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蛋白质二级结构在线服务器预测评估

朱树平，刘毅慧∗

（齐鲁工业大学（山东省科学院） 计算机科学与技术学院，济南 ２５０３５３）

摘　 要：蛋白质二级结构的预测，对于研究蛋白质的功能和人类生命科学意义非凡。 １９５１ 年开始提出预测蛋白质二级结构，
１９８３ 年对于二级结构的预测只有 ５０％的准确率。 经过多年的发展，预测方式不断的改进和完善，到如今准确率已经超过

８０％。 但目前预测在线服务器繁多，连续自动模型评估（ＣＡＭＥＯ）也只给出服务器三级结构的预测评估，二级结构评估还未实

现。 针对上述问题，选取了以下 ６ 个服务器：ＰＳＲＳＭ、ＭＵＦＯＬＤ、ＳＰＩＤＥＲ、ＲＡＰＴＯＲＸ、ＪＰＲＥＤ 和 ＰＳＩＰＲＥＤ，对其预测的二级结构

进行评估。 并且为保证测试集不在训练集内，实验数据选取蛋白质结构数据库（Ｐｒｏｔｅｉｎ Ｄａｔａ Ｂａｎｋ，ＰＤＢ）最新发布的蛋白质。
在基于蛋白质同源性 ３０％、５０％和 ７０％的实验中，ＰＳＲＳＭ 取得 Ｑ３ 的准确率分别为 ９１．４４％、８８．１２％和 ９０．１７％，比其他预测服

务器中最高的 ＭＵＦＯＬＤ 分别高出 ３．１９％、１．３３％和 ２．１９％，证明在同一类同源性数据中 ＰＳＲＳＭ 比其他服务器有更好的预测效

果。 除此之外实验也得到其预测的 Ｓｏｖ 准确度也比其他服务器要高。 比较各类服务器的方法与结果，得出今后蛋白质二级结

构预测应当重点从大数据、模板和深度学习的角度进行研究。
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　 　 蛋白质是人体的有机大分子，是生命活动的主 要承担者，在生物信息学领域，一直致力于对于蛋白



质的研究。 为了研究蛋白质的功能，往往从结构入

手，但蛋白质结构有多种，其中关于二级结构的研

究，有助于发现三维立体结构和提供蛋白质功能注

解，因此大多数人都致力于蛋白质二级结构的研究。
在 １９５１ 年，鲍林和科里首次提出了关于蛋白质

二级结构问题［１］，最初对于蛋白质二级结构的预测

方法主要是通过研究氨基酸序列来进行，准确率在

６０％左右。 Ｒｏｓｔ［２－３］ 等人在研究中采用 ＰＨＤ 算法，
把多序列排列中包含的进化信息作为神经网络的输

入，预测蛋白质的二级结构准确率超过了 ７０％。
Ｚａｆｅｒ［４］等人使用动态贝叶斯分类器的稀疏算法，得
到了 ７６．３％的准确率。 Ｋｕｒｎｉａｗａｎ［５］ 等人使用 ＳＶＭ
结合位置特异性打分矩阵（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｃｏｒｉｎｇ
ｍａｔｒｉｃｅｓ，ＰＳＳＭ）和蛋白质结构的物理化学特征来预

测，准确率达到 ８０％左右。 Ｗａｎｇ［６］ 等人通过结合

ＰＳＳＭ 和氨基酸序列信息，并使用一种称为二级结

构递归编码器－解码器网络（ＳＳＲＥＤＮ）来解决输入

蛋白质特征与 ＳＳ 之间的序列－结构映射关系，使用

ＣｕｌｌＰＤＢ 和 ＣＢ５１３ 数据库测试，分别达到 ８４． ２％，
８２．９％的 Ｑ３ 准确率。 蛋白质二级结构预测方式不

断注入新的活力，现在很多方法都实现了在线服务

器的预测，本文选取了 ＰＳＲＳＭ、ＭＵＦＯＬＤ、ＳＰＩＤＥＲ、
ＲＡＰＴＯＲＸ、ＪＰＲＥＤ 和 ＰＳＩＰＲＥＤ ６ 种服务器，分别阐

述其算法原理，并通过测试数据比较每一个的预测

准确度，从而给出当前在线服务器二级结构的评估。

１　 在线服务器原理

１．１　 ＰＳＲＳＭ
　 　 该服务器使用基于数据分区和半随机子空间

（ Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍｉ⁃ｒａｎｄｏｍ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，
ＰＳＲＳＭ）的方法［７］。 在传统的随机子空间方法中，
低维子空间是由高维空间随机采样产生的，ＰＳＲＳＭ
使用的半随机子空间方法能够有效的保证基础分类

器的准确性和多样化。 该方法的主要步骤如下：首
先把训练数据根据蛋白质的长度划分为不同的子集

合，建立模型；然后使用半随机子空间的方法生成子

空间，并在子空间上训练基础分类器；最后根据多数

投票的规则，在子集上把分类器结合起来，生成最终

的分类器，其中使用 ＳＶＭ 作为最基本的分类器。
具体来说，对于输入使用 ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 程序生成

ＰＳＳＭ 数据，并且 ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 使用 ＢＬＯＳＵＭ６２ 进化

矩阵搜索 ＮＣＢＩ 的非冗余（ＮＲ）数据库的缩减版本，
按照上述原则得到的 ＰＳＳＭ 是 ２０∗Ｌ 的矩阵，２０ 为

氨基酸的个数，Ｌ 为每个蛋白质的长度。 在实验中

使用 １３ 个滑动窗口来获取蛋白质序列信息和预测

序列中心的蛋白质二级结构。 假设输入一个长度为

Ｌ 的蛋白质，会产生 ２６０∗Ｌ（１３∗２０∗Ｌ）的输入矩

阵。 从 ２６０ 个特征值选取 １６０ 个作为主要特征，作
为网络输入。 最后建立 １２ 个分类器进行训练。 那

么一个新的蛋白质序列会根据其长度，选择合适的

分类器进行预测。
实验的训练集选取了 ＡＳＴＲＡＬ 数据集的 ６ ８９２

条蛋白质数据和 ＣｕｌｌＰＤＢ 数据集的 １２ ２８８ 条蛋白

质数据，去掉相似度较高的蛋白质后，训练集总共包

括 １５ ６９６ 条数据。 测试集使用 ９９ 个 ＣＡＳＰ１０ 数据、
８１ 个 ＣＡＳＰ１１ 数据、 １９ 个 ＣＡＳＰ１２ 数据、 ５１３ 个

ＣＢ５１３ 数据、１ ６７３ 个 ２５ＰＤＢ 的数据和 ２０１８ 年 ２ 月

１ 号之前的 １００ 条数据（Ｔ１００），实验得到使用 ６ 个

ＧＴＰＣｓ 模型在 ２５ＰＤＢ、 ＣＢ５１３、 ＣＡＳＰ１０、 ＣＡＳＰ１１、
ＣＡＳＰ１２ 和 Ｔ１００ 数据中的蛋白质二级结构的 Ｑ３ 预

测准确率分别是 ８６．３８％、８４．５３％、８５．５１％、８５．８９％、
８５．５５％和 ８５．０９％。 该服务器预测蛋白质序列范围

是 １０ 到 ８００，预测网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｑｉｌｕｂｉｏ．ｑｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ：
８２ ／ ｐｒｏｔｅｉｎ＿ＰＳＲＳＭ ／ ｄｅｆａｕｌｔ．ａｓｐｘ。
１．２　 ＭＵＦＯＬＤ
　 　 ＭＵＦＯＬＤ 采用的是一种名为深度初始⁃内部⁃初
始（Ｄｅｅｐ ３Ｉ）的新型网络来预测蛋白质二级结构，并
且对于输入的特征矩阵做了细致考量，特征矩阵中

结合了氨基酸的理化性质、ＰＳＩ⁃Ｂｌａｓｔ 特征和 ＨＨＢｌｉｔｓ
特征［８］。 其中对于理化性质的特征矩阵，设置了从

－１ 到 １ 之间选取的 ８ 个数字来表示一个氨基酸，前
７ 位表示氨基酸理化性质，后一位用 １ 或 ０ 表示是

否输入氨基酸。 如表 １，“∗”表示某一类氨基酸，
“ｎ”表示依据理化性质设置的数值。 ＭＵＦＯＬＤ 设置

默认输入矩阵为 ７００∗８，若假设输入一个氨基酸序

列个数为 ６００ 的蛋白质，设置矩阵时会把前 ６００ 行

的前 ７ 位按照本身理化性质设置，第 ８ 位设为 ０，而
后 １００ 行的前 ７ 为全部设为 ０，后一位设置为 １。

对于 ＰＳＩ－Ｂｌａｓｔ 的特征，按照类似原理用从 ０ 到

１ 的选取 ２１ 位数字表示一个氨基酸，前 ２０ 位根据

得到的 ＰＳＳＭ 值设置，后一位用 １ 或 ０ 表示是否有

输入；对于 ＨＨＢｌｉｔｓ 特征则用 ０ 到 １ 之间的 ３１ 位数

字表示一个氨基酸，前 ３０ 位根据 ＨＭＭ 文件设置，
最后一位同样用 ０ 或 １ 表示输入。 以上三个特征被

组合成一个 ５８ 位的特征，作为网络的输入。
Ｄｅｅｐ３Ｉ 网络是由 ２ 个 Ｄｅｅｐ３Ｉ 块、一系列卷积和

完全联通的致密层构成。 而 Ｄｅｅｐ３Ｉ 块是由初始模

块递归嵌套构成，初始模块通过卷积操作能够有效

提取氨基酸残基之间的非局部相互作用。 Ｄｅｅｐ３Ｉ
网络通过用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 不断进行训练和实

验来对蛋白质二级结构进行预测。
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表 １　 按照氨基酸理化性质设置的输入矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ｓｅｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ

输入个数 氨基酸类 ７ 位理化性质＋１ 位输入确认

１ ∗ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ０

２
．．．
５９９

∗
．．．
∗

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

ｎ
．．．
ｎ

０
．．．
０

６００ ∗ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ｎ ０

６０１ ＼ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

６０２
．．．
６９９

＼
．．．
＼

０
．．．
０

０
．．．
０

０
．．．
０

０
．．．
０

０
．．．
０

０
．．．
０

０
．．．
０

１
．．．
１

７００ ＼ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

　 　 ＭＵＦＯＬＤ 实验中的数据集使用蛋白质序列长

度介于 ５０ 到 ７００ 之间的数据， 来 自 ＣｕｌｌＰＤＢ、
ＪＰＲＥＤ、ＣＡＳＰ、ＣＢ５１３ 和 ＰＤＢ ５ 个公开的蛋白质数

据库。 具体来说：从 ＣｕｌｌＰＤＢ 选取了９ ５８１条数据，
其中随机选出９ ０００条作为训练集，剩下的 ５８１ 条作

为测试；从 ＪＰＲＥＤ 选取的数据均来自不同的超级家

族；ＣＡＳＰ 的数据集经过筛选后 ＣＡＳＰ１０ 的 ９８ 条数

据，ＣＡＳＰ１１ 的 ８３ 条数据，ＣＡＳＰ１２ 的 ４０ 条数据被

使用；ＣＢ５１３ 和 ３８５ 条 ＰＤＢ 数据也同样被应用于

ＭＵＦＯＬＤ 的实验中。 ＭＵＦＯＬＤ 测试数据的范围是

３０ 到 ７００，测试网址是：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｕｆｏｌｄ．ｏｒｇ ／ ｍｕｆｏｌｄ⁃ｓｓ⁃
ａｎｇｌｅ ／ 。
１．３　 ＳＰＩＤＥＲ
　 　 Ｈｅｆｆｅｒｍａｎ［９］等人提到对于蛋白质二级结构预

测和溶剂接触表面积的研究，多年一直停滞不前的

原因来自于，有些氨基酸残基在三维结构中距离很

近而在蛋白质序列中距离很远，因此较难捕获氨基

酸残基之间的非局部相互作用。 现有的机器学习的

方法基本都使用 １０ ～ ２０ 个滑动窗口来获取氨基酸

的相互作用。 而 ＳＰＩＤＥＲ 不使用滑动窗口，采用一

种长期短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ， ＬＳＴＭ）
双向递归神经网络 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ，ＢＲＮＮｓ）的机器学习模型来实现预测，能
够捕捉氨基酸残基之间的非局部相互相互作用，实
验证明它能够改善蛋白质二级结构、骨干角度、接触

号码和溶剂可及性的预测。
该网络的 ＬＳＴＭ⁃ＢＲＮＮ 模型是由两个使用

ＬＳＴＭ 细胞的 ＢＲＮＮ 层和两个紧密连接用整流线性

单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ）激活的隐含层构

成，它被用于四次迭代中。 对于该网络的输入，包含

了 ７ 种具有代表性的蛋白质氨基酸理化性质

（Ｐｈｙｓｉｏ⁃ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ， ＰＰ ）、 ２０ 维来自 ＰＳＩ⁃

Ｂｌａｓｔ 的 ＰＳＳＭ 和 ３０ 维来自 ＨＨＢｌｉｔｓ 每个残基的隐

藏马尔科夫模型的序列谱（ＨＭＭ Ｐｒｏｆｉｌｅｓ），把这些

数据放入由 ＬＳＴＭ⁃ＢＲＮＮｓ 网络构成的迭代中，进行

四次迭代（其中一次迭代包括两个 ＬＳＴＭ⁃ＢＲＮＮ），
最后得到最终机器学习模型。 该过程主要结构如图

１ 所示。 在训练期间为防止过拟合，使用丢失率为

５０％的丢失算法，并用 Ａｄａｍ 优化训练过程，该网络

能够在不使用滑动窗口的条件下捕获长短距离

交互。

图 １　 ＳＰＩＤＥＲ 主要结构

Ｆｉｇ．１　 Ｍａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＰＩＤＥＲ

１．４　 ＲＡＰＴＯＲＸ
　 　 ＲＡＰＴＯＲＸ 使用由深度卷积神经网络 （ Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ， ＤＣＮＮ）和条件随机场

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）组合而成的深度卷

积神经场（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｆｉｅｌｄｓ，ＤＣＮＦ），
来预测蛋白质二级结构，并且对网络采用一种在

ＲＯＣ 曲线下面积的 （ Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）最大化方法来训练，从而能够很好地解决紊乱

序列蛋白质的预测问题［１１］。 Ｗａｎｇ［１２］提到在使用蛋

白质序列文件后， ＲＡＰＴＯＲＸ 在数据集 ＣＡＳＰ 和

ＣＡＭＥＯ 能够得到大约为 ８４％的 Ｑ３ 准确率和 ７２％
的 Ｑ８ 准确率，不使用序列文件能够获得约为 ７４％
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的 Ｑ３ 准确率和 ５９％的 Ｑ８ 准确率，它能够有效的解

决复杂的基因结构关系建模和相邻残基间的建模。
Ｗａｎｇ［１３］指出 ＤＣＮＦ 使用 ＤＣＮＮ 代替 ＣＮＦ 中使用的

浅层神经网络，能够捕获输入和输出标签之间复杂

的关系，并且能够捕获远程的序列信息。
ＲＡＰＴＯＲＸ 实 验 中 使 用 的 数 据 有 ６ １２５ 个

ＣｕｌｌＰＤＢ 数据，ＣＢ５１３ 数据、１２３ 个 ＣＡＳＰ１０ 数据、
１０５ 个 ＣＡＳＰ１１ 数据和 ＣＡＭＥＯ 的数据，还有 ＪＰＲＥＤ
公开的 １ ３３８ 个训练数据和 １４９ 个测试数据。
ＲＡＰＴＯＲＸ 测试数据范围是 ２６ 到 ４ ０００ 个蛋白质序

列， 预 测 网 址 为： ｈｔｔｐ： ／ ／ ｒａｐｔｏｒｘ． ｕｃｈｉｃａｇｏ． ｅｄｕ ／
ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｏｐｅｒｔｙＰｒｅｄ ／ ｐｒｅｄｉｃｔ ／ 。
１．５　 ＪＰＲＥＤ
　 　 ＪＰＲＥＤ 服务器从 １９９８ 年开始提供蛋白质的预

测到现在已经发展到 ＪＰＲＥＤ４ 版本。 ＪＰＲＥＤ３ 版本

用 ＪＮＥＴ 算法提供单个蛋白质序列或者多序列比对

（ＭＳＡ）的预测，其中 ＪＮＥＴ 使用 ＪＮＥＴ ｖ２． ０。 ＪＮＥＴ
ｖ２．０ 不使用频率文件，只使用 ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ 的 ＰＳＳＭ
配置文件和 ＨＭＭＥＲ 的隐马尔可夫模型，把神经网

络由 ９ 个单元增加到 １００ 个单元，该方法是通过对

超家族级别的 ＳＣＯＰｅ 数据的 Ａｓｔｒａｌ 汇编衍生的序

列和结构非冗余数据集进行 ７ 倍交叉验证培训而开

发的［１４］，最后使用 １４９ 条盲数据进行测试得到了

８１．５％的 Ｑ３ 准确率。
ＪＰＲＥＤ４ 版本和 ＪＰＲＥＤ３ 一样，同样使用 ＪＮＥＴ

算法并提供单一序列和多序列比对的蛋白质序列的

二级预测。 不同的是它选取 １ ３５８ 个 ＳＣＯＰｅ ／
ＡＳＴＲＡＬ ｖ．２．０４ 超级家族中的一个为代表，用 ＪＮＥＴ
２．３．１ 进行 ７ 倍交叉验证的实验，通过寻找 ＵｎｉＲｅｆ９０
ｖ．２０１４＿０７ 来生成 ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 文件并为每一个蛋白

质序列建立多重序列比对。 最后在 １５０ 个训练集上

获得了 ８２％的准确率［１５］。 同时 ＪＰＲＥＤ 在线服务器

也可以提供溶剂可及性和卷曲螺旋区的预测，预测

网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｏｍｐｂｉｏ． ｄｕｎｄｅｅ． ａｃ． ｕｋ ／ ｊｐｒｅｄ４ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ。
１．６　 ＰＳＩＰＲＥＤ
　 　 Ｍｃｇｕｆｆｉｎ［１６］ 等人指出 ＰＳＩＰＲＥＤ 服务器结合了

三种先进的技术，分别是 ＰＳＩＰＲＥＤ、ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ
和 ＭＥＭＳＡＴ ２。 其中 ＰＳＩＰＲＥＤ 采用严格的交叉验

证程评估性能，并且采用两个前馈的神经网络，对从

ＰＳＩ－ＢＬＡＳＴ 获得的输出进行分析，从而得到可靠的

二级结构预测结果；ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ 用来推断跨膜

蛋白的结构和拓扑结构；ＭＥＭＳＡＴ２ 能够快速识别

蛋白质的折叠信息，预测网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｉｎｆ． ｃｓ．
ｕｃｌ．ａｃ．ｕｋ ／ ｐｓｉｐｒｅｄ ／ 。

从以上 ６ 个服务器预测过程的角度分析，可以

看到每个服务器各有优缺点。 其中能够批量上传和

下载实验结果的是 ＰＳＲＳＭ、ＳＰＩＤＥＲ３ 和 ＲＡＰＴＯＲＸ，
给定结果为压缩包的形式，需进一步整合。 服务器

ＪＰＲＥＤ 和 ＰＳＩＰＲＥＤ 都必须遵循每次只能上传一个

蛋白质文件（或序列）的约定，而且结果是以邮件的

形式发送到邮箱里面，并且 ＰＳＩＰＲＥＤ 在同一时间段

内最多只允许上传 ２０ 条数据进行预测，因此预测结

果获取过程较为复杂。 ＭＵＦＯＬＤ 虽然网站上说明

一次可以批量上传少于 １０ 条的数据但是在实验中

获取数据，最多一次只可上传 ４ 条数据进行预测。 ６
个服务器预测的时间相差并不是很大，主要在于预

测结果的获取方式上存在很大差距。

２　 数据选取和评估标准

　 　 基于每个服务器都可以预测为前提，依据蛋白

质发布的月份和其同源性分别选取了 １５０ 条数据进

行实验，并采用了合适的评价标准来评估。
２．１　 数据选取

　 　 数据选取遵循以下原则：数据选取 ２０１８ 年 ＰＤＢ
最新发布的数据，保证了测试集不在服务器的训练

集中；数据来自不同的时间段，更具有分散性；数据

量较大，使得实验结果更具有说服力；选取的蛋白质

长度能够让每一个服务器都可以进行测试，并得到

预测结果。 基于上述的条件从 ２０１８ 年 ４、５、６ 月份

分别选取了 ５０ 条蛋白质序列进行第一次实验，数据

选取如表 ２ 所示。
并且为了使实验结果更具有可靠性，又进一步

从 ２０１８ 年 ４ 到 ８ 月，基于同源性的 ３０％，５０％和

７０％随机分别选取了 ５０ 条数据，共 １５０ 条数据

（Ｔ１５０）进行第二次实验，该实验的数据选取如表 ３
所示。
２．２　 评估标准

　 　 本文采用了两种衡量蛋白质二级结构预测准确

性方法： Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 的值主要是衡量个别残基分配的

精度， Ｓｏｖ 的值主要是衡量全元素的预测精度。
２．２．１　 Ｑ３
　 　 按照 ＤＳＳＰ ［１７］ 的规定，通常我们把蛋白质二级

结构划分为 Ｈ、Ｇ、Ｉ、Ｅ、Ｂ、Ｔ、Ｓ 和－，８ 种状态。 而这

８ 这种状态，按照 Ｈ、Ｇ、Ｉ→Ｈ ， Ｅ、Ｂ→Ｅ ， 其他→Ｃ
的方式，将一条氨基酸序列转化为 Ｈ（螺旋）、Ｅ（折
叠）、Ｃ（卷曲），３ 种状态。 则 Ｑ３ 表示被正确预测的

三种状态的氨基酸数占整个氨基酸序列的比例。 符

合以下计算公式：

Ｑ３ ＝
ＳＨ ＋ ＳＥ ＋ ＳＣ

Ｓ
（１）

６５ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １７ 卷



　 　 其中： ＳＥ 是 Ｅ 类蛋白质结构准确预测的数量，
ＳＨ 是 Ｈ 类蛋白质结构准确预测的数量， ＳＣ 是 Ｃ 类

蛋白质结构准确预测的数量， Ｓ 是指总的氨基酸数

量， Ｑ３ 指的是三种状态下，蛋白质二级结构预测的

准确率。

表 ２　 ＤＢ１５０ 数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 ＤＢ１５０ ｄａｔａ ｓｅｔ

发布时间 ／ 月 蛋白质名称

４

５ＭＸＢ ５ＭＸＷ ５ＮＦＸ ５ＮＭ３ ５ＮＷＮ ５ＮＹＨ ５ＮＺＧ ５ＮＺＨ ５ＮＺＩ ５ＮＺＪ

５ＮＺＫ ５ＮＺＩ ５ＮＺＭ ５Ｏ６Ｃ ５ＯＡＯ ５ＯＤＸ ５ＯＨＵ ５ＯＩ７ ５ＯＩ９ ５ＯＩＤ

５ＯＬＮ ５ＯＱＨ ５ＴＯＳ ５ＵＳＢ ５ＵＳＮ ５ＵＳＯ ５Ｖ８０ ５ＶＡＳ ５ＶＣＫ ５ＶＦＸ

５ＶＦＹ ５ＶＦＺ ５ＶＧ５ ５ＶＧＣ ５ＶＧＰ ５ＶＨ２ ５ＶＨＵ ５ＶＪ３ ５ＶＫＸ ５ＶＹＹ

５ＷＢＳ ５ＷＣ７ ５ＷＤＪ ５ＮＱ０ ５Ｏ８Ｍ ５ＯＡＥ ５ＯＥＴ ５ＯＬＭ ５Ｘ９Ｂ ５ＹＱ５

５

５ＬＴＬ ５ＭＨＡ ５Ｏ１Ａ ５Ｏ１Ｆ ５ＯＢＵ ５ＯＢＷ ５ＯＢＸ ５ＯＢＹ ５ＯＵ０ ５ＯＵＪ

５ＯＵＫ ５ＳＶＨ ５ＴＦ７ ５ＴＦ８ ５ＴＦＡ ５ＴＧＫ ５ＴＲＺ ５ＴＳ１ ５ＴＸＫ ５ＵＫ７

５ＵＮＰ ５ＶＰ３ ５ＷＫＲ ５ＷＫＳ ５ＷＬ３ ５ＷＬ５ ５ＷＬ６ ５ＷＬ７ ５ＷＮＩ ５ＷＮＫ

５ＷＮＬ ５ＸＫ２ ５ＸＫＣ ５ＹＯ３ ５ＹＲＰ ５ＺＥＯ ６ＡＵ６ ６ＢＷＶ ６ＢＸＤ ６ＢＸＥ

６ＢＹ２ ６ＢＹ３ ６ＣＡＭ ６ＣＣＧ ６ＣＤＦ ６ＣＤＲ ６ＣＥＮ ６ＣＥＶ ５ＯＦＥ ５ＶＷＧ

６

５Ｍ０Ｂ ５Ｏ４２ ５Ｏ６Ｘ ５Ｏ７２ ５ＯＮＤ ５ＴＰＴ ５ＶＺＮ ５ＶＺＱ ５Ｗ０Ｙ ５Ｗ１Ｄ

５Ｗ３７ ５ＷＡＡ ５ＷＬＳ ５ＷＭＯ ５ＷＭＱ ５Ｘ８４ ５ＸＰＬ ５ＸＰＱ ５ＸＰＳ ５ＸＱ５

５ＸＱＡ ５ＸＷＳ ５ＸＺＫ ５Ｙ０Ｆ ５ＹＤ５ ５ＹＧＵ ５ＹＫ９ ５ＹＷＲ ５Ｚ４３ ５ＺＪ６

５ＺＫ０ ６ＢＧ６ ６ＢＶＰ ６ＣＤ３ ６ＣＭＮ ６ＣＯ２ ６ＣＰＬ ６ＣＰＮ ６Ｄ０Ｌ ６Ｄ０Ｓ

６Ｄ２Ｃ ６Ｄ６０ ６Ｄ８Ｊ ６Ｄ９Ｎ ６Ｄ９Ｙ ６ＤＩＰ ６Ｆ５１ ６Ｆ６３ ６Ｆ６６ ５Ｏ６Ｐ

表 ３　 Ｔ１５０ 数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔ１５０ ｄａｔａ ｓｅｔ

同源性比例％ 蛋白质名称

３０

５ＬＯＳ ５ＬＴＬ ５Ｍ６Ｙ ５ＭＣＴ ５ＭＣＵ ５ＭＣＶ ５ＭＣＷ ５ＭＦ７ ５ＭＧＳ ５ＭＨ５

５ＭＨ６ ５ＭＩＹ ５ＭＬＰ ５ＭＮＷ ５ＭＱＸ ５ＭＶ２ ５ＭＸＢ ５ＭＸＰ ５ＭＬＱ ５Ｎ１２

５Ｎ２Ｐ ５Ｎ９Ｂ ５ＮＡＰ ５ＮＢＣ ５ＮＣＢ ５ＮＣＭ ５ＮＤＸ ５ＮＦＸ ５ＮＫＮ ５ＮＭ３

５ＮＰＮ ５ＮＱ０ ５ＮＵＫ ５ＮＶ９ ５ＮＷＨ ５ＮＹＨ ５ＮＺ４ ５ＮＺ５ ５ＮＺＧ ５Ｏ９Ｘ

５ＯＢＡ ５ＯＣ９ ５ＯＤ３ ５ＯＧＸ ５ＯＯＸ ５ＯＱＳ ５ＯＴＵ ５ＯＷ５ ５ＯＷＯ ５ＱＩＦ

５０

５ＭＱＸ ５ＭＸＰ ５ＮＣＢ ５ＮＤＸ ５ＮＺ４ ５Ｏ９Ｘ ５ＯＣ９ ５ＯＤ３ ５ＯＧＸ ５ＯＯＸ

５ＯＱＳ ５ＯＴＵ ５ＯＷ５ ５ＯＷＢ ５ＯＷＬ ５ＯＷＯ ５ＱＩＦ ５ＵＭＰ ５ＵＭＷ ５ＶＯ３

５ＶＸ５ ５Ｗ６Ｋ ５Ｗ６Ｑ ５Ｗ７Ｒ ５Ｗ８７ ５Ｗ８Ｙ ５Ｗ８Ｚ ５ＷＡ５ ５ＷＣＨ ５ＷＣＱ

５ＷＣＸ ５ＷＤ６ ５ＷＤＧ ５ＷＤＫ ５ＷＥＣ ５ＷＥＷ ５ＷＦＵ ５ＷＧ８ ５ＷＨ５ ５ＷＨ６

５ＷＪＭ ５ＷＫＷ ５ＷＬＰ ５ＷＭ９ ５ＷＱＭ ５Ｘ１６ ５ＸＥＪ ５ＸＧＱ ５ＸＫＥ ５ＸＯＲ

７０

５ＯＧ７ ５ＯＧ９ ５ＯＧＨ ５ＯＧＪ ５ＯＧＯ ５ＯＧＴ ５ＯＧＺ ５ＯＨＴ ５ＯＨＹ ５ＯＩＯ

５ＯＩＩ ５ＯＩＵ ５ＯＪ３ ５ＯＪ５ ５ＯＫ２ ５ＯＫ３ ５ＯＫ６ ５ＯＬＴ ５ＯＭＩ ５ＯＮＫ

５ＯＮＮ ５ＯＮＱ ５ＯＯ３ ５ＯＰ３ ５ＯＷ４ ５ＯＷＣ ５ＯＷＫ ５Ｑ２２ ５ＵＬＹ ５ＵＱ９

５ＶＪＡ ５ＶＴＬ ５ＷＡＸ ５ＷＩＤ ５ＷＭＧ ５ＷＭＫ ５ＷＮＦ ５ＷＯＥ ５ＷＰ１ ５ＷＹＮ

５Ｘ２Ｉ ５ＸＦＪ ５ＸＮＣ ５ＸＮＥ ５ＸＱＺ ５ＸＷＸ ５ＸＸ０ ５ＸＸＪ ５ＸＸＱ ５ＸＹＢ

２．２．２　 Ｓｏｖ
Ｓｏｖ 的计算是基于重叠片段比值的一种测度，它

对预测结果和观察到的结果同等对待。 同样按照上

述 Ｑ３ 的思想把蛋白质二级结构划分为螺旋、折叠和

卷曲三种状态。 如果假设观察到的序列记为 Ｓ１ ，预

测到的序列记为 Ｓ２ ， Ｓ０ 为 Ｓ１ 和 Ｓ２ 所有状态相同的

片段，那么 Ｓ０ 必定会包含一对重叠和一个螺旋，接下

来 Ｓ１ 的长度为 ｌｅｎｇｔｈ （ Ｓ１ ），并且把每对中 Ｓ１ 和 Ｓ２

序列个数求并集记为 ｍａｘ （ Ｓ１ ， Ｓ２ ），把 Ｓ１ 和 Ｓ２ 的

序列个数求交集记为 ｍｉｎ （ Ｓ１ ， Ｓ２ ）。 在上述基础
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上把 Ｓｏｖ 的计算公式定义为［１８］：

Ｓｏｖ ＝ １００
Ｎｓｏｖ

∑
Ｓ０

ｍｉｎ Ｓ１，Ｓ２( ) ＋ δ Ｓ１ ＋ Ｓ２( )

ｍａｘ Ｓ１，Ｓ２( )
ｌｅｎｇｔｈ Ｓ１( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（２）
　 　 其中关于 δ 的设定是为了允许蛋白质结构中边

缘处片段的变化， δ（Ｓ１，Ｓ２） 取值符合以下定义：

δ Ｓ１，Ｓ２( ) ＝ ｍｉｎ

ｍａｘ Ｓ１，Ｓ２( ) － ｍｉｎ Ｓ１，Ｓ２( )( )

ｍｉｎ Ｓ１，Ｓ２( )

ｉｎｔ ｌｅｎｇｔｈ Ｓ１( ) ÷ ２[ ]

ｉｎｔ ｌｅｎｇｔｈ Ｓ２( ) ÷ ２[ ]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

（３）

３　 实验及结果

　 　 从 ＰＤＢ 中下载得到最新的蛋白质数据，然后分

别上传到 ６ 个预测服务器上进行测试。 上传蛋白质

序列得到的预测结果后，通过与正确的三态的 ＤＳＳＰ
结果相比较，计算每一条蛋白质的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 准确

率。 第一次实验中每月数据和 ＤＢ１５０ 的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ
准确率如表 ４ 所示。 第二次实验中基于 ３０％，５０％，
７０％的同源度数据和 Ｔ１５０ 的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 的实验结果

如表 ５ 所示。

表 ４　 实验 １ 的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 平均准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｑ３ ａｎｄ Ｓｏｖ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

评估参数 数据集 ＭＵＦＯＬＤ ／ ％ ＳＰＩＤＥＲ３ ／ ％ ＰＳＲＳＭ ／ ％ ＲＡＰＴＯＲＸ ／ ％ ＪＰＲＥＤ ／ ％ ＰＳＩＰＲＥＤ ／ ％

Ｑ３

４ 月 ８５．６７ ８４．９４ ８７．３９ ８２．２１ ７８．３１ ７８．９９

５ 月 ８８．４８ ８６．７０ ８７．６６ ８５．２３ ８０．４０ ８０．４４

６ 月 ８７．４６ ８６．３０ ８９．１５ ８３．９７ ７９．９１ ８０．６１

ＤＢ１５０ ８７．２０ ８５．９８ ８８．０７ ８３．８０ ７９．５４ ８０．０２

Ｓｏｖ

４ 月 ７９．６７ ８１．３５ ８１．６１ ７６．３９ ７２．９１ ７２．２５

５ 月 ８３．５２ ８３．３８ ８４．００ ８０．１９ ７５．７６ ７３．２７

６ 月 ８３．５３ ８２．３４ ８３．３６ ７８．８４ ７４．９１ ７３．８８

ＤＢ１５０ ８２．２４ ８２．３５ ８２．９９ ７８．４７ ７４．５３ ７３．１３

表 ５　 实验 ２ 的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 平均准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｑ３ ａｎｄ Ｓｏｖ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

评估参数 数据集 ＭＵＦＯＬＤ ／ ％ ＳＰＩＤＥＲ３ ／ ％ ＰＳＲＳＭ ／ ％ ＲＡＰＴＯＲＸ ／ ％ ＪＰＲＥＤ ／ ％ ＰＳＩＰＲＥＤ％

Ｑ３

３０％ ８８．２５ ８７．４４ ９１．４４ ８４．２０ ８０．８８ ８２．０２

５０％ ８６．７９ ８５．８７ ８８．１２ ８４．５４ ７９．６８ ８０．５３

７０％ ８７．９８ ８６．１９ ９０．１７ ８３．４５ ７８．６２ ８０．１５

Ｔ１５０ ８７．６７ ８６．５０ ８９．９１ ８４．０７ ７９．７３ ８０．９０

Ｓｏｖ

３０％ ８４．５６ ８３．７６ ８７．４５ ８１．２３ ７８．３９ ７７．３２

５０％ ８１．６７ ８０．２３ ８１．９５ ７８．７４ ７５．３０ ７６．０５

７０％ ７８．１５ ７８．３３ ８３．３６ ７５．３７ ６７．４３ ６８．８１

Ｔ１５０ ８１．４６ ８０．７７ ８４．２５ ７８．４５ ７３．７１ ７４．０６

　 　 从实验结果中看到，不论是基于月份的蛋白质

数据，还是基于同源性不同划分的数据，ＰＳＲＳＭ 都取

得了在同一类别中较好的效果， Ｑ３ 的预测准确率有

时甚至超过 ９０％。 按照月份划分时，４ 月份的数据

集中，ＰＳＲＳＭ 达到了最好的预测效果， Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 的

值分别为 ８７． ３９％和 ８１． ６１％；在 ５ 月份数据集中，
ＭＵＦＯＬＤ 的 Ｑ３ 准确率最高，为 ８８．４８％， Ｓｏｖ 准确率

仅次于 ＰＳＲＳＭ 的 ８４．００％，为 ８３．５２％；在 ６ 月份数据

集中 ＰＳＲＳＭ 的 Ｑ３ 获得最高准确率为 ８９． １５％，而

Ｓｏｖ 仅次于 ＭＵＦＯＬＤ 的 ８３．５３％，为 ８３．３６％。 在综合

数据 ＤＢ１５０ 的结果中我们得到 ６ 种预测方式 Ｑ３ 的

准确率由高到低为 ＰＳＲＳＭ 的 ８８．０７％，ＭＵＦＯＬＤ 的

８７．２０％，ＳＰＩＤＥＲ 的 ８５．９８％，ＲＡＰＴＯＲＸ 的 ８３．８０％，
ＰＳＩＰＲＥＤ 的 ８０．０２％和 ＪＰＲＥＤ 的 ７９．５４％； Ｓｏｖ 准确

率由 高 到 低 为 ＰＳＲＳＭ 的 ８２． ９９％， ＳＰＩＤＥＲ３ 的

８２．３５％，ＲＡＰＴＯＲＸ 的 ７８．４７％，ＪＰＲＥＤ 的 ７４．５３％和

ＰＳＩＰＲＥＤ 的 ７３．１３％，ＰＳＲＳＭ 得到了 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 的最

高准确率。
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　 　 在基于同源性的实验中，结果显示基于 ３０％时，
ＰＳＲＳＭ 得到了 ９１．４４％的 Ｑ３ 准确度和 ８７．４５％的 Ｓｏｖ
准确度，比其他服务器中最好的 ＭＵＦＯＬＤ 分别高出

３．１９ 和 ２．８９ 个百分分点；同源度为 ５０％时，ＰＳＲＳＭ
的 Ｑ３ 为 ８８．１２％， Ｓｏｖ 为 ８１．９５％，分别比 ＭＵＦＯＬＤ
高出 １．３３ 和 ０．２８ 个百分点；７０％的同源度时 ＰＳＲＳＭ
的 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ分别为 ９０．１７％和 ８３．３６， Ｑ３ 比其他服务

器中最好的 ＭＵＦＯＬＤ 高出 ２．１９％，Ｓｏｖ 比预测结果

最好的 ＳＰＩＤＥＲ 高出 ５％。 总体来看在 Ｔ１５０ 中 Ｑ３
和 Ｓｏｖ 准确率由高到低分别为 ＰＳＲＳＭ 的 ８９．９１ 和

８４．２５％，ＭＵＦＯＬＤ 的 ８７．６７％和 ８１．４６％，ＳＰＩＤＥＲ 的

８６．５０％和 ８０． ７７％，Ｒａｐｔｏｒｘ 的 ８４． ０７％ 和 ７８． ４５％，
ＰＳＩＰＲＥＤ 的 ８０．０６％和 ７４．０６％，ＪＰＲＥＤ 的 ７９．７３ 和

７３．７１％。
无论在哪一种情况下， ＰＳＲＳＭ、 ＭＵＦＯＬＤ 和

ＳＰＩＤＥＲ３ 都得到了超过 ８４．９％的 Ｑ３ 准确率和超过

７８．１％的 Ｓｏｖ 准确率，其中 ＰＳＲＳＭ 表现出良好的预

测性能。

４　 结　 论

　 　 蛋白质二级结构预测的准确度，将决定人类对

于蛋白质功能的了解程度。 本文介绍了现在 ６ 个热

门的预测服务器原理，并使用最新的数据对其二级

结构预测的准确率进行评估。 比较 ６ 个服务器的预

测方法和实验结果，可以看到它们的研究方法都在

着重解决那些三维结构中距离近而序列中距离远的

氨基酸残基的预测问题，并为此一再提出新的解决

思路。
ＰＳＲＳＭ 在上述实验数据中大多都取得了最好的

实验结果，特别是在基于同源性差异的实验中，当同

源度较很低为 ３０％时，其 Ｑ３ 准确率比其他服务器中

最好的 ＭＵＦＯＬＤ 高出 ３．１９％，这更说明 ＰＳＲＳＭ 具有

更好的预测效果。 ＰＳＲＳＭ 与其他服务器比较，其优

点在于基于蛋白质长度划分设计模板的使用，另一

点在于训练数据量非常庞大，当然也采用了合理的

预测方法。 通过该实验和结果也可以看出，其他服

务器能否获得优越的结果与其训练数据量的大小密

切相关，当然还与其各自使用的深度学习算法有关。
因此今后对于蛋白质二级结构预测的研究应当重点

从大数据、模板和深度学习的角度进行突破。
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