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基于新型集成分类器的多层次蛋白质折叠模式识别

[摘要] 在生物信息学领域，分析蛋白质序列中蕴含的生物信息对于研究细胞的功能特性和作用方式具有重要意义，同时蛋白质折叠模式的识别对蛋白质结构预测起到了关键作用。然而，蛋白质结构的复杂性导致其折叠模式的识别和预测面临着巨大挑战。本文通过处理蛋白质结构分类数据库（Structural Classification of Proteins, SCOP）的最新版本数据（version 1.75）,并采用相关技术极大地提高了蛋白质折叠模式的分类准确率。文中涉及的新技术包括集成分类和多层次分类框架。我们通过两种方法预处理去除冗余数据以建立可靠模型。在分类框架的第一层，通过多种选择策略集成一系列基分类器，将蛋白质序列分为七类（class）；在第二层，相似的方法用于所有蛋白质折叠模式（fold）的分类。据我们目前所知，这是第一次做到分层识别所有蛋白质折叠模式。与过去的研究相比，我们的实验结果达到了74.21%的准确率，大大超过前人的结果（45.6%-70.5%），同时证明了前述方法的可行性和有效性。第二层的分类显示了23.13%-46.05%的准确率结果，这个数据没有达到第一层的效果，但相对于多数蛋白质折叠模式分类工作中大大减少的折叠模式数量来说，这个结果是可以接受并具有突破性意义的。
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Hierarchical Classification of Protein Folds Using a Novel Ensemble Classifier

[Abstract] The analysis of biological information from protein sequences is important for the study of cellular functions and interactions, and protein fold recognition plays a key role in the prediction of protein structures. Unfortunately, the prediction of protein fold patterns is challenging due to the existence of compound protein structures. Here, we processed the latest release of the Structural Classification of Proteins (SCOP, version 1.75) database and exploited novel techniques to impressively increase the accuracy of protein fold classification. The techniques proposed in this paper include ensemble classifying and a hierarchical framework, in the first layer of which similar or redundant sequences were deleted in two manners; a set of base classifiers, fused by various selection strategies, divides the input into seven classes; in the second layer of which, an analogous ensemble method is adopted to predict all protein folds. To our knowledge, it is the first time all protein folds can be intelligently detected hierarchically. Compared with prior studies, our experimental results demonstrated the efficiency and effectiveness of our proposed method, which achieved a success rate of 74.21%, which is much higher than results obtained with previous methods (ranging from 45.6% to 70.5%). When applied to the second layer of classification, the prediction accuracy was in the range between 23.13% and 46.05%. This value, which may not be remarkably high, is scientifically admirable and encouraging as compared to the relatively low counts of proteins from most fold recognition programs.
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[bookmark: _Toc349838190]引  言
蛋白质结构预测和功能分析是生物信息学研究的核心课题。由于蛋白质是生命的物质基础，是生物机体组织、器官的重要组成部分，通过研究蛋白质结构特点分析其生理功能对学习酶代谢、开发新药物及抗HIV病毒等工作都具有突破性作用。蛋白质的基本单位为氨基酸，蛋白质的一级结构即氨基酸序列会根据各氨基酸残基的亲水性、疏水性、带正电、带负电等多种特性通过残基间的相互作用而折叠成立体的三级结构。蛋白质折叠模式的识别是指通过氨基酸序列的一级结构直接预测生成的三级结构，进而可以充分了解蛋白质的结构功能和工作过程。但这种短时间内完成的折叠过程却是难以准确计算得出的，因此蛋白质折叠问题被列为“21世纪的生物物理学”的重要课题，也是分子生物学中心法则尚未解决的一个重大生物学问题。基于以上背景，我们采用机器学习的分类方法对这一课题展开研究。
20世纪50年代，人工智能作为一门独立学科开始兴起。人们希望给机器赋以逻辑推理能力以实现智能。然而，随着研究的发展，人们逐渐认识到要使机器具有智能，就必须设法使其拥有知识。因此70年代中期，机器学习的概念开始系统化，多种学习技术得到了发展，如以决策理论为基础的统计学习技术以及强化学习技术等。机器学习算法演变为一类从数据中自动分析获得规律，并利用规律对未知数据进行预测的算法。这种特点使机器学习恰好适用于前述的蛋白质折叠模式识别问题。由于不能准确预测，我们采用分类的方法对已有蛋白质一级结构进行学习，建立蛋白质折叠模式分类模型，从而对新的蛋白质序列做出准确率在可接受范围内的识别和预测。
由于蛋白质一级结构的折叠过程与氨基酸的结构和残基性质密切相关，我们依据氨基酸的组成分布及理化性质提取一条蛋白质序列的组合特征，通过分类器对处理后的蛋白质特征数据集进行建模和预测。与以往研究相比，我们的工作试图在两个方面优化结果，即如何最大化地提高预测的准确率？以及如何扩展预测范围，使结果更加精细？本文中我们会详细阐述使用集成分类和多层次分类解决这两个问题的方法。
为了更好地展示实验结果并方便使用，我们利用Eclipse和Tomcat工具开发了蛋白质折叠模式多层次在线预测的web服务器（http://datamining.xmu.edu.cn/software/hpfp）。用户只要输入需要预测的蛋白质序列，服务器即可返回该序列所属的折叠类或折叠子及分类正确的概率。本文的结尾将详述web服务器的开发过程。


[bookmark: _Toc349838191]第一章  绪论
[bookmark: _Toc349838192]1.1 课题理论背景
[bookmark: _Toc349838193]1.1.1 蛋白质结构预测方法
随着人类基因组计划的开展，人们已经获得了大量的生物遗传信息，数以万计的蛋白质序列也已经被测出。然而一条蛋白质序列必须折叠成一定的空间结构时才能发挥它特定的生理功能，人们完成蛋白质序列测序以后更希望的是得到这些蛋白质的空间结构，以便发现结构与功能之间的联系。因此，蛋白质结构和功能的研究就成为了后基因组时代生命科学领域人们研究的主要任务和目的。
针对一条已知蛋白质序列的功能预测有两种途径：序列-序列（sequence-sequence）比对和序列-结构（sequence-structure）比对[1]，即分别依据序列的排列方式和表现出的结构特征对功能进行分析。然而，当两条序列的序列相似度不明显时，它们可能反映了高度重叠的结构特征，此时，只有序列-结构的比对方法能够得出有效结论，因此从蛋白质的结构入手分析其特征和功能是当前研究的普遍做法。一般情况下，蛋白质的结构分为4个层次： 
a. 初级结构：蛋白质序列；
b. 二级结构：-螺旋和-折叠片模式；
c. 三级结构：残基在空间的布局；
d. 四级结构：蛋白质之间的相互作用。 
统计学方法已被成功应用于蛋白质二级结构预测中，目前根据序列或多序列列线来预测蛋白质二级结构的技术已经非常成熟，预测准确率达到瓶颈长时间难以突破。而对于三级结构预测，只能通过与已知结构蛋白序列同源性比对来完成，技术上难度较高且花费较大。因此最近的研究更多地采用一种介于二级结构预测和三级结构预测之间的更进一步的蛋白质结构分析方法——蛋白质折叠模式预测。
[bookmark: _Toc349838194]1.1.2 蛋白质折叠模式简介
在生物体内，蛋白质可凭借相互作用在细胞环境（特定的酸碱度、温度等）下自己组装自己，这种自我组装的过程被称为蛋白质折叠。蛋白质作为生命信息的表达载体，它折叠所形成的特定空间结构是其具有生物学功能的基础，也就是说，这个一维信息向三维信息的转化过程是表现生命活力所必需的，分析并预测这一折叠模式可以有效地了解相关蛋白质结构和功能。关于蛋白质折叠的学习在寻找致病机理、揭示蛋白质功能及人工设计蛋白质方面都有着潜在的应用前景。
蛋白质结构分类数据库SCOP是对已知的蛋白质三维结构进行手动分类得到的数据库，以提供关于已知结构蛋白质之间的结构和进化关系的信息。它将已知结构蛋白质进行有层次的分类，因此在一定程度上反映了蛋白质折叠模式的分类情况，也是蛋白质折叠模式识别相关研究最常使用的数据库。
为了反映不同蛋白质结构和进化的相关性，SCOP数据库对蛋白质的分类基于若干层次。不同层次之间的界限并不十分严格，但通常层次越高，越能清晰地反映结构的相似性：
a. 家族（family）：如果两个蛋白质之间的等同氨基酸残基数超过30%，就可以将它们集群到一个有清晰进化关系的家族中。然而，在某些情况下，虽然两个蛋白质序列不相似，但它们具有相似的结构和相似的功能，表明属于同一个家族。例如，许多球蛋白虽然序列相同部分只达到15%，但确实形成一个家族；
b. 超家族（superfamily）：如果序列相似性较低，序列等同部分短，但其结构和功能特性表明它们有共同的进化起源，则将其视作超家族；
c. 折叠子（折叠模式，fold）：无论有无共同的进化起源，只要二级结构单元具有相同的排列和拓扑结构，即认为这些蛋白质具有相同的折叠方式。在这些情况下，结构的相似性主要依赖于二级结构单元的排列方式或拓扑结构；
d. 折叠类（class）：所有折叠子被归于全型，全型，以平行折叠为主的/型，以反平行折叠为主的+型和多结构域等几个大类。
这些层次之间的界限在一定程度上是人为的和保守的，只要对进化关系存在疑问，就在家族或超家族层次上建立一个新的分类。因此，有些研究人员倾向于着重研究分类树的高层，在这些层次上，结构相似的蛋白质聚类在一起。本文重点对蛋白质在折叠类和折叠子层面进行研究。
[bookmark: _Toc349838195]1.2 研究现状
[bookmark: _Toc349838196]1.2.1 基准数据集
在描述相关数据集之前，先介绍一个序列一致性（sequence identity）的概念。
序列一致性（sequence identity），即描述两个相同的位置上出现同样的核酸或蛋白质。因此这一评价指标反映了蛋白质序列数据集中各序列间的同源性。
2001年，Ding和Dubchak[1]最先整理了相关数据集。首先，他们从Hobohm和Sander[2]基于蛋白质数据库（PDB）处理得到的数据库中进行选取，对于对齐长度超过80个残基的蛋白质，选择每两个序列的一致性不超过35%的蛋白质序列组成含有128种折叠模式的数据集[3]。因为多数机器学习方法的效果直接取决于训练集的特征数量，他们在128种折叠模式中挑选了27类含多于7条蛋白质序列的最常用的折叠模式，且这27类折叠模式较好地覆盖了最主要的4个折叠类：全型，全型，/型，及+型。
由于包含这27类折叠模式的蛋白质序列组成的数据集可以取得较好的预测准确率，且其序列一致性不超过35%，能够很好地反映整个蛋白质数据库的特征，后期的研究一般都选取此数据集作为蛋白质折叠模式识别领域的基准数据集。本文的研究中先使用基准数据集得出预测结果与已有研究进行对比，再对SCOP数据库中全体蛋白质序列进行处理以扩大预测范围。
[bookmark: _Toc349838197]1.2.2 国内外研究现状
针对蛋白质折叠模式识别，即根据已知序列信息预测蛋白质折叠模式这一课题已进行了很多研究。虽然人们还在不断发现新的蛋白质序列，但已有研究证明可能的蛋白质折叠模式数量是有限的[3-6]。而PDB数据库和相关SCOP数据库中发现新的折叠模式数量的速率逐步降低也证实了其余的蛋白质结构空间将在不久以后被填满。因此基于现有蛋白质的结构特征进行折叠模式预测是完全可行的。
在最早的研究中，Ding和Dubchak使用了支持向量机（SVMs）和神经网络（NNs）的方法使基准数据集的预测准确率达到了45.6%[1]。为了进一步提高准确率，此后的研究一般都引用了集成分类器的概念。两种比较早期的集成分类方法是Discretized Interpretable Multi Layer Perceptrons (DIMLPs)[7]和Specialized Ensemble (SE)[8]，分别达到了46.7%和53%的准确率。Chen和Kurgan[9]使用了新的分类器PFRES，并提取了更少量更有效的特征值，使准确率达到68.4%。
同时近些年来，中国的许多学者和研究人员也对蛋白质折叠模式识别问题作出了重要研究。上海交通大学的沈红斌教授提出了利用进化信息的特征提取方法和多个K近邻分类器投票，提出了一种称为PFPPred[10]的新型集成分类器，使基准数据集的准确率达到了62.1%。后来提出的PFP-FunDSeqE分类器[11]利用链功能域和连续演化信息使模式识别准确率首次突破70%。厦门大学的数据挖掘研究组在近期的研究中使用更加高效的特征提取方法和新的集成分类方法预测基准数据集得到77%[12]的准确率。前述的方法均使用Ding和Dubchak[1]提供的数据集，研究中不能学习全部蛋白质折叠模式信息。另外，分类的准确率还存在提高的空间。
[bookmark: _Toc349838198]1.3 研究方法与思路
由于分类工作需要读入蛋白质序列信息，我们先将蛋白质序列提取特征值以输入分类器。蛋白质的折叠模式与二级结构单元的排列方式或拓扑结构密切相关，为了保留蛋白质结构信息，我们根据氨基酸的组成分布及理化性质提取组合特征。
为了尽可能提高分类模型的准确率，我们对分类的方法进行了改进。过去的经验和事实证明在弱分类问题中，适当地选择分类器进行有效的集成，就可以提高预测的准确率。这种将相互之间具有独立决策能力的分类器联合起来的方式称为集成分类器，通常情况下集成分类器的预测能力要比单个分类器的预测能力好很多。因此目前的多数分类研究工作都已经使用这种集成分类器的工具。而最普遍的集成方法是将随机选取的基分类器按照其表现结果投票表决。考虑到基分类器的差异化有助于提高分类效果，我们提出了一种新型的基于聚类的动态选择循环集成分类器，通过融合各种选择性策略挑选差异性较大的基分类器进行合成，克服各种选择策略的缺点。
本文的实验数据选取了蛋白质结构分类数据库SCOP标准数据集，该数据库将蛋白质分类基于折叠类、折叠子（即折叠模式）等几个层次。以往的研究使用Ding和Dubchak[1]提供的基准数据集，从SCOP数据库中提取出有代表性的若干蛋白质序列，并将其分类为4个折叠类和27个折叠子。这些研究虽然预测结果比较准确，但处理的数据不够全面，分类不够精细，相对于一千多种蛋白质折叠模式仅能预测出其中的很少一部分。因此，本文中我们采用多层次分类架构（Hierarchical Classification Framework）首次将蛋白质折叠模式识别工作真正实现至折叠子层面，即对于一条蛋白质序列，首先预测其7大折叠类，然后进入第二层预测折叠子，并在预测过程中将所有折叠模式考虑在内。这样，我们的研究在预测准确率及预测范围方面均有了很大突破。


[bookmark: _Toc349838199]第二章  研究方法
[bookmark: _Toc349838200]2.1 提取特征向量
[bookmark: _Toc349838201]2.1.1 理论依据
在针对蛋白质或DNA等序列性信息的研究中，可能出现两条结构相近的蛋白质其序列相似度却很低的情况。而蛋白质折叠模式的分类学习更注重蛋白质的结构特征。因此特征提取是影响预测准确程度的重要步骤。我们依据Cai[13]在2003年提出的理论，根据氨基酸的组成分布及理化性质提取组合特征。其中，氨基酸的八种理化性质及分类依据如表1所示。
表1 基于理化性质的氨基酸三类分类表
Table 1 Division of amino acids into 3 different groups by different physicochemical properties
	理化性质
	第一类
	第二类
	第三类

	疏水性
	RKEDQN（亲水）
	GASTPHY（中性）
	CVLIMFW（疏水）

	范德华体积
	GASCTPD（小）
	NVEQIL（中）
	MHKFRYW（大）

	带电极性
	LIFWCMVY（低）
	PATGS（中）
	HQRKNED（高）

	极化率
	GASDT（低）
	CPNVEQIL（中）
	KMHFRYW（高）

	储电性
	KR（正）
	ANCQGHILMFPSTWYV（中性）
	DE（负）

	表面张力
	GQDNAHR（大）
	KTSEC（中）
	ILMFPWYV（小）

	二级结构
	EALMQKRH（α螺旋）
	VIYCWFT（β片层）
	GNPSD（卷曲）

	可溶性
	ALFCGIVW（易）
	RKQEND（难）
	MPSTHY（中）


[bookmark: _Toc349838202]2.1.2 方法详述
具体的提取特征值方法描述如下：
首先，提取每个蛋白质序列中二十种氨基酸的含量。我们规定待测蛋白质的氨基酸个数（即长度）为L。计算出的二十种氨基酸含量分别表示为n1,n2,…,n20.则该蛋白质序列的前二十个特征值FV（1-20）可计算为：
[image: ]（2-1）
其次根据氨基酸的八种理化性质提取剩下的特征值。以疏水性（H）为例，我们分别从含量（C）、分布（D）及二联子比例（F）三个方面计算特征值。
1）参考表1可知氨基酸依据疏水性H可以分为RKEDQN, GASTPHY和CVLIMFW三类。分别计算蛋白质含三类氨基酸的含量CH1、CH2、CH3可以得到三维特征FV（21-23）：
[image: ]（2-2）
2）对于RKEDQN类的氨基酸，分别记第一个、第25%、50%、75%和最后一个该类氨基酸出现的位置为DH11,DH12,…,DH15。同理对另外两类疏水性的氨基酸可以计算得到DH21,DH22,…,DH25;DH31,DH32,…,DH35。则FV（24-38）可以表示为：
[image: ]（2-3）
3）蛋白质序列中相邻的任意两个氨基酸组成一个二联子，因此长度为L的蛋白质序列含有L-1个二联子。由于疏水性H将氨基酸分为三类，我们可将二联子分为既包含亲水又包含疏水氨基酸，同时包含“亲水、中性”氨基酸和同时包含“疏水、中性”的氨基酸三种。将这三种二联子分别写作FH1、FH2和FH3，即可得到FV（39-41）：
[image: ]（2-4）
这样，由蛋白质序列中氨基酸的疏水性可以从序列中提取21维特征。与疏水性相似，氨基酸的范德华体积、带电极性等其他七种理化性质均可以得出类似的21维特征。与氨基酸含量得出的20维特征值相组合，我们共得到188维特征向量供分类器计算。前述提取特征值的过程可由图1的流程图表示。
图1 188维特征向量（FV）的提取过程
Figure 1 Extraction process of the 188-dimensional (188D) feature vectors (FV)


[bookmark: _Toc349838203]2.2 集成分类器
[bookmark: _Toc349838204]2.2.1 分类器架构
集成分类，即将相互之间具有独立决策能力的分类器联合起来的分类方法。在近几年分类问题的处理中，越来越多的集成分类方法被提出，基于单个分类器的方法已经很少使用。由于集成分类方法可以弥补单个分类器面对不同问题表现的差异从而靠近全局最优解，并通过扩大假设空间的维度更好地表达真实函数，通常情况下集成分类器的预测能力会优于单个分类器。根据集成分类器效果增强的原理，我们通过增加基分类器的多样性达到进一步提高预测准确率的目的。
对于初始基分类器，我们采用K均值算法对所有基分类器分类结果进行聚类，则分别从每一类中选出的基分类器相互间差异最大。再通过一个循环集成选择方法集成前序选择（Ensemble Forward Sequential Selection，EFSS）对已集成的基分类器投票表决，从而选择出最有效的分类器组合。具体过程见图2。
图2 集成分类器架构
Figure 2 The architecture of our ensemble classifier


[bookmark: _Toc349838205]2.2.2 分类算法描述
下面给出集成分类器分类过程的算法描述。我们假设对一个训练集用n=18个基分类器加以处理，并分别记为C1,C2,…,C18。本文的研究中使用的18种基分类器列出如下以供参考：1) Logistic Regression, 2) SMO, 3) SVM, 4) IB1, 5) IB5, 6) IB10, 7) OneR, 8) Conjunctive Rule, 9) Decision Table, 10) JRip, 11) ZeroR, 12) Simple Cart, 13) Naı¨ve Bayes, 14) Random Tree, 15) FT Tree, 16) RF, 17) Decision Stump和18) J48。基分类器分别对训练集进行独立训练，训练结果表示为Bij ={0, 1} (i= 1, 2, …,18; j=1, 2, …, m)，其中m为训练集样例数。Bij = 0说明分类器i对样例j分类错误，反之亦然。如图2所示，此处得到的结果矩阵被输入K均值算法[14]做聚类处理。
我们设K均值算法的初始聚类中心点个数k=9，则算法将根据基分类器独立训练结果将其分为9组。每组中表现最好的一个基分类器被选择并依据准确率降序排列。
为了进一步提高效果，分类器组合继续经过循环集成处理。我们设一个新变量CC（chosen classifiers）存储已选中的基分类器。在每一个循环过程中，EFSS算法连续地加入基分类器并集成观察预测效果。如果该基分类器循环导致差异性降低同时准确率提高，此分类器将被加入到CC中。循环进行到准确率超过预设的目标停止。具体的算法描述见表2，其中，我们将目标准确率TA（target accuracy）初始化为1，目前最优准确率OA（optimal accuracy）初始化为0，步长（step）为0.05，在每一个循环分别按步长减少和增加。差异性设为极大的数表示无穷大，准确率和已选择基分类器数初始为0。
表2 循环集成框架算法描述
Table 2 Algorithm: circulating combination of EFSS
	Algorithm

	Input: Sorted Classifiers set SC and Training Dataset T
Output: Chosen Classifiers set CC

	while TA >= 0 and OA < TA

	while SC is not empty and success rate < TA

	choose the first element C0 in SC

	ensemble CC ∪ C0 by voting strategy and train T

	if diversity decreases and success rate increases

	CC.append(C0)

	end
remove C0 from SC
end
if success rate > OA
OA : = success rate
end
if OA < TA
TA : = TA – step
end
set SC with initial data
end


本节中描述的集成分类器重点关注基分类器的选择，通过综合多种筛选方法，最终集成了最有效的基分类器组合，从而得到优化的分类结果。
[bookmark: _Toc349838206]2.3 多层次分类框架
在1.1.2小节已经介绍过SCOP数据库中对蛋白质的层次分类。我们在图3中再次显示出蛋白质结构分类的层次性。基于蛋白质结构的分类单元为蛋白质结构域。如果一系列蛋白质序列的残基相似度超过30%或在结构和功能上明显相似，则这组蛋白质序列组成一个家族（family）；家族间序列相似度较低但其结构和功能具有同源性则称为超家族（superfamily）；二级结构单元具有相同的排列和拓扑结构的超家族称为折叠子（fold），即折叠模式，为本文的研究对象；为了研究方便，上千种折叠子被归为七大折叠类（class）：全型（含284种折叠模式）、全型（含174种折叠模式）、/型（含147种折叠模式）、+型（含376种折叠模式）、多结构域（含66种折叠模式）、细胞膜和表面肽（含58种折叠模式）及小蛋白（含90种折叠模式）。这些折叠类为本文的第一层分类对象。
图3 SCOP数据库中的蛋白质结构分类
Figure 3 Protein structure levels in SCOP


既然蛋白质结构分类具有层次性，对其中折叠模式的研究可以自然地建立起多层次分类框架。在处理类别较多的具有层次性的多分类问题时，多层次分类架构是一种常用方法，将较多的类别置于第二层或更高层，可以有效降低每次分类的类别数，使准确率大大提高。如图3所示，蛋白质序列首先输入第一层分类框架。经过若干分类器处理，我们得到具有较高准确率的7类蛋白质分类结果。对于每一类蛋白质序列，分别输入第二层分类框架，使用类似的方法继续处理，可以进一步得到1195种折叠模式的分类结果。这样，每一个新的待测序列顺序经过两层分类框架，最终输出其所属的折叠模式及预测准确率。
由于本课题过去的研究均是针对基准数据集，只包含含有大于7条蛋白质序列的主要折叠模式，学习建立的模型不能全面反映所有蛋白质信息。对于不常用的折叠模式包含的蛋白质序列，它们对预测结果的影响被忽略了。我们提出的多层次分类框架能够很好地避免这一问题，不仅首次考虑了所有蛋白质序列信息，提高了预测精度，同时将第二层的过多折叠模式分组，减少多分类类别数的同时提高了分类准确率。


[bookmark: _Toc349838207]第三章  研究过程
[bookmark: _Toc349838208]3.1 数据处理
[bookmark: _Toc349838209]3.1.1 数据源介绍
蛋白质结构数据库SCOP从蛋白质数据库PDB中提取序列，并提供了对所有序列结构和起源关系的详细描述。我们的研究主要使用SCOP数据库，利用其蕴含的蛋白质结构信息做出预测。我们使用的版本是2009年6月公布的1.75版本[15]，其后发布的1.75A版本仅对其做了很小范围的补充和修正，并将在后文中对结果进行对比。而早期研究使用的Ding和Dubchak[1]整理的基准数据集已经过时，为了验证本文介绍方法的有效性，我们仍将基准数据集作为实验的一部分加以比较。
SCOP数据库的1.75版本包含共105725条蛋白质序列，分别属于七大折叠类的序列数为17051、26552、28304、25536、2192、1874和4216条。由于SCOP数据库是基于蛋白质结构和氨基酸序列手工分类建立的，我们的实验目的是通过处理数据并建立模型，对新发现的序列或太复杂难以手工分类的序列进行类别自动预测。
[bookmark: _Toc349838210]3.1.2 去除冗余序列
近年来生物序列信息爆炸式增长，然而许多生物序列数据库存都存在着冗余序列。以我们使用的SCOP数据库中存储的蛋白质结构序列为例，不同家族间的同源性小于30%，而同一家族内的蛋白质序列具有很高的序列一致性，许多序列间具有高度的相似性。统计学认为非同源的蛋白质序列集合不能有效地代表整个数据库信息，数据集中存在的冗余序列不利于对数据库的统计分析和处理，同时要占用更多的计算机资源空间。从机器学习的角度来看，蛋白质序列的一致性太高导致建立的模型不具有代表性，学习过程存在一定程度的过拟合，使准确率大大提高但实际预测效果降低。因此我们首先对原始数据做去除冗余序列的处理。
文中主要采用两种方法降低数据冗余度：
1）评价蛋白质结构序列冗余度的一般指标为序列一致性。Hobohm分别在1992年和1994年提出两种算法及改进算法[16,17]，将序列相似或结构功能类似的蛋白质序列去除。之后的研究使用的数据一般都用此标准规定，在SCOP数据库网站上可以直接下载已知序列一致性的不同冗余度数据集。最常用的序列一致性为35%，即Ding和Dubchak[1]所整理的基准数据集使用的一致性。随着数据集的序列一致性降低，蛋白质序列间表现的更加相互独立。
2）本文提出了对蛋白质序列冗余度的一种新的度量指标——编辑距离。编辑距离是指两个字串之间，由一个转成另一个所需的最少编辑操作次数。这种定义刚好适用于蛋白质序列。我们使用一种基于分块的对齐方法pass-join[18]对蛋白质序列两两比对，得到在已知编辑距离下所有两两相似的序列信息。基于此，我们预设一个备选序列池，并按序列由长到短的顺序在每个循环向池中加入与已选序列不重复的新序列。这样循环结束时，即可得到不同编辑距离下的蛋白质数据集。
在后面的实验中，我们主要使用第一种评价指标下的数据集，并且为了与基准数据集比较，最多使用序列一致性为35%的蛋白质序列集。
[bookmark: _Toc349838211]3.2 特征向量分析
[bookmark: _Toc349838212]3.2.1 主成分分析（PCA）简介
主成分分析（Principal components analysis，PCA）是一种分析、简化数据集的技术。它用于减少数据集的维数，同时保持数据集对方差贡献的最大特征。主成分分析由Pearson[19]于1901年发明，用于分析数据及建立数理模型。其方法主要是通过对协方差矩阵进行特征分解，从而得出数据的主成分（即特征矢量）与它们的权值（即特征值）。
PCA的数学定义是：一个正交化线性变换，把数据变换到一个新的坐标系统中，使得这一数据的任何投影的第一大方差在第一个坐标（称为第一主成分）上，第二大方差在第二个坐标（第二主成分）上，依次类推。Weka中已经集成了主成分分析方法，本节中的特征向量分析方法即使用weka中的主成分分析。
[bookmark: _Toc349838213]3.2.2 特征向量分析过程
处理数据时关键的步骤即提取特征值，正确有效的提取方法对于分类结果至关重要。为了验证上文中根据氨基酸的组成分布及理化性质提取特征向量的方法是否有效，我们利用主成分分析工具对188维特征向量进行分析。
根据主成分分析方法原理，数据被重新变换特征向量空间，新的向量为原始向量向对数据贡献最大方向的投影。因此，最终的特征结果是保证信息没有丢失的情况下相互独立、数目减少的对原始特征值的线性组合。依据新向量的特征值大小，可以将各向量降序排列，我们使用序列一致性为35%的数据集，weka中PCA得到的结果在表3中列出。
表3 主成分分析初始结果*
Table 3 Preliminary results* of PCA analysis
	主成分
	特征值
	贡献值(%)
	累积贡献值(%)

	1
	20.00517
	0.10641
	0.10641

	2
	14.2717
	0.07591
	0.18232

	3
	12.47311
	0.06635
	0.24867

	4
	10.11524
	0.0538
	0.30247

	5
	8.69996
	0.04628
	0.34875

	6
	8.05621
	0.04285
	0.3916

	7
	6.18316
	0.03289
	0.42449

	8
	5.10462
	0.02715
	0.45164

	9
	4.77623
	0.02541
	0.47705

	10
	4.25826
	0.02265
	0.4997

	11
	4.01185
	0.02134
	0.52104

	12
	3.76333
	0.02002
	0.54106

	13
	3.43468
	0.01827
	0.55933

	14
	3.23814
	0.01722
	0.57655


*特征值>3
表3即将处理后的主成分按照特征值大小降序排列，其中第三列为该主成分对数据信息的贡献百分比，第四列为累积百分比。表3仅列出特征值超过3的部分主成分，通过观察可看出前10维主成分即可表示50%的蛋白质序列信息，远远超过其他主成分的贡献，因此我们主要针对这10维主成分进行分析。
优化后的结果含88维主成分，我们将前10维最有效的主成分上影响最大的3维原始向量的投影值列于表4。我们的特征提取方法主要反映了氨基酸的组成分布及理化性质，而表4显示原始向量在各主成分的投影值上分布均匀，且出现的向量编号在188维原始向量中分布均匀，这证明了所有188维向量都包含了有效的数据信息，而不同的蛋白质序列可以在提取向量后仍保持相互独立。因此我们考虑的氨基酸组成分布和理化性质等因素可以有效表达蛋白质序列特征，上文所述的特征提取方法是正确和有效的。
表4 原始向量（F）*在主成分（C）上的投影值
Table 4 Loadings of most informative features (F)* on principle component factors (C)
	F
	C1
	C2
	C3
	C4
	C5
	C6
	C7
	C8
	C9
	C10

	21
	-0.186
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	29
	
	0.189
	
	
	
	
	
	
	
	

	34
	
	
	
	-0.179v
	
	
	
	
	
	

	43
	
	
	0.151
	
	
	
	
	
	
	

	44
	
	
	
	
	-0.171
	
	
	
	
	

	50
	
	
	
	-0.176
	
	
	
	
	
	

	53
	
	
	-0.138
	
	
	
	
	
	
	

	60
	
	
	
	
	
	0.199
	
	
	
	

	63
	
	
	
	
	
	0.221
	
	
	
	

	65
	-0.186
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	70
	
	
	
	
	-0.173
	
	
	
	
	

	81
	
	0.192
	
	
	
	
	
	
	
	

	86
	
	
	
	
	-0.171
	
	
	
	0.151
	

	92
	
	
	
	-0.175
	
	
	
	
	
	

	110
	
	
	
	
	
	
	
	-0.165
	
	

	126
	
	
	
	
	
	
	-0.241
	
	
	

	127
	
	
	
	
	
	
	
	
	-0.177
	

	128
	
	
	
	
	
	0.231
	
	
	
	

	131
	
	
	
	
	
	
	0.212
	
	
	

	134
	
	
	
	
	
	
	
	
	0.161
	-0.204

	138
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	0.2

	146
	
	
	0.158
	
	
	
	
	
	
	

	148
	
	
	
	
	
	
	0.2
	
	
	

	157
	
	
	
	
	
	
	
	0.157
	
	

	168
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	0.202

	169
	-0.186
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	175
	
	
	
	
	
	
	
	0.156
	
	

	181
	
	0.189
	
	
	
	
	
	
	
	


*只显示贡献最大的3维特征
[bookmark: _Toc349838214]3.3 第一层分类
[bookmark: _Toc349838215]3.3.1 分类方法的有效性
在处理过冗余数据和提取特征值以后，特征向量被输入集成分类器加以处理。为了验证研究中使用方法的有效性，我们首先将分类结果与过去的研究结果对比，如图4所示。
图4 几种分类准确率的比较
Figure 4 Comparison of success rate among several studies

为了支持我们的比较，我们使用了两种数据集。数据集1是与前六项研究相同的基准数据集。我们将训练集与验证集合并，提取特征值后在本文介绍的集成分类器下作十重交叉验证。最终准确率达到了74.21%，超过了过去研究中的最好效果70.50%。数据集2直接从SCOP数据库中抽取得到。我们按照基准数据集的整理方法从SCOP数据库中抽取同样的27种折叠模式的蛋白质序列。使用数据集2我们的准确率达到了90.44%。这种更高的准确率有两种解释原因：SCOP数据库的更新有利于取得更有效的分类效果，以及蛋白质序列的冗余性导致准确率不可靠地提升。
[bookmark: _Toc349838216]3.3.2 分类模型的普适性
在证明了本文的方法可以有效提高分类效果后，我们主要使用3.1节介绍的SCOP数据库1.75版本处理后的数据集，同时对1.75A版本的数据加以分类比较以验证分类方法对新数据集仍然有效。在第一层分类框架中数据经过十重交叉验证分为七类，结果显示在图5中。不同数据集合间的对比也可以在图5中说明。
图5 三种分类器对不同序列一致性数据集的分类结果
Figure 5 Success rate achieved by three classifiers with different sequence identity


由图中任意分类器的变化趋势看，随着序列一致性更加严格，分类准确率呈下降趋势。图5(a)中当序列一致性达35%时，准确率在50.27%和60.05%之间。虽然准确率没有超过过去使用基准数据集的研究，考虑到每个折叠类中数目更多、关联不强的蛋白质序列，这样的结果是大大超过可接受范围的。在图5(b)中，1.75A版本的数据集也表现出了很高的准确率。这证明了我们的分类模型并不局限于具体使用的训练集，而是普遍适用于其他新的蛋白质序列。图5还显示了与另外两种分类方法相比，我们的集成分类方法具有明显的优势。这一问题将在下一小节深入分析。
[bookmark: _Toc349838217]3.3.3 集成分类的健壮性
为了进一步研究集成分类器的优势和健壮性，我们又建立了两种数据集。蛋白质家族即蛋白质域相似性超过30%的集合，从每个家族中抽取最长的蛋白质序列组成一个新的训练集，对其进行十重交叉验证的分类。另一个集合即主要使用的序列一致性35%的数据集合。对两种数据集使用各种分类器的分类结果见表5。
表5 不同分类器的折叠模式识别表现
Table 5 Performance on different classifiers on protein fold recognition
(a) 每个家族一条序列
	折叠类
	随机森林
	支持向量机
	线性拟合
	1-近邻
	10-近邻
	朴素贝叶斯
	决策表
	本文集成分类器

	全α型
	54.1%
	63.9%
	52.8%
	38.3%
	46%
	17.9%
	54.6%
	61.7%

	全β型
	42.8%
	54.4%
	38.4%
	31.4%
	32.5%
	17.4%
	41%
	58.9%

	α/β型
	57.1%
	61.7%
	58.7%
	46%
	59.9%
	35%
	55.5%
	66%

	α+β型
	37.7%
	45.9%
	41%
	36.4%
	37.2%
	31%
	45.7%
	49.3%

	多结构域
	5.7%
	0
	23.9%
	13.6%
	1.1%
	76.1%
	1.1%
	80.5%

	细胞膜和表面肽
	36.9%
	53.3%
	54.7%
	38.5%
	32.8%
	8.2%
	7.4%
	28.6%

	小蛋白
	67.4%
	82.6%
	6.8%
	56.9%
	56.9%
	83%
	39.9%
	88.7%

	准确率
	47.3%
	56%
	44.9%
	38.5%
	43.1%
	29.5%
	46.3%
	59.6%


(b) 序列一致性为35%
	折叠类
	随机森林
	支持向量机
	线性拟合
	1-近邻
	10-近邻
	朴素贝叶斯
	决策表
	本文集成分类器

	全α型
	53.5%
	62.1%
	52.8%
	39%
	44.9%
	16%
	47.4%
	64.3%

	全β型
	49.5%
	57.6%
	43.6%
	35.6%
	40.3%
	29.4%
	42.7%
	51%

	α/β型
	66.4%
	73.1%
	65%
	52.5%
	73.3%
	38.8%
	68.5%
	69.6%

	α+β型
	31.3%
	41.9%
	40.6%
	35.4%
	31.6%
	29.8%
	35.2%
	54.2%

	多结构域
	5%
	0
	28%
	15.6%
	6.7%
	78.2%
	0
	58.3%

	细胞膜和表面肽
	37.3%
	50.3%
	38.8%
	39.4%
	28%
	12.4%
	3.1%
	41.9%

	小蛋白
	75.1%
	85.7%
	65.4%
	68.5%
	68.8%
	89.2%
	59.5%
	70.7%

	准确率
	50.3%
	58.7%
	50.9%
	42%
	48%
	33.3%
	47.5%
	60.1%


表5(a)标明集成分类器的最终准确率为59.6%，这个结果与表5(b)的60.1%相差不大，分类效果均可以接受，说明我们的研究避免了过度拟合，所建立的模型空间没有因为数据集序列数目的变化而产生剧烈的维度和效果的改变。因此我们的集成分类方法是健壮的。
另外，通过分析主要数据集在表5(b)中的表现，可以看出全β型和α/β型的折叠类最容易识别。基分类器的准确率在33.3%和58.7%之间，而本文的集成分类器效果达到了60.1%。这样的结果表明我们选择的基分类器集合确实有效，这也解释了本文方法能够改善预测效果的一个重要因素。
[bookmark: _Toc349838218]3.4 第二层分类
[bookmark: _Toc349838219]3.4.1分类过程
在多层次分类框架下，经过第一层分类的序列根据各自的折叠类标记进入第二层分类框架。我们同样考虑不同序列一致性数据集的差别表现。因此5种序列一致性数据集被分别分为七个子集，对每一子集进行类似的集成分类。最终表现如图6所示。
图6 不同序列一致性的子集合分类表现
Figure 6 Success rates of seven subsets with different sequence identities

图6再次验证了序列一致性与准确率的正相关关系。序列一致性为20%时，子集合的准确率在19.89%（子集合d）和39.22%（子集合g）之间；序列一致性达95%时，子集合准确率在39.92%（子集合d）和70%（子集合f）之间。我们看出各子集之间的分类效果本来有很大差异，但当大量冗余序列去除后子集间的分类准确率差别明显减小。这也证明了序列一致性降低后分类模型的有效性。
[bookmark: _Toc349838220]3.4.2 影响分类效果的因素分析
第二层的分类效果明显降低，在本节我们将分析影响分类效果的可能因素。我们分别将子集合的序列一致性、类别数、样例数及最终准确率列在表6中，从而直观分析各因素对分类效果的影响趋势。
表6 第二层分类效果影响因素
Table 6 Influential factors for success rate of 2nd hierarchical layer
	序列一致性
	20%
	35%
	40%
	70%
	95%

	子集合a
	准确率
	27.81%
	31.40%
	32.16%
	38.57%
	48.07%

	
	类别数
	285
	285
	285
	285
	285

	
	样例数
	1437
	1883
	1990
	2464
	2997

	子集合b
	准确率
	31.65%
	34.93%
	37.73%
	36.68%
	61.04%

	
	类别数
	175
	175
	175
	175
	175

	
	样例数
	1455
	2026
	2218
	2966
	4105

	子集合c
	准确率
	28.00%
	30.71%
	31.02%
	38.40%
	42.76%

	
	类别数
	148
	148
	148
	148
	148

	
	样例数
	1606
	2434
	2679
	3529
	3925

	子集合d
	准确率
	19.89%
	23.00%
	25.19%
	32.12%
	39.92%

	
	类别数
	377
	377
	377
	377
	377

	
	样例数
	1783
	2480
	2670
	3389
	3953

	子集合e
	准确率
	22.30%
	39.61%
	39.32%
	50.00%
	55.79%

	
	类别数
	67
	67
	67
	67
	67

	
	样例数
	122
	179
	191
	240
	273

	子集合f
	准确率
	22.30%
	56.11%
	54.95%
	63.65%
	70.00%

	
	类别数
	59
	59
	59
	59
	59

	
	样例数
	122
	193
	198
	233
	270

	子集合g
	准确率
	39.22%
	43.33%
	42.75%
	55.41%
	65.45%

	
	类别数
	91
	91
	91
	91
	91

	
	样例数
	438
	558
	626
	916
	1192


表6每行的趋势表明随着一致性上升，样例数增加从而准确率提高，因此与第一层分类相比，子集合中的样例数大大减少引起了准确率的降低；而纵向比较七个子集合的表现，可以看出增长的类别数也使准确率迅速降低。综合分析，第二层分类的效果下降是由减少的蛋白质序列数和急剧增长的折叠模式数量导致的。
尽管第二层的分类准确率不高，考虑到类别数目N达到了上千，普通的随机预测准确率则为1/N，即0.1%左右。与我们得到的准确率（最低为19.89%）相比，相差十分巨大。因此在学习了所有蛋白质折叠模式的层面上，我们的分类效果可以接受。


[bookmark: _Toc349838221]第四章  WEB服务器开发
[bookmark: _Toc349838222]4.1 WEB服务器的总体设计
[bookmark: _Toc349838223]4.1.1 WEB服务器简介
Web服务器（web server）是提供网上信息浏览服务，与用户交互信息的新型服务器。Web服务器解析HTTP协议，它收到一个用户发出的HTTP请求后，响应一个静态页面，或把动态响应的产生委托给一些程序如CGI脚本、JSP脚本、服务器端JavaScript或者其他服务器端技术。这些静态或动态响应均产生一个HTML响应供浏览器浏览。
目前web服务器的发展迅速且应用广泛。它基于的HTML协议有向XML协议发展的趋势，因为XML不仅适合于计算机与人的交互，也适合于计算机和计算机之间的交互。另外，XML可以根据要表现的文档，自定义标记来扩展可以表示的文档和数据格式。Web服务器使信息的获取变得迅速、及时、便捷，也适合于一些研究工具的发布和实现。
[bookmark: _Toc349838224]4.1.2 WEB服务器的设计框架
基于web服务器的交互功能，我们设计开发蛋白质折叠模式的在线预测工具，供用户使用和体验。
开发一个在线预测网站，首先要实现页面设计。我们使用HTML语言，在主页实现预测窗口，并设计了使用说明、文件下载和联系方式几个页面，以提供完整的服务和良好的体验。简单明了的页面也使用户能够方便、快捷地实现蛋白质序列的预测工作。
其次是前台的设计。在预测部分的HTML文档中，需要实现一个form表单与后台交互。在收到用户输入的请求时，form表单即通知后台实现相关功能，并产生响应返回给用户界面。由于用户需要预测的蛋白质序列文件较大，我们需要增设上传文件功能，因此使用smartupload提供自身请求获取前台表单数据，供后台计算实现。
最重要的部分是后台的设计。为了避免前台的臃肿，提高运算速度，我们设计后台进行具体功能的实现，前台只用于传递数据。当前台输入蛋白质序列时，首先进行预处理，判断输入序列是否规范，并提取特征，自动加上描述语句，整理成测试集。在核心的预测部分，为了提高效率，我们在servelet程序中使用模型文件，不需要建立训练集，而直接把模型读入分类器对象对测试集进行预测，节省了时间。为了体现多层次分类框架，在输入序列后可以选择分类范围，即分类至折叠类或折叠模式。在后台则根据用户选择分别使用模型加以实现。在用户请求实现完成后，结果返回到前台界面并删除中间文件，以节约硬盘空间。
基于前文的描述，我们的web服务器实现了供用户预测蛋白质序列或文件、查看说明文档、下载数据集和分类模型的功能，直观地表现了本文的研究结果。
[bookmark: _Toc349838225]4.2 WEB服务器的开发过程
[bookmark: _Toc349838226]4.2.1 开发工具
我们的实验部分和web服务器开发核心部分使用JAVA语言，在Eclipse环境下进行开发。服务器的开发工具使用Tomcat，它是Apache服务器的扩展，由于它技术先进、性能稳定，是目前比较流行的web应用服务器。当配置正确时，Apache 为HTML页面服务，Tomcat则运行JSP 页面和servlet工具。
[bookmark: _Toc349838227]4.2.2 序列输入技术
普通的序列输入即使用form表单定义，使用Request对象与后台交互。当输入文件较大，需要使用smartupload技术时，首先在form表单中增加一个参数enctype="multipart/form-data"，然后导入smartupload包，创建对象。创建和初始化过程如下面的语句：
//创建一个smartupload对象
SmartUpload mySmartUpload = new SmartUpload();
//初始化smartupload对象，其中参数config是ServletConfig，需要在sevelet的初始化函数里进行初始化
mySmartUpload.initialize(config, request, response);
//设置允许上传文件的大小
mySmartUpload.setMaxFileSize(1024*1024*10);
//开始上传
mySmartUpload.upload();
然后即可开始将上传数据存入文件的循环。再对文件加以处理，即可成为测试集格式。
另外，在前台用户输入界面，如果待测的蛋白质序列很多，则需要使用分页技术以方便用户操作。
[bookmark: _Toc349838228]4.2.3 解决多用户问题
由于我们的web服务器以网站形式供用户操作，需要考虑的一个问题是当多个用户并行操作可能带来的冲突问题。如果操作过程中使用文件并产生了中间文件，会产生资源冲突。我们希望能将不同用户分开，分别进行独立操作。
我们在网站的运行目录下设立一个temporary文件夹，用以保持每个用户涉及数据文件的文件夹。使用request.getSession().getServletContext().getRealPath("")语句获取网站运行目录，建立临时文件夹，并用java.util.UUID类的UUID.randomUUID()方法随机生成由小写字符和数字以及下划线组成的36 位字符串以区分不同用户。在每个用户退出时即删除该用户的临时文件夹，防止服务器占用资源。
[bookmark: _Toc349838229]4.2.4 预测过程实现
预测过程分为蛋白质序列预处理和预测分类两个部分，其中需要注意的问题和技术说明如下。
由于网站面向不同用户，输入的序列可能存在错误。我们考虑了没有输入数据和数据中包含不合法序列两种情况并分别返回错误信息。当输入序列含有非氨基酸字母时即认为该序列不合法。
在预测的核心部分，不使用训练集分别训练而使用模型文件直接导入分类器。使用模型文件训练分类的关键语句如下：
Instances ins;
//读出模型文件model
ObjectInputStream ois = new ObjectInputStream(new FileInputStream(filepath + "/ model"));
c1 = (Classifier)ois.readObject();
ois.close();
//读取测试集test
br = new BufferedReader(new FileReader(filepath + "/temportary" + username + "/test"));
//创建分类器的测试实例集
Instances insTest = new Instances(br); 
insTest.setClassIndex(insTest.numAttributes() - 1);
//获取测试集的属性个数
double sum = insTest.numInstances();
ArrayList<String[]> result = new ArrayList<String[]>();
for(int i = 0;i < sum;++i)
{
double[]res = new double[2];
//query函数用于查找最高值
res = query(c1.distributionForInstance(insTest.instance(i)));
String[] a = new String[2];
a[0] = proteinclass[(int)res[0]];
a[1] = String.valueOf(res[1]);
result.add(a);
}
br.close();
brname.close();
返回的result数值的第一列为待测序列的最终分类，第二列为该分类的准确率。将result通过表单返回给前台，即可显示用户需要的最终结果。
[bookmark: _Toc349838230]4.3 WEB服务器的功能测试
蛋白质折叠模式的多层次在线预测系统开发完成后，需要经过功能测试保证各功能的完善。我们的网站地址为http://datamining.xmu.edu.cn/software/hpfp，进入后进行分类功能的测试。
在网站主页的输入框可以输入待测蛋白质序列，或上传txt文件，如图7所示。
图7 Web服务器界面
Figure 7 Display of web server
[image: C:\Users\Administrator\AppData\Roaming\Tencent\Users\419916039\QQ\WinTemp\RichOle\C{8US10GVYJNJ(Z8}O2EJQ0.jpg]
在数据输入框中，需要输入FASTA格式的蛋白质序列，FASTA格式是一种基于文本用于表示核苷酸序列或氨基酸序列的格式。在这种格式中碱基对或氨基酸用单个字母来编码，且允许在序列前添加序列名及注释。具体的数据格式可以参考FASTA format链接中的实例。从下面的浏览窗口可以上传FASTA格式蛋白质序列的txt文件，以防止输入文件超过最大容量。而classes和folds两个单选框表示多层次中的第一层和第二层，选中后可分别预测至折叠类或折叠子层面。
选择第一层分类classes，点击Predict后，预测结果和准确率如下图。
图8 第一层分类结果显示
Figure 8 Display of the 1st layer classification results
[image: C:\Users\Administrator\AppData\Roaming\Tencent\Users\419916039\QQ\WinTemp\RichOle\1C3HL$}Q0]H(G5~6VC004PV.jpg]
对每一条待测的蛋白质序列显示了蛋白质名称、所属类别和该分类的准确率。可以看到示例数据的预测准确率都在90%以上，说明了web服务器的有效性。
再进行第二层分类，选中folds后点击Predict，如下图所示。
图9 第二层分类结果显示
Figure 9 Display of the 2nd layer classification results
[image: C:\Users\Administrator\AppData\Roaming\Tencent\Users\419916039\QQ\WinTemp\RichOle\U(7BB21EZ()MBCGLN88$CWB.jpg]
第二层分类的类别数较多，并且需要先后完成第一层和第二层分类，因此运行时间稍长。最后的结果既显示了蛋白质序列所属的折叠类和准确率，也列出了所属的折叠模式名称和准确率。因此我们开发的web服务器完整地提供了本文所介绍的预测功能。
在我们的蛋白质折叠模式多层次在线预测系统中还提供了数据集和软件的下载功能，数据集中包括研究中使用的训练集、测试集和生成的模型文件。本web服务器的软件实现也以war文件的形式上传到网站上，供用户下载后使用和讨论。


[bookmark: _Toc349838231]结  论
最近几十年来，蛋白质折叠模式识别都是生物信息学很重要的一个研究方向。本文的创新之处在于通过引进新型集成分类器和提出多层次分类框架，提高了预测准确率并扩展了预测范围，同时搭建了蛋白质折叠模式的多层次预测系统，供用户在线使用。
在前期的工作中，我们从SCOP数据库中根据序列一致性的标准去除了冗余序列，以建立无偏差的有效分类模型。根据蛋白质序列中氨基酸的结构分布和理化性质对序列提取特征向量，建立训练集。为了提高分类准确率，我们使用了一种基于聚类和循环集成框架选择基分类器组合的新型集成分类器；为了扩展预测范围，我们提出了多层次分类框架，区别于基准数据集的研究，所有的蛋白质折叠模式都能够得到训练和识别。因此，本文中的蛋白质折叠模式识别工作在准度和精度方面都得到了提升。
随后的一系列实验结果证明了上述方法的有效性。主成分分析方法归纳了提取的特征向量对数据信息的贡献量，表明我们选择的特征提取方法可以全面概况蛋白质序列蕴含的信息。为了比较准确率方面的差异，我们首先使用基准数据集与过去的研究成果进行了对比。我们的集成分类器表现出了74.21%的准确率，这个结果超过了Shen和Chou[11]在2009年得到的近年来最好结果70.5%。随后，我们建立了不同的数据集，设计了几组对比实验证明了本文中的分类模型是有效的和具有普适性的。最后，我们实现了多层次分类框架，首次将所有蛋白质折叠模式归纳进模型并加以识别。取最具代表性的序列一致性为35%的训练集，第一层的折叠类分类准确率为58.83%-70.27%，当进入第二层分类时，由于训练集样例数目减少和折叠模式数量急剧增长，准确率下降至23%-56.11%。虽然考虑到上千类的类别数，第二层的分类准确率已经令人满意，但仍存在着上升空间。未来的工作可以在多类别分类方向上取得突破，以实现蛋白质折叠模式分类效果的进一步增强。
另外，我们还建立了该工作的web服务器，供用户在线进行蛋白质折叠模式的预测。服务器的前台和后台通过form表单交互，使用模型文件对用户输入的序列或文件预处理后加以分类，响应给HTML界面的结果显示待测序列所属的类别和预测的准确率。蛋白质折叠模式在线预测系统可以从http://datamining.xmu.edu.cn/software/hpfp进入，网站还提供了相关数据集和软件的下载。
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