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自动编码器方法的蛋白质二级结构预测

张帅燕，刘毅慧
（齐鲁工业大学 信息学院，济南 ２５０３５３）

摘　 要：蛋白质二级结构预测是进行蛋白质三级结构研究的重要基础，氨基酸的编码方式对二级结构预测有一定的影响。 本

文应用了一种新的组合编码方式，即将基团编码与位置特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）进行组合的编码方式。 本文中提出的基团编

码是针对氨基酸的一种新的编码方式，基团编码是根据氨基酸内部组成来进行编码的，由 ４２ 位属性组成。 本文选取位置特异

性打分矩阵（ＰＳＳＭ）中的 Ｂｌｏｓｕｍ６２ 进化矩阵和新的基团编码进行组合，形成新的编码方式。 然后对 ＣＢ５１３ 和 ２５ｐｄｂ 两组数据

分别进行实验。 本文中将采用贝叶斯分类器与自动编码器两种方法来对这种新的编码方式进行实验，然后比较这两种方法

得到的两组数据的结果。 可以很明显的发现采用自动编码器的实验结果要比使用贝叶斯分类器的结果要高出 １．６５％。 在本

文的实验中，可以提取特征的自动编码器的预测准确率更好。
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　 　 随着蛋白质数据量的不断扩大，如何从蛋白质

序列中提取出有用的生物信息是目前比较紧急重要

的任务。 蛋白质二级结构［１］ 是蛋白质形成稳定构

象的重要基础，是研究蛋白质序列的重要前提。 进

而为研究蛋白质的功能以及相互作用模式提供基

础，蛋白质研究的进一步发展有利于新药的研发，所
以蛋白质的二级结构预测是目前的重要工作。

在蛋白质二级结构预测方面，已有许多的研

究方法。 基于残基构象性的 Ｃｈｏｕ⁃Ｆａｓｍａｎ 算法［２］

和以信息论作为基础的 ＧＯＲ 算法［３］ ，都是单序列

预测方法。 Ｑｉａｎ［４］于 １９８８ 年用人工神经网络进行

预测，得到的准确率在 ６０％以上。 吴玉明［５］ 提取

氨基酸的理化特征和倾向因子，采用支持向量机

（ＳＶＭ）进行预测，得到的预测准确率为７０．７％。利
用ｋｂ⁃ｐｒｏｓｓｐ⁃ｎｎ算法，对数据 ＣＢ３９６ 的预测准确率

为 ８２％ ［６］ 。 文献［７］中，作者组合特定位置打分矩

阵信息和深度学习网络架构，得到的预测准确率

为 ８０．７％。



文献［８］中，作者运用动态贝叶斯分类器来进

行蛋白质二级结构预测。 并且引入了动态贝叶斯分

类器稀疏参数算法，得到的预测准确率为 ７６．３％。
文献［９］中，作者将支持向量（ＳＶＭ）和贝叶斯分类

器结合起来进行蛋白质二级结构预测，实验数据为

ＲＳ１２６ 数据集。 文献［１０］中，作者对 ＳＡＲＳ 数据集

进行实验，用支持向量机（ＳＶＭ）进行蛋白质二级结

构预测，得到的 ＯｖＯ 准确率为 ８９．２７％。 作者用支

持向量机（ ＳＶＭ）对位置特异性打分矩阵（ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｃｏｒｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ， ＰＳＳＭ）进行蛋白质二级结构

预测，实验数据为 ＣＢ５１３，得到的预测准确率为

７６．１１％［１１］。
本实验中，将基团编码与 ＰＳＳＭ 数据组合一起

得到的新的编码方式，分别进行自动编码器和贝叶

斯分类器进行预测。

１　 新的编码方式

１．１　 基团编码

　 　 本文按照含有氨基酸内部组成结构信息的基团

表，对氨基酸进行编码（见表 １），基团编码由 ４２ 个

属性组成。

表 １　 氨基酸名称简写表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｈｏｒｔ ｎａｍｅｓ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ

氨基酸名称 编码简写 氨基酸名称 编码简写

丙氨酸 Ａ 甲硫氨酸 Ｍ

半胱氨酸 Ｃ 天冬酰胺 Ｎ

天冬氨酸 Ｄ 脯氨酸 Ｐ

谷氨酸 Ｅ 谷氨酰胺 Ｑ

苯丙氨酸 Ｆ 精氨酸 Ｒ

甘氨酸 Ｇ 丝氨酸 Ｓ

组氨酸 Ｈ 苏氨酸 Ｔ

异亮氨酸 Ｉ 缬氨酸 Ｖ

赖氨酸 Ｋ 色氨酸 Ｗ

亮氨酸 Ｌ 酪氨酸 Ｙ

　 　 表 ２ 中的 １ 表示带环基团的编号，共 ３７ 个。 表

中 ２ 表示各个基团中含有的原子名称。 表中 ３ 表示

含有对应基团的氨基酸名称简写。 表格 １ 中第 ３ 列

中的 Ｉ１ 类表示是 Ｌ、Ｐ、Ｆ、Ｗ、Ｙ、Ｅ、Ｒ、Ｋ、Ｈ、Ｍ、Ｎ、Ｄ、
Ｑ 等 １３ 个氨基酸。 “起始”是指蛋白质序列中的第

一个氨基酸，“终止”是指蛋白质序列中的终止氨

基酸。
　 　 表 ３ 中的 １ 表示剩余不带环基团的编号，２ 表

示含有这个基团的氨基酸名称，３ 表示基团中含有

的原子名称。

表 ２　 不带环基团信息表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄｉｃａｌ ｇｒｏｕｐ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｎｄ

１ ２ ３ １ ２ ３

１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２
１３
１４
１５
１６
１７
１８
１９

Ｎ，Ａ，Ｃ，２ＨＡ
Ｎ，Ａ，Ｃ，Ｂ，ＨＡ
２ＨＮ，Ｎ，Ａ
Ｈ，Ｎ，Ａ

Ａ，Ｃ，Ｏ１，Ｏ２
Ａ，Ｃ，Ｏ

Ａ，Ｂ，３ＨＢ
Ａ，Ｂ，ＣＧ，２ＨＢ
Ａ，Ｂ，ＯＧ，２ＨＢ
Ａ，Ｂ，ＳＧ，２ＨＢ
Ａ，Ｂ，２ＣＧ，ＨＢ

Ａ，Ｂ，ＯＧ１，ＣＧ２，ＨＢ
Ｂ，ＣＧ１，３ＨＧ
Ｂ，ＣＧ２，３ＨＧ

Ｂ，ＣＧ２，ＣＤ，２ＨＧ
Ｂ，ＯＧ１，ＨＧ
Ｂ，ＣＧ，ＮＤ１
Ｂ，ＣＧ，ＯＤ１
Ｂ，ＣＧ，ＯＤ２

Ｇ
除 Ｇ
起始

所有

终止

所有

Ａ
Ｉ１ 类

Ｓ
Ｃ
ＶＩ
Ｔ
ＶＩ
ＶＴ
Ｉ
Ｔ
Ｎ
Ｄ
ＮＤ

２０
２１
２２
２３
２４
２５
２６
２７
２８
２９
３０
３１
３２
３３
３４
３５
３６
３７

Ｂ，ＣＧ，２ＣＤ，ＨＧ
Ｂ，ＣＧ，ＣＤ，２ＨＧ
Ｂ，ＣＧ，ＳＤ，２ＨＧ
ＣＧ，ＣＤ１，３ＨＤ
ＣＧ，ＣＤ２，３ＨＤ
ＣＧ，ＳＤ，ＣＥ

ＣＧ，ＣＤ，ＮＥ１，ＯＥ２，
ＣＧ，ＣＤ，２ＯＥ

ＣＧ，ＣＤ，ＮＥ，２ＨＤ
ＣＧ，ＣＤ，ＣＥ，２ＨＤ

ＳＤ，ＣＥ，３ＨＥ
ＣＤ，ＮＥ，ＣＺ，ＨＥ
ＣＤ，ＣＥ，ＮＺ，２ＨＥ
ＮＥ，ＣＺ，２ＮＨ
ＣＥ，ＮＺ，３ＨＺ
ＣＺ，ＮＨ１，２ＨＨ
ＣＺ，ＮＨ２，３ＨＨ
ＣＺ，ＣＨ，ＨＨ５

Ｌ
ＲＱＫＥ

Ｍ
Ｌ
ＬＩ
Ｍ
Ｑ
Ｅ
Ｒ
Ｒ
Ｍ
Ｒ
Ｋ
Ｒ
Ｋ
Ｒ
Ｒ
Ｙ

表 ３　 带环基团信息表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄｉｃａｌ ｇｒｏｕｐ ｗｉｔｈ ｂａｎｄ

１ ２ ３

３８
３９
４０
４１

４２

Ｐ
Ｈ
Ｆ
Ｗ

Ｙ

Ｎ，Ａ，Ｃ，Ｂ，ＣＧ，ＣＤ，ＨＡ，ＨＢ１，ＨＢ２，ＨＧ１，ＨＧ２，ＨＤ１，ＨＤ２
Ｂ，ＣＧ，ＣＤ１，ＮＤ２，ＮＥ１，ＣＥ２，ＨＤ１，ＨＥ１，ＨＥ２

Ｂ，ＣＧ，ＣＤ１，ＣＤ２，ＣＥ１，ＣＥ２，ＣＺ，ＨＤ１，ＨＤ２，ＨＥ１，ＨＥ２，ＨＺ
Ｂ，ＣＧ，ＣＤ１，ＣＤ２，ＮＥ１，ＣＥ２，ＣＥ３，ＣＺ１，ＣＺ２，ＣＨ，ＨＤ１，ＨＥ１，

ＨＥ２，ＨＺ１，ＨＺ２，ＨＨ
Ｂ，ＣＧ，ＣＤ１，ＣＤ２，ＣＥ１，ＣＥ２，ＣＺ，ＯＨ，ＨＤ１，ＨＤ２，ＨＥ１，ＨＥ２

１．２　 基团编码方式

　 　 本文对氨基酸的编码方式：氨基酸 Ａ，根据已知

的基团信息表，氨基酸 Ａ 含有的基团包括 ２，４，６，７
几个位置，那么 ４２ 位编码中需要在 ２，４，６，７ 几个位

置用 １ 表示，剩余的位置则用 ０ 表示，４２ 位基团编

码 ０１０１０１１０００００００００００００００００００００００００００００００００００
可以表示氨基酸 Ａ。 编码氨基酸 Ｃ，根据基团信息

表可以发现，出现氨基酸 Ｃ 的基团编号是 ２，４，６，１０
等 ４ 个位置，在 ４２ 位编码中 ２，４，６，１０ 几个位置上

用 １ 来表示，其余位置用 ０ 来表示，那么可以用编码

０１０１０１０００１００００００００００００００００００００００００００００００００ 表

示氨基酸 Ｃ。
依照这种方法依次对 ２０ 种氨基酸进行编码，可

以总结得到基团编码（见表 ４）。
　 　 就其中一条蛋白质来说，如果序列中含有 ｍ 个

氨基酸，在对基团编码进行滑动窗口设置时，在数据

前后补 ０。 将滑动窗口数选为 １５ 时，需要在氨基酸

７３第 １ 期 张帅燕，等：自动编码器方法的蛋白质二级结构预测



序列前后分别补上 ７ 个 ０，，依次对序列从前到后进

行滑动窗口选取数据，生成 ４２∗１５ 维的数据，则这

条蛋白质可以表示为 ｍ∗６３０。

表 ４　 氨基酸－基团编码对应表

Ｔａｂｌｅ ４　 ｔｈｅ ｒａｄｉｃａｌ ｇｒｏｕｐ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

氨基酸 基因编码

Ａ ０１０１０１１０００００００００００００００００００００００００００００００００００

Ｒ ０１０１０１０１００００００００００００１００００００１１０１０１０１１００００００

Ｎ ０１０１０１０１００００００００１０１０００００００００００００００００００００００

Ｄ ０１０１０１０１０００００００００１１０００００００００００００００００００００００

Ｃ ０１０１０１０００１００００００００００００００００００００００００００００００００

Ｑ ０１０１０１０１００００００００００００１００００１００００００００００００００００

Ｅ ０１０１０１０１００００００００００００１０００００１０００００００００００００００

Ｇ １００１０１００００００００００００００００００００００００００００００００００００

Ｈ ０１０１０１０１００００００００００００００００００００００００００００００１０００

Ｉ ０１０１０１００００１０１０１００００００００１００００００００００００００００００

Ｌ ０１０１０１０１０００００００００００１００１１００００００００００００００００００

Ｋ ０１０１０１０１００００００００００００１００００００００００１０１００００００００

Ｍ ０１０１０１０１０００００００００００００１００１００００１００００００００００００

Ｆ ０１０１０１０１０００００００００００００００００００００００００００００００１００

Ｐ ０１０１０１０１０００００００００００００００００００００００００００００１００００

Ｓ ０１０１０１００１０００００００００００００００００００００００００００００００００

Ｔ ０１０１０１０００００１０１０１００００００００００００００００００００００００００

Ｗ ０１０１０１０１００００００００００００００００００００００００００００００００１０

Ｙ ０１０１０１０１００００００００００００００００００００００００００００１００００１

Ｖ ０１０１０１００００１０１１００００００００００００００００００００００００００００

１．３　 ＰＳＳＭ
　 　 ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ 是 ＢＬＡＳＴ 的变种［１２］，并且通过蛋

白质的功能特征搜索蛋白质序列数据库中的相关序

列，并且这些相关序列的相似性太远是 ＢＬＡＳＴ 搜索

不到的。
位置特异性打分矩阵（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｃｏｒｉｎｇ

ｍａｔｒｉｘ， ＰＳＳＭ）是通过 ＰＳＩ－Ｂｌａｓｔ 搜索 ｎｒ 数据库后，
计算联配中每个位点的新得分建立的，含有丰富的

生物进化信息。 在本文试验中，选用 Ｂｌｏｓｕｍ ６２ 进

化矩阵来进行实验。 在实验时，选取 Ｂｌｏｓｕｍ６２ 矩阵

的前 ２０ 列，这样假设其中一条蛋白质长度为 ｍ，则
ＰＳＳＭ 矩阵表示为ｍ∗２０。对 ＰＳＳＭ 数据取滑动窗口

为 １３ 时，需要在蛋白质序列前后分别补上 ６ 个 ０，
依次对序列从前到后进行滑动窗口选取数据，生成

２０∗１３维 的 数 据， 则 这 条 蛋 白 质 可 以 表 示 为

ｍ∗２６０。将基团编码与位置特异性得分矩阵组合在

一起，得到新的编码方式。 如果某一条蛋白质长度

为 ｍ，如果取滑动窗口数为 １３ 时，４２ 位基团编码数

据是ｍ∗５４６，位置特异性打分矩阵（ＰＳＳＭ）数据为

ｍ∗２６０。 将两组数据组合在一起组成新的蛋白质

序列编码为ｍ∗８０６。
１．４　 ＤＳＳＰ 结构

　 　 ＤＳＳＰ 结构划分方法在蛋白质二级结构预测中

使用的较为广泛， ＤＳＳＰ ［１３］ 由 Ｗｏｌｆｇａｎｇ Ｋａｂｓｃｈ 于

１９８３ 年提出的， ＤＳＳＰ 含有 ８ 种结构状态，分别是 Ｂ
（β 桥）、Ｃ（非 Ｂ，Ｅ，Ｇ，Ｈ，Ｉ，Ｓ 或 Ｔ）、Ｅ（β 折叠）、Ｇ
（ ３１０ 螺旋）、Ｈ（α 螺旋）、Ｉ（π 螺旋）、Ｓ（转角）、Ｔ（β
转角）。 在实际试验中会将这 ８ 种结构状态进行简

化，比较常用的简化划分方法有 ５ 种，（１）Ｈ 是 Ｈ， Ｅ
是 Ｅ，其它都是 Ｃ；（２）Ｈ 是 Ｈ，Ｂ、Ｅ 是 Ｅ，其它都是

Ｃ；（３）Ｇ、Ｈ 是 Ｈ，Ｅ 是 Ｅ，其它都是 Ｃ；（４） Ｇ、Ｈ 是

Ｈ，Ｂ、Ｅ 是 Ｅ，其它都是 Ｃ；（５）Ｇ、Ｈ、Ｉ 是 Ｈ，Ｂ、Ｅ 是

Ｅ，其它都是 Ｃ。
在本文试验中，将选取 Ｇ、Ｈ、Ｉ 是 Ｈ，Ｂ、Ｅ 是 Ｅ，

其它都是 Ｃ 的结构状态划分方法。
１．５　 预测指标

　 　 实验中选取的蛋白质准确率预测的定义指标是

Ｑ３ 和 Ｑｉ （ ｉ 分别是 Ｃ、Ｅ、Ｈ 这 ３ 个类别） ［１４］：

Ｑ３ ＝
ＴＰＣ ＋ ＴＰＥ ＋ ＴＰＨ

Ｔ
（１）

Ｑｉ ＝
ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ
（２）

其中，ｉ 为 Ｃ、Ｅ、Ｈ 中的某一类，可以得到每个类

别的准确率。 ＴＰ ｉ 表示某个状态被准确预测出的残

基数，Ｔ 表示蛋白质序列中含有的残基总数。

２　 自动编码器

　 　 深度学习是具有人工神经网络特点的学习方

法，作为在深度学习中广泛运用的自动编码器，自动

编码器具有层次结构的特点，是一种多层前传神经

网络。 自动编码器由 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 于 １９８６ 年提出，用
于处理高维复杂的数据，可以对高维的实验数据进

行降维处理，得到低维特征向量［１５－１６］，然后将得到

的特征向量送入分类器中。
　 　 自动编码器［１７］ 包括输入层、隐含层、输出层。
输入层和输出层含有相同的维度，都是 ｍ 维，隐含

层则为 ｎ 维。 隐含层神经元数要比输入层神经元

数多，则需要隐含层神经元具有稀疏性。 需要加

入稀疏性限制，确保隐含层的大部分是被抑制的

状态。
针对原始数据 Ｘ，经过学习、调整参数、映射之

后得到新的数据 Ｙ。 在编码过程中，得到隐含层的

表达：
Ｚ ＝ ｓｅ（Ｗ１Ｘ ＋ ｂ１） （３）
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其中， ｓｅ 是编码过程中的激活函数，通常选用

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 Ｗ１ 为权值向量， ｂ１ 为偏差量。

图 １　 单层自动编码器结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｙｅｒ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ

　 　 再对映射后的表达 Ｚ 进行反向加权映射，即对

隐含层得到的表示进行重构。 在解码过程中，可以

得到与原始输入具有相同维度的新的表达：
Ｙ ＝ ｓｄ（Ｗ２Ｙ ＋ ｂ２） （４）

其中， ｓｄ 为解码过程中的激活函数， 选用

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 通常 Ｗ１ 与 Ｗ２ 互为转置，可以表示为

Ｗ１Ｔ ＝ Ｗ２。
Ｗ２ 为权重向量， ｂ２ 为偏差量，自动编码器在训

练过程中寻找参数 θ ＝ ｛Ｗ， ｂ１， ｂ２ ｝。
　 　 重构得到的新的表达 Ｙ 相当于在已知 Ｚ 表达

的条件下，对输入数据 Ｘ 的预测，这样的重构存在

误差。 自动编码器中的学习过程就是使重构后得到

的输出尽量还原输入层的数据，即使表达 Ｚ 与表达

Ｘ 尽量相同。 重构错误有其方法可以量化，重构中

的误差函数选择均方误差函数：

Ｅ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ）

２
（５）

其中，Ｎ 是样本总数。
期望值（稀疏度值）可以用 ρ 表示［１８］，每个神经

元 ｉ 的平均激活度可以表示为：

ρ＾ ｉ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙｉ

１
（ｘ ｊ） ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｓｅ（ｗ ｉ

１Ｔｘ ｊ ＋ ｂｉ
１） （６）

其中，Ｎ 是训练样本总数， Ｘ ｊ 是第 ｊ 个训练样

本， ｂｉ
１ 是 ｂ１ 偏差量中的第 ｉ 个偏差量。 当 ρ＾ ｉ 和 ρ 的

值相 差 太 大 时， 需 要 用 到 Ｋｕｌｌｂａｃｋ － Ｌｅｉｂｌｅｒ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ 函数进行惩罚。

ＫＬ（ρ ｜ ｜ ρ＾ ｉ） ＝ ρｌｏｇ（ ρ
ρ＾ ｉ
） ＋ （１ － ρ）ｌｏｇ（ １ － ρ

１ － ρ
＾

ｉ

）

（７）

ＫＬ 函数是衡量这两个数值之间距离大小关系

的函数，它随着 ρ＾ ｉ 与 ρ 之间的距离增大而增大，当 ρ＾ ｉ
和 ρ 的取值相同时，函数值为 ０。 要是使损失函数

达到最小化，要使 ρ＾ ｉ 和 ρ 的值尽可能相近。 ρ 是稀疏

度值，在实验中取值为 ０．０６。

σ ＝ １
２ ∑

Ｌ

ｌ
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
∑

ｐ

ｃ
（ｗ ｊｃ

ｌ ２ （８）

　 　 其中，Ｌ 表示隐含层数，在本文实验中隐含层设

置为 １ 层。 Ｎ 是样本总数，ｐ 表示训练中的变量数，
即输入样本的维度 ｍ。 稀疏编码器中的损失函数可

以表示为：

Ｊ ＝ Ｅ ＋ λ∗σ ＋ β∑
ｍ

ｊ ＝ １
ＫＬ（ρ＾ ｊ ｜ ｜ ρ） （９）

其中 β 为控制稀疏性正则化的系数，在本文实验中

的取值为 ４。 λ 为控制权重正则化系数，本文实验中

取值为 ０．０６。 ρ 是稀疏度值，试验时取值为 ０．０６。 在

经过自动编码器得到特征向量后，将特征向量送入

到贝叶斯分类器中得到预测准确率。 在实验中，选
择了单层编码器来获得特征向量。 由于在实验中，
将自动编码器的隐含层数设置为了１ ５００，所以送入

贝叶斯分类器的输入数据为１ ５００维。

图 ２　 数据的处理方法图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 实验中，对数据进行两种方法进行预测，一种是

将基团编码与 ＰＳＳＭ 矩阵组合后直接送入贝叶斯分

类器中进行预测，输入的维度就是实际数据的维度。
如果选取 １３ 个滑动窗口，其中一条蛋白质长度为

ｍ，则输入贝叶斯分类器中的维度为ｍ∗８０６。一种是

将基团编码与 ＰＳＳＭ 矩阵组合后的数据送入自动编

码器中，提取特征，如果隐含层设置的神经元数为

１ ５００，则提取到的特征数为ｍ∗１ ５００，然后将提取

到的特征送入贝叶斯分类器中进行预测。
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３　 贝叶斯分类器

　 　 贝叶斯分类器是用来分类的贝叶斯网络，它的

原理［１９］通过先验概率、条件概率和贝叶斯公式得到

后验概率。 贝叶斯分类器处理一个 Ｃ 分类问题，在
本文实验中，蛋白质的二级结构是一个 ３ 分类问题，
即 Ｃ 值 Ｃ ＝ １，２，３。 如果每个类别的先验概率是已

知的，它是 Ｐ（ Ｘ ｉ ）（ ｉ＝ １，２，３），条件概率密度 Ｐ（Ｙ
｜ Ｘ ｉ ）（ ｉ ＝ １，２，３），用贝叶斯公式，可以计算出的后

验概率：

　 　 Ｐ（Ｘ ｉ ｜ Ｙ） ＝
Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ ｉ）Ｐ（Ｘ ｉ）

∑Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ ｊ）Ｐ（Ｘ ｊ）
（１０）

４　 实验数据

　 　 试验中选用的数据集为 ＣＢ５１３［２０］ 数据集和

２５ＰＤＢ［２１］ 数据集。 ＣＢ５１３ 数据集中共含有 ５１３ 条

蛋白质， 其中蛋白质序列的相似度小于 ２５％。
２５ＰＤＢ 数据集是典型的非冗余数据集，其序列相似

度小于 ２５％。 ２５ＰＤＢ 数据集共包括 １ ６７３ 条蛋白质

序列，其中 ４３ 条蛋白质序列为空，最后的实验过程

中采用 １ ６４０ 条蛋白质序列。 在实验过程中需要将

蛋白质数据进行 ３ 折交叉验证，即将所有数据分为

３ 份，选取其中任意 ２ 份为训练集，则剩余 １ 份作为

测试集。 然后将实验数据分别用自动编码器和贝叶

斯分类器进行实验，得到两组数据。
４．１　 结果分析

４．１．１　 ＣＢ５１３ 数据结果

１） 在对 ＣＢ５１３ 数据进行实验，将 ５１３ 条蛋白质

共包括 ８４ １１９ 个氨基酸，随机进行 ３ 折交叉验证，
其中训练样本含有 ３４２ 条蛋白质，测试样本含有

１７１ 条蛋白质。 当滑动窗口数为 １３ 时，由基团编码

４２∗１３，ＰＳＳＭ 编码 ２０∗１３，组合生成新的编码方

式，即 ５４６＋２６０ ＝ ８０６，则输入向量的维度为 ８０６ 维，
送入贝叶斯分类器中得到实验结果（见表 ５）。

表 ５　 ＣＢ５１３ 贝叶斯分类器结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ％

窗口 Ｑ３ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

１３ ７０．５６ ７６．８０ ５６．１３ ７２．３２

１５ ７０．８５ ７６．８０ ５６．７９ ７２．７０

１７ ７０．９５ ７６．８２ ５６．９８ ７２．８４

１９ ７０．９４ ７６．６８ ５７．３５ ７２．７６

２１ ７０．９８ ７６．５４ ５７．５８ ７２．９４

　 　 ２） 用单层自动编码器试验时，对基团编码与

ＰＳＳＭ 组合形成的新的编码数据进行 ３ 折交叉验

证。 当滑动窗口为 １３ 时，单个隐含层神经元设置为

１ ５００，控制稀疏性正则化系数为 ４，权重正则化系数

为 ０．０６，稀疏度值为 ０．０６。 得到的特征向量数据为

１ ５００维，然后送入贝叶斯分类器中（见表 ６）。

表 ６　 ＣＢ５１３ 自动编码器结果

　 Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｙｅｒ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ ％

窗口数 Ｑ３ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

１３ ７１．９５ ７７．２０ ５９．１６ ７３．８６

１５ ７１．６７ ７７．０７ ５８．２８ ７３．８０

１７ ７１．７０ ７７．８９ ５７．４９ ７３．３３

１９ ７１．２２ ７７．８９ ５６．３４ ７２．８０

２１ ７１．１８ ７７．０７ ５７．５２ ７２．８７

４．１．２　 ２５ＰＤＢ 数据结果

　 　 １） 对 ２５ＰＤＢ 数据进行实验时，数据共包括 １
６４０ 条蛋白质序列。 进行 ３ 折交叉验证，当滑动窗

口数为 １５ 时，由基团编码维度 ４２∗１５，ＰＳＳＭ 编码

维度 ２０∗１５，组合生成新的编码方式，维度为 ６３０＋
３００＝ ９３０ 维，则输入向量的维度为 ９３０ 维，送入贝

叶斯分类器中得到实验结果（见表 ７）。

表 ７　 ２５ＰＤＢ 贝叶斯分类器结果

　 Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ％

窗口数 Ｑ３ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

１３ ７１．５４ ７６．８４ ５９．１９ ７３．３１

１５ ７１．７３ ７６．８１ ５９．７４ ７３．４９

１７ ７１．７９ ７６．７５ ５９．９５ ７３．６８

１９ ７１．８５ ７６．６６ ６０．１０ ７３．８３

２１ ７１．９２ ７６．８０ ６０．１１ ７３．８６

　 　 ２） 用单层自动编码器试验时，对基团编码与

ＰＳＳＭ 组合形成的新的编码数据进行 ３ 折交叉验

证。 单个隐含层神经元设置为 １ ５００，控制稀疏性正

则化系数为 ４，权重正则化系数为 ０．０６，稀疏度值为

０．０６。 得到的特征向量数据为１ ５００维，然后送入贝

叶斯分类器中（见表 ８）。

表 ８　 ２５ＰＤＢ 自动编码器结果

　 Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｙｅｒ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ ％

窗口数 Ｑ３ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

１３ ７３．１９ ７９．２６ ６１．５２ ７３．６７

１５ ７３．０８ ７９．０４ ６１．６０ ７３．５３

１７ ７３．０４ ７８．３３ ６１．７０ ７４．２１

１９ ７２．９２ ７８．２１ ６１．６６ ７４．０２

２１ ７２．２８ ７７．８６ ６０．３５ ７３．４８
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４．２　 结果分析

　 　 根据结果分析 ＣＢ５１３ 数据（见图 ３），发现当滑

动窗口数不同时，贝叶斯分类器结果在７０．５６％～
７０．９８％。 使 用 自 动 编 码 器 时， 准 确 率 在

７１．１８％～７１．９５％。 比较两组分类器结果，当滑动窗

口数为 １３ 时，自动编码器的准确率比贝叶斯分类器

要高出 １．３９％。 分析数据２５ｐｄｂ时，贝叶斯分类器的

结果在 ７１．５４％～７１．９２％， 自动 编 码 器 准 确 率 在

７３．０４％～７３．１９％。当滑动窗口数为 １３ 时，自动编码

器的预测准确率比贝叶斯分类器要高１．６６％。随着

蛋白质序列数量的增加，２５ｐｄｂ的贝叶斯分类器结果

要比 ＣＢ５１３ 数据的结果高出０．９８％。２５ｐｄｂ数据的自

动编码器结果要比 ＣＢ５１３ 的结果高出 １．７％（见图

４）。 由于在实验中，用到的分类器都是贝叶斯分类

器，可以发现，经过自动编码器得到特征向量后用贝

叶斯分类器进行分类的结果要比单独经过贝叶斯分

类器的结果要高 １．６６％。 而且随着蛋白质序列的增

加，二级结构预测准确率也会得到提升。
与文献［１１］相比，作者使用支持向量机预测特

异性位置打分矩阵（ＰＳＳＭ）得到的预测率更高一

些。 本文首先在 ＤＳＳＰ 结构划分上不一样，选取的

划分方法是是所有五种划分结构中准确率最低的，
导致预测结果有所下降。 其次我们用自动编码器提

取特征之后用贝叶斯分类器进行预测，贝叶斯分类

器的处理速度比支持向量机更快。

图 ３　 ＣＢ５１３ 数据的实验直方图

Ｆｉｇ．３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ＣＢ５１３

图 ４　 ２５ｐｄｂ 数据的实验直方图

Ｆｉｇ．４　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ２５ｐｄｂ

５　 结　 论

　 　 通过两组数据的直方图可以发现：
　 　 １） 本文提出组合基团编码与 ＰＳＳＭ 数据的新

的编码方式，然后选取不同的分类器进行实验。
　 　 ２） 选择单层自动编码器和贝叶斯分类器对这

种新的编码方式进行预测分类，其中自动编码器的

稀疏度参数选取的比较小，自动编码器的预测准确

率比贝叶斯分类器结果要高出 １．６５％。
　 　 ３） 比较 ＣＢ５１３ 和 ２５ｐｄｂ 两组可以发现，随着蛋

白质数据量的增加，无论是贝叶斯分类器还是自动

编码器，预测准确率得到了提高。
在本文的实验中，选取的是含单个隐含层的自

动编码器来进行分类预测的，设置的稀疏度比较小，
运行时间比较长。 那么在接下来的实验中，首先进

行参数的调整，降低运行时间。 堆叠的自动编码器

含有更多的隐含层，并且需要设置更多的隐含层神

经元数。 接下来我们会选取堆叠自动编码器来进行

预测实验。
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