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摘要:根据蛋白质氨基酸链探测其同源蛋白质,进而预测蛋白质的功能,是生物信息学研究领域的一个重要挑

战,也是众多生物医学研究领域的基础研究内容,有着重要的科研价值和广泛的应用需求。其研究难点在于:
(1)如何学习对同源蛋白质预测有效、有用的蛋白质特征信息;(2)如何更好地运用蛋白质特征信息,实现同源

蛋白质的探测与识别。为了解决同源蛋白质探测与识别研究中的关键难点,本文提出一种基于混合深度学习

架构的同源蛋白质探测与识别模型(HDLMPHP)。通过采用统一的“管道式”深度学习架构,将蛋白质特征

学习和探测识别统一为一个整体,提高同源蛋白质探测与识别的效能。采用多组并行的深度卷积神经网络,学
习蛋白质的各种属性信息,以期获得丰富的待检测蛋白质和靶蛋白质的高级相关性特征,并通过全连接方式使

用多层RBM结构融合和精炼这些相关性特征为全局相关性特征。通过统一的深度网络连接方式,以探测和

识别任务为导向,学习到对于同源蛋白质预测最有效、最全面的蛋白质特征信息。在标准数据集SCOPe上,对
所提模型进行性能与效率评测,结果表明:本文提出的模型能有效地学习到符合任务导向的蛋白质特征数据,
提升同源蛋白质探测与识别的准确度和召回率,优于现有的模型和算法。
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0 引言

  蛋白质在各类生物的生命活动中扮演着至关重

要的作用,是生命构成的基本单位。研究表明,各类

蛋白质所具有的特定生物功能与其结构、属性等有着

紧密的联系。特别是,同源蛋白质虽然可能来源于不

同的生物或不相同的分子,但是他们具有相同或相似

的结构,具有相同或相似的功能。因此,通过获取与

学习蛋白质的结构信息、属性信息,探测和识别蛋白

质的同源性,对于预测未知蛋白质的功能有着重要的

科研价值和广泛的应用需求。随着蛋白质氨基酸序

列检测技术的发展,越来越多的蛋白质氨基酸序列正

逐步被人们所认识。蛋白质氨基酸序列的获取变得

越来越快捷、准确。与之形成鲜明对比的是,蛋白质
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的结构特征、属性信息(蛋白质二级结构、跨膜结构、
疏水性、溶剂可及性)等的获取与识别方法仍然没有

较大的突破。目前,90%已知的蛋白质结构信息、属
性信息是通过X射线、核磁共振、生物化学实验等方

法获得的[12]。这些获取方法不仅对实验条件要求

高,需要大量的人力物力,而且所需时间比较长[24]。
获取一个蛋白质分子的结构信息、属性信息平均需要

20多天。因此,构建一种能够从蛋白质氨基酸序列

中自动快速地学习蛋白质的结构和属性特征,并对蛋

白质的同源性进行准确探测和识别的人工智能方法,
将对蛋白质的结构探测与分析、蛋白质功能的识别与

分析,以及相关的生物医学研究的发展,起到十分重

要的促进作用。

  在最近的一些研究中,研究人员尝试以一种或少

数几种特定的蛋白质属性信息作为研究对象,探测识

别蛋白质的结构,但是由于忽略了许多蛋白质的属性

信息,识别准确度和召回率等测试结果并不理想[45]。
有的研究人员将蛋白质同源性预测,转化为基于氨基

酸链匹配的检索任务,通过搜索具有排序相似性的氨

基酸链,探测同源蛋白质。最近几年,研究人员开始

尝试使用机器学习的方法,采用特征获取与统计学习

的策略,期望能提升蛋白质探测与识别的效能[67]。
常用方法有隐马尔科夫模型(Hidden

 

Markov
 

mod-
el,HMM)、神 经 网 络 (Artificial

 

neural
 

network,

ANN)、支 持 向 量 机 (Support
 

vector
 

machine,

SVM),等等。

  目前,神经网络等机器学习技术已经广泛用于各

种领域的数据特征学习、信息分类等研究,表现优

异[89]。根据蛋白质的结构相似、功能相近的原则,基
于相似性比对的方法是目前最为流行的一种同源蛋

白质探测识别技术。一些研究人员使用基于模板匹

配技术,构建机器学习模型,以期实现同源蛋白质预

测[4,910]。其中,1TASSER是目前最为有名的基于

模板匹配技术的同源蛋白质预测模型[4]。该模型使

用CAS和CABS算法提取蛋白质结构特征信息,然
后结合HMM和SVM方法,进行基于模板的相似性

匹配[9]。Webb教授的科研团队[11]使用神经网络提

取蛋白质特征,然后使用 MODELLER算法进行蛋

白质模板匹配分类,其研究成果证明,使用神经网络

结构可以获取一定量符合同源蛋白质探测需求的数

据特征,但是将数据特征获取与同源性探测分开进

行,导致重要的、最合适的特征数据丢失;而且浅层的

神经网络无法获取到蛋白质的高级不变性特征。

  为解决这些方法在探测同源蛋白质方面的局限,
研究人员针对蛋白质的某些属性,采取有针对性的特

征获取方法,期望获取蛋白质特定属性的高级不变性

特征,进而提升蛋白质的探测识别准确度。Wu等[12]

和
 

Zahiri
 

等[13]针对蛋白质的残基结构,进行有针对

性的特征提取,提升蛋白质的探测识别效能。He
等[14]通过构建蛋白质的PSSM 矩阵,获取同源蛋白

质 的 氨 基 酸 结 合 特 征,提 高 蛋 白 质 识 别 效 率。

Blaszczyk等[15]通过统计分析蛋白质氨基酸链的物

理属性特征,构造残基的等价矩阵,进行同源蛋白质

的相似性匹配。另外,部分研究人员尝试使用浅层神

经网络获取蛋白质的高级结构和属性特征,例如疏水

性、蛋白质二级结构、进化相关性等信息,再使用分类

算法进行蛋白质分类识别[3,9]。最近,一些研究中采

用了深度学习技术来提取蛋白质高级特征。例如,
 

Eickholt等[16]和Di等[17]使用递归神经网络(Recur-
rent

 

neural
 

network,RNN)学习蛋白质的高级特征,
然后使用Softmax分类器对获取的特征进行分类。
实验结果表明深度网络架构可以提取到更高级、更有

效的数据特征。

  目前基于深度学习的方法普遍采用浅层分类器

对所学特征进行分类,分类准确率不高。而且均是将

蛋白质特征提取过程和分类识别过程分开进行学习

训练,导致深度网络所学到的蛋白质特征,不是最适

合当前识别任务需求的特征信息,不能依据分类任务

的特点,有针对性地学习最合适、最有效的特征。为

了解决这些问题,本文构建了一种新的混合深度学习

模型(Hybrid
 

deep
 

learning
 

model
 

for
 

protein
 

ho-
mology

 

prediction,HDLMPHP),该模型主要由多

组深度卷积神经网络和多层RBM 结构组成,按照自

底向上全连接的方式构建,旨在将蛋白质特征的获取

和同源蛋白质探测任务目标融为一个整体,获取对于

同源蛋白质探测最有效、最合适的蛋白质特征信息,
从本质上提升同源蛋白质的探测与识别。模型通过

对待检测蛋白质和靶蛋白质的相似性识别,将同源蛋

白质探测问题转化为蛋白质相似性识别问题,令抽象

的探测问题可以通过条件概率预测解决。模型的每

一组深度卷积网络有针对性地学习蛋白质的特征信

息,在模型高层汇聚成全局高级不变性的蛋白质特

征,使得所提取的蛋白质特征内容丰富、不变性强。
模型还采用统一的“管道式”训练算法,以识别任务为

导向,联合训练特征提取过程和识别分类过程,保证

了模型能获取到对于当前识别任务最合适、最有效的
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蛋白质全局高级不变性特征。模型顶层的多层RBM
结构则最终保证同源蛋白质分类识别的效力。

1 材料与方法

1.1 模型结构

  基于混合深度学习技术设计面向蛋白质结构检

测的模型(HDLMHPH)。该模型整合了多种深度

学习架构的优点,将蛋白质特征的获取和同源蛋白质

探测任务目标融为一个整体,获取对于同源蛋白质探

测最有效、最合适的蛋白质特征信息,从本质上提升

同源蛋白质的探测与识别。模型采用多组深度卷积

神经网络构造深度学习架构,学习蛋白质特征信息,
然后通过全连接方式将蛋白质高级不变性特征与多

层分类模块相连接。最后,以同源蛋白质探测作为任

务目标,采用统一的模型训练方式,将特征获取模块

和分类识别模块融为一个整体。模型构建的目的是

能学习到适合同源蛋白质探测的蛋白质特征,从本质

上提高同源蛋白质探测和识别的效能。混合深度学

习模型的架构如图1所示。

图1 混合深度学习模型示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model

  HDLMHPH具备3大特点:

  (1)
 

HDLMHPH通过自底向上的深度层次结

构,直接从待测蛋白质和对比蛋白质中学习高级相似

性特征,可以最大程度地保证特征学习的一致性,保
证所学到的特征是最能反映两个蛋白质相似度的特

征。传统深度学习方法的解决方案是,分别使用深度

学习算法学习待测蛋白质特征和对比蛋白质特征,然
后再进行特征比对。这种解决方案并不能保证两个

蛋白质的特征学习处于同一步调,不能保证所学特征

与任务导向的一致性,从而没有办法保证所学特征适

合同源蛋白质探测任务需求。

  (2)
 

HDLMHPH采用多组深度卷积神经网络

结构,组成复合型的数据特征学习网络,每一组深度

卷积神经网络采用滑动窗口策略学习对应的蛋白质

链段特征,从而保证模型能应对各种长度、各种结构

的蛋白质探测与识别情况。传统深度学习方法的解

决方案只采用一套深度学习架构,解决各种数据特征

学习问题,无法根据数据的不同属性特性,进行有针

对性的特征学习,无法获得全局高级不变性特征。而

多组深度卷积神经网络,能逐层学习到蛋白质链高级

特征,将通过模型高层的全连接结构重新组合成完整

的蛋白质高级特征,从数据的不同属性特征出发,尽
可能地学习蛋白质的全局高级不变性特征。

  (3)
 

HDLMHPH采用统一的“管道式”模型训

练方法,以同源蛋白质检测任务为导向,将特征提取

和任务目标统一进行训练,保证模型能提取到最有

效、最合适的蛋白质特征信息,从本质上提升同源蛋

白质探测与识别的效能。

1.2 模型的具体实现

1.2.1 模型的内部架构

  借鉴机器翻译最新研究成果,HDLMHPH 构

造了一个基于语句特征的判别式模型,通过最大化翻

译语句的条件概率,实现机器自动翻译。同源蛋白质

探测任务可以视为根据待检测蛋白质的特征预测与

靶蛋白质同源的概率。因此,模型可以通过深度混合

网络架构来学习待检测蛋白质和靶蛋白质的相关性

高级特征(Highlevel
 

relational
 

feature),并根据此

特征使用多层RBM 结构实现待检测蛋白质和靶蛋

白质的相似度估计,实现蛋白质同源性检测。相应的

公式如下:

  S* =argmax
S,θ
logp(S|Q,θ), (1)

式中,S 表示靶蛋白质,Q 表示混合深度学习网络获

得的待检测蛋白质和靶蛋白质的相关性高级特征,

S* 是检测到的最有可能的同源蛋白质,θ是模型参

数。Bai等[1819]的研究表明,公式(1)中的log似然函

数可以转换为基于能量函数的算法进行推理和学习,
如下面公式所示:

 

  p(S)=
∑Qe

-E(S,Q)

∑S,Qe
-E(S,Q)

, (2)

  p(S|Q)=
e-E(S,Q)

∑S,Qe
-E(S,Q)

, (3)

式中,E(S,Q)是混合深度网络表示的系统能量函

数,其值越大,表示待检测蛋白质和靶蛋白质同源相
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似度越大。E(S,Q)的计算公式如下:

  E(S,Q)=-∑i,jwsψ(si,qj)- ∑ibisi -

∑jcjqj , (4)

其中,ws 表示待检测蛋白质和靶蛋白质相关性权值

参数,φ(si,qi)表示待检测蛋白质和靶蛋白质的相关

性高级特征,bi 和cj 是模型的偏移量参数。

  HDLMHPH 由 多 组 深 度 卷 积 神 经 网 络

(CNNs)、多层RBM结构以及softmax
 

分类器组成。
模块之间采用全连接方式结合(图2)。模型底层由

并行的5组深度卷积神经网络构成,每一组深度卷积

神经网络由4套“卷积层—池化层”模块构成。每一

组网络会有针对性地学习蛋白质的各种属性特征,例
如蛋白质二级结构特征、跨膜结构特征、疏水性特征、
信息序列特征、残基特征等。因为蛋白质有着很强的

局部相关性,所以深度卷积神经网络,采用 Nwin-
dows滑动窗口的方式处理蛋白质链。深度卷积神经

网络架构可以保证随着层次的不断升高,可以逐步学

习到待检测蛋白质和靶蛋白质的高级不变性特征。

图2 深度网络架构示意图

Fig.2 Diagram
 

of
 

deep
 

network
 

architecture

  这些高级不变性特征将会传入多层RBM 结构

进行特征的融合,多层RBM结构首先通过全连接方

式,将5组深度卷积神经网络提取到的蛋白质特征融

为一个整体,然后通过逐层收拢学习方式,获取全局

不变性特征,并与最高层的softmax
 

分类器共同实现

待检测蛋白质和靶蛋白质的同源性探测和识别。

  由于混合深度学习模型含有多种深度学习模块,
而且所含深度卷积神经网络组数多、较为复杂,为了

防止过拟合的情况,首先,需要对每一组深度卷积神

经网络进行有针对性的预训练,保证每一组网络都能

针对特定的蛋白质属性进行学习;其次,采用CDK
算法[19]对多层RBM 结构和softmax

 

分类器进行预

训练;最后,采用反向传播训练算法(Back
 

propaga-
tion,BP)对整个混合后深度学习模型进行训练,以保

证模型能根据识别任务的固有特点进行特征提取,从
而提高模型的探测识别效能。

1.2.2 深度卷积神经网络

  混合深度学习模型包含5组深度卷积神经网络,
每一组有针对性地学习待检测蛋白质和靶蛋白质的

某些属性特征。模型采用并行的训练方式,采用统一

的“管道式”连接方式,以识别任务为导向,训练深度

卷积神经网络。避免特征提取过程与分类识别过程

分开训练造成的负面影响。

  每一组深度卷积神经网络由4组“卷积层—池化

层”模块构成。每一个卷积层都能使用经过训练的卷

积核,从前面的池化层中学习更高级、不变性更强的

特征信息,如下面公式所示:

  yC
j =∑ikij ×xi+bj , (5)

其中,yj 表示第j 个卷积映射层,kij 是对应的卷积

核,他从前面的池化层xi 学习到本卷积映射层的数

据特征,bj 是第j 个卷积映射层的运算偏移参数。
每一个卷积层会使用多个卷积核,计算得到多个卷积

映射层,从而能提取到广泛有效的各种数据特征。

  每一个卷积层后会紧跟一个池化层,池化层将采

用平均运算子,对前一个卷积映射层学习到的数据特

征进行聚合收拢,把重要的特征保留加强,噪声和无

用特征滤除。计算推理公式为

  yp
j =S(β∑xn×n

i +α), (6)

其中,xn×n
i 是前一个卷积映射层n×n 的图像块,β

是可训练参数,表示池化的训练期望权重,α 是模型

偏移参数,S 是激发函数。

1.2.3 多层RBM分类结构

  混合深度学习模型的高层是由多层RBM 结构

和softmax分类器构成,这两种模块通过全连接方式

逐层将多组深度卷积神经网络提取的特征数据进行

融合与再精炼,最后根据精炼的特征向量进行联合概

率推理,估计待检测蛋白质和靶蛋白质的同源相似

度。联合概率计算正定于多层RBM结构和softmax
分类 器 组 成 的 系 统 能 量 函 数,即:p(y,h,v)∝
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e-E(y,h,v)
 

,能 量 函 数 是 E(y,h,v)=-hTWv -
hTUy-bTv-cTh-dTy。因此,根据联合概率的性

质和提取的特征信息v,推导待检测蛋白质和靶蛋白

质的同源相似度的条件概率如公式(7)所示。其中c
表示二分类标签,相关参数采用CDK算法进行有监

督训练:

  p(yc|v)=
e

dc∏j
(1+e

cj+Ujc+∑kwjkvk)

∑ie
di∏j

(1+e
cj+Ujc+∑kwjkvk)

。

(7)

1.3 实验设置

1.3.1 实验数据

  本文将在国际标准数据集SCOPe中进行实验,
实验方法采用目前较为流行的启发式实验评价体

系[2022],通过与当前表现优异的蛋白质同源检测方法

进行比较,说明本文提出的混合深度学习模型的性

能。这 些 方 法 是 CoMOGPHOGScore[20],TM
Score[21],和SPScore[22]。

  SCOPe数 据 集 是 Structural
 

classification
 

of
 

protein
 

(SCOP)数据集的最新扩展版,是当前蛋白质

研究最常用的一个标准数据集[23]。他以类比分类学

为理论基础,将收集的蛋白质数据按照逻辑范畴和蛋

白质相关研究的需求,自顶向下分为6层领域,分别

是:物种、蛋白质、族、超族、折叠、类。“族”领域是根

据蛋白质的结构相似性,将蛋白质序列进行聚类所

得。因此,本文的实验主要是在“族”领域中开展。

1.3.2 实验评价体系

  为了更系统地评估本文提出的模型,实验将统计

多项指标数据,包括马修斯相关系数(Mathews
 

cor-
relation

 

coefficient,MCC)、受 试 者 工 作 特 征 曲 线

(Receiver
 

operating
 

characteristics,ROC)、
 

敏感性

(Sensitivity)、精确度(Precision)和特异性(Specifici-
ty)。这些实验统计指标数据均是当前蛋白质相关研

究的标准测试指标数据。对比模型的代码均来自作

者公开的研究成果,实验结果均为各个对比模型的最

佳实验输出。

  马修斯相关系数(MCC)是一种十分著名的相似

度和分类度量方法,广泛应用于蛋白质研究等生物信

息学领域。他系统地考虑正阳性、假阳性、真阴性、假
阴性之间的相关性,是一种鲁棒性很强的评价方法,
可以有效处理测试数据集大小不均、实验数据和实验

结果不平衡等问题。MCC通过统计实验结果与真实

数据之间的二元分类相关系数(Correlation
 

coeffi-

cient),来评估模型在同源蛋白质分类方面的效能。
二元分类相关系数是一个处于-1到1区间内的实

数,当取值越接近1,则表明模型的预测能力越好;若
取值等于0,则表明模型的性能与随机猜测的效果差

不多;若取值越接近-1,则表明模型的结果与实际结

果完全相反。马修斯相关系数评测计算方法如公式

(8)所示。
  MCC=

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

。 (8)

  精确度召回率曲线是相似度和分类研究中最为

常用的一种评价指标。他可以联立分析同源蛋白质

检测的精确度和召回率,而且直观描述出精确度在召

回率变化时模型的鲁棒性与泛化性能。

  受试者工作特征曲线(ROC)又称为感受性曲线

(Sensitivity
 

curve)是生物信息学研究领域最常用的

一种评价标准。他以真阳性率(True
 

positive
 

rate)
为纵坐标,以假阳性率(False

 

positive
 

rate)为横坐

标,在二维平面上绘制模型对于测试样本集中各个测

试样本的真阳性和假阳性的判断概率,并用光滑的曲

线将这些点连接起来。图左上角(0,1)点表示理想情

况的最佳分类效果,图右下角(1,0)点表示最糟糕分

类情况。从点(0,0)至点(1,1)的对角线,表示随机分

类的效果。因此,ROC曲线处于对角线上方,并且曲

线转角约接近(0,1)点,表明模型的分类效能越好。

2 结果与分析

2.1 马修斯相关系数分析

  图3描述了 HDLMHPH与3个对比模型(Co-
MOGPHOGScore,TMScore,和

 

SPScore)在马修

斯相关系数评测中的表现。通过观察曲线的走势,可
以发现HDLMHPH 在进行了150次训练后,取得

了最 优 的 实 验 结 果,马 修 斯 相 关 系 数 最 终 达 到

0.923
 

5;其他3个对比模型最好的实验结果是马修

斯相关系数0.864
 

0,最低 的 马 修 斯 相 关 系 数 是

0.688
 

0。可见,HDLMHPH 取得了0.059
 

5至

0.235
 

5的提升。分析上述模型的算法特点发现,3
个对比模型均只是使用了有限的蛋白质氨基酸链特

征信息。例如CoMOGPHOGScore方法采用“方向

梯度金字塔直方图”提取蛋白质的空间特征信息;SP
Score方法主要使用氨基酸残基各种原子之间的距

离信息。而与对比模型不同,混合深度学习模型能根

据探测识别任务的特点,有针对性地学习到最合适、
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最有效的待检测蛋白质和靶蛋白质的相关性特征,这
些高级特征对于提高同源蛋白质的检测起到十分有

益的促进作用。

图3 马修斯相关系数实验结果图

  Fig.3 Experimental
 

result
 

chart
 

of
 

Mathews
 

correlation
 

coefficient

2.2 精确度与召回率分析

  图4展示了本文提出的 HDLMHPH和3个对

比模型的精确度召回率曲线。4条曲线直观地展示

出4个模型在精确度和召回率统计分析指标上的表

现,HDLMHPH 在精确度和召回率上均取得了最

优的表现,精确度召回率曲线一直优于其他3个对

比模型。而且在精确度指标随召回率变化方面,

HDLMHPH的精确度指标变化也是最缓慢的。更

加值得注意的是,混合深度学习模型在召回率达到

100%时,仍能保持38.3%以上的精确度;其他3个

对比模型在召回率达到70%~80%时,精确度就已

经降到1%~5%。分析4个模型的探测识别算法,

HDLMHPH 的优势体现在两个方面:1)HDLM
HPH采用多组深度卷积神经网络学习蛋白质的各

种属性特征,并且使用多层RBM 结构对这些属性特

征进行聚合和精炼,保证能使用待检测蛋白质和靶蛋

白质丰富的高级相关性特征,促进同源蛋白质的检测

和识别。2)HDLMHPH采用统一的“管道式”训练

方式,将特征提取过程和检测识别过程作为一个整体

进行学习训练,保证深度学习架构能根据检测识别任

务的特点,学习最有效、最合适的蛋白质特征,保证模

型能达到最优检测和识别性能。

图4 精确度召回率实验结果图

Fig.4 Experimental
 

result
 

chart
 

of
 

precisionrecall

2.3 受试者工作特征曲线分析

  图5描述了 HDLMHPH 和3个对比模型的

ROC曲线。图5
 

直观地展示出 HDLMHPH 的

ROC曲线处于其他3个模型ROC曲线之上,并且曲

线的转角也更加靠近(0,1)点,可见 HDLMHPH优

于其他3个模型。通过仔细分析图5中的数据,在相

同的假阳性点上,HDLMHPH比其他3个模型,均
能获得更高的真阳性值。而且 HDLMHPH 获得

0.91的ROC值,比其他3个方法中表现最好的Co-
MOGPHOGScore(ROC值=0.85)高出6%。而且

相比于其他3个模型,HDLMHPH以最低的假阳性

值0.035,获得超过0.8的真阳性值,以8%的优势超

越其他3个模型。分析4个模型的探测识别过程,

HDLMHPH 能在上述评价指标中取得最好表现,
主要是因为所设计的混合深度学习模型将特征提取

过程和检测识别过程作为一个整体,采用了统一的

“管道式”训练方法,进行从头至尾的反馈传播训练,
保证深度学习架构能根据检测识别任务的特点,学习

最合适的蛋白质相关性高级特征,从本质上提升了深

度学习模型的检测识别性能。

图5 受试者工作特征曲线分析图

  Fig.5 Analysis
 

chart
 

of
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve
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3 结论

  探测和识别待测蛋白质的同源性、所属族类,是
现代计算生物学研究的一个关键难点,是未来进一步

将人工智能技术应用生物医学和生物信息学的基础。
本文提 出 一 种 新 的 混 合 深 度 学 习 模 型(HDLM
HPH),旨在解决同源蛋白质探测识别过程中的关键

问题:如何学习最有效、最适合同源蛋白质预测的特

征信息;如何更好地运用蛋白质特征信息,提升同源

蛋白质的探测与识别。HDLMHPH继承了深度卷

积网络架构(ConvNet)和多层RBM 结构的优点,采
用多组并行的深度卷积神经网络,学习蛋白质的各种

属性信息,以期获得丰富的待检测蛋白质和靶蛋白质

的高级相关性特征。模型通过全连接方式使用多层

RBM结构融合和精炼这些相关性特征为全局相关性

特征,通过统一的深度网络连接方式,将蛋白质特征

获取与同源蛋白质预测统一为一个整体,以探测和识

别任务为导向,学习到对于同源蛋白质预测最有效、
最全面的蛋白质特征信息。在标准数据集上进行的

对比实验结果说明本文提出的模型在马修斯相关系

数、受试者工作特征曲线、敏感性、精确度等评价指标

方面均优于当前公开发表的研究成果。HDLM
HPH可以扩展到蛋白质研究的其他领域。
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Abstract:
 

It
 

is
 

an
 

important
 

challenge
 

in
 

the
 

field
 

of
 

bioinformatics
 

research
 

to
 

detect
 

its
 

homologous
 

proteins
 

based
 

on
 

protein
 

amino
 

acid
 

chains
 

and
 

to
 

predict
 

the
 

function
 

of
 

proteins.
 

It
 

is
 

also
 

a
 

basic
 

research
 

content
 

in
 

many
 

biomedical
 

research
 

fields
 

with
 

important
 

scientific
 

research
 

value
 

and
 

extensive
 

application
 

require-
ments.

 

The
 

research
 

difficulties
 

are
 

how
 

to
 

learn
 

effective
 

and
 

useful
 

protein
 

feature
 

information
 

for
 

homolo-
gous

 

protein
 

prediction
 

and
 

how
 

to
 

better
 

use
 

protein
 

feature
 

information
 

to
 

achieve
 

detection
 

and
 

recognition
 

of
 

homologous
 

proteins.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

key
 

difficulties
 

in
 

the
 

research
 

of
 

homologous
 

protein
 

detection
 

and
 

recognition,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

homologous
 

protein
 

detection
 

and
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

architecture
 

(HDLMPHP).
 

By
 

using
 

a
 

unified
 

"pipelined"
 

deep
 

learning
 

architecture,
 

protein
 

feature
 

learning
 

and
 

detection
 

and
 

recognition
 

were
 

unified
 

into
 

a
 

single
 

entity
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

ho-
mologous

 

protein
 

detection
 

and
 

recognition.
 

The
 

model
 

used
 

multiple
 

sets
 

of
 

parallel
 

deep
 

convolutional
 

neu-
ral

 

networks
 

to
 

learn
 

various
 

attribute
 

information
 

of
 

proteins
 

and
 

to
 

obtain
 

rich
 

and
 

advanced
 

correlation
 

fea-
tures

 

between
 

the
 

protein
 

to
 

be
 

detected
 

and
 

the
 

target
 

protein.
 

The
 

multilayer
 

RBM
 

structure
 

through
 

full
 

connection
 

was
 

used
 

to
 

fuse
 

and
 

refine
 

these
 

correlation
 

features
 

into
 

global
 

correlation
 

features.
 

Through
 

a
 

unified
 

deep
 

network
 

connection,
 

the
 

most
 

effective
 

and
 

comprehensive
 

protein
 

feature
 

information
 

for
 

ho-
mologous

 

protein
 

prediction
 

was
 

achieved,
 

which
 

guided
 

by
 

detection
 

and
 

recognition
 

tasks.
 

On
 

the
 

standard
 

dataset
 

SCOPe,
 

performance
 

and
 

efficiency
 

evaluation
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

was
 

performed.
 

The
 

experi-
mental

 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

effectively
 

learn
 

the
 

taskoriented
 

protein
 

characteristic
 

data
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rate
 

of
 

homologous
 

protein
 

detection
 

and
 

recognition.
 

The
 

performance
 

of
 

this
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

existing
 

models
 

and
 

algorithms.
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