
第49卷 第2期

2021年3月

河南师范大学学报(自然科学版)
JournalofHenanNormalUniversity(NaturalScienceEdition)

 Vol.49 No.2
 Mar.2021

  文章编号:1000-2367(2021)02-0031-09 DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2021.02.005

深度神经网络蛋白质溶解性预测模型设计

王鲜芳1a,2,刘依锋1b,杜志勇1c,朱命冬1a,李启萌2

(1.河南工学院a.计算机科学与技术学院;b.管理学院;c.自动化学院,

河南 新乡453003;2.河南师范大学 计算机与信息工程学院,河南 新乡453007)

  摘 要:蛋白质溶解性是生物信息学领域的重要研究课题,通过分析蛋白质溶解性数据,结合特征提取和深

度学习技术,设计多种卷积神经网络预测蛋白质溶解性的模型.使用CD-HIT对蛋白质原始数据进行降噪,并利用

G-gap对每个样本进行张量化处理,得到适用于卷积神经网络的特征数据,作为模型其中一路网络的输入;为提高

模型预测精度,对每个样本利用SCRATCH工具提取6维序列特征和51维结构特征作为额外特征,作为模型的另

一路网络输入.依据数据特点,通过对卷积层的串并联结构调整组合,设计4种不同网络模型,实现蛋白质溶解性预

测.通过对比试验确定网络结构和参数,结果表明基于深度双路卷积神经网络DDcCNN(DeepDual-channelConvo-

lutionalNeuralNetworks)的蛋白质溶解性预测模型整体性能最优,其预测精度、查全率、查准率、MCC(Matthews

CorrelationCoefficient)等性能指标分别达到76.31%、65.31%、75.05%、0.55.并通过与基于传统的深度神经网络、

支持向量机、随机森林、决策树建立的预测模型以及现有的研究成果进行比较试验,证明了本研究设计的有效性.
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蛋白质是生命的物质基础,而蛋白质功能是由其分子结构、特征共同决定,其中溶解性是蛋白质关键特

征之一[1],因此,研究蛋白质溶解性具有重要的理论和实际意义[2].目前蛋白质可溶性研究方式主要分为两

类:试验方法和计算方法.
试验方法是利用大肠杆菌进行特异性表达[3],从而获得蛋白质的可溶性.文献[4]使用大肠杆菌对蛋白

质进行特异性表达,但部分蛋白质会形成不溶于水的包涵体[1]进而影响试验进度.针对上述问题,研究者通

常使用弱启动子或强变性剂[5]、较低温度[6]或优化其他表达条件[7]等方法来降低包涵体的产生.尽管上述方

法有一定的有效性,但这些方法不仅需要昂贵的设备,还会耗费研究者大量的时间和精力.
计算方法是一种替代试验方法的重要方式.通过对蛋白质序列数据进行分析计算[8],利用机器学习算法

预测蛋白质溶解性[9].常用的机器学习算法主要为支持向量机[10]、神经网络算法[11]、随机森林[12]等方法.
CCSOL[13]是FEDERICO等人在2012年基于SVM建立的预测工具,并首次提出来使用疏水性、β折叠和α
螺旋作为主要的特征.PaRSnIP[14]是REDA等人在2017发布的工具,同时提出高比例暴露残基与蛋白质溶

解性成正相关关系、由多个组氨酸组成的三肽和三肽片段与蛋白质溶解性呈负相关关系.SOLpro[15]提取一

级序列的23组特征用于训练两阶段支持向量机(SVM)架构.PROSOII[16]是PAWEL等人使用了带有修改

Cauchy内核的概率密度窗模型的二级逻辑分类器.但现有研究大多使用SVM模型为分类器,对大数据处理

能力有限、速度较慢.
深度学习是目前人工智能技术的核心领域[17],相对于SVM等“浅层学习”,深度学习模型能够获得更多

非线性关系[18].卷积神经网络是深度学习的重要构架之一,在图像检测[19]、人脸识别[20]、音频检索[21]等方面
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得到了广泛的应用,并取得较好的效果,但是较少应用在蛋白质溶解性预测研究领域.麻省理工学院

SAMEERKHURANA等[22]在2018年构建了DeepSol预测模型,主要采用onehot对蛋白质序列进行编

码,得到21*1200特征矩阵,结合57维蛋白质额外特征,构建25257维特征向量作为输入,利用7个不同

大小的卷积核建立浅层并行卷积神经网络模型,用于预测蛋白质溶解性,尽管取得了一定的效果,但这种方

法不但存在输入数据维数过于庞大,耗费了相当大的计算资源,还存在浅层卷积核不能学习更深层次关系的

问题.
针对上述问题,本研究在对蛋白质数据进行CD-HIT[23]降噪处理的基础上,利用G-gap[24-25]二肽频率

计算蛋白质特征矩阵,并结合57维额外特征构筑卷积神经网络的输入数据;通过对卷积层的串并联结构调

整组合,设计多种蛋白质预测模型;通过对比试验结果,确定模型参数,实现蛋白质溶解性预测.并通过与基

于支持向量机、K近邻、决策树、随机森林、深度神经网络等所建预测模型以及现有的研究成果进行对比试

验,得到适合蛋白质数据的溶解性预测模型.

1 数据来源及预处理

本研究采用文献[14]的数据集,为确保训练集内序列异质性,使用CD-HIT[23]设置冗余值为0.9减少数

据的序列冗余.最终获得28972条可溶性蛋白质和40448条不溶性蛋白质,共69420条蛋白质溶解数据.但
所得数据长度从19至1696不等,不能满足所建模型张量化的要求,因此需要进一步处理.
1.1 蛋白质数据离散化处理

本研究采用Sn =R1R2…Ri…RL,(n⩽K)对蛋白质一级结构进行离散化处理,其中Sn 为第n个蛋白

质数据,Ri 为蛋白质序列中第i个氨基酸残基,L为序列长度,K 为数据集中蛋白质序列个数,K 为数据预处

理后的样本个数(69420).
1.2 G-gap特征提取及重构

为达到蛋白质序列长度一致的目的,本研究使用间隔二肽氨基酸频率(G-gap)对蛋白质序列进行表征,
得到1*400维的蛋白质G-gap结构特征数据.G-gap的定义为SG-gap= (vg

1,vg
2,vg

3,…,vg
400)T,其中二肽是

由两个氨基酸(20种)脱水缩合形成的聚合物,故形成二肽的个数为400,vg
i 表示G-gap二肽的第i(i=1,2,

3,…,400)个特征的频率.vg
i 为vg

i =ng
u/∑

400

u=1
ng

u =ng
u/(L-g-1),其中L 表示蛋白质序列的长度,g 为二肽

中两个残基相隔的残基个数,ng
u 表示蛋白质序列中包含第u 个二肽特征的个数.

由于一维特征会丢失二肽对应的残基位置信息,本研究利用基坐标为20种氨基酸将G-gap数据(1*
400)重构为大小20*20的矩阵,旨在保留位置信息,并作为一路网络的输入.
1.3 额外特征

为提高预测模型的精度,本研究建立模型时采用文献[14]提供的57维额外特征设计另外一路网络的输

入,这些额外特征主要分为两类:序列特征和结构特征.序列特征包括:序列长度、分子质量、正电荷数、脂肪

系数(AIs)、亲水性平均值(GRAVY)、转角氨基酸频率(Fractionturn-formingresidues)共6维.结构特征利

用SCRATCH工具[26]得到,主要有51维,其中包含3维三态SS、8维八态SS、20维FER值(使用RSA截

止值范围从0到95%、间隔为5%得到)以及使用FER乘以暴露残基的疏水性指数获得另外20维特征.数
据预处理的完整流程如图1所示.

2 蛋白质溶解性预测模型设计

2.1 模型设计

通过对蛋白质数据计算获得20*20维G-gap特征数据矩阵和57维额外特征.针对这些数据,本研究利

用卷积层连接高维度向量空间特性[18]挖掘隐藏关系,设计4种不同架构的卷积层神经网络模型,实现蛋白

质溶解性预测.具体如下:
(1)DCNN(DeepConvolutionalNeuralNetwork)深度卷积神经网络模型.使用通道1对G-gap特征进
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行多层卷积运算,通道1输出数据与额外特征合并后输入隐藏层进行计算,通过输出层得到蛋白质溶解性.
设计的DCNN模型结构如图2所示.

(2)DDcCNN(DeepDual-channelConvolutionalNeuralNetworks)深度双路卷积神经网络模型.在DC-
NN模型的基础上,针对额外特征由两种不同特征组成的特点,构建通道2进行卷积运算,合并双通道运算

结果作为第1层隐藏层的输入,经过4层隐藏层计算,在输出层得到蛋白质溶解性预测结果.设计的DDcC-
NN模型结构如图3所示.

(3)DTcCNN(DeepTri-channelConvolutionalNeuralNetwork)深度三路卷积神经网络模型.在DDcC-
NN模型的基础上,针对序列特征和结构特征,设计建立通道2、通道3分别进行1D卷积运算,合并三通道

运算结果作为第1层隐藏层的输入,经过4层隐藏层计算,在输出层得到蛋白质的溶解性预测结果.设计的

DTcCNN模型结构如图4所示.
(4)SCNN(ShallowConvolutionalNeuralNetwork)浅层并行卷积神经网络模型.在DDcCNN模型的基

础上保留通道1,建立3个平行2D卷积层的浅层卷积神经网络,合并双通道运算结果作为第1层隐藏层的

输入,经过4层隐藏层计算,在输出层得到蛋白质溶解性预测结果.设计的SCNN模型结构如图5所示.
2.2 模型参数设置

在卷积层中,将卷积运算和Relu激励函数定义为一个卷积单元.卷积单元的输入数据进行步长为1的

卷积计算,并采用Relu函数对计算结果进行激励.多个卷积单位以串联方式连接组成卷积通道,双通道结果

以并联形式连接.将双通道并联结果输入隐含层进行计算,并对隐含层计算输出数据进行Softmax函数激励

得到蛋白质溶解性概率.为降低网络训练参数数量和复杂度[27],本研究使用小卷积核设计网络.在模型设计

中,分别使用大小为2*2、4*4的卷积核进行隐藏关系计算和大小为1*1的卷积核进行特征扩展处理.模
型中各层参数如表1所示.
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表1 网络模型参数

Tab.1 Theoverallparametersofnetworkmodel

层数 卷积核个数 尺寸 输入 输出

卷积层1 8 2*2 20*20*1 20*20*8

卷积层2 8 4*4 20*20*8 20*20*8

卷积层3 16 1*1 20*20*8 20*20*16

卷积层4 8 1 57*8 57*8

隐含层1 - 457 20*20*16+57*8 457

层数 卷积核个数 尺寸 输入 输出

隐含层2 - 457 457 457

隐含层3 - 457 457 457

隐含层4 - 457 457 457

输出层 - 2 457 2

2.3 模型训练

在模型训练阶段,利用二元交叉熵作为损失函数,以计算预测值与真实值的差距,其定义为CE =

-∑
N

n=1
ynlnP(yn =1|xn)+(1-yn)ln(1-P(yn =1|xn)),其中xn 为蛋白质数据集第n个数据所提取

的特征集合,yn 为当前蛋白质对应可溶性,N 为训练集合中蛋白质的总数.设置dropout层,随机失活50%
的神经元防止过拟合[28],并采用Adam优化器对计算结果进行训练.在每次迭代动态更新学习率L=L0×
θt,其中θ为学习率衰减因子,t当前迭代次数.
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3 试验过程及结果分析

3.1 评估指标

本研究的评估指标主要包括精确度ACC=
TP+TN

TP+TN +FP+FN
,查准率P=

TP
TP+FP

,查全率R=

TP
TP+FN

, 马 修 斯 相 关 系 数 (MCC,Matthews Correlation Coefficient) 其 公 式 为 MCC =

(TP×TN -FP×FN)
((TP+FP)(TP+FN)(TN +FP)(TN +FN))

,真正例率(敏感度)TPR =
TP

TP+FN
,假正例率

FPR=
FP

TN +FP
,特异度TNR=

TN
FP+TN

,其中查准率、查全率可绘制PR图,真正例率、假正例率可绘制

ROC图,其中TP 为真正例、FN 为假反例、FP 为假正例、TN 为真反例.
3.2 DDcCNN模型试验结果及分析

通过第2节算法处理后的数据集个数为69420*(20*20,57),运用留出法将数据集D划分为2个大小

不同的互斥子集作为训练集和测试集,且大小比例为9∶1,如表2所示.
表2 划分后的测试集和训练集

Tab.2 Thenumberoftestsetandtrainingsetafterdivision

数据集 溶解性 非溶解性 总量

训练集 26051 36427 62478

测试集 2921 4021 6942

数据集 溶解性 非溶解性 总量

总量 28972 40448 69420

  针对不同卷积层、全连接层数进行反复的对比试验以确定最优卷积层数和隐藏层数,具体参数如表3所

示,试验结果如表4所示,其中DDcCNN_0,…,DDcCNN_6表示7种不同网络模型,Ci 表示卷积层第i层卷

积核大小,Di 表示第i层全连接层神经元个数.试验结果如表4所示.
表3 DDcCNN模型架构参数

Tab.3 TheoverallarchitectureparametersDDcCNNmodel

参数
模型

DDcCNN_0 DDcCNN_1 DDcCNN_2 DDcCNN_3 DDcCNN_4 DDcCNN_5 DDcCNN_6

C1 2,2,8 2,2,8 2,2,8 2,2,8 2,2,8 2,2,8 2,2,8

C2 - 4,4,8 4,4,8 4,4,8 4,4,8 4,4,8 4,4,8

C3 - - 1,1,16 1,1,16 1,1,16 1,1,16 1,1,26

D1 457 457 457 457 457 457 457

D2 457 457 - 457 457 457 457

D3 457 457 - - 457 457 457

D4 457 457 - - - 457 457

D5 457 457 - - - - 457

表4 不同DDcCNN模型参数蛋白质溶解性预测结果比较

Tab.4 TheresultsofcontrastexperimentofproteinsolubilitypredictionbydifferentDDcCNNmodelparameters

分类器 精确度/% 查全率/% 查准率/% MCC

DDcCNN_0 75.79 64.51 74.23 0.52

DDcCNN_1 76.20 66.72 73.84 0.54

DDcCNN_2 74.28 58.97 74.24 0.46

DDcCNN_3 74.94 62.24 73.75 0.48

分类器 精确度/% 查全率/% 查准率/% MCC

DDcCNN_4 76.17 64.48 75.03 0.52

DDcCNN_5 76.31 65.31 75.05 0.55

DDcCNN_6 76.01 65.00 74.40 0.51

  从表4可以看出,DDcCNN_5模型相对其他模型总体优势比较明显,其精度为76.31%、查全率为

65.31%、查准率为75.05%,MCC为0.55,其中精度、查准率、MCC为最高值,查全率为次高值仅低于DDcC-
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NN_1模型.为进一步比较不同参数下模型的性能,绘制ROC曲线以及PRC曲线并计算AUC与ED值如

图6、图7、表5所示.

表5 不同网络架构AUC与EB比较

Tab.5 ComparisonresultsofAUCandEBofdifferentnetworkarchitectures

模型 AUC EB

DDcCNN_0 0.8280 0.7003

DDcCNN_1 0.8317 0.7131

模型 AUC EB

DDcCNN_2 0.8077 0.6858

DDcCNN_3 0.8177 0.6955

模型 AUC EB

DDcCNN_4 0.8292 0.7079

DDcCNN_5 0.8321 0.7144

模型 AUC EB

DDcCNN_6 0.8286 0.7093

  通过比较可知DDcCNN_5模型在较大范围内可以包裹其他模型,其中 AUC=0.83,EBP=0.71.而

DDcCNN_1模型AUC=0.80,EBP=0.68,可知DDcCNN_5的两项系数均高于DDcCNN_2,故总体性能更

优越.
3.3 4种模型的试验结果比较

为分析本研究所提设计的4种不同架构模型DDcCNN,DCNN,DTcCNN,SCNN的性能,对其进行了

对比试验,主要包括精确度、敏感度、特异性、MCC.结果如表6所示.
表6 不同卷积层模型预测精度

Tab.6 Theresultsofcontrastexperimentforpredictionaccuracyofdifferentconvolutionallayermodels

算法 精确度/% 灵敏度 特异性 MCC

DDcCNN 76.31 0.65 0.84 0.55

DCNN 75.68 0.64 0.83 0.52

算法 精确度/% 灵敏度 特异性 MCC

DTcCNN 75.82 0.64 0.83 0.53

SCNN 75.56 0.64 0.83 0.52

  由表6可知DCNN,DTcCNN,SCNN在灵敏度、特异性指标上均为0.64、0.83,而DDcCNN模型相对比

高出0.01,获得0.65和0.84.在精确度、MCC指标上DDcCNN模型获得最高值76.31、0.55,比次高的DTcCNN
模型高出0.49、0.02.由此可知,DDcCNN模型性能优越于其他架构模型,该模型更适合于蛋白质溶解性预测.
3.4 不同分类器模型的结果比较

为了验证DDcCNN模型的优越性,与基于不同分类器模型进行比较试验,主要包括支持向量机SVM
(SupportVectorMachines)、决策树DT(DecisionTree)、随机森林RF(RandomForest)和深度神经网络

DNN(DeepNeuralNetwork),各种分类器的参数设置如表7所示.经过利用相同训练集训练和测试集测试,
各个分类器预测结果如表8所示.

表7 分类器参数设置

Tab.7 Theparametersettingsfordifferentclassifier

分类器 参数

DNN Dnn1=457,Dnn2=457,Dnn3=457,Dnn3=457

SVM C=1.0,kernel='rbf',gamma='auto'

分类器 参数

DT Critertion="gini",splitter="best"

RF n_estimators=25
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表8 多种分类器蛋白质溶解性预测结果比较

Tab.8 Theresultsofcontrastexperimentforproteinsolubilitypredictorbasedondifferentclassifier

分类器 精确度/% 查全率/% 查准率/% MCC 时间/s

DDcCNN 76.31 65.31 75.05 0.55 958

DNN 75.09 74.27 61.86 0.46 226

SVM 71.47 94.57 68.33 0.41 17257

分类器 精确度/% 查全率/% 查准率/% MCC 时间/s

RF 68.48 81.14 69.52 0.30 78

DT 67.24 71.47 71.83 0.29 94

  从表8可以看出,DDcCNN模型在精

确度、查准率、MCC评价指标获得最高值,
相对于未使用卷积层的深度神经网络,

DDcCNN模型性能获得提升,其精确度提

高1.22%、查准率提高13.19%、MCC提高

0.09,但查全率下降8.96%,说明卷积层在

对蛋白质数据处理上有着正向调节作用.
尽管在查全率方面略低于SVM模型,但在

训练用时比较中,RF的训练时间最短为

78s,训练时间最长为 SVM 模 型,用 时

17257s(约287min),远远大于卷积神经

网络和深度神经网络.但查全率指标为进

一步比较各分类器性能,绘制ROC曲线,
如图8所示.

由图8可知,DNN模型与SVM模型在TPR=0.4时交叉,AUC分别为0.81、0.78.在TPR小于0.4的

范围内DNN模型包含SVM 模型,在TPR大于0.4的范围内SVM 模型包含DNN模型.DDcCNN模型可

以完全包含基于其他分类器的模型,其AUC为0.83为最高,性能优于基于其他分类器的模型.
3.5 与现有研究方法的结果比较

将本研究最终结果与CCSOL[13],PaRSnIP[14],SOLpro[15],PROSOII[16],DeepSol[22]等研究结果进行比

较试验,结果如表9所示.
表9 已有研究成果性能比较结果

Tab.9 Thecomparisonresultsofourmodelwithexistingresearchresults

算法 精确度/% 灵敏度 特异性 MCC

DDcCNN 76.31 0.65 0.84 0.55

Deepsol[22] 77.00 0.77 0.78 0.55

PaRSnIP[14] 74.00 0.74 0.74 0.48

算法 精确度/% 灵敏度 特异性 MCC

PROSOII[16] 75.40 0.73 0.76 0.39

CCSOL[13] 54.00 0.54 0.54 0.08

SOLpro[15] 60.00 0.60 0.60 0.20

  由表9可知,DDcCNN模型在输入特征向量为457维情况下,可以达到精确度76.31%、灵敏度为0.65、
特异性为0.84、MCC为0.55,特异性、MCC为最高值,精确度仅低于Deepsol模型,说明具有较好的性能.对
比于PaRSnIP,精确度提升2.31%,特异性、MCC分别提高0.10、0.32.与Deepsol模型相比虽然精度下降

0.69,但仅使用457维输入特征远小于Deepsol的25257维特征,说明本研究算法的训练参数更少,可以获

得更短的训练时间,同时可以在硬件性能更低的环境下运行.

4 结束语

为实现蛋白质溶解性的预测,本研究通过分析蛋白质序列特性,设计了4种不同的深度卷积神经网络模

型,分别为双路卷积神经网络模型(DDcCNN)、深度单路卷积神经网络模型(DCNN)、深度3路卷积神经网

络模型(DTcCNN)以及浅层卷积神经网络模型(SCNN).利用CD-HIT对原始数据集进行降噪处理,提取蛋

白质序列的G-gap特征以及57维额外特征,构成输入向量.对4种不同架构模型进行对比实验,结果表明利
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用3层2D卷积运算与1层1D卷积运算共同构建的DDcCNN模型整体性能最优,其预测精度、查全率、查
准率、MCC性能指标分别达到了76.31%、65.31%、75.05%、0.55.对比综合性能较好的DTcCNN模型,精确

度、灵敏性、特异性、MCC分别提高0.49、0.01、0.01、0.03.对比基于SVM 分类器的预测模型,精确度提升

1.22%、MCC提升0.02,同时降低了94.44%(16299s)的训练时间.相较于PaRSnIP模型,在使用更少特征

的情况下精确度提升2.31%、MCC提高0.32,与使用25257维特征的DeepSol模型相比,本研究所提设计

的DDcCNN模型仅使用457维特征,可以获得更快的训练和预测速度,以及更低的硬件要求,具有一定的理

论和实际意义.
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Designofproteinsolubilitypredictionmodelbasedondeepneuralnetwork

WangXianfang1a,2,LiuYifeng1b,DuZhiyong1c,ZhuMingdong1a,LiQimeng2
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  Abstract:Proteinsolubilityisanimportantresearchinthefieldofbioinformatics.Wedesignedmultipleconvolutional
neuralnetworkmodelstopredictproteinsolubilitybasedonusingcombiningfeatureextractionanddeeplearningtechnology.
CD-HITwasusedtodenoisetheoriginalproteindata,andthefeaturesofeachsamplewereextractedbyG-gap,whichwerein-

puttoachannelofconvolutionalneuralnetworks.AndSCRATCHtoolwasusedtoextract6-dimensionalsequencefeaturesand
51-dimensionalstructuralfeaturesasadditionalfeaturesforeachsampletoimprovetheaccuracyofthemodel,whichwerein-

putasanotherchannelofthemodel.Weanalyzedthecharacteristicsofthedata,whichdesignedfourdifferentnetworkmodels
byadjustingtheseries-parallelstructureoftheconvolutionallayers.Thenetworkstructureandparametersweredetermined
throughcomparativeexperiments.TheresultsshowedthattheproteinsolubilitypredictionmodelbasedonDeepDual-channel
ConvolutionalNeuralNetworksgotthebestoverallperformance.Itspredictionaccuracy,recallrate,precisionrate,MCC
(MatthewsCorrelationCoefficient)indicatorsreached76.31%,65.31%,75.05%,0.55,respectively.Theverificationexperi-
mentswereestablishedtocompareourmethodtothetraditionalDeepNeuralNetworks,SupportVectorMachines,Random
Forests,DecisionTree,andthemodelsofexistingresearch,theresultsshowedthateffectivenessofourmethodwasproved.

Keywords:deepdual-channelconvolutionalneuralnetworks;proteinsolubility;G-gapdipeptidefrequency;predict
model
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