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摘　要　生物信息学的一个关键的研究课题是理解细胞的分子机制，这依赖于对基因所决定的每一条蛋白质的含

义或者功能的理解．一般通过与一条或多条功能已知的蛋白质的相似性比较来推测未知蛋白质的功能，其中，基于

支持向量机的一些算法取得了很好的成果．ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ算法是当前最好的基于支持向量机的算法中的一个，该

方法利用两条序列的相似性来将蛋白质序列转化为固定长度的向量．文中提出了一种新的利用支持向量机算法对

蛋白质序列进行分类的方法，这种方法使用位点进化距离代替两条序列的比对得分，该方法比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ有着

显著的改善，在蛋白质结构分类数据库（ＳＣＯＰ）上进行的实验表明，该方法具有比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ更好的分类性能．
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１　引　言

理解分子机制的一个关键问题是理解由染色体

中的基因所决定的蛋白质的含义或者功能．通过比

较一条蛋白质序列与一条或者几条功能已知的蛋白

质序列的相似性，对蛋白质序列进行分类，从而达到

推断该蛋白质的功能的目的，是解决这个问题的有

效途径之一．用于蛋白质的分类问题的算法可以分

为两类：产生式方法和判别式方法．迄今为止，每一

类算法都包含很多不同的实现方法．产生式方法包

括基于两条序列比对算法［１６］、基于蛋白质家族的序

列谱 （ｐｒｏｆｉｌｅｓ）
［７］和基于隐马尔可夫模型的算

法［８１０］．同时，基于判别式的算法也很多
［１１１７］，其中，

基于支持向量机的算法［１２１６］占了相当的比重，也是

现在所采用的精确度最高的算法之一．文献［１２１３］

采用了基于隐马尔可夫的Ｆｉｓｈｅｒ方法；文献［１５１６］

采用了频谱内核（ｓｐｅｃｔｒｕｍｋｅｒｎｅｌ）；而文献［１４］则

是在两条序列相似性算法（如ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算

法，ＢＬＡＳＴ算法等）的基础上，将不定长的序列转

化为固定长度的向量，向量的每个分量是该序列与

相应的蛋白质家族中的成员序列的相似度．

产生式方法的原理是：针对某个蛋白质家族建

立模型，然后评价一个要进行分类的序列与该模型

相符的程度．如果相符程度超出了某个事先设定的

阈值，则认为这条序列属于模型所对应的家族，否

则，认为它不属于这个家族．判别式方法的原理与产

生式方法的原理有着显著的区别，它首先将已知的

蛋白质序列分为正样本和负样本，属于所考虑的蛋

白质家族的序列为正样本，否则为负样本，在此基础

上进行有监督的学习，并利用学习的结果来判断未

知序列是否属于相应的蛋白质家族．由于产生式方

法只利用了正样本序列的信息，而判别式方法既利

用了正样本序列的信息，又利用了负样本序列的信

息．因此，一般来说，判别式方法的精确度要高于产

生式方法．

按照对蛋白质序列分类的精确程度进行划分，

现有的蛋白质分类算法可分为４类
［１４］．第１类是基

于两条序列比对的算法，是精确度最低的，出现的时

间也最早．这一类算法中，精确度最高的算法是基于

动态规划的算法［１３］，ＦＡＳＴＡ
［５］和ＢＬＡＳＴ

［４］在动态

规划算法的基础上，结合启示性方法，比单纯的动态

规划算法快，但这是以牺牲精确性作为代价的．第２

类算法以隐马尔可夫模型［９１０］和序列谱［７］为代表，

将一组相似的序列进行整体统计，然后利用统计结

果与未知的单个序列相比较，来对未知序列进行归

类．第３类算法不但考虑了相似的序列，还将数据库

中的大量的没有经过标识的序列考虑进去，作为对

比信息用于对未知序列的分类，ＳＡＭＴ９８
［８］和ＰＳＩ

ＢＬＡＳＴ
［６］是其代表．第４类方法使用有监督的机器

学习算法，如贝叶斯神经网络（ＢＮＮ）
［１１，１７］等．这一

类算法显式地将样本序列划分为正样本和负样本，

然后进行学习，最后利用学习的结果对未知的样本

进行归类．采用这类算法，长度不固定的序列空间的

序列首先要转换到长度固定的向量空间的向量．迄

今为止，有很多不同的方法用于这一空间变换［１２１７］．

文献［１２１３］首先建立一个隐马尔可夫模型，然后利

用一个蛋白质家族中的成员序列来优化该模型，使

得这个蛋白质家族中的序列在这个模型上得到的结

果最好，最后利用该模型来将蛋白质序列转化为向

量空间中的向量．文献［１５］利用了字符串频谱，将固

定长度（比如３）的所有可能的子序列数作为转化后

的向量的长度．每一维的值为相应子序列在序列中

出现的次数．文献［１６］的思想与文献［１５］基本相同，

但是在计算子序列的出现次数时，采用不精确匹配

的字符串匹配．文献［１４］采用基于两条序列比对的

方法，序列对应的向量的维数等于训练样本（包括正

样本和负样本）的个数，每一维对应一条训练样本，

给定一条序列，它所对应的向量的分量的值为该序

列与相应分量对应的样本序列的比对的分值，采用

ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法来求两条序列的比对的分值．

而文献［１７］结合了２ｇｒａｍ和６字母等价组，具体地

说，将２０个氨基酸分为６组，每一组中的所有字母

由一个代表代替．一条序列对应的向量分为两部分，

第一部分与文献［１６］类似，不同之处是采用得子序

列的长度为２；第二部分将序列转化为由６个代表

字母组成的序列，再采用与第一部分相同的方法．这

样，一条序列就转化成维数为２０２＋６２＝４３６的向

量．其中文献［１５１６］是任何基于字符串的分类问题

的通用算法．文献［１２１３］训练模型时只采用正样

本，而文献［１４］在映射、训练的整个过程中都是既利

用了正样本，又利用了负样本，因此精确度要高于其

他方法．

本文提出了一种新的将序列从序列空间映射到

向量空间的方法，称为位点进化距离法 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ

ＳｐｅｃｉｆｉｃＶａｌｕｅ（ＰＳＶ），用来将蛋白质序列转化为向

量，在此基础上，结合使用支持向量机算法用于蛋白

质的分类及同源检测．采用位点进化距离法从序列
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空间到向量空间进行映射，映射后向量的每个分量

的值为序列中相应位置开始的长度为犽的子序列到

该蛋白质家族的最近共同祖先序列的从相应位置开

始的长度为犽的子序列的编辑距离（进化距离）
［１８］．

该方法基于如下假设：对于一组相似性越强的序列

（如一个蛋白质家族），从其最近的共同祖先进化到

其中任意一条序列所产生的插入、删除，比进化到不

属于该组的一条序列的过程中所发生的插入、删除

要少；因此，从对应位置开始的长度为犽的子序列之

间的编辑距离，前者小于后者的要占大多数．

作为用于蛋白质同源检测（或者分类）分类方

法，其价值在于快速地在训练集上进行训练，在此基

础上，能够迅速、准确对未知样本进行分类．本文所

提出的用于蛋白质同源检测的方法ＳＶＭＰＳＶ，其

时间复杂度要明显得优于ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ．在训练

过程中的向量化阶段，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ的时间复杂

度是犗（犖２犿狆），而 ＳＶＭＰＳＶ 的时间复杂度是

犗（犖犿犽２），这里犿和狆 两条蛋白质序列的长度，犖

是训练集中的序列条数，一般有犽２狆（犽取值３～５

之间）．训练过程的优化阶段，两种方法所用时间大

致相同，都是支持向量机所需要的犗（犖２）．当一个

未知序列需要对其进行归类时，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ需要

犗（犖犿狆）的计算时间将其向量化，而ＳＶＭＰＳＶ只

需要犗（犿犽２）．进一步，由于犽取值较小，所以可以将

所有的子序列对的编辑距离事先算好，这样，从序列

到向量的转化时间可以提高犽２倍，即训练时需要

犗（犖犿）的时间来将序列转化为向量，而一条未知序

列在归类前，需要犗（犿）的时间来转化为向量．同

时，在蛋白质结构分类数据库（ＳＣＯＰ）上进行的实

验表明，该方法的精确度也比其他方法好．

本文第２节详细介绍ＰＳＶ 方法和使用该方法

将序列从序列空间映射到向量空间；第３节介绍用

于比较几种同源检测方法的实验；第４节给出实验

结果并进行分析；第５节给出结论．

２　基于位点进化距离的内核

（犘犛犞犓犈犚犖犈犔）

　　支持向量机是一种基于内核的机器学习算法，

给定一组固定维数的向量，通过区分正样本与负样

本来解决学习问题．这类算法首先将训练样本映射

到一个特征空间（这个特征空间的维数可能比原来

高很多），然后在特征空间中，通过学习来寻找一个

能够将正样本和负样本区分开的超平面．得到了这

样的超平面后，对于未知的样本，支持向量机首先将

它映射到特征空间，然后根据该样本的特征向量位

于超平面的哪一端来对该样本做出判断．

支持向量机所找到的超平面具有如下特点：如

果存在很多能够将正、负训练样本区分开的超平面，

那么支持向量机所给出的超平面具有如下特征：它

不但能够将两个集合分开，还使得每个集合中离分

界面最近的点到分界面的距离最大．统计学习理论

认为，这一特点使得在区分以前未见过的样本时，具

有最大的一般性［１９］．

采用支持向量机算法的一个很重要的必要条件

是：输入的样本集必须是固定长度的向量的集合，而

蛋白质是长度不定的由氨基酸组成的序列，无法直

接采用支持向量机算法．ＳＶＭＦｉｓｈｅｒ算法借助于隐

马尔可夫模型来完成从蛋白质序列空间到长度固定

的向量空间的转化．首先，利用训练集中的正样本来

训练隐马尔可夫模型，然后，对于任意的序列（正样

本、负样本以及待区分的样本），根据训练好的模型

来求其梯度向量，梯度向量的每一个分量对应隐马

尔可夫模型的一个参数．在此基础上，利用支持向量

机算法来学习并区分未知序列．ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ利用

两条序列的相似性来将蛋白质序列转化为固定长度

的向量，转化后向量的维数是训练样本的个数，序列

所对应的向量的每个分量为这条序列与相应的训练

样本序列联配的得分值．ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ的分类性能

明显优于ＳＶＭＦｉｓｈｅｒ，但是所花的时间大约是后者

的犗（犖）倍
［１４］．

这里，我们利用位点进化距离特征映射（Ｐｏｓｉ

ｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＶａｌｕｅ）来完成从蛋白质序列空间到固

定维数的特征向量空间的映射，然后在映射后的向

量空间中采用支持向量机算法来解决蛋白质分类

问题．

位点进化距离内核背后的基本思想是：每一个

蛋白质家族（或者超家族），其成员序列都是由某个

共同的最近祖先序列进化而来，不同的蛋白质家族

的最近共同祖先各不相同．对于某个给定的蛋白质

家族，从蛋白质家族的最近共同祖先进化到任意一

个成员序列的过程中，发生的“插入”，“删除”以及

“替换”要比进化到非成员序列少．这样，对于一个家

族的成员序列来说，其大多数长度为犽的子序列到

该家族共同祖先的对应位置的长度为犽的子序列的

进化距离要比一个不属于这个家族的序列的相同位

置的子序列的进化距离小．

ＰＳＶ本质上就是一个从有限长度的序列空间
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到犕 维的向量空间的映射．这个映射定义如下：给

定一个蛋白质家族，一条序列映射到如下向分：向量

的下标对应于子序列在序列中的位置，分量的值为

相应子序列到这个蛋白质家族的共同祖先序列的相

应位置的子序列的进化距离．由于序列是长短不一

的（同一个蛋白质家族中的成员序列的长度也不尽

相同），我们当前采用的方法是以最长的序列为基

准，在比较短的序列右边添加‘＿’来对齐．设狀是最

长序列的长度，对于给定的犽＞１，定义犕＝狀－犽＋１．

假设一个家族的蛋白质序列为犛１，犛２，…，犛犖．其

最近共同祖先为犡，犛犻，犼表示序列犛犻的第犼条长度为

犽的子序列（从位置犼开始），犡犼表示序列犡 的第犼

条长度为犽的子序列，而犇犻表示序列犛犻的在向量空

间中的映射，犱犻，犼表示犇犻的第犼个分量，也就是由

犛犻，犼到犡犼的编辑距离．所谓的编辑距离，是用来表示

序列之间的“距离”，侧重于将一个序列通过一系列

的对单个字符的编辑将其转化为另一个，合法的操

作包括对单个字符的“插入”、“删除”和“替换”．对

“插入”、“删除”和“替换”设定罚分或者权值，编辑距

离就是将一个序列转化为另一个所需要的最小的权

值（罚分）．

例如，如果对单个字符的“插入”、“删除”和“替

换”的罚分都是１，那么，“ｖｉｎｔｅｒ”和“ｗｒｉｔｅｒｓ”之间的

编辑距离为５．

ｖｉｎｔｎｅｒ

ｗｒｉｔｅｒｓ

现在，我们定义从一条序列犛犻到犕 维向量空间

中向量犇犻的映射．首先定义犛犻，犼到犇犻的映射，也就

是它们之间的编辑距离犱犻，犼为

犱犻，犼 ＝φ犽（犛犻，犼）＝犲犱犻狋＿犱犻狊狋犪狀犮犲（犛犻，犼，犡犻，犼）（１）

那么，犛犻所对应的向量为

犇犻＝Φ犽（犛犻）＝ （犱犻，１，犱犻，１，…，犱犻，犕）

＝ （犽（犛犻，１），犽（犛犻，２），…，犽（犛犻，犕）） （２）

而基于位点进化距离的内核函数就是特征空间中特

征向量的内积函数：

犓犽（犛犻，犛犼）＝ 〈Φ犽（犛犻），Φ犽（犛犼）〉 （３）

　　但是，蛋白质家族的最近共同祖先是未知的，因

此必须用某种方法来“找到”或者代替它．我们采用

的方法是在计算某个序列的第犼个子序列到最近共

同祖先的编辑距离时，用其到蛋白质家族中所有成

员序列的第犼个子序列的编辑距离的平均值来代

替．这样，相当于以蛋白质家族的成员序列所映射到

的向量的重心向量所对应的序列来代替该家族的最

近共同祖先．因此式（１）～（３）变为

犱犻，犼 ＝
１

犖∑
犖

犽＝１

犲犱犻狋＿犱犻狊狋犪狀犮犲（犛犻，犼，犛犽，犼）

Φ（犛犻）＝ （犱犻，１，犱犻，２，…，犱犻，犕） （４）

犓（犛犻，犛犼）＝ 〈Φ（犛犻），Φ（犛犼

烅

烄

烆 ）〉

３　蛋白质分类实验描述

我们设计了两个实验，第一个实验比较用于蛋

白质分类（同源检测）的几种方法：ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ，

ＦＰＳ，ＳＶＭＦｉｓｈｅｒ，ＳＡＭ，ＰＳＩＢＬＡＳＴ，ＳＶＭｐａｉｒ

ｗｉｓｅ＿ＢＬＡＳＴ，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＋，ＰＳＩＢＬＡＳＴ 和

ＳＶＭＰＳＶ的精确度；第二个实验则是用于比较

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ和ＳＶＭＰＳＶ的计算效率．

在实验中，我们通过测试算法将蛋白质结构分

类数据库（ＳＣＯＰ）
［２０］中的蛋白质结构域划分为不同

的超家族的能力来评价算法的性能．所用的蛋白质

结构域序列来自 Ａｓｔｒａｌ数据库（ａｓｔｒａｌ．ｓｔａｎｄｆｏｒｄ．

ｅｄｕ
［２１］），按照 Ｅｖａｌｕｅ的阈值１０－２５来剔除相似序

列，得到４３５２条不同的序列，然后归类为家族、超家

族．对于任意一个蛋白质家族，该家族的成员序列

作为正测试样本，不属于该家族，但属于同一个超家

族的序列作为正训练样本．这样得到５４个家族（见

附表１），每个家族包含１０条以上的序列，５个超家

族．负样本来自不包含该蛋白质家族的折叠类型

（Ｆｏｌｄ），按照正测试样本和正训练样本的比例随机

分成测试样本和训练样本［１４］．这也是文献［１４］所采

取的方法．

在实验中，我们采用免费软件（ｔｈｅＧｉｓｔＳｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｆｒｅｅｓｏｆｔｗａｒ）作为我们的支持

向量机算法的实现［２２］（ｈｔｔｐ：／／ｍｉｃｒｏａｒｒａｙ．ｃｐｍｃ．

ｃｏｌｕｍｂｉａ．ｅｄｕ／ｇｉｓｔ／）．支持向量机的关键是其内核

函数（ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ），我们采用的内核函数是所输

入的向量对的内积．

在计算子序列对之间的进化距离以及在对

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ算法进行从序列到向量的转化时，我

们都采用了ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法，采用了缺省参

数：对于空位开放的罚分为１１，空位延伸的罚分为

１，采用的得分矩阵是ＢＬＯＳＵＭ６２．隐马尔可夫模型

采用 Ｈｍｍｅｒ软件
［２２］（ｐｒｅｄｉｃｔ．ｓａｎｇｅｒ．ａｃ．ｕｋ／ｍｉｒ

ｒｏｒｓ／ｈｍｍ／ｈｍｍ．ｈｔｍｌ）和Ｃｌｕｓｔａｌｗ软件
［２３］（ｂｉｍａｓ．

ｄｃｒｔ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｃｌｕｓｔａｌｗ／ｃｌｕｓｔａｌｗ．ｈｔｍｌ）．在 ＳＶＭ

ｆｉｓｈｅｒ算法中，在将序列映射到向量的过程中，也采

用这两种软件．至于支持向量机的内核函数，ＳＶＭ

ＰＳＶ采用点积函数，其余基于向量机的算法则采取
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了与文献［１４］相同的内核．其余方法的实现细节与

文献［１４］相同．

为了评价各种方法的识别能力，我们采用了两

个指标：ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）分

值和假阳性比例的均值．ＲＯＣ分值是这样得到的：

根据不同的阈值，将真阳性作为假阳性的函数画一

条曲线，曲线下的面积规范化以后即为ＲＯＣ的分

值［２４］．ＲＯＣ分值在一定程度上代表了正确区分正、

负样本的概率，一个能够把所有的正负样本完美区

分的分离器的ＲＯＣ得分值是１，而一个随机的分

离器的ＲＯＣ的得分几乎为零．平均的假阳性比是

指负样本中那些得分超过正样本的平均得分的样本

的比例．

为了评价算法的计算效率，我们设计实验比较

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ和ＳＶＭＰＳＶ的计算效率．两种方法

的运行时间都包括两部分：（１）将训练样本和测试

样本转化为固定维数的向量；（２）利用支持向量机

算法进行训练，并利用训练结果对测试集中的样本

进行分类（这里的训练、测试样本都是在转化后的向

量空间上）．由于采用相同的训练、测试集，并且支持

向量机算法在优化阶段的计算量与向量空间的维数

基本无关，所以第一部分的时间大致相等（训练支持

向量机所需的时间为犗（犖２）．同样，将一条序列转

化为向量以后，再进行分类所用的时间为犗（１））．将

训练集中的序列转化为向量阶段，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ和

ＳＶＭＰＳＶ的所需要的时间分别为犗（犖２犿狆）和

犗（犓犖犕犽２）．将一条未知序列转化为向量，ＳＶＭ

ｐａｉｒｗｉｓｅ和 ＳＶＭＰＳＶ 的所需要的时间分别为

犗（犿狆）和犗（犓犕犽
２）．因此我们可以通过比较将蛋

白质序列映射到向量空间的向量的时间来评价

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ和ＳＶＭＰＳＶ 的计算效率，具体地

说，我们通过计算将每一个家族的正训练样本、负训

练样本、正测试样本、负测试样本映射到向量空间的

间来评价其计算效率，而不考虑在映射后的向量空

间中训练向量机和利用训练好的向量机进行分类．

在评价计算时间时，我们采用曙光３０００超级服务器

作为计算平台．

４　精度与效率的对比与分析

实验结果如图１、图２和图３所示．在图１、图２

所示的两个图中，分别表示了９个不同的分类算法

的两个用于衡量精确度的指标：ＲＯＣ分值和 ＲＦＰ

的均值．每个图中，越高的曲线表示相应的算法的精

确度越高．从ＲＯＣ值来看，如图１所示，ＳＶＭＰＳＶ

的ＲＯＣ值 比ＦＰＳ，ＳＶＭＦｉｓｈｅｒ，ＳＡＭ，ＰＳＩＢＬＡＳＴ，

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＿ＢＬＡＳＴ，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＋，ＰＳＩＢＬＡＳＴ

都要高很多，也比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ稍微高一些．而按

照 ＲＦＰ均值，如图２所示，ＳＶＭＰＳＶ 的比包括

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ在内的算法都要精确．具体地说，

ＳＶＭＰＳＶ算法的精确度在对蛋白质家族３．１．８．３，

３．２．１．３，３．２．１．６，３．２．１．７，３．３２．１．１１，３．３２．１．８，

３．４２．１．５和３．４２．１．８的实验中明显地高于其它

算法．

实际上，ＳＶＭＰＳＶ还可以提高其识别性能，目

前所采用的模型还比较初级．首先，对于不同长度的

序列，我们采取了在其后面加入‘＿’的方法将其对

齐；其次，在计算一条序列的子序列到家族的最近共

同祖先的进化距离时，采用了子序列到所有该家族

的成员序列的相应位置上的子序列的进化距离的平

均值来代替；最后，当前一个家族中的成员序列太

少，也影响了识别的性能．

在计算复杂性方面，ＳＶＭＰＳＶ算法明显好于

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ．首先分析训练的时间复杂度，二者

均包含ＳＶＭ优化过程，在这个过程中，计算的复杂

度与向量的维数基本无关，只与训练集中的样本的

数量有关．因此，时间复杂度为犗（犖２），二者是相同

的．在将序列转化为向量的过程中，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ

需要进行犖２次两条序列的相似度，采用ＳｍｉｔｈＷａ

ｔｅｒｍａｎ算法，每次相似度计算的时间复杂度为

犗（犿狆），总的时间复杂度为犗（犖
２犿狆）．而 ＳＶＭ

ＰＳＶ的向量化过程只需要计算犕 次长度为犽的子

序列对的编辑距离，计算复杂度为犗（犽２），总的计算

时间复杂度为犗（犓犖犕犽２），犓 是正样本的个数．考

虑到实际应用中，犽的值要小于６（一般３～５），而狆

则可能是数百，数千，甚至更大，因此有犽２狆，
犖
犓
≈

１００和犿≈狆＞犕．为了讨论的方便，我们假定犿＝狆，

这样，ＳＶＭＰＳＶ就比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ要快犗
犖犿

犓犽（ ）２
或者犗（犿）．

由图３可以看出，从整体来看，ＳＶＭＰＳＶ对比

ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ的平均加速比是１０左右．具体地说，

除了蛋白质家族２．４４．１．２和７．３．１０．１外，ＳＶＭ

ＰＳＶ对比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ的加速比从４．２到１７．６

不等．蛋白质家族２．４４．１．２获得的加速比为０．７，

而家族７．３．１０．１的加速比是１．８．原因有两个，第

一，这两个蛋白质家族的很多序列长度太小；第二，

７４１期 李玉岗等：结合位点进化距离与支持向量机的蛋白质分类方法



训练样本数量太小．

当然，有很多方法可以用于提高ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ

的向量化速度，如 ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＿ＢＬＡＳＴ，ＳＶＭ

ｐａｉｒｗｉｓｅ＋，采用启发示算法代替动态规划，可以将

总的时间复杂度降为犗（犖２犿）．从图１和图２可以

看出，这是以大幅度地降低识别性能为代价的．
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图１　９种蛋白质序列的同源检测方法的ＲＯＣ值与每种算法所能达到该指标的家族数目的关系
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图２　９种蛋白质序列的同源检测方法的ｍｅｄｉａｎＲＦＰ值与每种算法所能达到该指标的家族数目的关系
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图３　ＳＶＭＰＳＶ和ＳＶＭＰａｉｒｗｉｓｅ的从序列映射到向量所需时间的比较
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５　结　论

本文提出了一种新的用于蛋白质分类的算

法———ＳＶＭＰＳＶ算法．这种算法的思想是一个蛋

白质家族（或者超家族）的成员序列到该家族（超家

族）的最近祖先的进化距离要比非成员序列近．在

９种算法中，该算法即是精确最高的，在时间复杂度

上，比精确度相近的ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅｓ算法有着明显

地改进，可以获得犗（犿）的加速比．

我们在蛋白质结构分类数据库ＳＣＯＰ
［２０］上设

计实验测试该方法的性能，结果表明，

ＳＶＭＰＳＶ 比 ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＋，ＦＰＳ，ＳＶＭ

Ｆｉｓｈｅｒ，ＳＡＭ，ＰＳＩＢＬＡＳＴ，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ＿ＢＬＡＳＴ

和ＰＳＩＢＬＡＳＴ都要精确很多，也比ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ

精确度高．而在计算效率方面，ＳＶＭＰＳＶ比ＳＶＭ

ｐａｉｒｗｉｓｅ平均快１０倍左右．

如何对进一步提高ＳＶＭＰＳＶ的精确度，是值

得进一步研究的课题．

致　谢　我们特别感谢 ＷｉｌｌｉａｍＳｔａｎｄｆｏｒｄＮｏｂｌｅ

教授允许我们使用他们在以前的工作中的数据和

结果！

参 考 文 献

［１］ ＮｅｅｄｌｅｍａｎＳＢ，ＷｕｎｓｃｈＣＤ．Ａｇｅｎｅｒａｌｍｅｔｈｏｄａｐｐｌｉｃａｂｌｅ

ｔｏｔｈｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅａｍｉｎｏａｃｉｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆ

ｔｗｏｐｒｏｔｅｉｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，１９７０，４８（３）：

４４３４５３

［２］ ＳｍｉｔｈＴＦ，ＷａｔｅｒｍａｎＭＳ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｍｏｎｍｏｌｅｃ

ｕｌａｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，１９８１，１４７

（１）：１９５１９７

［３］ ＳｍｉｔｈＴＦ，Ｗａｔｅｒｍａｎ Ｍ Ｓ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｉｏｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９８１，２：４８２４８９

［４］ ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＧｉｓｈＷ，ＭｉｌｌｅｒＷ，ＭｙｅｒｓＥＷ，ＬｉｐｍａｎＤＪ．

Ａｂａｓｉｃｌｏｃａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｅａｒｃｈｔｏｏｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉ

ｏｌｏｇｙ，１９９０，２１５（３）：４０３４１０

［５］ Ｐｅａｒｓｏｎ Ｗ Ｒ．Ｒａｐｉｄａｎｄｓｅｎｓｉｔｉｖｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｓ

ｗｉｔｈＦＡＳＴＰａｎｄＦＡＳＴＡ．ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＥｎｚｙｍｏｌｏｇｙ，１９８５，

１８３：６３９８

［６］ ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＭａｄｄｅｎＴＬ，ＳｃｈａｆｆｅｒＡＡ，ＺｈａｎｇＪ，Ｚｈａｎｇ

Ｚ，ＭｉｌｌｅｒＷ，ＬｉｐｍａｎＤＪ．ＧａｐｐｅｄＢＬＡＳＴａｎｄＰＳＩＢＬＡＳＴ：

Ａｎｅｗｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｄａｔａｂａｓｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒａｍｓ．Ｎｕ

ｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９７，２５（１７）：３３８９３４０２

［７］ ＧｒｉｂｓｋｏｖＭ，ＬüｔｈｙＲ，ＥｉｓｅｎｂｅｒｇＤ．Ｐｒｏｆｉｌｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｍｅｔｈ

ｏｄｓｉｎＥｎｚｙｍｏｌｏｇｙ，１９９０，１８３：１４６１５９

［８］ ＫａｒｐｌｕｓＫ，ＢａｒｒｅｔｔＣ，ＨｕｇｈｅｙＲ．ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｒｅｍｏｔｅｐｒｏｔｅｉｎ ｈｏｍｏｌｏｇｉｅｓ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

１９９８，１４（１０）：８４６８５６

［９］ ＫｒｏｇｈＡ，ＢｒｏｗｎＭ，ＭｉａｎＩ，ＳｊｏｌａｎｄｅｒＫ，ＨａｕｓｓｌｅｒＤ．Ｈｉｄ

ｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓｉｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏ

ｐｒｏｔｅｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，１９９４，２３５

（５）：１５０１１５３１

［１０］ ＢａｌｄｉＰ，ＣｈａｕｖｉｎＹ，ＨｕｎｋａｐｉｌｌｅｒＴ，ＭｃＣｌｕｒｅＭＡ．Ｈｉｄｄｅｎ

Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓｏｆｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｉｍａｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔ

ｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，１９９４，９１（３）：１０５９１０６３

［１１］ ＰａｓｑｕｉｅｒＣ，Ｐｒｏｍｐｏｎａｓ Ｖ Ｊ，ＨａｍｏｄｒａｋａｓＳＪ．ＰＲＥＤ

ＣＬＡＳＳ：Ｃａｓｃａｄｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｒｏｔｅｉｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｇｅｎｏｍｅｗｉｄｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＰＲＯＴＥＩＮＳ：

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＧｅｎｅｔｉｃｓ，２００１，４４（３）：３６１３６９

［１２］ ＪａａｋｋｏｌａＴ，Ｄｉｅｋｈａｎｓ Ｍ，ＨａｕｓｓｌｅｒＤ．Ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｒｅｍｏｔｅｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｉｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２０００，７（１２）：９５１１４

［１３］ ＪａａｋｋｏｌａＴ，ＤｉｅｋＨａｎｓＭ，ＨａｕｓｓｌｅｒＤ．ＵｓｉｎｇｔｈｅＦｉｓｈｅｒ

ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｔｏｄｅｔｅｃｔｒｅｍｏｔｅｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓ

ｔｅｍｓｆｏｒＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，１９９９：

１４９１５８

［１４］ ＬｉａｏＬ，ＮｏｂｌｅＷＳ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｐａｉｒｗｉｓｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｒｅｍｏｔｅｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｙｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，

２００２：２２５２３２

［１５］ ＬｅｓｌｉｅＣ，ＥｓｋｉｎＥ，ＮｏｂｌｅＷ Ｓ．Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒｕｍｋｅｒｎｅｌ：Ａ

ｓｔｒｉｎｇｋｅｒｎｅｌｆｏｒＳＶＭｐｒｏｔｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＰＳＢ２００２）．Ｈａ

ｗａｉｉ，ＵＳＡ，２００２：５６４５７５

［１６］ ＬｅｓｌｉｅＣ，ＥｓｋｉｎＥ，ＷｅｓｔｏｎＪ，ＮｏｂｌｅＷ．Ｍｉｓｍａｔｃｈｓｔｒｉｎｇ

ｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒＳＶＭ ｐｒｏｔｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎ

ｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄｉａｎ，２００２：１４４１１４４８

［１７］ ＷａｎｇＪＴＬ，ＭａＱ，ＳｈａｓｈａＤ，ＷｕＣＨ．Ｎｅｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ

ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ ｐｒｏｔｅｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．ＩＢＭ Ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｊｏｕｒｎａｌ，２００１，４０（２）：４２６４４１

［１８］ ＳａｎｋｏｆｆＤ，ＫｒｕｓｋａｌＪ．ＴｉｍｅｓＷｒａｐｓ，ＳｔｒｉｎｇＥｄｉｔｓ，ａｎｄＭａｃ

ｒｏｍｏｌｅｃｕｌｅｓ：ＴｈｅＴｈｅｏｒｙａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅｏｆＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐａｒｉ

ｓｏｎ．Ｒｅａｄｉｎｇ，ＭＡ：ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙ，１９８３

［１９］ ＶａｐｎｉｋＶ Ｎ．ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ．Ａｄａｐｔｉｖｅａｎｄ

ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，

ａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｗｉｌｅｙ，１９９８

［２０］ ＭｕｒｚｉｎＡＧ，ＢｒｅｎｎｅｒＳＥ，ＨｕｂｂａｒｄＴ，ＣｈｏｔｈｉａＣ．ＳＣＯＰ：

Ａｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｔｈｅｉｎｖｅｓｔｉ

ｇａｔｉｏｎｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉ

ｏｌｏｇｙ，１９９５，２４７（４）：５３６５４０

［２１］ ＢｒｅｎｎｅｒＳＥ，ＫｏｅｈｌＰ，ＬｅｖｉｔｔＭ．ＴｈｅＡＳＴＲＡＬｃｏｍｐｅｎｄｉ

ｕｍｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０００，２８（１）：２５４２５６

［２２］ ＥｄｄｙＳ．ＭｕｌｔｉｐｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｕｓｉｎｇｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ／／

ＲａｗｌｉｎｇｓＣｅｄ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒ ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ．Ｃａｍ

ｂｒｉｄｇｅ，ＵｎｉｔｅｄＫｉｎｇｄｏｍ，１９９５：１１４１２０

［２３］ ＴｈｏｍｐｓｏｎＪＤ，ＨｉｇｇｉｎｓＤＧ，ＧｉｂｓｏｎＴＪ．ＣＬＵＳＴＡＬＷ：

Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

９４１期 李玉岗等：结合位点进化距离与支持向量机的蛋白质分类方法



ａｌｉｇｎｍｅｎｔｔｈｒｏｕｇｈｓｅｑｕｅｎｃｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ，ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃｇａｐ

ｐｅｎａｌｔｉｅｓａｎｄｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘｃｈｏｉｃｅ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

１９９４，２２（２２）：４６７３４６８０

［２４］ ＧｒｉｂｓｋｏｖＭ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＮＬ．Ｕｓｅｏｆｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒ

ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）ａｎａｌｙｓｉｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｓｅｑｕｅｎｃｅｍａｔｃｈｉｎｇ．

ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，１９９６，２０（１）：２５３３

附表１．

Ｌｏｎｇｃｈａｉｎｃｙｔｏｋｉｎｅｓ Ｓｈｏｒｔｃｈａｉｎｃｙｔｏｋｉｎｅｓ Ｐｈａｇｅｒｅｐｒｅｓｓｏｒｓ Ｂａｃｔｅｒｉａｌｒｅｐｒｅｓｓｏｒｓ

Ｈｏｍｅｏｄｏｍａｉｎ
Ｒｅｃｏｍｂｉｎａｓｅ ＤＮＡｂｉｎｄｉｎｇ ｄｏ

ｍａｉｎ
Ｍｙｂ Ｓ１００ｐｒｏｔｅｉｎｓ

Ｃａｌｍｏｄｕｌｉｎｌｉｋｅ Ｂａｃｔｅｒｉａｌｒｅｐｒｅｓｓｏｒｓ
Ｖｓｅｔｄｏｍａｉｎｓ（ａｎｔｉｂｏｄｙｖａｒｉａｂｌｅ

ｄｏｍａｉｎｌｉｋｅ）
Ｃ１ｓｅｔｄｏｍａｉｎｓ （ａｎｔｉｂｏｄｙｃｏｎ

ｓｔａｎｔｄｏｍａｉｎｌｉｋｅ）

Ｃ２ｓｅｔｄｏｍａｉｎｓ Ｉｓｅｔｄｏｍａｉｎｓ Ｅｓｅｔｄｏｍａｉｎｓ Ｌｅｇｕｍｅｌｅｃｔｉｎｓ

Ｇａｌｅｃｔｉｎ（ａｎｉｍａｌＳｌｅｃｔｉｎ） Ａｎｔｉｃｏｄｏｎｂｉｎｄｉｎｇｄｏｍａｉｎ
Ｓｉｎｇｌｅｓｔｒａｎｄ ＤＮＡｂｉｎｄｉｎｇｄｏ

ｍａｉｎ，ＳＳＢ

Ｃｏｌｄ ｓｈｏｃｋ ＤＮＡｂｉｎｄｉｎｇ ｄｏ

ｍａｉｎｌｉｋｅ

Ｅｕｋａｒｙｏｔｉｃｐｒｏｔｅａｓｅｓ Ｐｌａｓｔｏｃｙａｎｉｎ／ａｚｕｒｉｎｌｉｋｅ Ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｃｕｐｒｅｄｏｘｉｎｓ
Ｐｈｏｓｐｈｏｔｙｒｏｓｉｎｅｂｉｎｄｉｎｇｄｏｍａｉｎ
（ＰＴＢ）

Ｆａｔｔｙａｃｉｄｂｉｎｄｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｌｉｋｅ Ｐｌａｎｔｖｉｒｕｓｐｒｏｔｅｉｎｓ Ｉｎｓｅｃｔｖｉｒｕｓｐｒｏｔｅｉｎｓ Ａｎｉｍａｌｖｉｒｕｓｐｒｏｔｅｉｎｓ

ａｌｐｈａＡｍｙｌａｓｅｓ，Ｎｔｅｒｍｉｎａｌｄｏ

ｍａｉｎ
ｂｅｔａｇｌｙｃａｎａｓｅｓ

Ｔｙｒｏｓｉｎｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｘｉｄｏｒｅｄｕｃ

ｔａｓｅｓ

Ｇｌｙｃｅｒａｌｄｅｈｙｄｅ３ｐｈｏｓｐｈａｔｅｄｅ

ｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅｌｉｋｅ， Ｎｔｅｒｍｉｎａｌ

ｄｏｍａｉｎ

Ｆｏｒｍａｔｅ／ｇｌｙｃｅｒａｔｅｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａ

ｓｅｓ，ＮＡＤｄｏｍａｉｎ

Ｌａｃｔａｔｅ＆ ｍａｌａｔｅｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａ

ｓｅｓ，Ｎｔｅｒｍｉｎａｌｄｏｍａｉｎ

６ｐｈｏｓｐｈｏｇｌｕｃｏｎａｔｅｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎ

ａｓｅｌｉｋｅ，Ｎｔｅｒｍｉｎａｌｄｏｍａｉｎ

Ａｍｉｎｏａｃｉｄｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅｌｉｋｅ，

Ｃｔｅｒｍｉｎａｌｄｏｍａｉｎ

ＦＡＤｌｉｎｋｅｄｒｅｄｕｃｔａｓｅｓ，Ｎｔｅｒｍｉ

ｎａｌｄｏｍａｉｎ

ＦＡＤ／ＮＡＤｌｉｎｋｅｄ ｒｅｄｕｃｔａｓｅｓ，

Ｎｔｅｒｍｉｎａｌａｎｄｃｅｎｔｒａｌｄｏｍａｉｎｓ

Ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅａｎｄｎｕｃｌｅｏｓｉｄｅｋｉｎａ

ｓｅｓ

ＲｅｃＡｐｒｏｔｅｉｎｌｉｋｅ（ＡＴＰａｓｅｄｏ

ｍａｉｎ）

ＥｘｔｅｎｄｅｄＡＡＡＡＴＰａｓｅｄｏｍａｉｎ Ｇｐｒｏｔｅｉｎｓ Ｔｈｉｏｌｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ
ＧｌｕｔａｔｈｉｏｎｅＳｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅｓ，

Ｎｔｅｒｍｉｎａｌｄｏｍａｉｎ

Ｇｌｕｔａｔｈｉｏｎｅｐｅｒｏｘｉｄａｓｅｌｉｋｅ ＥＧＦｔｙｐｅｍｏｄｕｌｅ Ｓｐｉｄｅｒｔｏｘｉｎｓ Ｌｏｎｇｃｈａｉｎｓｃｏｒｐｉｏｎｔｏｘｉｎｓ

Ｓｈｏｒｔｃｈａｉｎｓｃｏｒｐｉｏｎｔｏｘｉｎｓ Ｐｌａｎｔｄｅｆｅｎｓｉｎｓ Ｎｕｃｌｅａｒｒｅｃｅｐｔｏｒ ＬＩＭｄｏｍａｉｎ

Ｒｕｂｒｅｄｏｘｉｎ Ｄｅｓｕｌｆｏｒｅｄｏｘｉｎ

犔犐犢狌犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．．

Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犣犎犃犖犌犉犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犔犐犝犣犺犻犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９４６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｅｍａｊｏｒａｉｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅ

ａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｌａｙ

ｄｏｗｎａｓｏｕｎｄｂａｓｅｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ

ｆｉｎｄａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｏｆｐｒｏｔｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｗｈｏｓｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｓｈｉｇｈｅｒａｎｄｓｈｏｗｓａｂｅｔｔｅｒａｃｃｕｒａｃｙｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔｓ．

ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓａｔｆｉｎｄｉｎｇａｍｏｒｅ

ａｃｃｕｒａｔｅｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．
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