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基于扩展的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的蛋白质 ｂｅｔａ
结构关联预测方法研究

熊忠阳，万文为，张玉芳，刘　君
（重庆大学 计算机学院，重庆 ４０００４４）

摘　要：传统机器学习方法在蛋白质关联图预测中要求满足独立一致性的条件，为了克服传统机器学习独立一
致性假设，并且利用关联残基之间的规则约束，提出一种基于扩展的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的蛋白质 ｂｅｔａ关联预测方
法，该方法能够利用Ｍａｒｋｏｖ统计关系学习框架来实现蛋白质ｂｅｔａ结构关联预测。实验结果表明，利用该方法能
够获得较好的ｂｅｔａ关联预测效果，实验预测精度能够达到４５．９１％，较 ＢｅｔａＰｒｏ能提高８％，是随机预测精度的
１４倍。
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　引言

蛋白质关联预测是蛋白质三维结构预测的一个重要的中

间步骤，该问题的解决对蛋白质空间结构预测和蛋白质功能预

测都有重要意义。ａｌｐｈａ螺旋和 ｂｅｔａ折叠是两种主要的蛋白
质二级结构。对于ａｌｐｈａ螺旋结构，残基关联预测精度相对比
较高；但是对于 ｂｅｔａ结构，关联的残基因为存在远程相互作
用，从而令预测精度不高，成为蛋白质关联预测的瓶颈。

传统的机器学习方法如贝叶斯方法、ＨＭＭ、ＳＶＭ、神经网
络方法等在关联预测中要求氨基酸残基满足相互独立和一致

分布的假设，但是关联的残基之间往往不满足相互独立的假

设。如在ａｌｐｈａ螺旋中，位置上相距近的残基存在的关联概率
大；而在 ｂｅｔａ折叠中，如平行和反平行 ｂｅｔａ结构，关联呈现一
定的规律，残基之间明显不满足相互独立的假设。Ｍａｒｋｏｖ逻
辑网是将Ｍａｒｋｏｖ逻辑网和一阶谓词逻辑结合的新的统计关系
学习方法［１，２］，它的优势在于能够利用谓词逻辑很好地处理规

则约束的问题，将规则通过谓词公式进行表示，通过谓词逻辑

进行学习推导，从而克服传统机器学习方法的不足。
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结构关联定义

蛋白质ｂｅｔａ结构关联指的是蛋白质链上的任意两个 ｂｅｔａ
残基，如果它们之间的空间距离小于某个给定的阈值，则认为

这两个残基关联［３，４］。当然这个距离可能是两个残基的 α碳
原子之间的距离，也可能是β碳原子之间的距离，或者是两个
残基空间结构中心的距离。

在本文的研究中，ｂｅｔａ结构关联的定义基于氨基酸残基的
氢键，具体是按照ＤＳＳＰ［４］程序的结果给出：ｂｅｔａ残基ａ和ｂ关
联，当且仅当ｂ被列为ａ的两个β桥（ＤＳＳＰ程序输出中的 ＢＰ１
和 ＢＰ２字段）当中的一个。本文的工作即预测蛋白质 ｂｅｔａ结
构中任何两个ｂｅｔａ残基，看它们之间是否存在关联。
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　研究方法与现状

最早对ｂｅｔａ结构关联问题进行研究的是 Ｂａｌｄｉ［５］，他从氨
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基酸序列着手，采用前馈神经网络作为二元分类器来判断任意

两个氨基酸残基ｉ和ｊ是否存在关联。输入包括以目标 ｉ和 ｊ
为中心残基的两个窗口。但是该方法存在其局限性：ａ）方法
采用的数据集是高度不平衡的，真正关联的残基对只有

３７０００，而不关联的残基对数目达到４４００００００；ｂ）残基之间的
这种关联并不是相互独立的，如两个残基若它们在序列上相隔

近就更有可能存在关联关系，忽视这种联系可能在预测时导致

高偏差。Ｃｈｅｎｇ等人［６］在２００５年进行了另外一个研究，他们
假设蛋白质氨基酸序列和氨基酸的二级结构是已知的，采用二

维递归神经网络（２ＤＲＮＮ）来进行预测，该神经网络结构采用
二维网格来表示蛋白质序列，输入包括氨基酸序列位置 ｉ和 ｊ
的残基特征，还包括周围一个小矩阵的氨基酸特征。它与之前

的前馈神经网络的最大差别是残基对（ｉ，ｊ）的预测不但依赖于
较近的那些位置的残基，而且还受矩阵的邻接单元的潜在影

响。２ＤＲＮＮ被看做是命题和统计关系学习的一种折中方法，
但是该方法也存在其缺陷，其中一个就是常见的梯度消失

（ｖａｎｉｓｈｉｎｇｇｒａｄｉｅｎｔｓ）问题，再一个就是该方法不能很好地处理
残基关联中存在的明显的约束条件，如任何一个残基都不可能

有超过两个以上的关联的残基、同一个 ｂｅｔａ残基片段上不可
能存在相互关联的残基、残基关联存在对称性等。
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逻辑网
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逻辑网简介

Ｍａｒｋｏｖ逻辑网［７］是公式附加权值的一阶逻辑知识库。在

一阶逻辑中，通常一个世界只要违反了一个公式，该世界发生

的概率就为０。Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的基本思想是软化这个约束：当
一个世界违反了知识库中的一个公式，该世界发生的概率降低

但不是不可能；而违反的公式越少，则发生的概率越大。

标准的Ｍａｒｋｏｖ逻辑网由以下部分组成：ａ）一个基于知识
的规则库Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ｝；ｂ）一个有限常量集合Ｃ；ｃ）一个
用来表达规则Ｆ强度的权值向量 ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝。Ｍａｒｋ
ｏｖ逻辑网也可以看做是一个Ｍａｒｋｏｖ网，这个Ｍａｒｋｏｖ网的结构
来自于规则Ｆ和常量 Ｃ，并以权值向量 ｗ进行参数化。特别
地，Ｍａｒｋｏｖ网上所有的节点集合构成了所有可能的闭谓词。
如果两个节点之间存在边相连，则表示对应的两个闭谓词必然

存在于Ｆ中的某个闭谓词公式中。
Ｍａｒｋｏｖ逻辑网是一种条件概率模型，这个模型对于给定

的证据谓词Ｘ，求查询谓词Ｙ的条件概率。条件概率可以通过
式（１）求出。

Ｐ（Ｙ＝ｙ｜Ｘ＝ｘ；ｗ）＝（１／Ｚｘ）×ｅ
（Ｆｉ∈Ｆｙ

ｗｉｎｉ（ｘ，ｙ）） （１）

其中：ｗｉ是谓词公式 Ｆｉ的权值，Ｆｙ是所有的包含查询谓词的
谓词公式，ｎｉ（ｘ，ｙ）是谓词公式 Ｆｉ满足世界（ｘ，ｙ）的所有的闭
谓词公式个数。该公式可以看做给定证据谓词 ｘ以及对应的
权值向量函数ｗ，查询谓词的条件似然。
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逻辑网参数学习

对于Ｍａｒｋｏｖ逻辑网来说，参数就是知识库中各公式的权
值，因此参数学习任务就是估计出知识库中所有公式的权值。

一般情况下，参数的学习通过最大似然方法求得，但是由于在

单一数据库中计算公式的真闭公式个数是ＮＰ问题，所以可以
利用最大伪似然估计方法和判别式训练方法来进行Ｍａｒｋｏｖ逻
辑网参数学习。
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逻辑网推理算法

Ｍａｒｋｏｖ逻辑网可以回答任意“给定公式Ｆ１的情况下公式

Ｆ２成立的概率是多少？”这样的查询问题。如果Ｆ１和Ｆ２是两
个一阶逻辑公式，Ｃ表示出现在Ｆ１和Ｆ２中个体常项的有限集
合，Ｌ表示Ｍａｒｋｏｖ逻辑网，则有如下公式：

Ｐ（Ｆ１｜Ｆ２，Ｌ，Ｃ）＝Ｐ（Ｆ１｜Ｆ２，ＭＬ，Ｃ）＝

Ｐ（Ｆ１∧Ｆ２｜ＭＬ，Ｃ）／Ｐ（Ｆ２｜ＭＬ，Ｃ）＝

ｘ∈χＦ１∩χＦ２
Ｐ（Ｘ＝ｘ｜ＭＬ，Ｃ）／ｘ∈χＦ２

Ｐ（Ｘ＝ｘ｜ＭＬ，Ｃ） （２）

其中：ｙ＝ｘ表示使公式 Ｆｉ成立的世界集合，Ｐ（ｘ｜ＭＬ，Ｃ）由式
（１）给出。

Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的推理是ＮＰ完全问题［１］，计算ｕ可以近似
地使用Ｍａｒｋｏｖ链蒙特卡洛方法［８］（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，
ＭＣＭＣ），不同的转移核导致不同的 ＭＣＭＣ方法，如有 ＭＣ
ＳＡＴ、吉布斯抽样、模拟退火等不同ＭＣＭＣ推理算法。
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逻辑网

对于ｂｅｔａ结构关联预测问题，可以简单地将问题通过以
下谓词公式表达出来：

ｗｉｎｄｏｗ（ａ，ａ－ｋ，…，ａ＋ｋ）∧ｗｉｎｄｏｗ（ｂ，ｂ－ｋ，…，ｂ＋ｋ）
ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ） （３）

其中：ａｌ和 ｂｌ（ｌ＝－ｋ，－ｋ＋１，…，ｋ）表示氨基酸类型的变量
（这里的氨基酸指的是常见的２０种氨基酸）；变量 ａ、ｂ表示氨
基酸残基类型变量，本文取 ａ、ｂ分别为对应的两段长度为
２ｋ＋１的氨基酸残基片段的中心残基；ｗｉｎｄｏｗ（ａ，＋ａ－ｋ，…，
＋ａ＋ｋ）为真当且仅当残基 ａ是２ｋ＋１个氨基酸残基的中心残
基；ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ）为真当且仅当残基ａ和ｂ存在关联。

如果简单地将以上谓词公式赋予一个权值的话，对应的

Ｍａｒｋｏｖ逻辑网将产生过于简单的模型，这个模型只能对数据
集中出现频率最多的氨基酸对进行关联预测，模型退化为简单

统计模型。在Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的许多应用中，谓词公式中的变
量被常量取代，从而给不同的闭谓词公式以不同的权值，这个

在Ａｌｃｈｅｍｙ系统中可以通过在变量前添加“＋”符号来实现。
含有“＋”符号的谓词公式的变量将会被该变量同类型的常量
取代，从而产生不同权值的闭谓词公式。按照这个方法，谓词

公式将转换为以下形式：

ｗｉｎｄｏｗ（ａ，＋ａ－ｋ，…，＋ａ＋ｋ）∧ｗｉｎｄｏｗ（ｂ，＋ｂ－ｋ，…，＋ｂ＋ｋ）
ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ） （４）

但是将问题简单地通过闭谓词公式处理并不能解决问题，

因为对于本文的ｂｅｔａ残基关联预测，在窗口大小为２ｋ＋１的情
况下，将扩展出２０４ｋ＋２个不同权值的闭谓词公式，闭谓词公式
的指数增长，使得该方法不能应用到本文的问题当中。出现上

面的闭谓词公式指数增长的主要原因是一个谓词公式当中出

现了高元谓词，解决这类问题常用的方法是将高元谓词分解为

多个二元谓词，每个二元谓词出现在一个谓词公式中。假设定

义谓词ＡＡ（ａ，ａｌ），这个谓词为真，当且仅当氨基酸残基 ａ是
ａｌ，则可以将式（４）分解得到以下谓词公式：

ＡＡ（ａ，＋ａｋ）ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ）



ＡＡ（ａ，＋ｂｋ）ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ） （５）

经过分解以后，对应的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网只会产生 ２０×
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（２ｋ＋１）个闭谓词公式。但是这种方法也有其缺点：ａ）会导致
线性回归问题；ｂ）在本文的ｂｅｔａ残基关联预测问题中，一些特
征的非线性组合能够极大地提高预测精度，但是分解后的线性

模型显然不能满足这个要求；ｃ）标准的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网不能处
理连续型变量，而本文的问题中，如果想提高预测的精度，需要

引入连续实数型的多序列比对结果。于是本文采用扩展的

Ｍａｒｋｏｖ逻辑网，通过与神经网络结合以克服上述问题。
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
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　扩展的
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逻辑网

标准Ｍａｒｋｏｖ逻辑网不能处理常量值为连续实数型的问
题，而对于ｂｅｔａ残基关联预测问题，引进蛋白质氨基酸的物理
化学性质以及生物进化信息能够明显地提高预测精度。这些

信息一般是通过实数向量形式给出的。为了解决这个问题，本

文使用扩展的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网结构。扩展后的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网
的条件概率为

Ｐ（Ｙ＝ｙ｜Ｘ＝ｘ；ｗ）＝（１／Ｚｘ）×ｅ∑Ｆｉ∈Ｆｙ∑ｊｗｉ（ｇｉｊ，θｉ）ｎｉｊ（ｘ，ｙ） （６）

其中：ｇｉｊ表示谓词公式Ｆｉ对应的某个闭谓词公式的常量集合；
ｗｉ是一个实值型函数，返回某个闭谓词公式下对应的权值；θｉ
是参数向量。当θｉ是标量时，ｗｉ＝θｉ，扩展的Ｍａｒｋｏｖ逻辑网退
化为式（１）表示的标准 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网，所有标准 Ｍａｒｋｏｖ逻辑
网是扩展Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的特殊形式。θｉ可以通过核心逻辑回
归ＫＬＲ和神经网络方法获得。

扩展Ｍａｒｋｏｖ逻辑网在标准Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的基础上，增加
了“”和“!”符号，“”用来进行谓词声明，“!”表示对应
的闭谓词公式的权值需要通过神经网络学习来获得［９］，这里

的神经网络已经嵌入到 Ａｌｃｈｅｍｙ系统中。神经网络神经元的
输入可以是蛋白质对应常量的某种形式的编码，以及相关物理

化学性质的特征向量等。扩展后的Ｍａｒｋｏｖ逻辑网谓词公式为
ｗｉｎｄｏｗ（ａ，

!

ｐａ）∧ｗｉｎｄｏｗ（ｂ，!ｐｂ）ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ） （７）
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
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逻辑网知识库的构建

蛋白质关联关系是相互影响的，蛋白质关联残基之间存在

很强的规则约束，传统机器学习方法在蛋白质关联预测中要求

满足独立一致性的条件，不能有效利用问题中存在的规则约束

条件。Ｍａｒｋｏｖ逻辑网相对于传统机器方法的优势在于能够有
效地处理规则约束问题，将规则约束通过谓词公式表示，通过

相关的学习推理获得问题的解决方法。

针对ｂｅｔａ残基关联预测问题，可以构建相应的 Ｍａｒｋｏｖ逻
辑网知识库。本文主要定义 Ｒｅｓｉｄｕｅ和 Ｓｔｒａｎｄ两种对象类型，
Ｒｅｓｉｄｕｅ表示氨基酸变量，Ｓｔｒａｎｄ表示蛋白质链中的 ｂｅｔａ残基
片段变量，ＤＳＳＰ中定义Ｓｔｒａｎｄ为蛋白质氨基酸序列中连续的
Ｅ和Ｂ子串。本文通过对ｂｅｔａ残基关联相关知识进行研究，总
结出以下知识库关联规则：

ａ）ｂｅｔａ关联存在对称性和反自反性，所以本文得出以下两
个知识库规则：

ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ）ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ，ａ） （８）
ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ａ） （９）

ｂ）同一个ｂｅｔａ残基片段上不可能存在两个关联对，同时，
同一个残基片段上也不可能存在两个残基与另一个残基片段

上的同一个残基都关联，可以得出以下两条规则：

ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ１，ｇ）∧ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ２，ｇ）
！ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｂ２） （１０）

ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｂ２）∧ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ２，ｇ）∧
ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ３，ｇ）∧ｂ２！＝ｂ３！ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ３，ｂ１） （１１）

ｃ）因为ｂｅｔａ残基不允许出现交叉关联的情况，所以本文
可以得出以下一条重要的规则：

ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｑ１）∧ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ２，ｑ２）∧ｓｕｃｃ（ｂ１，ｂ２）∧ｓｕｃｃ（ｑ１，ｑ２）∧
ｓｕｃｃ（ｂ２，ｂ３）∧ｓｕｃｃ（ｑ３，ｑ１）！ｐａｒｔｎｅｒｓ（ｂ３，ｑ３） （１２）

ｄ）两个ｂｅｔａ残基片段，如果相隔一个残基的两个残基对
都关联，则中间的残基对也一定关联，可以得出以下规则：

ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｑ１）∧ｓｕｃｃ（ｂ１，ｂ２）∧ｓｕｃｃ（ｂ２，ｂ３）∧ｓｕｃｃ（ｑ１，ｑ２）∧
ｓｕｃｃ（ｑ２，ｑ３）∧ｐａｒｔｎｅｒｓ（ｂ３，ｑ３）ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ２，ｑ２） （１３）

ｅ）ｂｅｔａ发夹（βｈａｉｒｐｉｎｓ）是一种特殊的 ｂｅｔａ结构，它的特
殊性在于相邻的两个残基片段以反平行的方式一一关联。研

究表明，当两个残基片段之间的距离小于６时，７０％以上的ｂｅ
ｔａ发夹结构符合上面的规律，如果相邻的两个残基片段的长度
都大于４的话，符合的比例达到７７％；进一步，如果在这两段
残基片段中存在甘氨酸的话，这种比例将达到８３％。所以可
以得出以下规则：

ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ１，ｇ１）∧ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｔｒａｎｄ（ｂ２，ｇ２）∧
ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｂ２）∧ｇｌｙｃｉｎｅＷｉｔｈｉｎ（ｇ１，ｇ２）∧

ｉｎｔｅｒＳｔｒａｎｄＤｉｓｔａｎｃｅ（ｇ１，ｇ２，ｄ）∧ｌｅｓｓＴｈａｎＳｉｘ（ｄ）∧ｓｕｃｃ（ｂ１，ｑ１）∧
ｓｕｃｃ（ｑ２，ｂ２）ｐａｒｔｎｅｒ（ｑ１，ｑ２） （１４）

ｆ）βαβ也是一种特殊的ｂｅｔａ结构，其特殊性在于相邻的
两个残基片段会以平行的方式进行关联。研究表明，当两个残

基片段之间的长度大于４且中间被 ａｌｐｈａ螺旋隔开时，对应的
残基片段和中间 ａｌｐｈａ螺旋一起构成 βαβ结构。平行的残
基片段之间存在着明显的关联关系，可以得到下面一个明显的

关系：

ｈｅｌｉｘＷｉｔｈｉｎ（ｓ１，ｓ２）∧ｓｔｒａｎｄＬｅｎｇｔｈ（ｓ１，ｎ）∧ｓｔｒａｎｄＬｅｎｇｔｈ（ｓ２，ｎ）∧
ｍｏｒｅＴｈａｎＦｏｕｒ（ｎ）∧ｆｉｒｓｔＯｆＳｔｒａｎｄ（ｆ１，ｓ１）∧
ｆｉｒｓｔＯｆＳｔｒａｎｄ（ｆ２，ｓ２）∧ｐａｒｔｎｅｒ（ｆ１，ｆ２） （１５）

ｇ）每一个 ｂｅｔａ残基只可能存在 ０、１、２个与它关联的残
基。本文得出以下规则：

　ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｂ）∧ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｃ）∧ｂ！＝ｄ∧ｃ！＝ｄ！ｐａｒｔｎｅｒ（ａ，ｄ） （１６）

ｈ）整个预测模型中最核心的部分是本文前面介绍的通过
扩展Ｍａｒｋｏｖ逻辑网模型来实现ｂｅｔａ关联预测的规则。
ｗｉｎｄｏｗ（ｂ１，!ｐ１）∧ｗｉｎｄｏｗ（ｂ２，!ｐ２）∧ｂｅｌｏｎｇＴｏＳｅｑｕｅｎｃｅ（ｂ１，ｓ）∧

ｓｅｑｕｅｎｃｅＦｅａｔｕｒｅｓ（ｓ，
!

ｆ）ｐａｒｔｎｅｒ（ｂ１，ｂ２） （１７）

知识库关联规则对应的图示如图１所示。
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　实验及分析

$
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　实验数据集
本文实验中采用的蛋白质数据集是Ｃｈｅｎｇ等人在２００５年

做ｂｅｔａ预测所用的数据集，该数据集是从ＰｒｏｔｅｉｎＤａｔａＢａｎｋ中
抽取出来的。蛋白质通过Ｘ射线解析，只有解析度大于２．５?
的才保留，蛋白质序列如果包含有未知的以及非标准的氨基

酸，或者序列长度小于５０都被过滤掉。氨基酸的二级结构和
疏水信息是通过ＤＳＳＰ程序获得的，ＤＳＳＰ中二级结构为Ｅ和Ｂ
的被认为是ｂｅｔａ残基。根据ＤＳＳＰ，每一个 ｂｅｔａ残基可能存在
０、１、２个与它关联的残基。通过过滤程序可以选择至少包含

·８１２１· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



１０～１００个ｂｅｔａ残基的蛋白质链，这些链中９０％以上的至少包
含一对关联的残基。通过ＵｎｉｑｕｅＰｒｏｔ工具，本文去掉了相似度
高的冗余数据。为了获得蛋白质的生物进化信息，利用 ＰＳＩ
ＢＬＡＳＴ工具在非冗余 ＮＣＢＩ蛋白质数据库上进行多序列比对
从而获得蛋白质的序列谱。最后将获得的数据集随机地切分

成１０部分，从而进行１０倍交叉验证实验。该数据集相关信息
如表１所示。

$
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　实验特征提取

为了能够提高实验的预测精度，本文实验所采用的输入特

征包括以下几个部分：

ａ）氨基酸残基特征。一个氨基酸的结构与它所处的上下
文环境有关，本文采用常用的滑动窗口机制，窗口大小为 ９。
氨基酸残基特征包括：（ａ）多序列比对信息，它包含了丰富的
生物进化信息，通过多序列比对，可以增加生物同源信息，而同

源的蛋白质具有相同的结构特征，所以多序列比对信息可以用

来提高预测的精度；（ｂ）氨基酸残基二级机构，本文的实验中
将二级结构分为ａｌｐｈａ螺旋、ｂｅｔａ折叠和 ｃｏｉｌ卷曲三类；（ｃ）氨
基酸残基疏水性，疏水性是一种侧链非极性的度量，是蛋白质

折叠的必要驱动力，常作为蛋白质结构预测的特有信息。因为

残基的疏水性影响环境间的非共价结合，因此对于一个残基与

其他残基关联的确定，疏水性是重要的因素。

ｂ）氨基酸残基对特征是指残基 ｉ和 ｊ表示的残基对信息。
残基对特征包括：（ａ）ｉ和ｊ之间的序列间距，为了便于处理，将
间距除以２００；（ｂ）ｉ和 ｊ之间的 ｂｅｔａ残基片段数，并将这个值
除以１０作为输入；（ｃ）残基对类型特征［１０］，根据物理化学性质

将氨基酸分为极性、非极性、酸性和其他，这四种性质无序组合

出１０种类别；（ｄ）以（ｉ＋ｊ）／２为中心残基、直径为５的窗口片
段信息，包括每个氨基酸的编码、二级结构和疏水信息；（ｅ）２０
种氨基酸构成比例；（ｆ）ｉ到ｊ之间二级结构构成比例；（ｇ）ｉ到ｊ
之间疏水氨基酸构成比例。

ｃ）氨基酸序列编码。其中包括：（ａ）序列中２０种氨基酸
构成比例；（ｂ）序列中二级结构构成比例编码；（ｃ）序列中疏水
氨基酸构成比例；（ｄ）氨基酸序列中 ｂｅｔａ残基个数编码，按照
个数将氨基酸序列分为四类（Ｌ≤５０，５０＜Ｌ≤１００，１００＜Ｌ≤
１５０，Ｌ＞１５０）。
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　实验方法

本实验平台采用华盛顿大学Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和Ｋｏｋ等人开发的
基于Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的 Ａｌｃｈｅｍｙ软件包［１０，１１］，该软件包提供了

一系列统计关系学习和概率逻辑推理方面的算法。实验具体

过程如下：

ａ）蛋白质ｂｅｔａ关联预测的知识库的构建。即构建．ｍｌｎ文
件，该文件由谓词声明和谓词公式构成，具体参考本文 Ｍａｒｋｏｖ
逻辑网知识库的构建介绍。

ｂ）进行实验数据预处理。主要是从数据集中将蛋白质序
列解析出来，并通过 ＰＳＩＢＬＡＳＴ进行多序列比对，获得氨基酸
序列的序列谱（ｐｒｏｆｉｌｅ）信息。

ｃ）生成 Ａｌｃｈｅｍｙ训练数据和测试数据知识库 ＤＢ文件。
在生成这两种数据文件时，还需要将对应的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网特
征向量文件保存起来。

ｄ）建立扩展Ｍａｒｋｏｖ逻辑网模型内嵌神经网络权值学习参
数文件。该文件包括四行，第一行为选择的神经网络类型，第

二行为隐单元个数，第三行为学习率，第四行为特征向量文件

存放的具体路径。

ｅ）权值学习。本文采用的权值学习算法为判别式训练方
法，对训练知识库进行权值学习。

ｆ）谓词推理。根据上一步学习到的权值和测试知识库，分
别采用ＭＣＳＡＴ、吉布斯抽样和模拟退火三种推理算法进行
推理。
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　实验结果分析

本文实验采用１０倍交叉验证方法，实验数据采用的是与
Ｃｈｅｎｇ等人在２００５年作ｂｅｔａ预测相同的训练测试数据集。本
文采用与蛋白质 ｂｅｔａ关联预测中有良好预测精度的 ＢｅｔａＰｒｏ
进行实验比对，实验的结果通过精确度 Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）、召
回率Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）、Ｆ１＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ）值表示，实验结果
如表２所示。
表１　蛋白质数据集

数据集信息 数量

蛋白质链数 ９１６
氨基酸残基数 １８７５１６
ｂｅｔａ残基数 ４８９９６

ｂｅｔａ残基关联对 ３１６３８
ｂｅｔａ残基片段 ８１７２

　

表２　ＢｅｔａＰｒｏ和Ｍａｒｋｏｖ逻辑网实验对比

参数 ＢｅｔａＰｒｏ
Ｍａｒｋｏｖ逻辑网

ＭＣＳＡＴ 吉布斯抽样模拟退火
Ｐ ３８．０３ ４３．４９ ４５．８５ ４５．９１

Ｒ ４４．１８ ４０．３７ ３８．９６ ３８．８３

Ｆ１ ４０．８７ ４１．８７ ４２．１３ ４２．０７

　　通过实验结果可以知道，对于蛋白质 ｂｅｔａ关联预测问题，
通过Ｍａｒｋｏｖ逻辑网能够取得较ＢｅｔａＰｒｏ更好的预测精度，预测
精度提高比较显著，较ＢｅｔａＰｒｏ方法最大能提高约８％。

分析这两种不同的蛋白质ｂｅｔａ关联预测方法之所以会产
生不同的预测效果，主要是因为 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网通过引进规则
约束移除了错误的预测实例。如式（１６）所示，与每个氨基酸
残基关联的残基数不可能大于等于３，在 ＢｅｔａＰｒｏ中测出平均
每个蛋白质上存在７个违反这个规则的氨基酸残基，而 Ｍａｒ
ｋｏｖ逻辑网平均只有０．１个；ＢｅｔａＰｒｏ测出６１％的蛋白质存在这
样的违反规则的氨基酸残基，而本文中提出的方法只有

２８％。由表２可以看出，Ｐ值在提高时，Ｒ值相应在降低，这
表明本文的方法取得了更好的预测精度值，但也牺牲了一定的

召回率。

通过对比Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的三种推理算法，可以得出模拟
退火和吉布斯抽样推理算法较ＭＣＳＡＴ有更高的精确度值，这
主要是因为 ＭＣＳＡＴ为了加速推理的过程［９］，损失了一定的

精度。

%

　结束语

本文通过对蛋白质 ｂｅｔａ结构关联预测的研究，提出了一
种基于一阶逻辑和概率统计学习模型的扩展的Ｍａｒｋｏｖ逻辑网
方法，该方法达到了对 ｂｅｔａ结构关联进行预测的目的。实验
结果表明，基于扩展的 Ｍａｒｋｏｖ逻辑网的蛋白质 ｂｅｔａ结构关联
预测能够取得较好的实验效果。实际上，本文提出的方法具有

通用性，可以将该方法应用到其他的研究领域，如数据挖掘、信

息检索、自然语言处理、社会网络分析以及生物信息学等。本

文的进一步研究工作是应用扩展的Ｍａｒｋｏｖ逻辑网对整个蛋白
质关联进行预测，以期获得好的预测效果。
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子一个初始速度，即一个交换序；

ｂ）利用式（１）来评价粒子，对不符合约束条件的粒子采取
惩罚操作，求出初始的ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ；

ｃ）对每个微粒做初始速度操作，即经过交换序之后得到
新的微粒；

ｄ）对新的微粒和个体最优解 ｐｂｅｓｔ按概率 ｃ１做类 ＯＸ交
叉操作，对不做交叉操作的微粒进行变异，得到新的微粒再参

照全局最优解ｇｂｅｓｔ按概率ｃ２进行类ＯＸ交叉，同样对不做这
个操作的微粒进行变异；

ｅ）按式（１）评价每个粒子的适应值，对不符合约束条件的
粒子的适应值加惩罚值，并与 ｐｂｅｓｔ和 ｇｂｅｓｔ进行比较，如果较
好，则更新ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ；

ｆ）若满足停止条件，搜索停止输出结果，否则返回 ｃ）继续
搜索。

$

　仿真实例

用ＭＡＴＬＡＢ７．０编程，在ＣＰＵ为Ｅ５８００３．２０ＧＨｚ，内存为
２．９６ＧＢ，操作系统为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的微机上验证了算法的性
能，求解实例采用了 Ｓｏｌｏｍｏｎ提供的２５个客户点规模的标准
测试问题，具体客户与车场坐标、客户需求、时间窗等相关数据

可以参看文献［９］所给出的网站。算法参数设置如下：粒子数
目取４０，迭代次数取４００，ｗ取值０．７５，ｃ１和ｃ２均取０．８。对测
试实例Ｃ１０１（２５客户）进行２０次运算，其中有１３次达到了本
算法的最优解：使用３辆车，总行１９７．４，对应的车辆路线图如
图２所示。
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同时采用了遗传算法和粒子群算法对２５个客户点随机几
个算例进行了计算，设定两种算法的迭代次数均为４００代。遗
传算法的种群规模为４０，交叉概率为０．７８，变异概率为０．２，采

用轮盘赌为选择策略；粒子群算法对更新得到的粒子速度和位

置进行取整和按边界取值操作，粒子数目为４０，惯性权重取０７５，
学习因子ｃ１＝ｃ２＝２，分别进行２０次运算，结果如表１所示。

表１　各算法最优结果比较

实例名称 已知最优解 遗传算法 粒子群算法 本文算法

Ｃ１０１ １９１．３／３ ２１０．７／３ ２４８．０／３ １９７．４／３
Ｃ２０１ ２１４．７／２ ２４２．４／２ ２５７．２／２ ２１６．４／１
Ｃ１０４ １８６．９／３ ２０２．６／３ ２２８．５／３ １８８．２／３
Ｒ１０４ ４１６．９／４ ４２８．６／４ ４４６．０／４ ４１５．８／４
Ｒ２０８ ３２８．２／１ ３３５．４／１ ３４４．６／１ ３３０．２／１
Ｒ２０１ ４６３．３／４ ４７０．４／４ ４８２．７／４ ４６９．３／４
ＲＣ１０７ ２９８．３／３ ３２０．７／３ ３３７．１／３ ３０２．８／３
ＲＣ２０４ ２９９．７／３ ３１８．６／３ ３２３．５／３ ３０５．２／３

　　从表１情况来看，本文算法得到的解的质量要高于其他算
法，并且很接近已知最优解。
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本文提出了基于粒子碰撞的离散粒子群算法，对不做碰撞

的粒子进行变异操作，避免陷入局部解，并成功地求解了 Ｓｏｌｏ
ｍｏｎ’ｓＶＲＰＴＷ问题集中的２５客户规模的问题，结果证明了该
算法应用于带时间窗车辆调度问题的有效性。
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