＣ ｒｙ ｓ模型则是使用 了双层 ＳＶＭ

模型来帮助预测结晶倾 向性 。 这三种模型都属于机器学 习模型 ， 而 ＡＴＴＣ ｒ
ｙ 模型 目 前最

４６
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甚于蛋白 质接触图 的结晶倾向性预测

先进的基于多尺度卷积神经网络和 自注意力机制 的端到端结晶倾向性预测模型 。 因为

ＡＴＴＣ ｒｙ 模型限制蛋 白质的最大的长度为 ８００ ， 所以我们单独从 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试数据集

上抽取长度小于 ８００ 的蛋白 质样本重新构成 了
一个新的子数据集 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ ， 并在

ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８ ００ 测试数据集上对 ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 模型和 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型进行对 比 。 下面的表 ４ ． １

和 图 ４ ． ４ 展示了ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试数据集上 与 ＴａｒｇｅｔＣ ｒｙ ｓＪａｒＣｒｙ ｓ ＇ ＯＢ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ模型 的对 比结果 。

表 ４ ．
１ＧＣｍ ａｐＣ ｒ

ｙ ｓ 与单阶段预测模型的对比结果

 

Ｓ ｅｎ


Ｓｐ ｅ


Ａ ｃｃ


ＭＣＣ


ＡＵＣ

ＯＢ － Ｓ ｃｏｒｅ ０ ．９３ ７ ０ ． ３２ １ ０ ． ３ ６５ ０ ． １ ５ ３ ０ ． ６ ５ ６
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．
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．
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．
５ ３ ０ ０

．
１ １ ８ ０

．
６ １ ５
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． ８ ０ ２ ０

．
３９ ９ ０

．
４２ ８ ０

． １ ０ ７ ０ ． ６ ０ ８

ＧＣｍａｐＣｉｙ ｓ ０
．
５ ５ ００ ． ９６００ ． ９３ １０ ． ４９６０ ． ８９５

１ ０
＇

＿ ■

ｉｆ／
０ ． ２

－

ｊ
ｄｒ

ＧＣｍａｐＣ ｉｙｓ
， 
ＡＵＣ＝ ０ ． ８９ ５



ＯＢ ｓｃｏｒｅ
， 

ＡＵＣ＝０ ． ６ ５６

ＪＶ

Ｐａ ｒＣ ｒ
ｙ ｓ ， 

ＡＵＣ－０ ．６ １ ５



Ｔａｒ
ｇ
ｅ ｉＣｒ

ｙ
ｓ

， 

ＡＵＣ
＝

０ ． ６０８

０ ． ０


１



１



１



１



１

—

０ ．０ ０ ． ２ ０ ． ４ ０ ． ６ ０ ． ８ １ ． ０

Ｆａ ｌ ｓｅＰｏ ｓ ｉ ｔ ｉｖｅＲａ ｔｅ

图 ４ ．
４ＧＣｍ ａｐＣｉｙ ｓ 与单阶段预测模型在 ＡＵＣ 指标上的对 比结果

从表 ４
．
１ 中我们可 以发现我们的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 ５ｐ ｅ 、 Ｚ ｅ ｅ 、

■

指标

上都取得了最好的结果 。 相 比于排名第二的 ＯＢ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 模型 ， 我们 的模型在 ＡｆＣＣ 获得了

３４ ． ３％的提升 。 同时 ， 如 图 ４ ． ４ 所展示的那样 ， ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ模型在仙 Ｃ 上的取值为 ０
．
８９ ５ ，

比 丁＆屯 ６忙 １７ ３ 、 ？＆ １

＇

＆７ ３ 、 〇 ］３ －

８ （ ； ０？
＇

６ 模型分别高 了 ２８ ． ７％ 、 ２ ８ ． ０％和 ２ ３ ． ９％ 。 而
：且 〇（＾ １１１＆卩 （＾ １７ ３

模型在 Ｓｐ ｅ 指标上的值为 ０ ． ９６０ ， Ｚ ｅ ｅ 指标上的值为 ０ ． ９３ １ ， 相 比于其他三个模型平均高

了５ ４ ． ８％和 ４９ ． ０％ 。 值得注意的是 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ 模型在 Ｓｅｎ 指标上最高的 ０ ． ９ ３ ７ 但是在 ５ｐ ｅ

指标上取得 了最低 的 ０ ． ３２ １ ， 这意味着 ＯＢ －

Ｓ ｃｏｒｅ 模型将很多的负样本预测为正例 ， 从而

拉低 了整体的 ＭＣＣ 指标。

４７
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下面我们继续在 ＣＲＹＳ ＤＳ ８ ００ 数据集上对 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型和 ＡＴＴＣ ｒ
ｙ 模型进行对

比 ， 表 ４ ． ２ 展示 了详细 的对 比结果 。 我们发现 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型仍然取得 了最好的预测性

能 。 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在Ｉｄａ： 和 指标上的取值 比 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型分别高 了３２ ． ７％ 、

２８ ． ３％和 １ ３ ． ６％ ， 这个提升效果仍然是非常显著的 ， 表 明 了我们 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在单阶

段结晶倾向性预测 中 的拥有卓越的预测性能 。



表 ４
＋
２ＧＣｍ ａｐＣｒｙ ｓ 与 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型 的对 比结果
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Ｓ ｅｎ
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Ａ ｃｃ


ＭＣＣ


ＡＵＣ

ＡＴＴＣ ｒｙ ０ ．９ ７４０
．
５ ８ ７０

．
６０２ ０

．
２ ０ ３ ０

．
７ ６ ５

ＧＣｍａｐＣ ｉｙ ｓ



０ ． ５ ４ １０ ． ９５９０ ． ９２９


０ ．４８６


０ ．９０ １

（ ２ ） 与多阶段预测模型进行对 比



表 ４ ＋ ３ＧＣｍａｐＣ ｉｙ ｓ 与 多阶段预测模型的对 比结果


测试数据集模型 Ｓ ｅｎ ＳｐｅＡ ｃｃＭＣＣＡＵＣ

ＰＰＣｐｒｅｄ０ ．６５７０
．
５ ３ ７０

．
６ １ ９０

．
１ ８４０

．
６２ ８

ｆＤＥＴＥＣＴ ０ ．
４４００ ．８ １ ９０

．
５ ３ １０

．
２ １ ６０

．
６ ５ ０

ＭＦ Ｄ ＳＣ ｒｙ ｓａｌ ｉ ｓ Ｉ ０ ．
５ ９９０

．
６ ３ １０

．
６２ １０

．
２ １ ５０

．
６ ３ ９

Ｃ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ Ｉ ０ ．
６ ０９０

．
６ ３ ９０

．
６２ ９０

．
２ ３２０

．
６ ５ １

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ ０ ． ５ ３ ７０ ． ７ ９４０ ． ７ １ ３０ ． ３３２０ ． ７５５

ＰＰＣｐｒｅｄ０ ． ７５４０ ． ４ ９ １０ ． ６ ８ ６０ ． ２３ １０ ． ６ ６７

ｆＤＥＴＥＣＴ ０ ．
４ １ ３０

．
７ ７６０

．
５ ０ ６０

．
１ ７ １０

．
６２２

ＰＦ Ｄ ＳＣ ｒｙ ｓａｌ ｉ ｓ Ｉ ０ ．
３ ７６０

．
７ ８ １０

．
６７ ７０

．
１ ５ ７０

．
６ ００

Ｃ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ Ｉ ０ ．
６２４０

．
６ ６ １０

．
６５ ２０

．
２ ５４０

．
６ ５ ５

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ ０ ．
６ ０ ００ ．８４００ ． ７７８０ ． ４３２０ ．８ １ ７

ＰＰＣｐｒｅｄ ０ ．
２ ９ ６０

．
９ １ ７０

．
７４ ９０

．
２７３０

．
６ ５４

ｆＤＥＴＥＣ Ｔ ０ ． ２ ９ １０ ． ８ ８ ３０ ． ７２ ００ ． ２ ０９０ ． ５ ９４

ＣＦ Ｄ Ｓ Ｃ ｒｙ ｓａ ｌ ｉ ｓ Ｉ０ ．９ ７９０
．
０ ７３０

．
７３ ００

．
１ ２６０

．
４ ９９

Ｃ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ Ｉ ０ ． ０ ５ ５ １ ．００００ ． ３ １ ５０ ． １ ２ ６０ ． ５ ２７

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ０ ．
８ ５ ５０

．
５ ４５０ ． ７７００ ． ４ １ ００ ． ７６６

ＰＰＣｐｒｅｄ０ ． ３ ２４０ ． ８ ７６０ ． ８ ３ ６０ ． １ ５ ００ ． ６ ６９

ｆＤＥＴＥＣＴ ０ ．
６４９０

．
７２７０

．
７２ １０

．
２ １ １０

．
７ １ ８

ＣＲＹＳ Ｄ ＳＣ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ０ ．
６ ６７０

．
６ ７３０

．
６７２０

．
１ ８４０

．
７ ０５

Ｃ ｒ
ｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ Ｉ Ｉ０ ．６８５０

．
６４７０

．
６５ ００

．
１ ７７０

．
７ １ ２

ＧＣｍ ａｐＣｒｙ ｓ０ ．
５ ５ ００ ．９６００ ． ９３ １０ ． ４９６０ ．８９５

因为我们的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 是
一

个多阶段的结晶倾向性预测器 ， 还可 以预测蛋 白质材

４ ８
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論于蛋白质接触 图 的结晶倾向性预测

料生产失败 、 纯化失败 、 晶体生产失败的概率 ， 所以我们分别在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ Ｄ Ｓ

和ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ四个测试数据集上与ＰＰＣｐｒｅｄ
［
３ ２

］

、 ｆＤＥＴＥＣＴ ［
４４

］

、 Ｃ ｒｙ ｓ ａｌ ｉ ｓＩ和Ｃｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ ＩＩ四

个多阶段预测模型进行对比 ， 其中 Ｃ ｒｙ ｓａｌ ｉ ｓＩ 和 Ｃ ｒｙ ｓ ａｌ ｉ ｓ ＩＩ 是 Ｃ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ
［
３ ８

］ 的两个不 同版本 。

具体来说 ， 我们在对应的 四个训练数据集上分别训练 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型从而得到 四个单

独的 ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ 子模型 ， 分别预测蛋 白质材料生产失败 、 纯化失败 、 晶体生产失败和

结晶成功的概率 ， 再与其他四个多阶段预测模型在四个测试数据集上进行对 比 ， 这四种

其他模型的对比结果都是从对应的 Ｗｅｂ 服务器上获取得到的 。表 ４ ． ３ 显示了ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ

模型与 四种多阶段预测模型在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、 ＣＦ ＤＳ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 四个测试数据集

上的对 比结果 。
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０ ． ７ １ ２

０ ． ０
１ １ １ ．


￣ 〇 ． 〇 ＋ １ １ １ １ １

０ ． ０ ０ ． ２ ０ ． ４ ０ ． ６ ０ ． ８ １ ．０ ０ ． ０ ０ ． ２ ０ ． ４ ０ ． ６ ０ ． ８ １ ． ０

Ｆ ａ ｌ ｓｅ Ｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉ ｖ ｅ Ｒ ａ ｔｅ Ｆａ ｌ ｓ ｅ Ｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉ ｖ ｅ Ｒ ａ ｔ ｅ

图 ４
．
５ＧＣｍ ａｐＣｒｙ ｓ 与其他多阶段方法在 ＡＵＣ 指标上的对 比结果

从表 ４ ． ３ 中我们可 以发现我们 的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙｓ 模型在四个测试数据集上都取得了最

高的 ４ ｃ ｃ 、 Ｍａ： 和 ＞４ ｔ／Ｃ 指标值 。具休来说 ， ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 四个测试数据集上的 ＭＣＣ

值相 比于其他四种模型分别平均提高了１ ２％ 、 ２２ ． ９％ 、 ２２ ． ７％和 ３ １ ． ６％ 。 同时 ， 通过观察

图 ４
．
５ 显示 的五种模型在 四 个测试数据集下 的 ＲＯＣ 曲 线下面积 ， 我们发现我们 的

ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在四种测试数据集中都取得了最高的抓Ｃ 值 ， 而且提高 的效果都很显

著 。 这表 明 了我们模型在所存的结晶阶段中都有着最优的预测性能 。 而 ｆｔ我们观察到

４９
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ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 在 ＰＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试数据集上取得 了最高的 ５ｐ ｅ 值 ， 分别为 ０ ． ８４０ 和

０ ． ９６０ ， 表示 了我们 的模型在预测纯化步骤和整个结晶流程时对负样本有较高的预测能力 。

值得注意的是 ， Ｃ ｒｙ ｓａｌ ｉ ｓ Ｉ 模型在 ＣＦ Ｄ Ｓ 测试数据集上获得最高的 Ｓｅｎ 值 ０ ． ９７９ 和最低的

５ｐ ｅ 值 ０
．
０７ ３ ， 冋时 Ｃ ｒｙ ｓ ａ ｌ ｉ ｓ ＩＩ 模型在 ＣＦ Ｄ Ｓ 测试数据集上获得最低 的 ５ｅｎ 值 ０ ． ０ ５ ５ 和

最高 的 Ｓｐ ｅ 值 １
．
０００ ， 这导致两个模型在 ＣＦ ＤＳ 测试数据集上的 ＭＣＣ 指标值都比较低 。

（ ３ ） 验证 图注意力 网络和蛋 白质接触 图的有效性

上述关于单阶段和多阶段的结晶倾向性预测实验表明 了我们 的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型 的

确拥有最优的预测性能 ， 这主要是 由于 以下两个因素 ， 首先是我们采用 图注意力 网络来

提取蛋 Ａ质接触 图 中 的空间结构信息 ， 相 比于蛋 白质
一

级序列信息 ， 蛋 白质接触 图提供

了
一

定程度的空 间信息来辅助预测结晶倾向性 ， 而且我们设计的 图注意力 网络相 比于普

通的 ＣＮＮ 模型能够更有效的提取空 间 中氨基酸的相互作用信息 ； 第二个因素是我们融

合 了 多种互补 的蛋 白质序列特征 ， 包括氨基酸序列编码 、 位置特异性矩阵 、 预测 的二级

结构和相对溶剂可及性 、 氨基酸的物理化学属性等 。 这些特征 已经被很多研宄证 明是有

助于蛋 白质结晶倾向性预测 的 。 为 了进
一

步对这两种 因素进行验证 ， 我们将 ＧＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ

模型和 ＤｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模型在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８ ００ 测试数据集上进行对 比 。 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模型是
一

个单阶段预测模型 ， 也是首个使用卷积神经网络来预测蛋 白质结 晶倾 向性的模型 ， 它仅

依赖于蛋 白质序列对应的氨基酸编码作为模型输入 ， 再使用多层的卷积神经网络来提取

与结晶倾向性相关的特征 ， 属于直接从氨基酸序列预测蛋 白质结晶倾向性的端到端模型 。

为 了与 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 模型进行对 比 ， 我们进行 了两组实验对 比 ， 第
一

组实验中两种模型

都只使用蛋 白 质序列氨基酸编码特征作为模型输入 ， 不包含额外 的特征 ， 第二组实验中

两种模型都使用包含ＡＡＣＤ 、 ｐ
ｉ 、 Ｇｒａｖｙ 、 Ｌｅｎｇｔｈ 、 Ｐ Ｓ ＳＭ、 ＰＳ Ｓ 、 ＰＲＳＡ 、 ＡＡ ｉｎｄｅｘ在 内

的全部八种特征作为模型输入 ， 这两组实验对应的命名分别为 ＦＲ Ｉ 和 ＦＲ ＩＩ 。 值得注意

的是 ， Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 原始模型是不包含额外的蛋 白质序列特征的 ， 我们按照第 ４ ． １ 章节 中

构造节点特征的方式为 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模型构造同样的特征输入 ， 并在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ 训练

数据集上重新训练后再在对应的测试数据集上获取预测结果 。 表 ４ ． ４ 总结 了两种模型在

ＦＲ Ｉ 和 ＦＲ ＩＩ 两组实验上的对 比结果 。

表 ４
．
４ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 与 ＤｅｅｐＣｒｙ ｓ ｔａ ｌ 模型在不 同特征输入条件的对 比结果

特征类型


Ｍｏｄｅ ｌ



Ｓｅｎ


Ｓｐｅ


Ａ ｃｃＭＣＣＡＵＣ

Ｄ ｅｅｐＣｒｙ ｓｔａ ｌ０ ． ５２３０
．
８ ４４０

．
８２ １０

．
２４６０

．
７ ８ ０

ＦＲ Ｉ
ａ



ＧＣｍａｐＣ ｉｙ ｓ０
．
４６ ８０ ．８７９０ ． ８５００ ．２５５０ ． ８０７

Ｄ ｅｅｐＣｒｙ ｓｔａ ｌ０
．
３ ６９０ ．９７２０

．
９２ ８０

．
３ ９５ ０

．
８ ７０

ＦＲ Ｉ Ｉ
ｂ



ＧＣｍａｐＣ ｉｙ ｓ０ ． ５０５０
．
９６４０ ． ９３ １０ ．４７７０ ． ８７５

从表 ４
．
４ 中我们可 以发现 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 Ａ ｃ 、 ＭＣＣ 和 指标上都取得了最

好的结果 。对于 ＦＲ Ｉ 实验而言 ， ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型取得 了０ ． ２ ５ ５ 的 ＭＣＣ 和 ０ ． ８０７ 的 ，

５０
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比 Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 模型高 了０ ．
９％和 ２ ７％ 。 同时在 ＦＲ ＩＩ 实验上 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型在 ＭＣＣ 和

指标上也 比 Ｄ ｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 模型高 了８ ． ２％和 ０ ． ５％ 。 这两个实验结果表明 了在同样的

条件下 ＧＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ 模型要优于 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａｌ 模型 ， 也就证明 了使用 图＿意力 网络和蛋

质接触图在结晶倾向性上的预测效果是要优于 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａｌ模型所使用的普通卷积模型 。

而且这两个模型在添加 了蛋 白质序列特征后在预测精度上都取得了很大的提升 ， 表明这

些互补的蛋 白质序列特征对于预测 蛋 白 质结晶倾向性是非常有帮助的 。

４ ．３ ．２ 特征消融实验

为 ／进
一

步分析 的蛋 ｆｔ质序列特征在 ＧＣｍａｐＣ ｒｙｓ 模型 中对于结晶倾向性预测

的贡献 ， 我们对这些特征进行了消融实验 。 我们首先将我们使用 的特征分为 四组 ： 氨基

酸编码 （ＡＡＣＤ ） 、 位置特异性矩阵 （Ｐ Ｓ ＳＭ ） 、 预测 的结构信息编码 （Ｐ ＳＢＣ ） 和物理

化学属性 （ＰＣＰ ） ， 其中 Ｐ ＳＢＣ 包括预测 的二级结构和预测 的相对溶剂可及性 ，
ＰＣＰ 包

括等 电离点 、 平均疏水性 、 ＡＡｍｄｅｘ 和序列长度 。 而且我们将所有的这些特征组合在一

起时命名为 ＡＰＳＣ 。为了验证这四组特征对模型的贡献 ， 我们从 ＡＰＳＣ 中分别去除 ＡＡＣＤ 、

ＰＳ ＳＭ、 ＰＳＢＣ 和 ＰＣＰ 从而形成 Ｐ ＳＣ 、 ＡＳＣ 、 ＡＰＣ 和 ＡＰＳ 四种类型 的特征组合 ， 我们将

包含 ＡＰＳＣ 在 内 的这五种特征组合作为 ＧＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ 模型的输入并在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 数据集

上进行训练和测试 ， 图 ４ ． ６ 显示 了这五种特征组合在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 测试集上的实验结果 。

ＭＣＣＡＵＣ

０ ． ８ ９ ５

０ ． ４ ９ ６

０ ．４ ３ ０ ４４２ ０ ． ４２ ７■ ０ ． ８ ７ ２

ｌ ｉ ｌ ｉ ｌｈ ｉｄ
ＡＰ ＳＣＰ ＳＣＡＳＣＡＰＣＡＰ ＳＡＰＳＣＰＳＣＡＳＣＡＰＣＡＰ Ｓ

圓 ４ ．
６ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ在五种特征组合下的预测结果

从图 ４ ． ６ 中我们可 以发现相 比于 ＡＰＳＣ 组合特征 ， ＰＳＣ
，

ＡＳＣ
，

ＡＰＣ 和 ＡＰＳ 对应的

Ｍ ＣＣ 指标分别下降了６ ．
６％

，
５ ． ４％

，

１ ８％和 ６ ． ９％ ， 指标分别下降了
３％

，

１ ． ９％
，
６％

， 和

２
．
３％ 。 从中我们可 以发现分别去除 ＡＡＣＤ 、 ＰＳ ＳＭ 、 ＰＳＢＣ 和 ＰＣＰ 特征组合后 ， 模型 的

整体性能都有所下降 ， 表明 了这四种特征组合都有助于蛋 白质结 晶倾向性预测 。 另
一

方

面 ， 去除 ＰＳＢＣ 特征组合后模型的预测性能下降最多 ， 表明 了预测的ｉ级结构和相对溶

剂可及性对于模型预测性能的贡献是最高的 ， 其次分别是 ＡＡＣＤ 、 ＰＳ ＳＭ 和 ＰＣＰ 。

５ １
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４ ．４ 本章小结

在本章我们提出 了
一

种新的深度学习方法 ， ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， 通过整合图注意力神经 网

络和预测的蛋 白质接触 图来实现多阶段的蛋 白 质结晶倾向性预测 。 在 ＭＦ Ｄ Ｓ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ 、

ＣＦ Ｄ Ｓ 和 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ 四种数据集上的实验结果表明 ， 我们提出 的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 取得了最

好的预测性能 ， 优于最先进的单阶段和 多阶段预测模型 。 我们对实验结果 的分析表 明

ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 的优势主要归功于两个方面 ： 首先 ， 图注意力 网络与预测 的蛋 白质接触图可

以有效地捕捉与结晶相关的氨基酸相互作用信息 。 最后是多种互补 的蛋 白质序列特征可

以进
一

步辅助结晶预测 ， 从而提高结晶倾向性预测 的准确率 。

５ ２
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基于蛋 白质接触 图 的结 晶倾向性预测

５ 基于 ＧｒａｐｈＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的蛋 白质结晶倾向性预测

相 比之前的结 晶倾向性预测方法 ， 我们第 ４ 章提 出 的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型基于蛋 白质

接触 图和 图注意力 网络有效地提取 了蛋 白质序列 中远距离的氨基酸相互作用信息 。 但是

我们无法叠加过多 的 图卷积层来扩大卷积过程 中 的感受野 ， 这就导致我们 只 能学 习蛋 白

质接触 图的小范 围局部结构信息 。 我们在第 ３ 章设计 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征 的 目 的是探索

三维空 间结构 中 Ｋ 间 隔氨基酸对组成成分特征对蛋 白质结晶倾 向性的影响 ， 其 中 Ｋ 间

隔代表的就是蛋 白质接触图 中 的 Ｋ＋１ 阶范 围邻居 ， 从图 ３ ． ５ 中我们可 以看 出 Ｋ＝３（ ４

阶邻居 ） 、 ４（ ５ 阶邻居 ） 时 ＣＣｍ ａｐ
－ＫＡＡＰ 特征仍然能够帮助预测蛋 白质结晶倾 向性 ，

所 以我们希望通过深度学习技术提取更大范 围 的空 间结构信息 。

ＡＴＴＣｒｙ
［
１ ３

］是 目 前前沿的端到端结晶倾向性预测方法 ， 在没有空间先验信息 的辅助

下 ， 他使用多头 自 注意力 网络 ［
５ ７

］提取全局 的远距离相互作用信息 。 自注意力机制最早应

用在 自然语言处理方面 ， 能够处理序列 中上下文的长距离依赖关系 ， 由于其卓越性能表

现 ， 已经被广泛地应用在 图像 、 语咅多个领域？
４

，

１气 其中 Ｔ ｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ

＾架构使用注意

力机制在多个领域取得 了进
一

少的成功 ， 而且许多研究表 明 Ｔｒａｎｓ ｆｏ ｒｍｅｒ 在处理图结构

数据时有非常大的潜力 ［
６ ５

，

１ （３６
，

１ （３

＇ 所 以在本章节 中 ， 我们结合图卷积模型和 １＾１１＃〇〇１＾ １

＇

架构来处理蛋 白质接触 图 中 的氨基酸的长距离相互作用信息 。

有许多方法 已经尝试将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｅ ｒ 和 图卷积进行结合 ， 比如 ＧＲＯＶＥＲ ［
１ （３７

］

、 Ｇｒａｐｈ
－

ＢＥＲＴ ［
１％

］和 Ｇｒａｐｈｏｒｍｅ ｒ
［
１ （） ８

＾ 。 比较常用 的方式是先使用 图卷积神经 网络提取局部结构

信息 ， 再将所有更新后 的节点表征作为
一

个序列 ， 并使用 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 来计算这个序列

中所有节点之间 的相互作用信息 ， 从而增强全局 的表征能力 ［
６ ５

］

。 在本章节我们使用 同样

的方式将图注意力层和 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 层结合起来 ， 首先使用第 ４ 章 中构建的 图注意力 网

络来提取接触 图 的局部结构特征 ， 然后使用 Ｔｒａｎｓ ｆｏｒｍｅ ｒ 的编码层来提取局部结构信息

之间 的相互作用关系 。 为 了更加充分地利用局部结构特征 ， 我们还使用残差连接将图注

意力 网络的所有 中 间Ｍ输出合并在
一

起作为 Ｔ ｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 展的输入 。 Ｔ ｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒＭ然具

有强大的上下文表征能力 ， 但是它抛弃 了序列 的位置信息 ， 也即不论我们如何调整序列

中 元素 的相对位置关系 ， 都不影 响 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 层 的输 出 。 这也是我们无法直接将

Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 应用到原始 的 图结构数据 中 的原 因 ， 因为将最初的所有节点铺平成序列之后

就丧失 了 图 的拓扑结构信息 。 由于蛋 白质序列和蛋 白质接触图 的关系是紧密相连的 ， 接

触 图 中 的每
一

个氨基酸节点或局部结构信息都应该有相应的位置信息 ， 所 以为 了 弥补这

个缺陷 ， 我们将蛋 白质序列 的位置信息进行编码并与 图注意力 网络输出 的节点进行结合 ，

从而使得每
一

个氨基酸节点和其对应的结构信息都包含相应的位置信息 。 我们将最终构

建的模型称为 ＧＣｍ ａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ ， 它是
一

个多阶段的结晶倾向性预测模型 ， 在蛋 白质接触 图

５ ３
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作为输入的基础上充分利用 了 图卷积 网络和 自 注意力机制来 同 时提取局部和全局 的结

构信息 ， 从而更有效的进行结晶倾 向性预测 。 在 ＭＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 、 ＣＦ ＤＳ ８ ００ 和

ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８ ００ 四种测试集上的实验结果表明我们 的 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 多阶段结晶倾向性预

测模型取得 了最优异的结果 。

５ ． １ＧｒａｐｈＴｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅｒ

２０ １ ７ 年 ｇｏｏｇ
ｌ ｅ 提出 的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｅ ｒ

［
５ ７

］架构在机器翻译 ｓ ｅｑ
２ ｓ ｅｑ 任务中取得 了ＳＯＴＡ

的成绩 ， 它替代 ／ 自然语言处理任务中传统的 ＲＮＮ ［
１％循环神经单元网络和 ０＿ ［

４ ９
］卷

积神经 网络 ， 使用 自注意力机制作为基础计算单元来处理词语之间 的上下文依赖关系 。

传统的 ＲＮＮ 循环神经 网络在处理过长的序列信息时很容易丢失掉之前学 习 的信息 ， 导

致难 以应对长文本或高分辨率 图像的场景 。 而 自注意力机制在计算两个词语的关系时考

虑 了上下文背景 屮 的所有词语 ， 从而避免了信息丢失的 问题 。 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 架构的另
一

个

优势是对应的 自注意力计算单元并行程度很高 ， 能够大大加快训练和测试的时间 。 由于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ 的优异表现 ， 它 已经是 ＮＬＰ 领域最重要的成果之
一

， 而且随着该框架的持

续发展 ， 它 已经在 图像 、 语音 、 生物信息等多个领域取得 了突破性的进展 。

图作为
一

种特殊的数据结构 ， 大致可 以分为节点分类 、 图聚类 、 图分类等任务 。 目

前 图数据与深度学习结合最紧密的领域是 图卷积神经网络结构 ， 利用信息在节点和边之

间 的传递对节点进行迭代地聚合 ， 从而达到类似卷积的效果来提取 图的局部结构特征 。

佴是 图卷积 网络也有很大的缺陷 ， 对于普通的 图卷积 网络 ＧＣＮ ， 频繁 的对节点特征进行

聚合会导致整张 图 出现过平滑的现象 ［
１ １ （３

］

， 过深的 图卷积 网络结构也会不断压缩远距离

邻居节点 的信息从而 出现过渡挤压现象 ［
１ １ １

］

， 这两个 问题导致我们不能简单地通过叠加

深层 网络来提取更好的特征 。 对于 图注意力神经网络而言 ， 自注意力机制虽然
一

定程度

上缓解 了过平滑 问题 ， 但是仍然不能堆叠过深的 网络 ［
１ １１ 而 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 的 出现为解决

图结构数据的 问题提供 了另外
一

种方向 ， 但是 Ｔ ｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ 只 能直接作用到序列信息上 ，

如果将 图的所有节点铺平为
一

个序列 ， 那么这个序列就丧失 了 图 的拓扑结构信息 ， 所 以

将 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 和 图进行结合的
一

个难点就是如何在保留 图结构信息的 同时对 图进行序

列化 。

目 前 已经有多种将 Ｔ ｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅ ｒ 和 图结合的模型能够解决这类 问题 ， 根据 Ｍ ｉｎ 等人

［
６ ５

］的研究 ， 我们可 以将这些模型分为三类 ： 使用 ＧＮＮ 作为辅助模型 ； 将 图编码为具有

位置信息的序列 ； 将图 的先验信息融合到 自注意力机制 屮 。 第
一

种方法使用 〇＿ ［
６ ３

］模

型来提取每个节点对应的局部子 图结构信息 ， 然后在将这些带有局部结构信息 的节点铺

平进行序 列化 ， 从而在保 留 了 局 部拓 扑 结 构 的 同 时将 图数据进行 了 序列 化 ， 比 如

ＧｒａＰ
ｈＴｍｎ Ｓ

［
Ｕ ３

ｌ和 ＧＲＯＶＥＲ 模型—Ｉ
。 第二种方法是为序列 中 的节点赋予位置信息 ， 这个

位置信息就是 图拓扑结构的
一

种映射 ， 比较常用 的位置编码方式是根据邻接矩阵计算拉

５４
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普拉斯特征值或 ＳＶＤ 向量。 第二种方法并不是将图数据进行序列化 ， 而是通过各种方

式将 图 的先验结构信息融合到 自注意力机制 的计算过程中 ， 可 以看作对 自注意力机制 的

一种变形 ， 比如图注意力 网络 ［
６ １

］中 的局部 自注意力机制 ， 只对节点周 围 的邻居节点进行

自 注意力计算 ， 而不是计算所有节点的相关系数 。

在本章中我们主要利用 了第
一

种方法即将图卷积网络作为 Ｔ ｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 的辅助模型 ，

但是在整体模型架构 中为 了提高模型的预测能力 ， 我们也对图节点赋予 了位置信息 ， 同

时使用 图注意力神经网络中 的局部 自注意力机制增强 了提取局部结构信息的能力 ， 因此

从这个角度来看 ， 我们 的 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ 模型 同时融合 了这三类方法 ， 从而提高了模型的

整体性能 。

５ ．２ＧＣｍ ａｐＴＣ ｒｙｓ模型架构

我们提出一个新的图 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 架构 ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 来预测蛋白质结晶倾向性 ， 该

模型 以蛋 白质接触 图转化而来的 图 Ｇ 作为输入 ， 然后使用 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型 中的 图注意

力层来提取图 Ｇ 的局部子 图结构 ， 该注意力层包含边更新和点更ｆｆ两个子模块 ， 其中 点

更新 的过程利用 了 局部 自 注意力机制和更新后 的边信息来 自 适应地聚合中 心节点和邻

居节点 的倍息 ， 提高了局部特征的表征能力 ， 为 了便于表示 ， 我们将一个完整的图注意

力层命名为 ＧＡＴ Ｂ ｌｏｃｋ ， 更详细 的介绍见第 ４
．
２ 章节 。 经过 Ｋ 个连续的 ＧＡＴ Ｂ ｌ ｏｃｋ 层之

后 ， 我们使用
一个残差连接将所有 ＧＡＴ Ｂ ｌ ｏ ｃｋ层的输出节点结合起来送入到 Ｔ ｒａｎｓ ｆｏｒｍｅ ｒ

编码层中 。 为了使 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅ ｒ 对蛋白质序列 的氨基酸位置信息敏感 ， 我们对蛋白质序

列 进 行 了 位置编 码 并添加 到 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 的 输 入 中 。 然后 我们 使 用 五个连 续 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ 编码层来提取蛋 白质 图 屮 的远距离空间相互作用信息 ， 再使用
一个全局池化

层和三个全连接层执行蛋 白质结晶倾向性预测任务 ， 整体的工作流程见图 ５ ． １ 。
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图 ５ ． １ＧＣｍａｐＴＣｒｙｓ 整体模型架构

５ ．２ ． １ＧＡＴＢ ｌｏｃｋ

对于输入的蛋 白质 图 Ｇ＝ 认 ， 幻 ， 我们将其送入到 ｉｆ 个连续的 ＧＡＴＢ ｌｏｃｋ 层 中 ，

５５
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Ｋ 是
一

个超参数 ， 我们选取 ３ 。 经过 ３ 次 图注意力层的迭代之后 ， 我们可 以得到更

新后 的蛋 白质 图 ， 具体流程如下 ：

Ｘ
ｋ

，
Ｅ
ｋ
＝Ｆ

Ａ^ Ｔ ．ｍ〇 ｃｋ ｛
Ｘ

ｋ

＼ Ｅ
ｋ １

） （
５ ． １

）

二ＬａｙｅｒＮｏ ｒｍａ ｌ

（

＾^
ａ

（
Ｗ

ｋ
Ｘ

ｋ
＋ｂ

ｋ

）
＋ａ

（
ＷＸ＋ｂ

）

ｊ （
５ ． ２

）

其 中 代表第 ｋ 层 ＧＡＴＢ ｌｏｃｋ ， 对 前
一

层的输入 进行更新并得到 当

前层的节点更新值 ＾
ｃ

和边更新值 。 公式 ５ ． ２ 表示
一

个残差连接层 ， 其中 和Ｗ 是

权重矩阵 ， 用来对输入进行线性变换 ， 沪 和 ６ 是偏置 ， ａ 代表 ＲｅＬＵ 非线性激活函数 ，

ＬａｙｅＷＶ ｏｒｍａ Ｚ 是层 间归
一

化函数 ［
１ １ ４

］

， 不 同于 Ｆ ａｔ ｃＡｉＶ ｏｒｍａ Ｚ 批归
一

化函数对不 同样本

的 同
一

个通道做特征归
一

化 ， 它是对 同
一

个样本的不 同通道做特征归
一

化 。 这个残差层

将所有 中 间层更新的节点输 出 ＾
ｃ

和原始输入 Ｘ 结合起来形成 Ｘ
＇

Ｇ ， 其优势在于提

取的局部结构信息叠加在
一

起之后会减少逐层损失和过渡平滑的现象 ， 而且也能够使得

Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 输入层能够接收多种不 同范 围 的局部结构信息 ， 使得铺平之后 的节点序列能

够保留更多 的拓扑结构信息 。

５ ．２ ．２ 序列位置信息编码

位置信息是
一

种特别 的结构信息 ， 它能够表示节点之间 的先后顺序关系 。 对于蛋 白

质 图 Ｃ 而言 ， 每个节点没有绝对的空间位置信息 ， 只有节点之间相对的位置关系 ， 这种

相对位置关系就体现了整张 图 的拓扑结构 。 但是当把图的节点铺平为
一

个序列时 ， 节点

之间 的相对位置关系就会消失 ， 所 以使用 图卷积神经网络提取每个节点对应的局部结构

信息能够保留 定程度的相对位置关系 。 但是除 了这种空 间结构上的相对位置关系 ， 蛋

闩质序列还拥有序列上 的位置关系 ， 按照蛋 Ａ质序列决定结构 、 结构决定功能的生物理

论 ， 这种序列上的顺序关系也是至关重要 的 。 所 以我们对蛋 ｄ质 的序列位置信息进行编

码 ， 并将其整合到 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ 中 来增强输入 。

因为蛋 白质序列与 自然语言 中 的文本有非常相似的结构 ， 文本 中 的词语对应蛋 白质

中 的氨基酸 ， 所 以我们按照 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏｒｍ ｅｒ 为文本赋予词序的方式对蛋 白质序列 的位置信

息进行编码 ， 对于长度为 Ｌ 的蛋 白质序列 ， 我们用 Ｐ＝［Ｐ ｌ ， ｐ２ ｐ ｚＪ 表示这个序列对应

的位置向量 ， 巧 ｅ ｉ？

ｄ
， ｄ 是对应氨基酸节点 的特征维度 。

＃
＝卜

１＾ ） ，
－＆

 （
， ３

）

ｌ
Ｃ 〇Ｓ

（

１ ０ ０ ０ ０＾
ｆ＝２ｎ＋１

Ｓ＝ Ｘ
＇

＋Ｐ （
５ ． ４

）

计算 出每个位置对应的编码 向量之后 ， 我们将其与 ＧＡＴ Ｂ ｌ ｏｃｋ 层残差连接之后 的输

５６
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出 ；Ｔ 相加得到 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍ ｅ ｒ 的输入 Ｓ ， 两者的特征维度相 同 ， ＰｅＭｘ ｄ

，ｆｅＭ ｘ ｄ
。 这

样就能够将序列位置信息注入到模型的输入中 ， 使得模型具备 了学习氨基酸序列位置信

息 的能力 。

５ ．２ ．３Ｔ ｒａｎ ｓ ｆｏｒｍ ｅｒ编码层

从模型架构上来说 ， Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ 是
一

个基于注意力机制 的编码器－解码器架构 ， 编

码器通过多层 自 注意力机制对序列 中 的词语进行编码 ， 而解码器使用带有掩码的多层 自

注意力机制预测某
一

时刻的输出 。 因为我们是二分类的整 图预测任务 ， 不是 Ｓ ｅｑ
２ Ｓ ｅｑ 类

型 的任务 ， 所以 只 需要使用编码层来提取氨基酸节点 的全局相互作用信息 。

在经过图注意力层 ＧＡＴＢ ｌｏ ｃｋ 与序列位置编码层之后 ， 我们得到 了新的氨基酸节

点表征 Ｓｅ ｉ？

ｉ ｘ ｄ
， Ｓ 即包含了蛋 白质接触 图 的局部子 图结构信息 ， 还包含 了氨基酸序列

的位置信息 ， 然后我们使用 Ｔ ｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ 编码层处理输入 Ｓ 来更好地捕捉氨基酸节点之

间 的相互作用信息 ， 第
一

ＭＴ ｒａｎｓ ｆｏｒｍｅ ｒ 编码器的输出 Ｚ 可 以用公式表示如下 ：

Ｍ二ＬａｙｅｒＮ ｏｒｍ ａｌ
＾

ｓｏｆ ｔｍａｘ

（＾
＿

）

Ｖ＋５

） （
５ ． ５

）

Ｆ＝ＦＦＮ
（
Ｍ

）
＝ａ

（
ＭＷ

ｆ ｌ
＋ｂ

ｆ ｌ ）
Ｗ
ｆ ２

＋ｂ
ｆ ２ （

５ ． ６
）

Ｚ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍａ ｌ
２ （
Ｆ＋Ｍ

） （
５ ． ７

）

其 中 Ｑ 、 Ａ： 、 １
／ 分别对应 自 注意力机制 中 的 ｑｕｅｒｙ（ Ｑ

＝ ５Ｗ
ｑ

） 、 ｋｅｙ（ 尺 ＝
５％ ） 和

ｖａ ｌｕｅ０＾＝５％ ） ７？

ｄ ｘ办 是线性映射对应的权重矩阵 ， 心是特征 尺 的

维度 ， 主要作用是进行归
一

化 。 然后 自 注意力机制计算 出来的结果会和输入 Ｓ 进行残

差连接 ， 并使用 Ｌａｙ ｅｒ ｉＶ ｏｒｍａ Ｚ进行层 间归
一

化得到 中 间输出 Ｍ 。 ｆＦ ｉＶ 代表对每
一

个位

置进行前馈神经 网络 （ＭＬＰ ） 计算 ，
ｅｉ？

ｄ
ｆｃ
Ｘ ｄ

／
，
ＶＫ
／２

ｅ７？

ｄ
／
ｘ ｄｆｃ是线性映射对应的权

重矩阵 ， ＇。 化 是偏差 ， ａ 代表 ＲｅＬＵ 非线性激活函数 ， 今 是隐藏层的神经元个数 。

最后将 ＭＷ 的输 出 Ｆ 与 注意力 的输出 Ｍ 进行残差连接 ， 并使用 Ｚ＾ｙｅＷＶ ｏｒｍｄ 归
一

化得到最终的输 出 Ｚ 。 总体来看
一

层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｅ ｒ 编码层包含两个子层 ， 第
一

个子层使

用多头 自注意力机制计算上下文的相互作用 ， 第二个子层使用前馈神经网络进行更

新 ， 每个子层都会使用残差连接和 ｉａｙ ｅｒ ／Ｖｏｒｍａ Ｚ 更新输 出 ， 其 中多头 自注意力能够

使得模型具有更强的表征能力 ， 我们用 Ａ 表示多头 自注意力 的数量 ， 每个 自 注意力机

制 的输出被拼接在
一

起形成 ＡＸ 知 大小 的特征维度 。

如 图 ５ ． １ ， 我们使用 了五个连续的 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 编码层来进行特征提取 ， 最终得到更

新后 的节点特征 。 因为每个蛋 白质序列 的长度不同 ， 所以我们对所有的节点使用全局平

均池化 （ Ｇ ｌ ｏｂａ ｌ Ｐｏｏ ｌ ｉｎｇ ） 来得到整张蛋 白质 图 的表征 。 然后我们将整张图 的表征 向量送

入到三个全连接层 （ Ｆｕ ｌ ｌｙＣ ｏｎｎｅ ｃｔｅｄ ） 中进行分类 ， 其中最后
一

个全连接层是输出层 ，

５７
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用来计算蛋 白质结晶倾 向性的置信分数 ， 最后再使用 Ｓ ｌｇｍ〇 １ ｄ 函数来将置信分数转换为

输出 的结晶倾 向性概率 。 在模型训练方面 ， 与第 ４ 章相 同 ， 我们使用二值交叉熵损失 函

数 ［
１＿来计算训练时的误差 。 在模型超参数方面 ， 我们总结在 了表 ５ ． １ 中 ， 模型的总参数

量约为 １ ． ４ＭＢ 。



表 ５
．
１ ＧＣｍ ａｐ

ＴＣｒｙ ｓ 模型超参数


ＧＡＴＢ ｌｏｃｋ层数 （ ／Ｏ ３

ＧＡＴＢ ｌｏｃｋ 输 出节点维度 （ ｄ ） ６４

多头 自注意力数量 （ 力 ） ４

自 注意力 隐藏层维度 （４ ） １ ６

前馈祌经网络隐藏层维度 （々 ） １ ０ ０

三层全连接层维度 ［
６４

，
３ ２

，
１

］

Ｂ ａｔｃｈ －

ｓ ｉｚｅ ３ ２

学 习 率 （ ｌｒ ） ０
．
００ １

Ｌ２ 正则化权重衰减系数


０ Ｘ） ０ １



５ ．３娥结果与雜

为 了验证 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型 的有效性 ， 我们首先与其他单阶段和多阶段的结晶倾 向

性预测模型进行对 比 ， 然后再通过消融实验验证 ＧＡＴ Ｂ ｌ ｏｃｋ 中残差连接和序列位置信息

编码 的有效性 。 因为我们 的 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ 模型仍然使用 ／与第 ４ 章相 Ｎ 的多种蛋 白质特

征来辅助结 晶倾 向性预测 ， 而且在笫 ４ ． ３ ． ２ 章节 中我们发现预测 的二级结构和相对溶剂

可及性特征对结晶倾向性的影响最大 ， 所 以我们又单独对这两种特征进行 了分析 。

５ ．３ ． １ 模型对比

（ １ ） 单阶段预测模型对 比

我们与三种单阶段预测模型进行 了 对 比 ， 分别 是 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａｌ

［
１ ５

］

， ＡＴＴＣ ｒｙ
［
１ ３

］＊

ＢＣ ｒｙ ｓｔａｌ

１
５＇ 其 中 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａｌ 和 ＡＴＴＣ ｒｙ 是端到端的 甲 ．阶段结晶倾 向性预测模型 ， 分别

利用卷积神经网络和 自 注意力机制来提取蛋 白质序列 中氨基酸的全局相互作用信息 。 而

ＢＣ ｒ
ｙ ｓ ｔａｌ 模型将多种蛋 白质序列特征作为输入 ， 并使用机器学习模型 ＸＧｂｏｏ ｓ ｔ 来进行单

阶段预测 。 由于我们 自 己 的模型 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 在处理较 Ｌ＜：序列 的时候容易超出设备的显

存限制 ， 而且 Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓｔａｌ 和 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型也都限制蛋 白质序列 的长度不超过 ８ ００ ， 所 以

我们在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８ ００ 测试集上对这四种模型进行 了对 比 。 具体对 比结果见表 ５
．
２ 。

从表 ５
．
２ 中 我 们 可 以 发现 ＢＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模 型 取得 了 最好 的 预测 结 果 ， 而我们 的

ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型取得 了排名第二 的结果 ， 相 比较于 Ｄｅ ｅｐＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 和 ＡＴＴＣ ｒｙ 模型 ，

ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ在Ｚ ｅ ｅ 、 ＭＣＣ 、 指标上平均提升 了２２ ． ５％ 、 ２ ８ ． １％和１ １ ． ３％ 。 但是

５ ８
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ＢＣ ｒｙ ｓｔａｌ 模型的测试结果要远远高于 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ ， 通过分析 ＢＣ ｒｙ ｓｔａｌ 模型所使用 的蛋

白质序列特征 ， 我们发现对 ＢＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ 模型影响最大的两种特征是预测 的二级结构和相对

溶剂可及性特征 ， 与我们在第 ４ ． ３ ． ２ 章节进行特征消融实验得 出 的结果
一

致 。 因此我们

进
一

步研宄 了这两种特征与结晶倾 向性之间 的相关性 。



表 ５
＋
２ ＧＣｍ ａｐ

ＴＣ ｉｙ ｓ＿三种单阶段模型在 ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ ８ ００ 测试集上的对比结果


模型


Ｓ ｅｎ


Ｓｐｅ


Ａ ｃ ｃ


ＭＣＣ


ＡＵＣ

Ｄ ｅｅｐＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ０
．
５ ２ ３ ０

．
８４４ ０

．
８２ １ ０

．
２４６ ０

．
７ ８ ０

ＡＴＴＣ ｉｙ０ ．９ ７４ ０
．
５ ８ ７ ０

．
６０２ ０

．
２ ０３ ０

．
７ ６５

ＢＣ ｒｙ ｓｔａ ｌ ０ ． ９ ０ １ ０ ． ９５ ４０ ． ９５ １ ０ ． ７ １ ５０ ．９ ７６

ＧＣｍａｐ
ＴＣｒｙ ｓ０

．
５ ２ ３



０ ．９６８


０
．
９３ ６


０
．
５ ０５


０
．
８ ８ ５

（ ２ ） 预测 的二级结构 、 相对溶剂可及性特征与结晶倾 向性的相关性分析

与 ＢＣ ｒｙ ｓｔａｌ 相 同 ， 我们 同样使用 了ＳＣＲＡＴＣＨ 工具来预测蛋 白质 的二级结构和相

对溶剂可及件 。 ＳＣＲＡＴＣＨ 输 出 的二级结构和相对溶剂可及件包含两种结果 ，

一

种是基

于 同源分析方式得到的结果 ， 另
一

种是基于序列从头预测得到 的结果 。 基于 同源分析的

方法是将待预测 的序列与数据库 中 已知＿级结构和相对溶剂性的序列进行相似性 比较 ，

利用打分矩阵计算 出相似性得分 ， 再根据相似性得分构建出待预测片段的二级结构和相

对溶剂可及性 。 因为我们 的数据集 中 的人部分蛋 白质序列 已经被收录在数据库 中 ， 就导

致使用 同源分析方法计算出来的二级结构和相对溶剂可及性非常接近于真实的数据 。 相

反使用从头预测 的方法预测 出来的二级结构和相对溶剂可及性的准确率就会 比较差 。 所

以高准确率 的二级结构和相对溶剂可及性特征可能是 ＢＣ ｒｙ ｓ ｔａ ｌ 模型在结晶倾向性上取

得高准确率 的关键原因 ， 为 了验证这个猜想 ， 我们使用基于 同源分析得到 的二级结构和

相对溶剂可及件特征来替换之前使用 的这两种特征 ， 得到新的模型 ＧＣｍａｐＴＣｒｙ Ｓ ｈｏｍ ，

然后我们在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ 测试数据集上对新的模型进行验证 。



表 ５
＋
３ＧＣｍａｐＴＣ ｉｙ ｓ ｈｏｍ 模型在 ＣＲＹ Ｓ Ｄ Ｓ ８ ０ ０ 测试集上的测试结果



模型


Ｓｅｎ


Ｓｐ ｅ


Ａ ｃｃ


ＭＣＣ


ＡＵＣ

ＢＣｒｙ ｓｔａｌ ０ ．９０ １ ０
．
９ ５ ４０

．
９ ５ １ ０

．
７ １ ５ ０

．
９ ７６

ＧＣｍ ａｐ
ＴＣｒｙ ｓ ０

．
５ ２３ ０

．
９ ６ ８ ０

．
９ ３ ６ ０

．
５ ０ ５ ０

．
８ ８ ５

ＧＣｍａｐＴＣｒｙ ｓｈｏｍ０
．
８２９


０ ．９ ７８


０ ．９ ７８


０ ． ７７０


０ ．９ ７８

表 ５
．
３ 显示 了ＧＣｍａｐ

ＴＣ ｒ
ｙ ｓ ｈｏｍ 模型在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ 测试集上 的测试结果 ， 从表

中 我们可 以 发现 当使用 了 更高准确率 的二级结构和相对溶剂可及性特征时 ， 我们 的

ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ ｈｏｍ 模型获得 了非常高的预测结果 ， 相 比于 ＧＣｍａｐ

ＴＣ ｒｙ ｓ 模型在 ＭＣＣ 指

标上提高了２６ ．
５％ ， 相 比于 ＢＣ ｒｙ ｓ ｔａｌ 模型提高 了５ ．

５％ 。 所 以综合表 ５
．
２ 与 ５

．
３ ， 我们可

以得 出 两个结论 ；

一

是我们构建的基于 Ｇｒａｐｈ
Ｔ ｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 和蛋 ｆｔ质接触 图 的模型框架

对蛋 Ｇ质结 晶倾 向性预测是非常有效的 ；
二是高准确率的二级结构和相对溶剂可及性特

５ ９
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征能非常显著 的提升结 晶预测 的准确率 ， 表明 了二级结构和相对溶剂可及性与蛋 白质结

晶拥有非常紧密 的关系 。

虽然 ＧＣｍａＰ
ＴＣ ｒ

ｙ Ｓ ｈ〇ｍ 模型拥有非常高 的结晶倾向性预测结果 ， 但是我们还是需

要选取 ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 模型作为最后的预测模型 。 因为在真实的结晶预测场景 中 ， 许多待

查询蛋 白质无法在数据库 中 匹配到高度 同源的蛋 白质序列 ， 从而导致预测 的二级结构和

相对溶剂可及性特征非常差 ， 所 以我们仍然采用基于从头预测 的方式获取这两种特征 ，

从而保证训练数据和测试数据的
一

致性 。

（ ３ ） 多阶段预测模型对 比

我们的 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型也是

一

个多阶段的结晶倾 向性预测模型 ， 除 了预测蛋 白质

能否通过整个结 晶过程 ， 还能预测蛋 白质材料生产 、 纯化和结晶产生二个步骤各 自 成功

的概率 。 为 了验证该模型的预测性能 ， 我们在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８ ００ 、 ＭＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 、 ＰＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 、

ＣＦ Ｄ Ｓ ８００ 四种数据集上与第 ４ 章节的 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型进行对 比 ， 表 ５ ． ４ 是具体的对 比

结果 。

表 ５ ． ４ＧＣｍ ａｐＴＣｒｙ ｓ＿ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ 模型 的对 比结果

测试数据集模型 Ｓ ｅｎ ＳｐｅＡ ｃｃＭＣＣＡＵＣ

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ ０ ． ５ ２００ ． ７８９０ ． ７０４０ ． ３ １ ００ ． ７ １ ５

ＭＦ Ｄ Ｓ ８ ００

ＧＣｍ ａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ０ ．６０７０
．
７ ３ １０

．
６９２０ ．３２４０ ． ７ １ ９

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ０ ．６５００ ． ８ １ ３０ ． ７７ １０ ． ４ ３ ９０ ． ７ ８ ５

ＰＦ Ｄ Ｓ ８０ ０

ＧＣｍ ａｐＴＣ ｒｙ ｓ０ ．
５ ４００ ．８８３０ ． ７９５０ ．４４２０ ． ７９２

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ ０ ． ８ ４ １０ ．５ ７４０ ． ７６ ９０ ． ４ １ ５０ ． ７２０

ＣＦ Ｄ Ｓ ８ ０ ０

ＧＣｍ ａｐＴＣ ｒｙ ｓ０ ．８９００
．
５ ０００ ． ７８４０ ．４２ １０

．
７ ０６

ＧＣｍａｐＣｒｙ ｓ ０ ．
５ ０５０

．
９ ６４０

．
９３ １０

．
４ ７７０

．
８ ７５

ＣＲＹ ＳＤ Ｓ ８００

ＧＣｍ ａｐＴＣ ｒｙ ｓ０ ．５２３０ ．９６８０ ． ９３６０ ．５０５０ ．８８５

从表 ５ ． ４ 中我们可 以发现相 比于 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型 ， ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模型在 四种测试

数据集上都有更好的预测性能 。 在 ＣＲＹＳ Ｄ Ｓ ８００ 测试集上 ， ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒ

ｙ ｓ 模型取得 了

０
．
５２ ３（ Ｓｅｎ ） 、 ０

．
９６ ８（ ５ｐ ｅ ） 、 ０

．
９３ ６Ｍ ｃ ｃ ） 、 ０

．
５ ０ ５（ ＭＣＣ ） 和０ ．

８ ８ ５（ ／ＷＣ ） 的最优结

果 ， 在这五种指标上 比 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型分别提高 了１ ． ８％ 、 ０ ． ４％ 、 ０ ． ５％ 、 ２ ． ８％和 １ ． ０％ 。

在 ＭＦ Ｄ Ｓ ８００ 和 ＰＦ Ｄ Ｓ ８ ００ 测试集上 ， ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 模型在 ＭＣＣ 和 ／ｌ ｔ／Ｃ 指标上也都取

得 了最好的预测结果 ， 比 ＧＣｍａｐＣ ｒ
ｙ ｓ 模型平均提升 了０ ． ８ ５％和 ０ ． ５ ５％ 。 在 ＣＦ ＤＳ ８ ００ 测

试集上 ， ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 模型在 Ｚ ｅ ｅ 和 ＭＣＣ 上取得 了最好的结果 。 从这四种测试集上的

对 比结果来看 ， ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 在总休上要优于 ＧＣｍａｐＣ ｒ

ｙ ｓ 模型 ， 表 明 了 使用 Ｇｒａｐｈ

Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 模型架构来捕捉蛋 白质接触 图 的全局氨基酸作用信息是非常有效的 。

６０
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５ ．３ ．２ 消融实验

在 Ｇｒａｐｈ Ｔ ｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ 的模型架构下 ， 我们使用残差连接 （ ｓｋ ｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔ ） 和氨基酸序

列位置编码 （ ｐｏｓ ｉ ｔ ｉｏｎａｌｅｎｃｏｄ ｉｎ
ｇ ） 来提高模型的预测能力 。 下面我们在 ＣＲＹＳ ＤＳ ８ ００ 测

试集上使用消融实验来验证两者的有效性 。



表 ５ ． ５ＧＣｍａｐＴＣ ｉｙ ｓ 模型消融实验


Ｓｋ ｉ
ｐ

ｃｏｎｎｅｃ ｔＰｏ ｓ ｉ ｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄ ｉｎ
ｇ Ｓ ｅｎ ＳｐｅＡ ｃｃＭＣＣＡＵＣ

０
．
４ ７７０

．
９ ６ ８０

．
９３ ２０

．
４６９０

．
８ ７９

Ｖ ０
．
５ ０５０

．
９ ７００

．
９３ ６０

．
５ ０００

．
８ ８４

Ｖ ０
．
４２ ３０ ．９ ７８０ ．９３８０

．
４７４０

．
８ ８ ３

Ｖ Ｖ ０ ．５２３０ ． ９ ６ ８０ ． ９ ３ ６０ ． ５０５０ ．８８５

如表 ５ ． ５ 所示 ， 我们在 ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 模型 的基础上分别去掉残差连接和序列位置编

码两个子模块并测试其在 ＣＲＹＳ ＤＳ ８ ００ 测试集的预测结果 。 我们发现去掉残差连接之

后 ， 模型的 ＭＣＣ 指标和 指标分别下降 了３ ． １％和 ０ ． ２％ ， 去除序列位置编码后分别

下降 ／０ ．
５％和 ０

．
１ ， Ｎ 时去除两者之后 ， 分别下降 ／３ ．

６％和 ０
．
６％ 。 这个结果表 明 ／残

差连接和序列位置编码对我们的预测模型都有
一

定的帮助 ， 而且残差连接能够带来的性

能提升更大 。 最主要 的原 因是残差连接能够尽可能的保留 图注意力 网络提取的子 图结构

信息 ， 从而让 Ｔｒａｎｓ ｆｏ ｒｍｅｒ 编码层更有效地提取蛋 白质接触 图 中 的氨基酸全局相互作用

信息 。

５ ．４ 本章小结

在本章节 中我们设计 了
一

个新的多阶段结晶倾向性预测模型 ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 。 借助预

测 的蛋 白质接触 图 ， 我们使用 Ｇｒａｐ
ｈ Ｔ ｒａｎｓ ｆｏ ｒｍ ｅｒ 的框架来提取全局 的氨基酸相互作用

信息 ， 并利用该信息进行蛋 白质结晶倾向性预测 。 我们首先使用第 ４ 章节 中 的 图注意力

网络层来提取蛋 白质接触图 的子 阁结构信息 ， 并利用残差连接层来保留更全面的子图结

构信息 ； 然后我们将更新后 的蛋 白质 图依照节点铺平为
一

个序列 ， 并对其进行位置编码 ；

最后使用 Ｔｒａｎｓ ｆｏｒｍｅ ｒ 编码层来提取全局 的氨基酸节点相互作用信息 ， 并预测相应的结

晶倾 向性 。 通过与其他单阶段和多阶段的预测模型进行对 比 ， 我们发现 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 模

型拥有最好的预测性能 。 而且我们发现当使用更高预测精度的二级结构和相对溶剂可及

性特征时 ， 能够极大地提升模型在结晶倾 向性上的预测性能 ， 表 明 了这两种特征 弓 蛋 白

质结晶的关系是非常紧密的 。 最后我们对残差连接和序列位置编码进行消融实验 ， 实验

结果表明这两个子模块都能够有效地提升模型 的预测性能 。

６ １
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６ 总结与展望

在本文 中我们主要利用预测 的蛋 白质接触 图来预测蛋 白质结晶倾向性 。 蛋 白质接触

图是三维结构 的简化 ， 但仍然包含着丰富 的残基间接触信息 ， 我们的主要研宂方向就是

使用合适的方法来提取接触 图 中 的氨基酸相互作用信息 ， 并利用该信息进行蛋 白质结晶

倾向性预测 。

在第 ３ 章节 中 我们首先从蛋 白质接触 图 中提取 了
一

种新的氨基酸组成成分特征

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ ， 该特征表示空间结构 中 Ｋ 间 隔下的氨基酸对频率 。 相 比于基于序列提取

的 ／Ｈ
＇

Ｂ
ｊ 隔氨基酸对频率特征 ＫＡＡＰ ， ＣＣｍ ａｐ

－ＫＡＡＰ 特征包含 了丰富的结构信息 。 最终

的实验结果表 明基于空 间结构的 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征和基于序列 的 ＫＡＡＰ 是互补 的 ， 将

这两者整合在
一

起之后能够极大 的提升蛋 白质结 晶倾 向性预测 的能力 。 然后我们还将

ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 和其他多种互补 的蛋 白质序列特征整合在

一

起 ， 并基于 ＸＧｂｏｏｓｔ 设计 了

一

个新的多阶段结晶倾 向性预测模型 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ ， 通过与其他基于机器学 习 的预测模型

进行对 比 ， 我们发现 Ｃ ＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 模型取得 了 最优的预测性能 。

但是考虑到 ＣＣｍａｐ
－ＫＡＡＰ 特征仍然属于

一

种手工特征 ， 所 以在第 ４ 章我们使用 图

注意力神经 网络模型来 自 动提取蛋 白 质接触 图 中 的空间结构特征 ， 并设计 了
一

个新的多

阶段预测模型 ＧＣｍ ａｐＣ ｒｙ ｓ 。 该模型利用 图卷积和局部多头 自 注意力机制来更新接触图 中

的氨基酸节点特征 ， 使其更有利于结晶预测 ， 并融合 了多种蛋 白质序列特征来进
一

步增

强氨基酸节点表征 。 最终的实验结果表明 了利用 图注意力神经 网络和蛋 白质接触 图能够

很好地帮助结 晶倾向性预测 。 而且我们还进行 了特征有效性分析 ， 并发现预测 的＿级结

构和相对溶剂可及性与蛋 白质结晶有更高的相关性 。

第 ５ 章我们使用 了ＧｒａｐｈＴｒａｎｓｆｏｒｍｅ ｒ 框架来预测蛋 白质结晶 ， 因为较浅的 图注意

力神经网络只 能提取
一

定范 围 内 的局部结构信息 ， 所以我们使用 Ｔｒａｎｓ ｆｏｒｍｅｒ 框架来进

一

步提取全局 的氨基酸相互作用信息 。 在此基础上我们还使用 了残差连接和序列位置编

码两个模块来提高模型 的预测能力 ， 残差连接使得 图注意力神经 ｜

ｘｘ
ｊ络能够保留充分的局

部结构信息 ， 序列位置编码能够让 Ｔ ｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ 对蛋 白 质序列 的位置信息更加敏感 。 我

们 将 设计 的 新模 型 ＧＣｍａｐＴＣ ｒｙ ｓ 模 型 与 目 前最 先 进 的 预测 模 型 进 行对 比 ， 发现

ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 取得 了最优的预测性能 。 而且在与 ＢＣ ｒｙ ｓ ｔａｌ 模型进行对 比时 ， 我们发现高

精度 的＿级结构和相对溶剂可及性能够大幅提升模型 的预测性能 。

我们提出 的三个预测模型 ＣＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 、 ＧＣｍａｐＣ ｒｙ ｓ 和 ＧＣｍａｐ
ＴＣ ｒｙ ｓ 都表明 了 蛋 白

质接触 图对于结晶倾向性预测是非常有效的 。 但是仍 旧有许多待提升的空间 。 首先是蛋

白质接触图 的预测精度 ， 因为我们将预测 的接触图作为信息来源 ， 所 以接触 图的预测精

度很大程度决定 了我们模型 的预测精度 ， 在未来我们可 以使用更高效且更精准的接触 图

６ ３
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预测工具来进
一

步提升结晶倾向性预测 的准确率 ； 其次是对蛋 白质序列特征 的选择 ， 与

结晶相关的蛋 白质序列特征对于模型预测准确率的提升是非常 巨大的 ， 我们在第 ４ 章和

第 ５ 章都发现高精度的二级结构和相对溶剂可及性特征能够有效地提升模型的预测性

會巳 因此在未来我们可 以通过研宄更先进的二级结构和相对溶剂可及性预测工具来辅助

结晶预测 ； 最后是预测速度方面 ， 不论是蛋 白质接触 图还是其他基于序列 的蛋 白质特征 ，

在获取时都会花费大量的计算时间 ， 所 以有
一

些端到端的模型 只利用蛋 白质
一

级序列来

预测结晶倾 向性 。 但是我们的实验结果表明相 比于基于深度学 习和蛋 白质序列特征的方

法 ， 端到端的结晶倾向性预测模型拥有过低的预测准确率 ， 所 以在未来我们可 以发展新

的端到端结 晶倾 向 性预测模型来更好的平衡蛋 Ａ 质结 晶倾 向性的预测速度和预测准确

率 。
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