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基于深度学习识别RiPPs前体肽及裂解位点

吕靖伟1，邓子新1，张琪2，丁伟1

（1上海交通大学生命科学技术学院，微生物代谢国家重点实验室，上海 200030； 2复旦大学化学系，上海 200243）

摘要：得益于基因测序技术的快速发展，基因组测序数据呈现爆炸式增长，核糖体合成和翻译后修饰肽 （RiPPs）
是近十年逐渐进入人们视野的一大类肽类天然产物。这类化合物在自然界中分布极其广泛，具有丰富的结构多样

性和生物活性多样性，是天然药物的重要来源。RiPPs 的发现主要依赖低通量生物实验，传统方法精确但成本高

昂，随着新型计算机技术的更新迭代，包括 antiSMASH、RiPP-PRISM 等在内的生物信息学工具能够极大加速

RiPPs 挖掘进程，但依然无法突破基于同源性方法 （例如搜索保守的生物合成酶） 的限制——无法有效识别具有

不同生物合成机制的新型 RiPPs。在这里，本文首次基于自然语言处理预训练模型 BERT，提出四种可以完全依赖

序列数据识别 RiPPs 而非基于同源性及基因组上下文信息的深度学习模型，通过对各模型进行验证分析和对比，

最 终 确 定 在 RiPPs 识 别 赛 道 上 表 现 卓 越 的 最 佳 模 型 BERiPPs （bidirectional language model for enhancing the 
performance of identification of RiPPs precursor peptides）。BERiPPs 能够在不考虑基因组背景的情况下以无偏见的方

式识别 RiPPs 前体肽，并可通过条件随机场生成对前导肽裂解位点的预测，为高通量挖掘全新 RiPPs 提供了思路，

并在一定程度下揭示了前体肽和修饰酶间的生物学底层关系。
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Abstract: Genome sequencing data showed explosive growth attributed to the rapid development of DNA 

sequencing technology. Ribosomally synthesized and post-translationally modified peptides are a kind of natural 

peptide product that gradually came into people's view in the last decade. These compounds are widely 

distributed in nature, diverse in structure and bioactivity, and are important sources of natural drugs. The 
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discovery of RiPPs mainly relies on low-throughput biological experiments, which are accurate but costly. With 

the development of new information technologies, bioinformatics tools such as antiSMASH and RIPP-Prism can 

greatly accelerate the process of RiPPs mining. However, methods based on gene homology, such as searching for 

conserved biosynthetic enzymes, are still unable to effectively identify novel RiPPs with different biosynthetic 

mechanisms. Here, for the first time, based on the natural language processing pre-training model BERT, four 

deep learning models that can fully rely on sequence data to identify RiPPs instead of homology and genomic 

context information are proposed and trained on the same RiPPs dataset. Through verification and comparison of 

these models, the best model BERiPPs performs well on the RiPPs identification track and is as accurate as the 

homology-based method. BERiPPs can identify RiPPs precursor peptides and RiPPs classes in an unbiased 

manner regardless of the genomic background, extending the range of novel RiPPs captured by approximately 

60% compared to homology-based approaches. By combining BERiPPs with a conditional random field, the 

prediction of the cleavage site of the leader peptide can be indirectly generated with high accuracy by the 

recognition of each amino acid label in the sequence. The deep learning based on the pre-training model provides 

the possibility for high-throughput mining of novel RiPPs in a manner different from that of the gene context-

dependent methods and reveals the underlying biological relationship between precursor peptides and modified 

enzymes.

Keywords: deep learning; RiPPs; precursor peptides; pre-training model; natural products mining

越来越多且不断进化的多重耐药菌对现代医

学提出了持续的挑战，如何加快开发新型抗菌化

合物来对抗危及人类健康的感染一直是困扰医学

领域的难题［1］，也是亟待解决的重要议题。临床

上广泛使用的抗生素大部分来源于微生物小分子

代谢产物，如聚酮合酶家族和非核糖体肽合成酶

家族，其中极具代表性的抗生素有四环素类、糖

肽类等［2］。随着全世界范围内病菌不断变异及抗

生素过度使用，病菌的耐药性上升，这些常见的

抗生素对抗病菌的能力日益下滑，而生物合成机

制限制了非核糖体肽合成酶和聚酮化合物合成酶

大量生产实质上不同的类似物的能力［3］，因此具有

与前者不同合成机制的核糖体合成和翻译后修饰肽

（ribosomally synthesized and post-translationally 

modified peptides， RiPPs）引起了广泛关注，有希

望成为抗生素队伍的强力补充。

通过核糖体合成的前体肽在大多数情况下由

一个N末端区域（前导肽）和一个C末端区域（核

心肽）组成，前导肽通常通过结合修饰酶的识别

元件介导底物和酶的识别，修饰完成后会经蛋白

水解去除，而核心肽以位点特异性方式进行翻译

后修饰（图 1），并最终转化为成熟的RiPPs［4］。目
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前 RiPPs的发现还是以低通量的生物实验为主导，

快速且廉价的基因测序技术使得基因组数据成倍

增长，而绝大多数基因编码的天然产物仍然未知，

因此大量生物信息学工具被开发用以根据序列数

据来预测天然产物的种类和结构，揭示了数以千

计未知的假定RiPPs［5］。

最经典且最流行的方式是通过保守的RiPPs合

成酶编码基因簇挖掘已知类别中的新成员。研究

表明，不同的RiPPs家族在结构和功能上均存在很

大的差异，不同的修饰酶在其中发挥着至关重要

的作用。值得注意的是，RiPPs通常有以低遗传成

本获得高化学多样性的潜在进化优势［6］，某些

RiPPs合成酶（例如Ⅰ型羊毛硫肽合成酶中独立的

脱水酶 LanB 和环化酶 LanC［7］）极其保守。基于

此特性，对于那些同已知RiPPs共享保守的合成酶

但在前体肽上与后者存在明显差异或同时存在其

他合成酶的生物合成基因簇（biosynthetic gene 

clusters，BGCs），可以认为是存在已知RiPPs类型

中的新型成员［8］，这为绝大部分用于挖掘RiPPs的

生物信息学工具提供了思路。AntiSMASH是被广

泛运用的BGCs预测和分析平台［9］，基于隐马尔可

夫模型以及前体肽识别的“规则”（如前体肽中通

常富含相关生物合成酶作用的残基［10］），在与已

知 RiPPs序列的数据库比较后可检测 RiPPs，例如

具有独特且保守修饰酶的羊毛硫肽和套索肽。

寻找新的前体肽是挖掘RiPPs的另外一种常用

方法。前体肽是RiPPs生物合成的前体，即便与已

知类型共享同类修饰酶，在前体肽差异较大的前

提下，亦存在得到结构与功能完全不同的全新

RiPPs的极大可能。然而编码RiPPs前体肽的开放阅

读框（open reading frame， ORF）通常较小，经常

被经典的基因预测算法如 Prodigal［11］和Glimmer［12］

所忽视，因此这种算法往往不适用于 RiPPs 的挖

掘。Kuipers课题组［13］提出的 BAGEL通过搜索核

心的翻译后修饰酶附近小段 ORFs来预测 RiPPs前

体肽，很好地解决了这一问题。Mitchell课题组［14］

设计的 RODEO算法则在前者的基础上更加完善，

结合隐马尔可夫模型和 Pfam 数据库检索 RiPPs 的

生物合成基因簇，并通过机器学习和启发式算法

对RiPPs前体肽生成预测。

然而随着研究的不断深入，RiPPs的多样性和

复杂性对挖掘算法计算策略提出了较高的挑战。

以上提及的生物信息学方法在底层逻辑上均未离

开基于基因同源性及上下文信息的范畴，即只有

潜在的生物合成基因与已知的RiPPs相似时才会被

识别，所以不可避免地面临两大问题——无法识

别新的RiPPs家族，无法判断是否存在新的酶修饰

机制［15］。可以肯定地说，利用这种策略挖掘RiPPs

也只会得到已知RiPPs的类似产物。如果能够揭开

RiPPs 前体肽的内在规律和特性，不难预见挖掘

RiPPs甚至其他天然产物的研究将跨入新纪元。随

着计算机技术的飞速发展以及算力水平大幅提升，

科学家们尝试将人工智能运用在生物化学领域，

取得了不错的进展。Agrawal等尝试通过机器学习

来对RiPPs进行预测，提出的RiPPMiner工具实际

上是基于机器学习中支持向量机（support vector 

machine， SVM）算法的衍生，也是分类算法的一

种。Agrawal等将经实验表征的RiPP组成的数据库

图图1　RiPPs的生物合成途径

（图中各部分序列比例仅作图示用，不代表其实际长度）

Fig. 1　Biosynthetic pathways of RiPPs

(The proportion of each part of the sequence in the figure is for illustration only and does not represent its actual length)
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用于训练 RiPPMiner，抽取 RiPPs前体肽特征，从

大量的组合可能性识别前体肽中正确的交联模式，

并以此将RiPPs前体肽与其他肽类区分开来，分为

RiPPs 的 12 个子类，并预测前导肽可能的裂解位

点。结果表明，RiPPMiner仅在羊毛硫肽类数据集

上取得了良好的效果，展示了其在RiPPs大家族鉴

定上的高灵敏度和特异性，其主要原因是机器学

习的效果往往受到训练数据集的大小和质量的影

响较大，训练RiPPMiner所采用的数据集过小，加

之支持向量机算法的固有缺陷，RiPPMiner在对其

他RiPPs家族识别及裂解位点预测上没有取得很好

的效果，后者精度仅为 0.69［16］。随后新的人工智

能方法深度学习也被用于进一步提升预测的准确

性，NeuRiPP将卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）和长短期记忆网络（long short-term 

memory，LSTM）结合来判断短肽是否为RiPPs前

体肽［17］，但CNN和LSTM在一定程度上依然存在

局限性，如前者在训练中可能出现忽略局部和整

体间关联性的情况［18-19］。DeepRiPP［15］在采用深度

神经网络的基础上将基因组和代谢组学信息结合

用于对新型RiPPs的鉴定。为了在现有研究基础上

进一步探索适合处理蛋白质序列的深度学习方法，

本文首次将基于自注意力机制的 NLP预训练模型

BERT［20］（bidirectional encoder representations from 

transformers）运用于天然产物的挖掘，并提出可

以完全依赖序列数据而非基因组背景识别RiPPs的

深度学习模型BERiPPs，其能够在全新的测试数据

集上达到90%以上的预测准确率。

1 方法

氨基酸序列在某种程度上可以视作为大自然

的语言，每一个氨基酸则是唯一、独特的词汇，

可以通过针对自然语言开发的神经网络模型对它

们进行建模。为了得到在天然产物挖掘领域中具

有良好性能的深度学习模型，本文基于RiPPs前体

肽数据库，利用预训练模型 BERT 提取特征，将

BERT 输出作为 embedding 输入到与 RiPPs 识别任

务相关的其他主流深度学习模型中，并在该任务

数据上进行微调，最后对所有模型的训练效果进

行对比评估，其中预测效果最好、最稳定的模型

本研究将其命名为BERiPPs。

1.1 用于模型训练的 RiPPs 数据集

在监督学习中，数据集的“好坏”直接影响

到模型最终性能。数据集过小，深度神经网络容

易过拟合，泛化能力欠缺。设计合适数据集是实

现任务的关键一步。尽管微生物基因组的生物信

息学分析显示存在大量的 RiPPs生物合成基因簇，

但只有其中一小部分的亚类、前导肽切割位点已

被实验验证。本文从MIBiG、BAGEL、UniProt等

数据库以及大量的RiPPs相关文献收集了13类共计

527个RiPPs，其中主要集中在羊毛硫肽、蓝藻素、

硫肽和套索肽等。在此基础上，本文又通过基于

隐马尔可夫模型，根据已知RiPPs修饰酶谱来识别

RiPPs 的 antiSMASH 和 RiPP-PRISM 等工具进一步

扩大了数据集，共 3007个RiPPs前体肽正例样本，

并按照1∶1的比例随机添加了非RiPPs前体肽的负

例样本。除预测RiPPs前体肽裂解位点任务数据集

仅有正例样本外，其他任务训练模型均使用同一

个数据集，并按照 8∶1∶1的比例分为训练集、验

证集和测试集。

值得一提的是，本研究在处理RiPPs数据集的

过程中发现绝大多数的RiPPs前体肽长度处于 20～

100个氨基酸之间，而随机采样的编码非RiPPs前

体肽的 ORF平均长度要远大于前者。本文基于简

单经典的二分类模型支持向量机，以一个由2000个

编码RiPPs前体肽和 1000个随机采样的非RiPPs前

体肽的ORF组成的数据集对ORF长度进行预测建

模，该模型仅根据ORF长度就可以对识别RiPPs前

体肽达到 82.67%的精度（图 2）。因此，为了防止

模型将ORF长度作为判定是否为RiPPs前体肽的重

要因素，仅根据ORF长度便可得到较高的RiPPs前

体肽预测精度，本文将所有负例样本中的 ORF长

度控制在100以内。

1.2 数据集的标注

样本序列中的每个氨基酸（共 20种天然氨基

酸）可以看作是独一无二的词元，在此基础上，

添加特殊类别词元［CLS］、分割词元［SEP］、填

充词元［PAD］、未知词元［UNK］以及掩码词元
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［MASK］，共同组成模型训练所需的词汇表。在

RiPPs前体肽识别任务中，编码候选 RiPPs前体肽

的ORFs将作为模型的输入，得到其分类预测的输

出（RiPPs 前体肽或非 RiPPs 前体肽），即为 RiPP

标签或 Non-RiPP 标签。在 RiPPs 前体肽类别的预

测任务中，模型的输出是13个RiPPs家族类别以及

非RiPPs，共计 14个标签。RiPPs前体肽裂解位点

的预测任务在数据集处理上则与前者不同，本文

基于 BIO （Begin、 Internal、Other）标注规则将

RiPPs前体肽裂解位点处的核心肽起始氨基酸标记

为 B，核心肽中除起始位点外的其他氨基酸标记

为Ⅰ，其余所有氨基酸均用 O表示（图 3），模型

将会对序列中每个位置的氨基酸标签进行预测，

以判断RiPPs前体肽裂解位点。

1.3 预训练模型 BERT

回溯自然语言处理领域的发展史，2018年自

然语言处理在深度学习飞速发展的浪潮下取得了

巨大的突破，在全世界 NLP 开源社区的贡献下，

各种运用深度学习技术处理文本的能力通过预训

练模型极大地发挥了出来，其中 Google提出的预

训练模型BERT堪称划时代的作品。BERT首先在

大规模无监督语料上进行预训练，通过预训练好

的参数使模型具有挖掘数据中的因果关系及特征

信息的能力，之后在下游任务上进行微调。这种

预训练加微调的方法无疑是目前自然语言处理解

决方案中的最佳范式［21］。

过去生物学领域有关深度学习应用中，循环

神经网络（recurrent neural network， RNN）几乎

被用在所有序列处理上。然而RNN有着比较明显

的短板，例如基于RNN的 seq2seq模型编码器将所

有信息都编码到了一个固定长度的 context 向量

中［22］，一方面单个向量很难包含所有序列的信息，

另一方面RNN递归地编码序列使得模型在处理长

序列时面临非常大的挑战，比如 RNN 处理到第

500个氨基酸的时候，很难再包含前 1～499个氨基

酸中的所有信息。虽然 RiPPs前体肽的 ORFs相对

比较短，受到 RNN 处理长序列短板的影响较小，

但本研究希望模型足够泛化，可以覆盖到其他未

知领域。Bahdanau 等首次提出一种叫做注意力

attention［23］的技术，让模型可以有区分度、有重点

地关注输入序列。Vaswani等将注意力机制进一步完

善，提出的Transformer模型引入“自注意力（self-

attention）”“多头注意力（multi-head attention）”

概念拓展模型关注不同位置的能力［24］。BERT采用

了 Transformer编码器，继承了其提取有效语义信

息的能力。

自注意力机制如式（1）所示：

Attention (Q，K，V ) = Softmax ( QK T

dk )V                （1）

式中，Q，K，V表示同一输入与不同参数计

算后得到的 3个矩阵， dk 是 k维度的调节平滑因

子，防止相乘结果过大。

以往的 NLP 预训练通常是基于语言模型进行

图图2　根据ORF长度识别RiPPs前体肽

Fig. 2　Identification of RiPPs precursor peptides based on 

ORF length

图图3　基于BIO规则的序列标注示例

Fig. 3　Sample sequence annotations based on BIO rules
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的，比如给定语言模型的前5个词，让模型预测第6

个词，这也就意味着模型只能从单个方向上考虑语义

间的依赖关系［25］，极大地限制了模型的表达能力。

但 BERT 是基于掩码语言模型（masked language 

model，MLM）进行预训练，即将输入的序列中

15%的词元随机遮掩，让BERT来预测这些被遮掩

的词元［20］。这种类似于“完形填空”的任务让模

型能够有效地学习到双向编码的能力，编码的结

果可以同时包含前后双向的语境信息。本文将这

种能力用于解析氨基酸序列，能够很好地捕捉每

一个氨基酸残基与全局的关系，而非仅某一段

序列。

在 BERT 中 ， 作 为 输 入 的 Embedding 层 由

Token Embeddings、 Segment Embeddings、 Position 

Embeddings 三部分构成：Token Embeddings 表示

词元向量；Segment Embeddings对序列进行编码，

用于表征序列的全局语义信息，区分不同序列；

Position Embeddings对位置信息进行编码，作为对

不同位置的词元的附加信息［20， 21］，这三部分相加

组成了每个词元最终的向量表示形式［图 4（a）］。

模型通过查找词汇表将输入的氨基酸序列转换为

向量形式，其中，特殊标记［CLS］表示序列的开

始，特殊标记［SEP］表示序列的间隔或结束。值

得注意的是，在自然语言中不同的词可能含有同

样的含义，而同样的词在不同的语境中也可能存

在完全不同的理解。这套规则同样适用于生物领

域，不同的氨基酸可能具有相似的结构和功能角

色，相同的氨基酸也可能出现生物学意义上的差

图图4　模型输入表示及结构

Fig. 4　Model input representation and structure
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别。BERT核心的自注意力机制会通过文本中的其

他词来增强目标词的语义表示，因此，即便对于

相同的氨基酸残基，在不同的上下文背景下其最

终对应的输出也是不同的，从而能够解决“一词

多义”的问题。

1.4 识别 RiPPs 前体肽的最佳模型 BERiPPs

如何将氨基酸序列通过数值完整地表示出来是

利用计算机在蛋白质领域进行高通量计算的关键所

在。尽管包括BERT在内的绝大多数基于序列的语

言模型设计初衷都是为了处理以英文为主的自然语

言，但蛋白质序列在结构上与自然语言存在一定的

相似之处，序列整体信息由单个氨基酸本身含义及

各氨基酸间的关系共同决定。基于预训练模型

BERT提取底层特征的优良性能，本文将整个BERT

作为Embedding层接入到其他主流模型，从而组成

多个新深度学习模型，并在同一个RiPPs前体肽数

据集上进行训练和验证，最后将各个模型进行比

较、评估，得到基于BERT及双向长短时记忆网络

（bi-directional long short-term memory，BiLSTM）的

最佳模型BERiPPs［图4（b）］。BERiPPs能够不考虑

基因组背景，仅通过候选前体肽序列就能较准确

地识别 RiPPs，这种能力既是发现全新 RiPPs家族

所必需的，又是依靠保守的修饰酶簇或其他同源

性方法所不具备的。

为了进一步探究在较大的领域偏移下基于大规

模通用域文本数据集的预训练参数对分类性能的影

响，且考虑到在小规模样本上靠近输出层的BERT

高层参数会带来负面作用的可能性，本文分别将

BERT顶部 1层、2层以及整个BERT的预训练参数

按照BERT默认的标准差为 0.02的截断正态分布进

行随机初始化（图 5）。参考 post-norm［26］的设计，

偏小的标准差在一定程度上有利于缓解梯度消失的

问题。同时，为了使模型更“贴近”下游任务，本

文也尝试基于未标注的RiPPs数据集通过MLM任务

对在通用域文本语料上预训练的BERT再次训练。

1.5 利用 BERiPPs-CRF 预测 RiPPs 前体肽裂解

位点

鉴定某个蛋白家族通常是利用隐马尔可夫模

型基于对蛋白质序列多重比对结果中的保守区域

进行搜索，考虑不同保守度的氨基酸在相应位置

的权重，从而可以捕获进化距离较远的蛋白相关

性［27］，但其极为严格的独立性假设条件限制了描

述序列全局信息的能力。本文将构成RiPPs前体肽

的前导肽和核心肽视作两组含有不同语义信息的

序列，即 ORFs中的每一个氨基酸只有两种状态，

核心肽构成成员和非核心肽构成成员，这可以被

认为是在氨基酸水平上的序列标注。由 BERiPPs

输出的序列标签是由词本身以及上下文特征所决

定，但基于BIO标注规则，如实体起始标签为B、

标签Ⅰ一定在B之后等，不同的标签中存在硬性约

束［28］。所以本文在提取序列特征上表现优秀的

BERiPPs模型基础上加入条件随机场（conditional 

random field，CRF）来引入一些约束关系。CRF

是一种经典的判别式概率无向图模型，在隐马尔

可夫模型的基础上，可以容纳任意的上下文信息，

得到全局的概率分布，该模型主要应用于自然语

言处理中的序列标注任务［29］。

通过引入转移得分矩阵A来表示各标签之间的

关系，矩阵元素 A i，j表示从标签转移到标签 j的概

率。给定输入序列X = ( x1，x2，…，xn )，输出标签

序列 Y = ( y1，y2，…，yn )，输入序列X得到输出序

列Y的得分公式如式（2）：

图图5　BERT预训练层的初始化

Fig. 5　Initialization of pre-trained layers of BERT
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Score (X，Y ) = ∑
i = 1

n

Pi，yi + ∑
i = 1

n + 1
Ayi - 1，yi （2）

式中，Pi，yi表示第 i个词预测为标签 yi的得分。

同时，为了进一步更好地筛选 BERiPPs 输出

的特征信息，突出对核心肽实体识别起关键作用

的特征，注意力机制被作为 BERiPPs 和 CRF 层中

间的结构来对输出的特征向量进行权重分配［30］，

模型结构如图4（c）所示。

BERiPPs-CRF 模型会对输入序列中的每个氨

基酸生成相应的标签，从而得到RiPPs前体肽裂解

位点的预测。实际上，酶切反应也是一种极具约

束性的化学反应，切割的位点受到酶、底物以及

反应环境等多因素的影响会呈现一定的特征。比

如本研究发现，套索肽前体常在甘氨酸、半胱氨

酸或丝氨酸处断开，而 BERiPPs-CRF 在预测套索

肽切割位点上表现得极为出色。

1.6 模型评估指标

为了评估各个模型的性能，本实验使用“提

前停止”（early stopping）技术（一旦训练效果停

止改善，立即自动停止训练过程）［31］，这可以更好

地避免过拟合问题。主要采用 3 种常用的评估指

标：精确率（Precision）、召回率（Recall）以及精

确率和召回率的调和均值（F1 score）以上指标计

算方法如式（3）～式（5）：

Precision = TP
TP + FP （3）

Recall = TP
TP + FN （4）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （5）

式中，TP表示数据集中被判定为正类，实际

也为正类的样本数；FP表示数据集中被判定为正

类，实际却为负类的样本数；FN表示数据集中被

判定为负类，实际却为正类的样本数。

1.7 实验环境设置

本实验研发环境基于Google Colab平台，深度

学习框架为 pytorch1.9.0 版本，所采用的 BERT 为

Github的公开开源版本。

2 结果与分析

2.1 RiPPs 前体肽的识别

在同一个数据集上，分别采用 BERT、BERT-

CNN、BERT-DPCNN、BERT-RCNN、BERT-BiLSTM

模型进行训练，在对模型超参数多次优化后得到

各模型在RiPPs前体肽识别任务上的预测性能测试

结果，如表1所示。

可以看到，直接将预训练模型 BERT 用于

RiPPs前体肽识别也能取得较好的预测效果，这不

仅体现了BERT在自然语言处理上的强大，也有理

由相信BERT在基于特定领域调整后会得到理想的

效果。但令人意外的是，不管是在将BERT顶部 1

层还是 2层参数重新初始化后，模型的预测性能都

没有较大的变化，只是在训练中收敛速度略微加

快，而基于完全随机初始化后的BERT重新训练，

最终结果比预训练后的 BERT 精确率低了 3.2%，

基于对比结果不妨可以合理地做出推测，BERT在

特殊领域下的较好性能表现不仅源于通过预训练

得到的初始化参数相较于随机初始化对特征抽取

性能的提升，其强大的学习能力也是关键因素之

一。在将BERT作为 embedding层，与其他主流模

型组合后发现识别效果较BERT原模型有了一定提

升，且与RNN模型组合后的预测性能整体上要优

于CNN，这也从侧面反映了RNN在处理文本序列

表表1　　不同算法在RiPPs前体肽识别任务上的效果对比

Tab. 1　　Comparison of different algorithms in identification 

of RiPPs precursor peptides

Model

BERT

(top 1 layers initialized)

BERT

(top 2 layers initialized)

BERT

(fully initialized)

BERT

(pre-trained)

BERT-CNN

BERT-DPCNN

BERT-RCNN

BERiPPs

(BERT-BiLSTM)

Precision

0.9056

0.8938

0.8710

0.9031

0.9123

0.9126

0.9127

0.9331

Recall

0.8962

0.9031

0.8408

0.9031

0.8997

0.9031

0.8685

0.9170

F1

0.9009

0.8985

0.8556

0.9031

0.9059

0.9078

0.8901

0.9250
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上较 CNN 具有更好的性能表现。其中，由 BERT

与BiLSTM组合的BERiPPs模型明显优于其他组合

模型，其精确率、召回率和 F1 值分别为 93.31%、

91.70%、92.50%。

为了探究BERiPPs在特定RiPPs类别上预测性

能，本文将数据集中占较大比重的四类经典RiPPs，

即羊毛硫肽、蓝藻素、硫肽和套索肽，分别用于各

模型的训练。同样地，通过精确率、召回率和F1值

这 3个指标，对比各模型在特定类别上的预测能力

（图6）。可以直观地看到，即使在特定类别的RiPPs

数据集上，BERiPPs依然保持着最佳的预测成绩，

而且相比于对整个RiPPs数据集进行训练，预测性

能略有提升，这与同一RiPPs家族在氨基酸序列上

有更多的保守特征是吻合的，展现了BERiPPs在提

取RiPPs前体肽序列全局信息上的出色性能。

2.2 RiPPs 类别的预测

像 antiSMASH 这样的基因簇分析工具可以根

据BGCs中修饰酶来预测RiPPs的类别，例如合成

羊毛硫肽的脱水环化酶以及套索肽的天冬酰胺合

成酶，这样以修饰酶为中心来搜索可能的相邻前

体短肽的策略可以使 antiSMASH快速分析BGCs中

是否存在RiPPs以及RiPPs的类别，但这种策略只

能局限于已知的生物合成途径范围内，而BERiPPs

仅通过RiPPs前体的氨基酸序列训练的深度学习模

型来生成对RiPPs类别的预测，在对RiPPs精准识

别的基础上进一步拓展。 BERiPPs训练的结果符

合预期，在例如各型羊毛硫肽、套索肽及硫肽等

大型RiPPs类的识别上准确率较高，但受限于小类

RiPPs数据集十分有限，对林那肽类、赛克肽类等

的预测精度较低。对此，本文采用 k折交叉验证以

及留出法（hold-out method）［32］结合的方式，将原

始数据集按照 9∶1的比例分为A、B数据集。之后

将数据集A等分为 9部分，每次采用不同的部分作

为验证集，其余数据均作为训练集以此训练并验

证模型，重复 9次后再将作为 hold-out set的数据集

B分别用于测试模型BERiPPs。这样可保证数据集

图图6　各模型对特定RiPPs家族识别结果对比

Fig. 6　Comparison of identification results of various RiPPs families by different models
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除 hold-out set 以外的所有数据都能参与模型的训

练，使模型对于数据的划分不那么敏感。在目前

采用深度学习挖掘RiPPs的主流工具中，NeuRiPP

将重点更多地聚焦于在大量非RiPPs负例样本中准

确地识别RiPPs［17］，为了更直观地评估BERiPPs在

RiPPs类别预测上的性能，本研究选取了DeepRiPP

在同样的测试集上的预测结果作为对比，如图 7所

示训练方式的优化在一定程度上提高了 BERiPPs

的预测性能和泛化能力。同时，DeepRiPP也展现

出了强大的 RiPP识别能力，与 BERiPPs在对不同

类别的识别性能上各有优劣，但比较明显的是在

对林那肽类的预测能力上明显低于优化后的

BERiPPs。

RiPPs样本的不均衡带来的问题是显而易见的。

在某种意义上，模型训练的本质可以理解为损失函

数的最小化，大多数分类任务上的损失函数会采用

交叉熵损失（cross entropy loss， CEL）［33］，当训练

样本中的某类样本数量远多于其他类，损失函数

的输出会极大地受该类样本所影响，最终导致模

型分类结果向该样本类别倾斜。反之，数据量较

少的类别对于总损失影响较低，模型容易忽视该

类样本。基于以上分析，对损失函数的优化可能

会是解决RiPPs类别不平衡问题的有效方式，故本

文引入提出于图像处理领域的 focal loss（FL）［34］，

通过减少易分类样本的损失权重，让模型在训练

中更专注于稀疏的难分类样本。加入了平衡参数α
的 focal loss表示公式［式（6）］：

FL ( pt ) = -αt(1 - pt ) γ log ( pt ) （6）

式中，αt表示该类样本对应的权重参数，在深度

学习多分类任务中对应形状为［1，categories］的张量

（tensor），其中categories为类别数；pt表示预测结果

对应标签的概率，pt ∈ [ 0，1] ；(1 - pt ) γ为调制因子

（modulating factor）； γ 为 聚 焦 参 数 （focusing 

parameter），γ ≥ 0。
在实际训练过程中，参数 γ和α的取值会直接

影响 focal loss的效果。本研究对两类参数的设置

做了简单的评估，先将所有类对应的权重均设置

为 1，分别将 γ = 0（即等同于交叉熵损失）和 γ =
2代入训练后发现，基于 focal loss的BERiPPs仅对

自诱导肽及硫肽类样本识别精度有一定提高，但

对林那肽类、LAPs （linear azole-containing peptides）

等小类样本没有明显改善，且对包括羊毛硫肽、

套索肽在内的大类样本预测性能有所下降，模型

整体加权平均精确率下降了 0.4%。因此，考虑到γ

取值较大，故取每个RiPPs类别占总样本比例的值

图图7　不同训练方式下的BERiPPs和DeepRiPP在预测RiPPs类别上的结果对比

（因测试集中各类RiPPs样本数量不同，故将混淆矩阵中的数值进行归一化处理，再根据四舍五入原则精确到小数点后一位）

Fig. 7　Comparison of prediction results of RiPPs classes between BERiPPs under different training methods and DeepRiPP

(Due to the different number of various RiPPs samples in the test set, the values in the confusion matrix are normalized and then accurate to one 

decimal point according to the rounding principle.)
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作为α中的对应元素值以反向平衡，降低对大类样

本的负面影响，再次进行实验后，如表 2所示的四

类RiPPs的测试结果前后对比较明显。

总体来说，focal loss的采用在局部上对RiPPs

类别预测产生了积极影响。本文没有对参数 γ和α
进行更为细化的对比实验，虽然这可能会进一步

小幅提升模型在类别预测上的性能，但重点是通

过对损失函数的优化来缓解RiPPs类别不平衡问题

的想法得到了一定的验证。更值得一提的是通过

以上尝试有所启发，本研究注意到损失函数的改

变对不同RiPPs类别的影响并不一致。显然，对于

RiPPs各类别预测的差异化结果，各类样本数量间

的巨大差异总是会吸引更多的关注，从而容易忽

视其他可能存在的影响因素，比如部分RiPPs可能

相比于其他家族具有更丰富的多样性以至于模型

很难捕获完整特征，或是在收集样本之前被错误

地分类，又或是属于尚未被充分表征的未知类别，

而这还有待进一步探究。但可以预见的是，随着

对 RiPPs 研究的不断深入及 RiPPs 数据库的扩充，

以人工智能驱动RiPPs挖掘的策略能够展现出更好

的性能。

2.3 RiPPs 前体肽裂解位点的预测

BERiPPs-CRF 模型通过对氨基酸序列的标注

进行识别，从而间接生成对RiPPs前体肽裂解位点

的预测。从实体识别的角度来说，BERiPPs-CRF

依然表现了较高的水平，精确率、召回率和 F1值

分别为 90.45%、91.33% 和 90.88%。但从对 RiPPs

前体肽裂解位点预测的角度来看，其重点在于能

否准确判断标签B（即核心肽起始氨基酸）所在的

位置。同样受限于数据集中各类RiPPs样本的数量

以及不同 RiPPs 家族所展现的前体切割规则的差

异，在对RiPPs前体肽裂解位点的预测上准确率出

现了明显的两极差异。例如对套索肽裂解位点的

准确率达到了 70% 以上，Ⅰ、Ⅱ型羊毛硫肽裂解

位点的预测准确率也超过了 60%，而小型的RiPPs

家族的预测结果则不太理想。如果把与真实裂解

位点相差±5个氨基酸的预测也纳入考虑范围之内，

那么整体预测的准确率为 80.67%。本文将基于机

器学习的 RiPPMiner 用同样的测试数据集进行预

测，与BERiPPs-CRF模型对比结果如图 8（a）所示。

对于没有准确识别真实裂解位点的样本而言，模

型预测的位点与实际位点相隔越近，则越有RiPPs

研究的借鉴意义，如果模型能够做到把预测与真

实位点之间的间隔控制在±5甚至±3、±1个氨基酸

以内，其模型的价值也将按倍数增加。因此，为

了更直观地展现预测位点与实际位点的偏差程度，

本文根据统计学规则引入一个新的评估指标偏位

度V，计算公式如式（7）：

V = ∑
i = 0

n

xi 2

n （7）

式中，xi为各测试样本的预测裂解位点与实际

位点之间的间隔；n为样本总数。V越小，代表模

型对RiPPs前体肽裂解位点预测的能力越强。

2.4 对 BERiPPs 模型挖掘 RiPPs 的性能评估

为了进一步验证基于预训练模型的深度学习

方法在天然产物挖掘领域的可行性以及评估

BERiPPs在处理未知RiPPs前体肽上的能力，本研

表表2　　不同损失函数下的部分RiPPs类别预测结果对比

Tab. 2　　Comparison of prediction results of partial RiPPs classes under different loss functions

Class

Autoinducing peptides

Thiopeptides

Lasso peptides

Class Ⅲ_Ⅳ Lanthipeptides

Loss Function

Focal Loss

Cross Entropy Loss

Focal Loss

Cross Entropy Loss

Focal Loss

Cross Entropy Loss

Focal Loss

Cross Entropy Loss

Precision

1.0000

0.9231

0.8947

0.8500

0.8873

0.8889

0.9483

0.9655

Recall

0.9583

1.0000

0.8947

0.8947

0.9130

0.9275

0.9649

0.9825

F1

0.9787

0.9600

0.8947

0.8718

0.9000

0.9078

0.9565

0.9739
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究于美国国家生物技术信息中心检索了 1000个原

核生物基因组，通过ORF分析工具找到ORF所在

区域并翻译为相应的蛋白序列，将所有长度短于

200个氨基酸的ORF作为BERiPPs的输入，共识别

得到 6319个 RiPPs前体肽。同时，将上述 1000个

原核生物基因组通过 antiSMASH 进行全基因组分

析，基于基因同源性找到了 4386 个 RiPPs，其中

3905 个 RiPPs 所在区域与 BERiPPs 预测结果重合

［图 8（b）］。通过对比可以发现 BERiPPs不仅识别

到了 89.03%的由 antiSMASH进行全基因组分析得

到的 RiPPs，还将可能的未知 RiPPs范围进一步扩

大了 60% 左右，展现了在不考虑基因组背景的情

况下仅基于候选前体肽序列挖掘全新 RiPPs 的潜

力，并从一定程度上揭示了未知的新型RiPPs家族

可能不完全适用于现有天然产物生物合成途径的

规则。本文基于上述 6319个由 BERiPPs检测到的

未经标注的RiPPs前体肽尝试对在通用域语料上预

训练的 BERT模型进行深入预训练，仅采用 MLM

任务且只对MLM计算损失，通过预测随机遮掩的

氨基酸单元来进一步增加BERT在特定领域下抽取

特征的能力，但这一点并没有在下游任务中得以

体现。不难推测，实质性的提升依然需要大量的

未标注样本。

3 讨论与展望

测序技术的快速发展极大促进了新型天然产

物的挖掘进程，大量具有应用价值的化合物在各

种生物信息学工具的帮助下得以发现。RiPPs以其

独特的生物合成模式和生物活性而著称，研究人

图图8　BERiPPs与RiPPMiner及 antiSMASH对比

Fig. 8　Comparison of BERiPPs with RiPPMiner and antiSMASH
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员通过不同的保守生物合成酶机制来针对性地挖

掘不同类的RiPPs，然而这种基于同源性的经典基

因组挖掘策略很大程度上依赖于与已知数据库的

相似性，因此阻碍了它们靶向新家族的能力。随

着对RiPPs的相关研究不断深入，研究人员发现在

少数RiPPs生物合成途径中存在前体肽与修饰酶相

距甚远的情况，例如 van der Donk课题组在浮游海

洋蓝藻中发现的 prochlorosin，其部分前体肽与

ProcM酶相距近 1 Mbp［35］。显然对于与前者类似的

RiPPs生物合成机制，依靠识别翻译后修饰酶附近

前体肽的策略也是存在局限性的。因此，如何在

不考虑基因组背景的情况下准确识别RiPPs前体肽

是高通量挖掘新型RiPPs家族的最佳范式。本文通

过在图像识别和自然语言处理领域取得巨大进展

的深度学习来探究RiPPs生物合成的底层逻辑，提

出基于BERT预训练模型的组合模型BERiPPs，仅

根据候选前体ORFs即可较为准确地识别是否属于

RiPPs，并且结合 CRF后在预测 RiPPs裂解位点任

务上依旧取得了较好的效果，这意味着基于BERT

的深度学习方法能够帮助发现未知生物合成机制

的新型RiPPs。

更值得关注的是，BERiPPs也在某种程度上解

释了RiPPs前体肽和修饰酶间的依赖关系。尽管在

大多数认知中，修饰酶在某种程度上决定了最终

产物的化学结构及生物活性，但仅基于RiPPs前体

肽序列挖掘RiPPs的深度学习策略似乎证明了即使

在没有修饰酶介入的情况下，RiPPs前体肽序列已

经决定了其化学特性。例如，羊毛硫肽 cypemycin

的环状结构本质上是由前体肽序列所决定，而并

非是有了脱水和成环的修饰酶才形成 Avicys 环，

不过以上结论还需进一步实验验证。目前，因为深

度学习模型对数据量的要求很高，基于通用域语料

的预训练方式并不能完全克服这一难点，所以在

RiPPs挖掘领域中基于深度学习的策略精度依旧略

低于预定义规则的传统方法，这一点在样本数量极

少的稀有RiPPs家族上表现得尤为明显。解决这一

问题最直接的方法无疑是尽可能扩大RiPPs数据库

以及在同领域或相关领域中的大规模样本上的训练

模型，DeepMind团队发布的AlphaFold2［36］提供了

一些参考，借鉴其思路可以在对RiPPs挖掘的研究

中用已知的RiPPs样本先训练模型，再基于训练好

的模型在未经过表征的未知氨基酸序列上进行预

测并打分，保留其中预测得分高的样本生成新的

大规模数据集，最终将两部分数据集混合后再次

对模型进行训练，这种基于带噪声的自训练（self-

training with noise student）方法［37］可能是未来人

工智能运用于生化领域的主流，尽管这对计算机

算力提出了一定要求。可以设想的是，未来生物

学和计算机科学的跨学科交叉研究会极大推动基

于RiPPs的药物发现，代谢组学、基因组学和深度

学习的交互将为天物产物挖掘和生物合成研究提

供新的思路。
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