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蛋白质折叠识别方法综述
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摘　要：蛋白质折叠识别算法是蛋白质三维结构预测的重要方法之一，该方法在生物科学的许多方面得到卓有成效的应用。
在过去的十年中，我们见证了一系列基于不同计算方式的蛋白质折叠识别方法。在这些计算方法中，机器学习和序列谱－序
列谱比对是两种在蛋白质折叠中应用较为广泛和有效的方法。除了计算方法的进展外，不断增大的蛋白质结构数据库也是

蛋白质折叠识别的预测精度不断提高的一个重要因素。在这篇文章中，我们将简要地回顾蛋白质折叠中的先进算法。另外，

我们也将讨论一些可能可以应用于改进蛋白质折叠算法的策略。

关键词：折叠识别；序列比对；结构预测
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ＲａｐｔｏｒＸ ｈｔｔｐ：／／ｒａｐｔｏｒｘ．ｕｃｈｉｃａｇｏ．ｅｄｕ Ｙｅｓ

Ｓ（ｉ，ｊ）＝∑
２０

ｋ＝１
∑
２０

ｍ＝１
ｆｆｑ（ｉ，ｋ）ＢＬ（ｋ，ｍ）ｆｆｔ（ｊ，ｍ） （１）

ｗｈｅｒｅｆｆｑ（ｉ，ｋ）ａｎｄｆｆｔ（ｊ，ｍ）ｓｔａｎｄｆｏｒｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｋｔｈｒｅｓｉｄｕｅａｔｔｈｅｉｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｍｔｈ
ｒｅｓｉｄｕｅａｔｔｈｅｊｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｑｕｅｒｙａｎｄｔｅｍｐｌａｔｅｐｒｏｆｉｌｅｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｃｏｒｅｓ
ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｃｏｒｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｐａｉｒｓｏｆｕｎｒｅｌａｔｅｄ
ｐｒｏｔｅｉｎｓ．ＦＦＡＳｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｂｙｍａｎｙｌａｂｓｉｎｍａｎｙ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，Ｘｕｅｔａｌ．ｅｘｔｅｎｄｅｄｔｈｅＦＦＡＳ
ｍｅｔｈｏｄａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｍｅｔｈｏｄｃａｌｌｅｄＦＦＡＳ３Ｄｂｙｕｓｉｎｇ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｉｔｉｓｒｅｐｏｒｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ＦＦＡＳ３ＤｉｓｍｕｃｈｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＦＦＡＳ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｆｏｒｈａｒｄｔａｒｇｅｔｓ．ＴｈｅｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＦＦＡＳ３Ｄｉｓａｓ

Ｓ（ｉ，ｊ）＝∑
２０

ｋ＝１
∑
２０

ｍ＝１
ｆｆｑ（ｉ，ｋ）ＢＬ（ｋ，ｍ）ｆｆｔ（ｊ，ｍ）

　　　　　　 ＋∑
３

ｎ＝１
ｗｎΔ

ｎ
ｉ，ｊ （２）

３３２第４期 鄢仁祥，等：蛋白质折叠识别方法综述



ｗｈｅｒｅ∑
３

ｎ＝１
ｗｎΔ

ｎ
ｉ，ｊ ｉｓａｎｅｗｌｙａｄｄｅｄ ｔｅｒｍ ｆｏｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ（ｉ．ｅ．，ｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｓｏｌｖｅｎｔ
ａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｒｅｓｉｄｕｅｄｅｐｔｈ）．
２．１．２　ＳＰＡＲＫＸ
ＳＰＡＲＫＸｉｓａｐｒｏｖｅｎｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｙｕｓｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｂａｓｅｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｑｕｅｒｙａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎａｔｉｖｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｏｆｔｅｍｐｌａｔｅｓ．ＴｈｅｒｅａｒｅｓｅｖｅｒａｌｖａｒｉａｎｔｓｏｆＳＰＡＲＫＳ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙＺｈｏｕｇｒｏｕｐ，ｓｕｃｈａｓＳＰＡＲＫ２，ＳＰＡＲＫ３
ａｎｄＳＰＡＲＫ５．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ＳＰＡＲＫＸｉｓｔｈｅｎｅｗｅｓｔ
ｖｅｒｓｉｏｎ．ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＳＰＡＲＫＸｍａｉｎｌｙｒｅｌｉｅｓｏｎ
ｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ｓｕｃｈａｓｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｒｅａｌｖａｌｕｅ
ｔｏｒｓｉｏｎａｎｇｌｅａｎｄｓｏｌｖｅｎｔａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ．ＳｉｍｉｌａｒｔｏＦＦＡＳ
３Ｄ，ＳＰＡＲＫＸｉｓａｌｓｏａｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｏｆｉｌｅ
ｐｒｏｆｉｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎ
ＳＰＡＲＫＸｉｓａｓ

Ｓ（ｉ，ｊ）＝－（１－Ｗｓ）∑
２０

ｋ＝１
Ｆｑ（ｉ，ｋ）Ｍｔ（ｊ，ｋ）

－Ｗｓ∑
２０

ｋ＝１
Ｆｔ（ｊ，ｋ）Ｍｑ（ｉ，ｋ）－∑

３

ｋ＝１
ｗｋΔ

ｋ
ｉ，ｊ＋ｓｈｉｆｔ

ｗｈｅｒｅＦｑ（ｉ，ｋ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｋｔｈａｍｉｎｏ
ａｃｉｄａｔｔｈｅｉｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭＳＡｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＰＳＩ
ＢＬＡＳＴｓｅａｒｃｈｆｏｒａｑｕｅｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅａｇａｉｎｓｔｔｈｅＮＣＢＩ［２３］

ＮＲｄａｔａｂａｓｅｆｏｒ３ｒｅｐｅａｔｓｗｉｔｈａｎＥｖａｌｕｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ
０．００１．Ｍｔ（ｊ，ｋ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｖａｌｕｅｉｎｔｈｅｌｏｇｏｄｄｐｒｏｆｉｌｅｏｆ
ｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｆｏｒｔｈｅｋｔｈａｍｉｎｏａｃｉｄａｔｔｈｅｊｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，Ｆｔ（ｊ，ｋ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｋｔｈ
ａｍｉｎｏａｃｉｄａｔｔｈｅｊｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅ．Ｍｑ（ｉ，
ｋ）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｌｏｇｏｄｄｐｒｏｆｉｌｅｏｆｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｆｏｒｔｈｅ
ｋｔｈａｍｉｎｏａｃｉｄａｔｔｈｅｉｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｗｓ，ｗ１，ｗ２ａｎｄｗ３
ａｒｅｗｅｉｇｈｔｓｔｏｓｕｍｕｐｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｒｍｓ．Ｔｈｅｓｈｉｆｔｉｓｕｓｅｄ
ｔｏａｖｏｉｄａｌｉｇｎｉｎｇａｎｙｕｎｒｅｌａｔｅｄｐａｉｒｓ．
２．１．３　ＦＵＧＵＥ
ＦＵＧＵＥ［６］ｉｓａｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｃａｎｓｅａｒｃｈ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｇａｉｎｓｔｆｏｌｄｌｉｂｒａｒｉｅｓｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｔａｂｌｅｓａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｇａｐ
ｐｅｎａｌｔｉｅｓ，ｗｈｅｒｅａｍｉｎｏａｃｉｄ ｍａｔｃｈｉｎｇｓｃｏｒｅｓａｎｄ
ｉｎｓｅｒｔｉｏｎｓ／ｄｅｌｅｔｉｏｎｓｐｅｎａｌｔｉｅｓａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｄｅｐｅｎｄｉｎｇ
ｏｎｔｈｅｌｏｃａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｅａｃｈａｍｉｎｏａｃｉｄｒｅｓｉｄｕｅｉｎａ
ｋｎｏｗｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［６］．Ｆｏｌｄｌｉｂｒａｒｙａｎｄｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｔａｂｌｅｓ
ｕｓｅｄｉｎＦＵＧＵＥａｒｅｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅＨＯＭＳＴＲＡＤ［２４］

ｄａｔａｂａｓｅ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ＦＵＧＵＥｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｓｅｌｅｃｔ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｇａｐｐｅｎａｌｔｉｅｓ．ＦＵＧＵＥｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄａｓｏｎｅｍｏｄｕｌｅｉｎ

ｔｈｅ ＳｙｂｙｌＸ （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｅｒｔａｒａ．ｃｏｍ／ｐｒｏｄｕｃｔｓ／
ｍｏｌｍｏｄ／ｓｙｂｙｌｘ）ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｐａｃｋａｇｅ．
２．１．４　ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ
ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ［２５］ｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙｅｍｐｌｏｙｉｎｇａｓｉｍｐｌｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［１９］ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｖａｒｉｏｕｓｓｏｕｒｃｅｓｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｓｕｃｈ ａｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｃｏｒｅ，
ｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｎｇｔｈａｎｄｅｎｅｒｇｙｐｏｔｅｎｔｉａｌｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ
ｔｈｒｅａｄｉｎｇ，ｔｏａｆｉｎａｌｓｃｏｒｅ，ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｐｒｏｔｅｉｎｓ．Ｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｄｉｒｅｃｔｌｙｆｅｄｉｎｔｏｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ．Ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅ
ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒｓ．Ｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｔｗｏｎｏｄｅｓｏｆｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒｓａｒｅｅｎｃｏｄｅｄａｓ（１，０）ｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｔｅｉｎ
ｐａｉｒｓ，ａｎｄ（０，１）ｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙｕｎｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｔｅｉｎｐａｉｒｓ．Ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲｉｓｔｈａｔｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎ ｂｅｕｓｅｄ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｏｔｈｅｒｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓ．
２．１．５　Ｒａｐｔｏｒ
Ｒａｐｔｏｒ［１４，２６，２７］ ｉｓａ ｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ３Ｄｍｏｄｅｌｓｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｖｉａｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｎ
Ｒａｐｔｏｒｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｐｒｏｔｅｉｎｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓ
ｓｏｌｖｅｄｂｙａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｔｅｇｅｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．
Ｔｈｅｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ
ｃｏｎｔａｃｔｍａｐ ｔｅｒｍｓ， ｅｔｃ， ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｒａｐｔｏｒ．
ＲａｐｔｏｒＸ［１４］，ｗｈｉｃｈｉｓｏｎｅｖａｒｉａｎｔｏｆＲａｐｔｏｒｍｅｔｈｏｄ，
ｅｘｃｅｌｓａｔｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ‘ｈａｒｄ’ｔａｒｇｅｔｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ
２０１０ＣＡＳＰ９［２８］ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ（Ｔａｂｌｅ２）．

Ｔａｂｌｅ２　Ｓｃｏｒｉｎｇｔｅｒｍｓｕｓｅｄｉｎｓｉｎｇｌｅｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｒｏｆｉｌｅａ ＳＳａ ＳＡａ Ｄｅｐｔｈａ Ｈｙｄａ

ＦＦＡＳ √ × × × ×

ＦＦＡＳ３Ｄ √ √ √ √ ×

ＨＨｓｅａｒｃｈ √ √ × × ×

ＨＨｂｌｉｔｓ √ √ × × ×

ＭＵＳＴＥＲ √ √ √ √ √

Ｐｈｙｒｅ √ √ √ × ×

ＤｅｓｃＦｏｌｄ √ √ × × ×

ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ √ √ √ √ ×

ＳＰＡＲＫＸ √ √ √ √ ×

ＲａｐｔｏｒＸ √ √ √ × ×

２．１．６　Ｍｅｔａｍｅｔｈｏｄｓ
Ｄｉｖｅｒｓｅｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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ｓｕｃｃｅｓｓｉｎｔｈｅＣＡＳＰ［２９］ａｎｄＣＡＦＡＳＰ［３０］ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ
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ＴｈｅｗｅｂｓｅｒｖｅｒｏｆＬＯＭＥＴＳｉｓｐｕｂｌｉｃｌｙａｖａｉｌａｂｌｅａｔ
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ｏｐｔｉｍａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
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ｂａｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ．Ｉｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆａｌｉｇｎｅｄ
ｒｅｓｉｄｕｅｐａｉｒｓａｒｅｌｅｓｓｔｈａｎａｃｕｔｏｆｆ（ｅ．ｇ．，５．０?），ｗｅ
ｃａｎｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｍ‘ｐｏｓｉｔｉｖｅ’ｒｅｓｉｄｕｅｐａｉｒｓ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，
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ｅｘｉｓｔｉｎｇｈｅｒｅ ｉｓｔｈａｔｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｒａｉｎｅｄ ｆｏｒ
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ｃａｎｂｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ，ｗｈｉｃｈｍａｙｏｂｔａｉｎ
ｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｏｇｅｔａｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｍｏｄｅｌ，
ｔｅｍｐｌａｔｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｒｅｎｅａｒｌｙ
ｅｑｕａｌｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ｎｅｗ ｆｏｌｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｔｅｒｍｓｃａｎｂｅｆｅｄｉｎｔｏｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｕｔｐｕｔｂｙｔｈｅｔｒａｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓａｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ．

５３２第４期 鄢仁祥，等：蛋白质折叠识别方法综述



Ｆｉｇ．３　Ａｎｏｖｅｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ

２．２．３　Ｄｙｎａｍｉｃｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄ
ｇａｐｐｅｎａｌｔｉｅｓ
Ｄｙｎａｍｉｃｓｃｏｒｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃａｎ ｂｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｓｅｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｉｆｑｕｅｒｙａｎｄｔｅｍｐｌａｔｅａｒｅ
ｖｅｒｙｓｉｍｉｌａｒａｔｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｖｅｌ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｔｅｒｍｓｃａｎｂｅｒｅｍｏｖｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆａｃｔ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒ
ｑｕｅｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｈａｓ ｎｏｔｒｅａｃｈｅｄ ａ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｔｈｅｙｍａｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｎｏｉｓｅｉｎｓｕｃｈ
ｃａｓｅｓ．Ｐｒｏｂａｂｌｙ，ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｎｄｅｐｔｈｐｒｏｃｅｄｕｒｅｃａｎ
ｂｅｕｓｅｄ．Ｗｈｅｎｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｅｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｄｅｎｔｉｔｙ
ｏｆｑｕｅｒｙｔｅｍｐｌａｔｅｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ３０％，ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｃａｎｂｅｄｉｒｅｃｔｌｙｕｓｅｄｔｏ
ｂｕｉｌｄｔｈｅ３Ｄｍｏｄｅｌｓ．Ｗｈｅｎｉｄｅｎｔｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｌｅｓｓｔｈａｎａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｎｄ
ｐｒｏｆｉｌｅｓａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｃｏｒｅｓａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ，ａｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｃｈａｓ
ｔｈａｔｏｆＦＦＡＳｃａｎｂｅｅｍｐｌｏｙｅｄ．Ｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｅｒｍｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｓｈｏｕｌｄｂｅ
ｕｓｅｄａｓａｌａｓｔｏｐｔｉｏｎ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｔｈｅｅｍｐｌｏｙｅｄｇａｐ
ｐｅｎａｌｔｙｍｏｄｅｌｉｓａｆｆｉｎｅｇａｐｐｅｎａｌｔｙａｓ

ｐｅｎａｌｔｙ＝ｇ＋ｒ（ｘ－１） （５）
ｗｈｅｒｅｇｉｓｇａｐｏｐｅｎｉｎｇｐｅｎａｌｔｙａｎｄｒｉｓｇａｐｅｘｔｅｎｓｉｏｎ
ｐｅｎａｌｔｙｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｏｆ｜ｇ｜＞｜ｒ｜．ｘｉｓｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆ
ｇａｐ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｐｏｓｉｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｇａｐｐｅｎａｌｔｙｉｓａｌｓｏ
ｕｓｅｄｂｙｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，Ｓｈｉｅｔａｌ．ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｇａｐｐｅｎａｌｔｙｍｅｔｈｏｄ［６］，ｉｎｗｈｉｃｈ
ｔｈｅｇａｐｐｅｎａｌｔｙｆｏｒｅａｃｈｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｃｈａｎｇｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｉｔｓｓｏｌｖｅｎｔａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ，ｉｔｓｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｖｅ
ｔｏｔｈｅｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｅｌｅｍｅｎｔｓ（ＳＳＥｓ）ａｎｄｔｈｅ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳＳＥｓ．Ｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓｅｍｐｌｏｙｅｄｇａｐ
ｐｅｎａｌｔｙｍｏｄｅｌｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｏｒｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｚｈｏｕｇｒｏｕｐｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｇａｐｐｅｎａｌｔｙｍｏｄｅｌ［４２］，ｉｎｗｈｉｃｈｇａｐｓｃｏｒｉｎｇ

ｓｃｈｅｍｅｉｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇａｐｓｉｎｔｈｅ
ＭＳＡｓｃｒｅａｔｅｄｂｙＰＳＩＢＬＡＳＴ．Ｚｈａｎｇｇｒｏｕｐｐｒｅｓｅｎｔｅｄａ
ｓｉｍｉｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｇａｐ ｐｅｎａｌｔｙ
ｍｅｔｈｏｄ，ｉｎｗｈｉｃｈｎｏｇａｐｉｓａｌｌｏｗｅｄｉｎｓｉｄｅｔｈｅｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｇｉｏｎｓ（

!

ｈｅｌｉｘａｎｄβｓｔｒａｎｄ）［１６］．
Ｉｎｔｈｅｄｉｒｅｃｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，ｇａｐｓａｒｅｓｕｂｊｅｃｔｔｏｏｃｃｕｒ

ｉｎｓｏｍｅｆｅａｓｉｂｌｅｒｅｇｉｏｎｓ．Ｔｈｅｇａｐｐｅｎａｌｔｙｐｒｏｂａｂｌｙｃａｎ
ｂｅｔｕｎｅｄｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｇａｐｐｅｎａｌｔｙｍｏｄｅｌｃｏｕｌｄｂｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｕｓ
ｓｈｏｕｌｄｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｇａｐｐｅｎａｌｔｙｍｏｄｅｌｓ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｈｉｇｈｌｙｃｏｎｓｅｒｖｅｄａｎｄｌｅｓｓｃｏｎｓｅｒｖｅｄ
ｒｅｇｉｏｎｓｃｏｕｌｄｂｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｇａｐ ｐｅｎａｌｔｙ ｍｏｄｅｌｐｒｏｂａｂｌｙ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｌｉｇｎｍｅｎｔａｃｃｕｒａｃｙ．

３．３　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｉｎｔｈｉｓｍａｎｕｓｃｒｉｐｔ，ｗｅｒｅｖｉｅｗｅｄ ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｈｉｓｔｏｒｙａｎｄｋｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍ ｉｔｅｒａｔｉｖｅＰＳＩＢＬＡＳＴ ｓｅａｒｃｈｅｓａｎｄ
ｅｎｌａｒｇｉｎｇ ＮＣＢＩ ＮＲ ｄａｔａｂａｓｅ ｈａｖｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ
ｅｎｈａｎｃｅｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ｓｅｑｕｅｎｃｅａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｈａｓａｌｓｏｂｅｅｎ
ｓｈｏｗｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｍｏｒｅａｎｄ ｍｏｒｅｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｒｅ
ｄｅｐｏｓｉｔｅｄｉｎｔｈｅＰｒｏｔｅｉｎＤａｔａＢａｎｋａｎｄｉｔｉｓｍｕｃｈ
ｅａｓｉｅｒｆｏｒａｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｃｏｒｒｅｃｔ
ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ｆｏｒ ａ ｑｕｅｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｎｅｗ ｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｌａｇｓ
ｂｅｈｉｎｄｆｏｒｓｅｖｅｒａｌｙｅａｒｓ，ｔｈｅｕｓｅｏｆｔｈｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓ
ｂｅｃｏｍｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｗｉｄｅｒａｎｄ ｄｅｅｐｅｒｉｎ ｔｈｅ
ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．

６３２ 生　 物　 信　 息　 学　　　　　　　　　　　　　　第１３卷



Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｎｔｓ

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＮＯ．３１５００６７３），ｔｈｅＥｄｕｃａｔｉｏｎ
ａｎｄＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒＹｏｕｎｇｔｅａｃｈｅｒｓｏｆＦｕｊｉａｎ
（ＪＡ１４０４９），ＳｔａｒｔＵｐＦｕｎｄｏｆＦｕｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＸＲＣ１３３６），ａｎｄＳｃｉｅｎｃｅＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＦｕｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（２０１３ＸＹ１７ａｎｄ２０１４ＸＹ１５）．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＰＩＣＯＴＤ，ＬＯＬＬＰＪ，ＧＡＲＡＶＩＴＯＲＭ．ＴｈｅＸｒａｙｃｒｙｓｔａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｍｅｍｂｒａｎｅｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｓｔａｇｌａｎｄｉｎＨ２ｓｙｎ

ｔｈａｓｅ１［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，１９９４，３６７（６４６０）：２４３－２４９．

［２］ＬＥＧＡＵＬＴＰ，ＬＩＪ，ＭＯＧＲＩＤＧＥＪ，ｅｔａｌ．ＮＭＲｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ

ｔｈｅｂａｃｔｅｒｉｏｐｈａｇｅｌａｍｂｄａＮｐｅｐｔｉｄｅ／ｂｏｘＢＲＮＡｃｏｍｐｌｅｘ：

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆａＧＮＲＡｆｏｌｄｂｙａｎａｒｇｉｎｉｎｅｒｉｃｈｍｏｔｉｆ［Ｊ］．

Ｃｅｌｌ，１９９８，９３（２）：２８９－２９９．

［３］ＶＡＳＳＩＬＡＴＩＳＤＫ，ＨＯＨＭＡＮＮＪＧ，ＺＥＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ

Ｇｐｒｏｔｅｉｎｃｏｕｐｌｅｄｒｅｃｅｐｔｏｒｒｅｐｅｒｔｏｉｒｅｓｏｆｈｕｍａｎａｎｄｍｏｕｓｅ

［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，２００３，

１００（８）：４９０３－４９０８．

［４］ＫＯＯＮＩＮＥＶ，ＷＯＬＦＹＩ，ＡＲＡＶＩＮＤＬ．Ｐｒｏｔｅｉｎｆｏｌｄｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｓｔｒｕｃ
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ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ，１９９９，６７（Ｓｕｐｐｌ３）：２０９－２１７．

［３１］ＲＹＣＨＬＥＷＳＫＩＬ，ＦＩＳＣＨＥＲＤ．ＬｉｖｅＢｅｎｃｈ８：ｔｈｅｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅ，ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆａｕｔｏｍａｔｅｄｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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