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蛋白质二级结构预测服务器 ＰＳＲＳＭ

韩心怡，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 ２５０３００）

摘　 要：蛋白质二级结构预测是蛋白质结构研究的一个重要环节，大量的新预测方法被提出的同时，也不断有新的蛋白质二

级结构预测服务器出现。 试验选取 ７ 种目前常用的蛋白质二级结构预测服务器：ＰＳＲＳＭ、ＳＰＯＴ⁃１Ｄ、ＭＵＦＯＬＤ、Ｓｐｉｄｅｒ３、
ＲａｐｔｏｒＸ，Ｐｓｉｐｒｅｄ 和 Ｊｐｒｅｄ４，对它们进行了使用方法的介绍和预测效果的评估。 随机选取了 ＰＤＢ 在 ２０１８ 年 ８ 月至 １１ 月份发布

的 １８０ 条蛋白质作为测试集，评估角度为：Ｑ３、Ｓｏｖ、边界识别率、内部识别率、转角 Ｃ 识别率，折叠 Ｅ 识别率和螺旋 Ｈ 识别率七

种角度。 上述服务器 １８０ 条测试数据的 Ｑ３ 结果分别为：８９．９６％、８８．１８％、８６．７４％、８５．７７％、８３．６１％，７９．７２％和 ７８．２９％。 结果

表明 ＰＳＲＳＭ 的预测结果最好。 １８０ 条测试集中，以同源性 ３０％，４０％，７０％分类的实验结果中，ＰＳＲＳＭ 的 Ｑ３ 结果分别为：
８９．４９％、９０．５３％、８９．８７％，均优于其他服务器。 实验结果表明，蛋白质二级结构预测可从结合多种深度学习方法以及使用大数

据训练模型方向做进一步的研究。
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　 　 蛋白质二级结构［１］ 预测是生物信息学领域一

项非常重要的研究课题，蛋白质二级结构不仅是构

成蛋白质稳定构象的基础，同时也是进一步研究蛋

白质三级结构的重要环节［２］。 随着越来越多的蛋

白质序列顺利完成了结构测试，国际上也不断有新

的蛋白质二级结构预测方法被提出，同时也提供了



多种在线预测服务器。 试验选取了七种在线预测服

务器：ＰＳＲＳＭ、Ｓｐｉｄｅｒ３、ＳＰＯＴ⁃１Ｄ、ＲａｐｔｏｒＸ、ＭＵＦＯＬＤ，
Ｐｓｉｐｒｅｄ 和 Ｊｐｒｅｄ４，并将它们的预测结果从 Ｑ３、Ｓｏｖ、
边界识别率、内部识别率、转角 Ｃ 识别率，折叠 Ｅ 识

别率和螺旋 Ｈ 识别率七个方面进行了对比评估。
上述七种在线预测服务器，均采用了各自不同的预

测方法：ＰＳＲＳＭ 采用基于数据划分和半随机子空间

的预测方法［３］；Ｓｐｉｄｅｒ３ 使用长短时记忆网络和双向

递归神经网络的混合模型［４］；ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 结合了残余卷

积网络和双向递归神经网络［５］；ＲａｐｔｏｒＸ 使用了深度

卷积神经场［６］；ＭＵＦＯＬＤ 采用了一种名为深度初始－
内部－初始的网络［７］；Ｊｐｒｅｄ４ 通过 ＪＮｅｔ［８］ 算法提供预

测，还有使用前馈神经网络的 Ｐｓｉｐｒｅｄ［９］。 最新出现

的 ＰＳＲＳＭ 和 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 也增加了对大数据集的使用。
相比于文献［１０］，增加了对最新发布的 ＳＰＯＴ⁃

１Ｄ 服务器介绍和评估，对所有服务器的使用流程做

出了说明，同时增加了对转角 Ｃ、折叠 Ｅ 和螺旋 Ｈ、
内部和边界结构的预测准确率评估，为研究者提供

更多的参考角度。 其中，各服务器 Ｑ３ 结果从高到

低分 别 为 ＰＳＲＳＭ： ８９． ９６％； ＳＰＯＴ⁃１： ８８． １８％；
ＭＵＦＯＬＤ： ８６． ７４％； ＳＰＩＤＥＲ３： ８５． ７７％； ＲａｐｔｏｒＸ：
８３．６１％；Ｐｓｉｐｒｅｄ：７９． ７２％；Ｊｐｒｅｄ４：７８． ２９％。 结果表

明 ＰＳＲＳＭ 预测效果优于其他服务器。

１　 ＰＳＲＳＭ⁃Ｓｅｒｖｅｒ

　 　 ＰＳＲＳＭ⁃Ｓｅｒｖｅｒ 是由齐鲁工业大学智能信息处

理团队开发的蛋白质二级结构预测服务器，该服务

器基于数据划分和半随机子空间 （ Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｅｍｉ⁃ｒａｎｄｏｍ ｓｕｂｓｐａｃｅ， ＰＳＲＳＭ） 方法进行预测［３］。
方法的主要流程为：首先根据蛋白质序列的长度将

训练集划分为 ６ 种子集，然后用半随机子空间方法

生成子空间，将 ＳＶＭ 作为基本分类器，在子空间中

训练基本分类器；最后通过多数投票规则把子集中

的基本分类器结合，生成最终的分类器。 网络输入

为 ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 程序生成的 ２０×Ｌ 的 ＰＳＳＭ 矩阵，其中

２０ 为氨基酸个数，Ｌ 为蛋白质长度。 输入的蛋白质

序列将会根据长度选择合适的分类器进行预测。 此

服务器将预测结果根据“Ｈ、Ｇ、Ｉ 转为 Ｈ”，“Ｂ、Ｅ 转

为 Ｅ”，“其他结构转为 Ｃ”的规则得出最终的 ３ 态结

果。 该方法在 ＡＳＴＲＡＬ 和 ＣｕｌｌＰＤＢ 数据集上选取了

１５ ６９６条去除较高相似度的数据上进行训练，在测

试集 ＣＡＳＰ１０、ＣＡＳＰ１１、ＣＡＳＰ１２、ＣＢ５１３，２５ＰＤＢ 和

Ｔ１００（２０１８ 年 ２ 月前的 １００ 条）上 Ｑ３ 识别率分别达

到 ８５． ５１％、 ８５． ８９％、 ８５．５５％、 ８４． ５３％， ８６． ３８％ 和

８５．０９％ 的 良 好 性 能［３］。 ＰＳＲＳＭ⁃Ｓｅｒｖｅｒ 网 址 为：
ｈｔｔｐ： ／ ／ ２１０． ４４． １４４． ２０： ８２ ／ ｐｒｏｔｅｉｎ ＿ ＰＳＲＳＭ ／ ｄｅｆａｕｌｔ．
ａｓｐｘ。
　 　 该网站提供了单条序列预测和批量序列预测的

功能，点击“Ｓｅｑｕｅｎｃｅ”，按照图 １ 所示，输入邮箱，便
可进行单条作业提交。 所支持的蛋白质长度范围为

１０～８００。
提交成功后网站会分配一个 Ｊｏｂ ＩＤ，使用者可

根据此 Ｊｏｂ ＩＤ、序列或者预留邮箱在网站左侧

“Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ”中根据不同的方式进行结果查询，
如图 ２ 所示。

图 １　 ＰＳＲＳＭ 服务器单条数据测试提交步骤

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｎｇｌｅ ｄａｔａ ｔｅｓｔ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｓｔｅｐ ｏｆ ＰＳＲＳＭ⁃Ｓｅｒｖｅｒ

注：用户可根据图中标注 １ 点击“Ｓｅｑｕｅｎｃｅ”然后输入查询邮箱，在标注 ３ 处输入提交序列，最后点击标注 ４ 处的“ｓｕｂｍｉｔ”完成单条数据提交．
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图 ２　 ＰＳＲＳＭ 服务器根据预留邮箱结果查询

Ｆｉｇ．２　 Ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍａｉｌ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｎ ＰＳＲＳＭ⁃Ｓｅｒｖｅｒ

注：用户首先在“Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ”处点击“ｂｙ Ｅ⁃Ｍａｉｌ”，然后在标注 ２ 处输入图 １．２ 输入的预留邮箱，最后点击标注 ３ 处的 Ｓｅａｒｃｈ 即可查询测试

状态．

　 　 用户可根据需要，选择点击“Ｄｏｗｎｌｏａｄ”下载结

果或者点击“Ｓｅｌｅｃｔ”在网页端查看结果，下载的结果

将以 ｔｘｔ 格式保存。 网站也同样支持上传 Ｆａｓｔａ 格式

文件进行预测，查询结果方式同图 ２。 最后，该网站

提 供 了 查 询 预 测 准 确 率 的 功 能， 在 左 侧

“Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ”中，选中所需查询的结果，输入真实的

ＤＳＳＰ，可直接查看 Ｑ３ 和 Ｓｏｖ 准确率。

２　 其他方法介绍

２．１　 Ｓｐｉｄｅｒ３
　 　 现有的机器学习方法在预测蛋白质二级结构时

通常依赖于设置 １０ 到 ２０ 个氨基酸残基大小的滑动

窗口来捕捉“短到中”距离的残基相互作用，而该方

法基于长短时记忆（Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）
双向递归神经网络 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＲＮＮｓ） ［４］，在不设置滑动窗口的情况下捕

捉长距离的残基交互，改善了蛋白质二级结构的预

测效果。 该方法模型使用了两个节点数为 ２５６ 的双

向递归神经网络层（ＢＲＮＮ），之后为两层节点分别为

１ ０２４和 ５１２ 的隐藏层。 在 ＢＲＮＮ 层中采用了 ＬＳＴＭ
细胞来学习远距离和闭合序列内的依赖性。 网络输

入包括氨基酸的 ７ 种代表性理化性质 （ Ｐｈｙｓｉｏ⁃
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ， ＰＰ），ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 的 ２０ 维位置特

异性评分矩阵（ＰＳＳＭ），以及来自 ＨＨＢｌｉｔｓ 的 ３０ 维隐

马尔可夫模型特征。 该方法数据集包含 ５ ７８９ 个蛋

白质，序列相似性截断值为 ２５％，Ｘ 射线分辨率低于

２．０ 个 Å。 从所有数据中，随机选择４ ５９０种蛋白质作

为训练集（ ＴＲ４５９０），其余 １ １９９ 用作独立测试集

（ＴＳ１１９９）。 文献［４］中指出捕获序列的长距离相互

作用可以使三态二级结构预测准确率达 ８４％。
Ｓｐｉｄｅｒ３ 提供单条蛋白质和批量蛋白质序列预

测的功能，同时网站也提供了预测软件下载的功能。
在线提交测试序列过程中，由于服务器资源有限，同
一个 ＩＰ 和邮箱下提交序列总数不可超过 １００ 条，注
意提交序列过程中序列不要换行。 Ｓｐｉｄｅｒ３ 网址为：
ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｐａｒｋｓ⁃ｌａｂ． ｏｒｇ ／ ｓｅｒｖｅｒ ／ ＳＰＩＤＥＲ３ ／ 。 提 交 界 面

如图 ３ 所示。 提交成功后，可在邮箱接收到最终结

果，或者在网页端进行查看。
２．２　 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ
　 　 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 是目前较新的一种蛋白质二级结构预

测服务器。 作为 Ｓｐｉｄｅｒ３ 的改进方法，ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 在使

用了双向递归神经网络的长短时记忆细胞（ Ｌｏｎｇ⁃
Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ Ｃｅｌｌｓ ｉｎ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＬＳＴＭ⁃ＢＲＮＮｓ）基础上，结合了残余

卷 积 网 络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲｅｓＮｅｔｓ） ［５］，用来识别和传播整个序列中的短期和

长期依赖关系，预测结果准确率得到了明显的提升，
网络模型的描述在文献［５］的补充部分有详细的说

明。 该模型的特征输入由氨基酸的 ７ 种代表性理化
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性质，ＳＰＯＴ⁃Ｃｏｎｔａｃｔ 的预测接触图信息，ＰＳＳＭ 和隐

马尔科夫模型特征组成，共 ５７ 维特征输入。 相比于

Ｓｐｉｄｅｒ３，ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 的预测更加准确，除了模型的改

进，ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 从 ＰＩＳＣＥＳ 服务器中选取了更多数量的

１０ ０２９条蛋白质进行训练。 使用界面和操作方法同

Ｓｐｉｄｅｒ３，但每次提交序列不可超过 ５ 条。 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ
的网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｐａｒｋｓ － ｌａｂ． ｏｒｇ ／ ｊａｃｋ ／ ｓｅｒｖｅｒ ／ ＳＰＯＴ⁃
１Ｄ ／ 。

图 ３　 Ｓｐｉｄｅｒ３ 提交测试序列

Ｆｉｇ．３　 Ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ Ｓｐｉｄｅｒ３

注：首先，用户在图中标注 １ 处输入预留邮箱，在标注 ２ 处输入工作名称，然后在下方标注 ３ 处根据图中示例格式输入序列，最后点击标注 ４ 处

的“Ｓｕｂｍｉｔ”完成序列提交．

２．３　 ＲａｐｔｏｒＸ
　 　 ＲａｐｔｏｒＸ 采用了名为深度卷积神经场 （ Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｆｉｅｌｄｓ， ｄｅｅｐＣＮＦ） ［６，１１］ 的预测方

法，该方法是深度卷积神经网络（Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＣＮＮ）和条件神经场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｆｉｅｌｄｓ， ＣＮＦ）相结合。 它能以分层的方式对

复杂序列的结构关系进行建模，而且可以根据相邻

残基之间的相关 性 建 模。 在 ＤｅｅｐＣＮＦ 中 使 用

ＤＣＮＮ 替换 ＣＮＦ 中的浅层神经网络，以便捕获输入

维度和输出标签之间的复杂关系，特别是对于在

ＰＤＢ 中没有紧密同源性或具有稀疏序列谱的蛋白

质具有很好的预测效果。 针对紊乱蛋白质序列的预

测，ＲａｐｔｏｒＸ 在网络中增加了 ＲＯＣ 曲线下面积最大

化（Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ Ｃｕｒｖｅ ， ＡＵＣ）方法训练［１２］。
该网络的特征输入由 ２１ 维 ＰＳＳＭ 和具有 ２１ 个元素

的二进制向量（表示第 ｉ 个位置上的氨基酸）组成，
共 ４２ 维。 ＲａｐｔｏｒＸ 使用了 ＣｕｌｌＰＤＢ 中 ５ ６００ 条蛋白

质用作训练。 该网站提供了批量预测的功能，提交

方式如图 ４ 所示。 在“Ｍｙ Ｊｏｂｓ”里输入测试时提交

的邮箱，等待结果链接。 在线服务网址为： ｈｔｔｐ： ／ ／

ｒａｐｔｏｒｘ．ｕｃｈｉｃａｇｏ．ｅｄｕ ／ ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ｐｒｅｄｉｃｔ ／ 。
２．４　 ＭＵＦＯＬＤ
　 　 ＭＵＦＯＬＤ 采 用 名 为 Ｄｅｅｐ３Ｉ 的 网 络 （ Ｄｅｅｐ
ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ｉｎｓｉｄｅ⁃ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｄｅｅｐ３Ｉ） ［７］ 进行

蛋白质二级结构预测。 Ｄｅｅｐ ３Ｉ 由两个嵌套的可进

行卷积操作的初始模块、卷积以及完全联通的致密

层组成，有效地处理了氨基酸之间的局部和全局相

互作用。 ＭＵＦＯＬＤ 对训练集输入特征有非常细致

的设计，训练集为由氨基酸理化性质，ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 特

征和 ＨＨＢｌｉｔｓ 特征组成的维度为 ５８ 的特征向量。
随机选取了 ＣｕｌｌＰＤＢ 中的 ９ ０００ 条蛋白质用作训练

集。 该团队同时也利用初始胶囊网络的深度神经网

络（Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）改善蛋白质 γ⁃转角预

测［１３］。 测试过程如图 ５ 所示：输入邮箱和项目名称

后，在下方勾选 “Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ （３⁃ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ８⁃
ｓｔａｔｅｓ）”，然后提交蛋白质序列，不允许序列字符断

开或换行，且最多允许提交 １０ 个序列，每条序列的

长度范围为 ３０ 到 ７００。 该服务器网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／
ｍｕｆｏｌｄ．ｏｒｇ ／ ｍｕｆｏｌｄ⁃ｓｓ⁃ａｎｇｌｅ ／ 。
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图 ４　 ＲａｐｔｏｒＸ 批量提交测试序列

Ｆｉｇ．４　 Ｂａｔｃｈ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ ＲａｐｔｏｒＸ

注：首先，用户在图中标注 １ 处输入预留邮箱，在标注 ２ 处输入工作名称，然后在下方标注 ３ 处根据图中示例格式输入序列，最后点击标注 ４ 处

的“Ｓｕｂｍｉｔ”完成序列提交．

图 ５　 ＭＵＦＯＬＤ 提交测试序列

Ｆｉｇ．５　 Ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ ＭＵＦＯＬＤ

注：首先，用户在图中标注 １ 处输入预留邮箱，在标注 ２ 处输入工作名称，然后在下方标注 ３ 处选择“Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ （３⁃ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ８⁃ｓｔａｔｅｓ）”，
然后在标注 ４ 处的文本栏中输入提交序列，最后点击下方“Ｓｕｂｍｉｔ”完成序列提交．
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２．５　 Ｐｓｉｐｒｅｄ
　 　 Ｐｓｉｐｒｅｄ 是常用的一种蛋白质二级结构预测服

务器，该服务器聚合了多种蛋白质注释工具，提供分

析方法作为软件下载。 例如提供了序列和结构注释

方 法： Ｐｓｉｐｒｅｄ， ＧｅｎＴＨＲＥＡＤＥＲ， ｐＧＥＮＴＨＲＥＡＤＥＲ
等。 在网络结构方面，Ｐｓｉｐｒｅｄ 采用了两层前馈神经

网络的体系，经交叉验证对网络性能进行评估。 网

络的输入是来自 ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 的 ２０ 维特征矩阵。 预

测蛋白质二级结构的使用方法为：选择好所使用二

级结构预测服务，然后输入序列，同样需要注意序列

字符串不要换行，最后在输入的邮箱中接收结果。
如图 ６ 所示。 该服务网址为：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｉｎｆ．ｃｓ．ｕｃｌ．ａｃ．
ｕｋ ／ ｐｓｉｐｒｅｄ ／ 。

图 ６　 Ｐｓｉｐｒｅｄ 批量提交测试序列

Ｆｉｇ．６　 Ｂａｔｃｈ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ Ｐｓｉｐｒｅｄ

注：首先，用户在图中标注 １ 处选择服务“ＰＳＩＰＲＥＤ Ｖ３．３”，在标注 ２ 处的文本栏中输入提交序列， 在标注 ３ 和 ４ 处分别输入预留邮箱和工作名

称，最后点击下方“ｐｒｅｄｉｃｔ”完成序列提交．

２．６　 Ｊｐｒｅｄ４
　 　 Ｊｐｒｅｄ４ 通过 ＪＮｅｔ［８］算法提供预测。 在上个版本

ＪＰｒｅｄ３［１４］中使用 ＪＮｅｔ２． ０ 对蛋白质序列进行预测，
ＪＮｅｔ２．０ 不使用频率文件，以 ＰＳＳＭ 和隐马尔科夫特

征作为输入，使用两层来自 ＳＮＮＳ 神经网络包的人

工神经网络，将隐藏层单元从 ９ 增加到 １００。 Ｊｐｒｅｄ４
则基于 ＪＮｅｔ２．０ 神经网络的预测器进行了重新训练，
通过使用１ ３５８个 ＳＣＯＰｅ ／ ＡＳＴＲＡＬ ｖ．２．０４ 超家族域

序列中的每个序列的一个代表进行 ７ 倍交叉验证来

制作 ＪＮｅｔ２． ３． １，通过搜索 ＵｎｉＲｅｆ９０ｖ．２０１４＿０７ 生成

ＰＳＩ⁃ＢＬＡＳＴ 构建了每个序列的多重比对。 除了对

ＪＮｅｔ２．０ 重新训练之外，ＪＮｅｔ 中的 ＨＭＭ 构建步骤已

更新为 ＨＭＭｅｒ３。 Ｊｐｒｅｄ４ 最终在 １５０ 个未用于训练

的超家族序列的盲测中评估其准确性，Ｑ３ 准确率可

达到 ８２％。
该网站提供了批量预测的功能，如果只是提交

单个序列则要在“Ａｄｖａｎｃｅｄ ｏｐｔｉｏｎｓ”中的“Ｓｅｌｅｃｔ ｔｙｐｅ
ｏｆ ｉｎｐｕｔ” 选项中，选中 “ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ” 的 “ Ｒａｗ ／
Ｆａｓｔａ”模式；如果是批量在网页中输入蛋白质序列，
则需要在“Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ”下选中“Ｂａｔｃｈ Ｍｏｄｅ”模

式，然后输入接收结果的邮箱以及项目名（其中命名

方式只可以是由字母数字和“ ＿”字符组成）。 批量

提交过程如图 ７ 所示。 最终结果将会发送到邮箱

中，也可以在网页端等待查看。 Ｊｐｒｅｄ４ 提供服务的

网址为： ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｏｍｐｂｉｏ． ｄｕｎｄｅｅ． ａｃ． ｕｋ ／ ｊｐｒｅｄ４ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ。
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图 ７　 Ｊｐｒｅｄ４ 批量提交测试序列

Ｆｉｇ．７　 Ｂａｔｃｈ ｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ Ｊｐｒｅｄ４

注：用户首先在标注 １ 处输入需要提交的序列，如果同图中一样提交批量测试，则在标注 ２ 处选择“Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ”下的“Ｂａｔｃｈ Ｍｏｄｅ”模式；如
果是单个序列提交，则选择“Ｒａｗ ／ Ｆａｓｔａ”模式，然后在标注 ３ 和 ４ 处分别输入预留邮箱和工作名称，最后在标注 ５ 处点击“Ｍａｋｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”完成

工作提交．

３　 结果评估

　 　 对上述七种服务器进行了预测结果评估，为保证

实验数据量和公平性，测试集选取了 ＰＤＢ 中２０１８ 年８、
９、１０、１１ 月份发布的蛋白质［３，５，７］，从中随机选取了 ６０
条 ３０％同源性，６０ 条 ４０％同源性和 ６０ 条 ７０％同源性的

蛋白质分别进行实验，最后又做出了这 １８０ 条蛋白质

的整体评估结果。 实验数据集见表 １。
　 　 评估采用了七种衡量标准，分别为 Ｑ３［２－１４］，
Ｓｏｖ［２－６］，边界识别率［３］，内部识别率［３］ 和 Ｃ、Ｅ、Ｈ 每

种独立结构识别率［４－５］的衡量标准。
３．１　 Ｑ３
　 　 在 ８ 态 ＤＳＳＰ ［１５］ 中，根据 “Ｇ、Ｈ、Ｉ 转为 Ｈ（螺
旋）”，“Ｂ、Ｅ 转为 Ｅ（折叠）”，“其他结构转为 Ｃ（转
角）”将 ８ 态转为 ３ 态结构。 Ｑ３ 为正确预测的氨基

酸数占所有氨基酸的比例，计算公式如下：

Ｑ３ ＝
ＱＣ ＋ ＱＥ ＋ ＱＨ

Ｓ
× １００％

其中， ＱＣ 为正确预测的转角数， ＱＥ 为正确预测的折

叠数， ＱＨ 为正确预测的螺旋数，Ｓ 为总的氨基酸数。
３．２　 Ｓｏｖ
　 　 Ｓｏｖ 是一种基于重叠片段比值的度量方式，设
观测到的所有结构片段标记为 Ｓａｂ ，所有预测到的

片段则标记为 Ｓｐｒ ，而 Ｓａ 是 Ｓａｂ 和 Ｓｐｒ 状态相同的片

段。 任何观测到的残基长度被定义为 ｌｅｎｇｔｈ（Ｓａｂ） ，
对于 Ｓａ 中任意一对片段，实际长度为 ｍｉｎｏｖ（Ｓａｂ，
Ｓｐｒ） ，至少有一个残基的长度总限度为 ｍａｘｏｖ（Ｓａｂ，
Ｓｐｒ） 。 基于以上定义，Ｓｏｖ 的计算公式如下：

Ｓｏｖ ＝ １００
ｎＳａｖ

∑
Ｓａ

ｍｉｎｏｖ（Ｓａｂ，Ｓｐｒ） ＋ σ（Ｓａｂ，Ｓｐｒ）
ｍａｘｏｖ（Ｓａｂ，Ｓｐｒ）

ｌｅｎｇｔｈ（Ｓａｂ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

其中增设因子 σ（Ｓａｂ，Ｓｐｒ） ，允许蛋白质结构中的观

测片段边界处的变化，其定义为：

σ（Ｓｏｂ，Ｓｐｒ） ＝ ｍｉｎ

（ｍａｘｏｖ（Ｓｏｂ，Ｓｐｒ） － ｍｉｎｏｖ（Ｓｏｂ，Ｓｐｒ））
ｍｉｎｏｖ（Ｓｏｂ，Ｓｐｒ）
ｉｎｔ［ｌｅｎ（Ｓｏｂ）］ ／ ２
ｉｎｔ［ｌｅｎ（Ｓｐｒ）］ ／ ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ｉｎｔ 为取整操作，例如 ｉｎｔ ［５．２５］ ＝ ５，ＮＳｏｖ为 Ｓａ 中所有

重叠片段中观察到的残基数量总和加上没有和预测

状态相同的 Ｓａｂ 片段。
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表 １　 １８０ 条数据集

Ｔａｂｌｅ １　 １８０ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｈｏｍｏｌｏｇｙ ／ ％ Ｐｒｏｔｅｉｎ ｎａｍｅ

３０

５Ｙ３Ｓ＿Ａ ５Ｙ４Ｕ＿Ａ ５ＸＺ４＿Ａ ５ＹＡＶ＿Ａ ５ＭＴＷ＿Ｃ ５Ｔ２Ｑ＿Ａ ５Ｖ８５＿Ａ ５ＹＣＴ＿Ａ ５ＹＰＳ＿Ａ ５Ｙ３Ｓ＿Ａ

５Ｙ４２＿Ａ ５Ｙ５３＿Ａ ５Ｙ２４＿Ａ ５ＹＢＣ＿Ｃ ５ＯＷ２＿Ａ ５ＶＷＨ＿Ａ ５ＶＹ２＿Ａ ５ＹＤＶ＿Ａ ５ＹＰＶ＿Ａ ５Ｙ４２＿Ａ

５Ｙ４Ｍ＿Ａ ５Ｙ５７＿Ａ ５Ｙ６Ｙ＿Ｂ ５ＹＢＸ＿Ａ ５ＯＷＭ＿Ａ ５Ｗ２Ｊ＿Ａ ５Ｗ５Ｔ＿Ａ ５ＹＤＷ＿Ａ ５ＹＱ４＿Ａ ５Ｙ４Ｍ＿Ａ

５Ｙ４Ｎ＿Ａ ５Ｙ６Ｌ＿Ａ ５Ｙ９Ｒ＿Ａ ５ＹＣＤ＿Ａ ５ＯＸＺ＿Ａ ５Ｗ９Ａ＿Ａ ５ＸＬＮ＿Ａ ５ＹＯ２＿Ａ ５ＹＲＮ＿Ａ ５Ｙ４Ｎ＿Ａ

５Ｙ４Ｑ＿Ａ ５Ｙ６Ｕ＿Ａ ５Ｙ９Ｚ＿Ａ ５ＹＣＥ＿Ａ ５ＯＹ１＿Ａ ５ＯＧＲ＿Ａ ５ＸＹＳ＿Ａ ５ＹＯＸ＿Ａ ５ＹＲＹ＿Ａ ５Ｙ４Ｑ＿Ａ

５Ｙ４Ｔ＿Ａ ５Ｙ７Ｄ＿Ａ ５ＹＡＭ＿Ａ ５ＹＣＬ＿Ａ ５ＱＧＦ＿Ａ ５ＵＸＹ＿Ａ ５ＹＣＡ＿Ａ ５ＹＰＤ＿Ａ ５ＹＳ４＿Ａ ５Ｙ４Ｔ＿Ａ

４０

５Ｘ２Ｉ＿Ａ ５ＸＷＸ＿Ａ ５Ｙ２Ｉ＿Ｂ ５Ｙ６Ｉ＿Ａ ５ＹＤ７＿Ａ ５ＹＧＩ＿Ａ ５ＹＰＰ＿Ａ ５ＯＷＥ＿Ａ ５Ｙ８Ｘ＿Ａ ５Ｚ５１＿Ａ

５ＯＬＤ＿Ａ ５ＸＸ０＿Ａ ５Ｙ２Ｐ＿Ａ ５Ｙ７Ｐ＿Ａ ５ＹＤＤ＿Ａ ５ＹＩ６＿Ａ ５ＹＱ８＿Ａ ５ＷＨ９＿Ａ ５ＹＬＢ＿Ａ ５ＺＣＭ＿Ａ

５ＸＮＣ＿Ａ ５ＸＸＪ＿Ａ ５Ｙ２Ｑ＿Ｄ ５Ｙ７Ｘ＿Ａ ５ＹＥＤ＿Ａ ５ＹＩＧ＿Ａ ５ＹＱＰ＿Ａ ５ＷＪＩ＿Ａ ５ＹＬＮ＿Ａ ５ＺＨＲ＿Ａ

５ＸＮＥ＿Ａ ５ＸＸＱ＿Ａ ５Ｙ５Ｂ＿Ａ ５ＯＬ３＿Ａ ５ＹＥＪ＿Ａ ５ＹＫＡ＿Ａ ５ＹＳＣ＿Ａ ５ＷＰＨ＿Ａ ６Ａ５Ｙ＿Ａ ５ＺＩＨ＿Ａ

５ＸＯＢ＿Ｚ ５ＸＹＢ＿Ａ ５Ｙ５Ｃ＿Ａ ５Ｙ９Ｂ＿Ａ ５ＹＦＹ＿Ａ ５ＹＫＲ＿Ａ ５ＹＳＮ＿Ａ ５ＸＰＪ＿Ａ ５ＯＤ７＿Ａ ５ＺＬ６＿Ａ

５ＸＱＺ＿Ａ ６ＤＲ７＿Ａ ５Ｙ５Ｍ＿Ａ ５ＹＣＰ＿Ａ ５ＹＧＧ＿Ａ ５ＹＬ９＿Ａ ５ＹＵ２＿Ａ ５ＸＴＵ＿Ａ ５Ｚ０Ｑ＿Ｃ ５ＺＬＶ＿Ｆ

７０

５ＷＯＥ＿Ｆ ５ＯＫ２＿Ａ ５ＯＵ７＿Ａ ５ＵＬＢ＿Ａ ５ＹＥＺ＿Ａ ５ＹＩＯ＿Ａ ５ＹＫＪ＿Ａ ６Ａ７Ｖ＿Ａ ５Ｗ７Ｚ＿Ａ ５ＹＵＱ＿Ａ

５ＷＯＶ＿Ａ ５ＯＮＱ＿Ａ ５ＯＵＣ＿Ａ ５Ｖ１Ｖ＿Ａ ５ＹＧＰ＿Ａ ５ＹＪＡ＿Ａ ５ＹＫＰ＿Ａ ６Ａ４２＿Ａ ５ＹＬＷ＿Ａ ５ＹＵＳ＿Ａ

５ＷＯＷ＿Ａ ５ＯＭＥ＿Ａ ５ＯＵＦ＿Ａ ５ＹＡＡ＿Ａ ５ＹＨ４＿Ａ ５ＹＪＣ＿Ａ ５ＹＫＵ＿Ａ ６ＡＧＱ＿Ａ ５ＹＴ１＿Ａ ５ＹＶＫ＿Ａ

５ＷＰ１＿Ａ ５ＯＳ９＿Ａ ５ＯＵＲ＿Ａ ５ＹＢＹ＿Ａ ５ＹＨＫ＿Ａ ５ＹＪＤ＿Ａ ５ＹＫＺ＿Ａ ６ＡＩ４＿Ａ ５ＹＴ３＿Ａ ５ＹＶＮ＿Ａ

５ＷＹＮ＿Ａ ５ＯＳＲ＿Ａ ５ＷＦＶ＿Ａ ５ＹＢＺ＿Ａ ５ＹＨＶ＿Ａ ５ＹＪＯ＿Ａ ６Ａ４Ｒ＿Ａ ６ＡＩＸ＿Ａ ５ＹＴＡ＿Ａ ５ＹＷ３＿Ａ

５ＯＯ３＿Ａ ５ＯＴＮ＿Ａ ５ＷＦＹ＿Ａ ５ＹＣ６＿Ｃ ５ＹＩＩ＿Ａ ６ＢＵＢ＿Ａ ６Ａ７Ｈ＿Ａ ６ＤＫ０＿Ａ ５ＹＴＱ＿Ａ ５ＹＸ６＿Ａ

３．３　 边界识别率和内部识别率

　 　 假设在一条长度为 Ｎ 的蛋白质序列中，第 ｎ（１
＜ｎ＜Ｎ）个位置的结构同第 ｎ－１ 和 ｎ＋１ 位置上的结

构有一处不同，则称该处为边界。 如果它前后位置

的结构都与它相同，则称为内部［３］。
根据蛋白质同源性分类的所有服务器 Ｑ３、Ｓｏｖ、

边界准确率和内部准确率见表 ２ ～表 ４，１８０ 条蛋白

质的各项预测平均值见表 ５。

从表 ２ 可以看出，同源性 ３０％的蛋白质数据集

中，ＰＳＲＳＭ 在 Ｑ３、边界识别率和内部识别率上取得

了最好的结果，分别达到了 ８９． ４９％， ８４． ２５％ 和

９０．９１％，并且对转角 Ｃ 和折叠 Ｅ 的识别率也是最好

的，准确率分别达到了 ８７． １９％ 和 ９０． ２７％。 而

ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 在 Ｓｏｖ 和螺旋 Ｈ 的识别率上结果要比

ＰＳＲＳＭ 好一些，分别为 ８３．１６％和 ９１．３６％。

表 ２　 ３０％同源性数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 ３０％ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｄａｔａ ｓｅｔ ％　

Ｓｅｒｖｅｒｓ Ｑ３ ＳＯＶ Ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｉｎｔｅｒｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

ＰＳＲＳＭ ８９．４９ ８２．７３ ８４．２５ ９０．９１ ８７．１９ ９０．２７ ９１．１１

ＳＰＯＴ⁃１ ８７．５８ ８３．１６ ７９．２７ ８９．６８ ８４．８０ ８４．９１ ９１．３６

ＭＵＦＯＬＤ ８６．１１ ７９．９５ ７８．４１ ８８．１７ ８２．８６ ８２．４１ ８９．２２

ＳＰＩＤＥＲ３ ８４．９４ ８０．５５ ７４．２８ ８７．８９ ８４．５２ ７５．５０ ８５．７９

ＲａｐｔｏｒＸ ８２．９５ ７８．１１ ７１．８２ ８６．３０ ８５．３８ ７６．７０ ７９．０８

Ｐｓｉｐｒｅｄ ７９．０２ ７２．０８ ６６．１２ ８２．７２ ８６．４３ ５６．６７ ７５．１６

Ｊｐｒｅｄ４ ７８．１７ ７２．６５ ６４．５２ ８１．８０ ８２．６４ ６７．５６ ７５．０２

　 　 表 ３ 里 ４０％同源性的数据下，ＰＳＲＳＭ 各项指标

均为最好的结果，分别为 Ｑ３：９０．５３％；Ｓｏｖ：８４．７１％；
边界识别率：８５．２４％；内部识别率：９１．２５％；转角 Ｃ：

８７．３４％；折叠 Ｅ：８８．４６％；螺旋 Ｈ：９２．９１％。 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ
紧随其后，Ｑ３ 为 ８８．５２％，相差 ２．０１％，但 Ｓｏｖ 的表现

依旧很出色，比 ＰＳＲＳＭ 低约 ０．５％。
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在表 ４ 中，对于 ７０％同源性的蛋白质，ＰＳＲＳＭ
除了内部识别率，其他指标均取得了最好的结果，分
别为： Ｑ３： ８９． ８７％； Ｓｏｖ： ８６． １２％； 边 界 识 别 率：
８３．６５％；转角 Ｃ：８９．０８％，折叠 Ｅ：８８．３４％和螺旋 Ｈ：
８９．６４％。 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 的内部识别率为 ９１．４６％，其他指

标同 ＰＳＲＳＭ 的差距和在 ４０％同源性数据集的结果

没有太大差别，约低 １％～２％。
表 ５ 为全部数据集的评估结果，ＰＳＲＳＭ 各项指

标全 部 取 得 了 最 好 的 结 果： Ｑ３： ８９． ９６％； Ｓｏｖ：
８４．５２％；边界识别率：８４．３７％；内部识别率：９１．１８％；
转角 Ｃ：８７．８８％，折叠 Ｅ：８８．９８％和螺旋 Ｈ：９１．２５％。

表 ３　 ４０％同源性数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 ４０％ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｄａｔａ ｓｅｔ ％　

Ｓｅｒｖｅｒｓ Ｑ３ ＳＯＶ Ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｉｎｔｅｒｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

ＰＳＲＳＭ ９０．５３ ８４．７１ ８５．２４ ９１．２５ ８７．３４ ８８．４６ ９２．９１

ＳＰＯＴ－１ ８８．５２ ８４．２７ ７８．７０ ９０．６５ ８４．２２ ８３．８６ ９０．５２

ＭＵＦＯＬＤ ８７．７５ ８２．９３ ７８．５０ ８９．９０ ８３．６４ ８４．５８ ９０．３５

ＳＰＩＤＥＲ３ ８５．９０ ８１．９７ ７４．３４ ８８．７８ ８３．６５ ７６．３６ ８８．３１

ＲａｐｔｏｒＸ ８４．０９ ７９．５３ ７１．３８ ８７．６２ ８４．５７ ７７．６９ ７８．７４

Ｐｓｉｐｒｅｄ ８０．７６ ７５．４２ ６６．５８ ８４．５８ ８６．５０ ６２．２０ ７３．７５

Ｊｐｒｅｄ４ ７８．６６ ７３．６７ ６３．７８ ８２．２９ ８２．９１ ６４．１８ ７３．１２

表 ４　 ７０％同源性数据集

Ｔａｂｌｅ ４　 ７０％ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｄａｔａ ｓｅｔ ％　

Ｓｅｒｖｅｒｓ Ｑ３ ＳＯＶ Ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｉｎｔｅｒｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

ＰＳＲＳＭ ８９．８７ ８６．１２ ８３．６５ ９１．４０ ８９．０８ ８８．３４ ８９．６４

ＳＰＯＴ－１ ８８．４４ ８５．１２ ７８．３６ ９１．４６ ８７．０９ ８５．７０ ８６．７４

ＭＵＦＯＬＤ ８６．３８ ８３．３２ ７７．１９ ８９．２３ ８４．３５ ８２．７４ ８６．４３

ＳＰＩＤＥＲ３ ８６．４７ ８２．８１ ７４．８５ ９０．５４ ８６．７８ ７９．３６ ８４．１３

ＲａｐｔｏｒＸ ８３．７８ ８０．０５ ７０．７６ ８８．１４ ８６．２３ ７９．８１ ７２．１３

Ｐｓｉｐｒｅｄ ７９．４０ ７４．９４ ６５．３１ ８４．３８ ８７．７０ ６５．４２ ６８．１５

Ｊｐｒｅｄ４ ７８．０６ ７４．５７ ６２．７４ ８２．７０ ８４．３０ ６９．８０ ６６．５２

表 ５　 １８０ 条数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 １８０ ｄａｔａ ｓｅｔ ％　

Ｓｅｒｖｅｒｓ Ｑ３ ＳＯＶ Ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｉｎｔｅｒｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ＱＣ ＱＥ ＱＨ

ＰＳＲＳＭ ８９．９６ ８４．５２ ８４．３７ ９１．１８ ８７．８８ ８８．９８ ９１．２５

ＳＰＯＴ－１ ８８．１８ ８４．１９ ７８．７８ ９０．６０ ８５．３７ ８４．８５ ８９．５９

ＭＵＦＯＬＤ ８６．７４ ８２．０５ ７８．０３ ８９．０９ ８３．６１ ８３．２３ ８８．７２

ＳＰＩＤＥＲ３ ８５．７７ ８１．７８ ７４．４９ ８９．０７ ８４．９９ ７７．１８ ８６．１４

ＲａｐｔｏｒＸ ８３．６１ ７９．２３ ７１．３２ ８７．３５ ８５．３９ ７８．１４ ７６．７８

Ｐｓｉｐｒｅｄ ７９．７２ ７４．１２ ６６．０１ ８３．８８ ８６．８６ ６１．５９ ７２．５１

Ｊｐｒｅｄ４ ７８．２９ ７３．６２ ６３．６８ ８２．２６ ８３．２９ ６７．３３ ７１．６５

　 　 为了更加直观的对评估结果进行观察，将所有

网站的 Ｑ３ 结果根据蛋白质长度做出了散点图，所选

１８０ 条数据集中，蛋白质的长度范围为 ３４－５５２，如图

８ 所示。 可以看出 ＰＳＲＳＭ（黄色）相对于其他颜色的

位置更偏向于顶部，大部分服务器的预测准确率在

７０％～９０％，ＰＳＲＳＭ 结果是优于其他服务器的。
　 　 表 ６ 对各服务器的预测方法、训练集、模型输入

特征，Ｑ３ 准确率和使用效率方面做了总结。 本此测

试从 ＰＤＢ 中随机选取了一条长度为 ２３５ 的蛋白质：
５ＸＮＥ＿Ａ，测试各服务器从提交序列到获得结果的时

间，结果为 Ｊｐｒｅｄ４ 最快，用时５１ ｓ；ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 所需时

间最长，为１６ ｍ ４２ ｓ。然后又随机选取了五条蛋白

质：５ＷＯＶ＿Ａ（长度 ３４）、５ＹＩＯ＿Ａ（长度 １２１）、５ＹＫＵ＿
Ａ（长度 １２５）、５ＹＶＫ＿Ａ（长度 ２２５）、５Ｙ５Ｂ＿Ａ（长度
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２２８）做进一步的测试，结果为 Ｊｐｒｅｄ４ 用时最短，为
２ ｍ ２５ ｓ，ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 用时最长，为２７ ｍ ４５ ｓ。在 ＷＥＢ
使用体验上，ＰＳＲＳＭ、Ｓｐｉｄｅｒ３、ＲａｐｔｏｒＸ、Ｊｐｒｅｄ４ 均提供

了批量测试的功能；除了 ＰＳＲＳＭ，其他方法也提供了

支持不同操作系统环境的软件下载服务。

图 ８　 所有服务器的 Ｑ３ 散点图

Ｆｉｇ．８　 Ｑ３ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｅｒｖｅｒｓ

表 ６　 各服务器方法总结

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｅｒｖｅｒ

Ｓｅｒｖｅｒｓ ＰＳＲＳＭ Ｓｐｉｄｅｒ３ ＳＰＯＴ⁃１Ｄ ＲａｐｔｏｒＸ ＭＵＦＯＬＤ Ｐｓｉｐｒｅｄ Ｊｐｒｅｄ４

方法原理
分段特征提取＋

ＳＶＭｓ
ＬＳＴＭ＋ＢＲＮＮｓ

ＲｅｓＮｅｔｓ＋ＬＳＴＭ－

ＢＲＮＮｓ
ＤＣＮＮ＋ＣＮＦ ＣＮＮ

前馈神

经网络

ＳＮＮＳ 神经

网络包

训练集数量
（ＡＳＴＲＡＬ＋ＣｕｌｌＰＤＢ）

１５ ６９６

（ＰＩＳＣＥＳ 服务

器中选取）
４ ５９０

（ＰＩＳＣＥＳ 服务器中

选取）１００２９
（ＣｕｌｌＰＤＢ）

５ ６００
（ＣｕｌｌＰＤＢ）

９ ０００
———

（ＳＣＯＰｅ ／ ＡＳＴＲＡＬ）
１ ３５８

特征输入 ＰＳＳＭ

氨基酸 ７ 种理化

性质＋ＰＳＳＭ＋

隐马尔可夫

模型特征

氨基酸 ７ 种理化

性质＋ＳＰＯＴ－Ｃｏｎｔａｃｔ
预测接触图信息＋

ＰＳＳＭ＋隐马尔可夫

模型特征

ＰＳＳＭ＋２１ 个

元素的二

进制向量

氨基酸理化

性质＋ＰＳＳＭ＋

隐马尔可夫

模型特征

ＰＳＳＭ
ＰＳＳＭ＋隐马尔

可夫模型

特征

Ｑ３ ／ ％ ８９．９６ ８５．７７ ８８．１８ ８３．６１ ８６．７４ ７９．７２ ７８．２９

是否支持批量预测 是 是 是 是 否 否 是

一条蛋白质

（长度 ２３５）
运算时间

５ ｍ ３９ ｓ ３ ｍ ４０ ｓ １６ ｍ ４２ ｓ ３ ｍ １９ ｓ ２ ｍ ３０ ｓ １ ｍ ４６ ｓ ５１ ｓ

五条蛋白质

运算时间
１７ ｍ ７ ｓ １２ ｍ ３９ ｓ ２７ ｍ ４５ ｓ ７ ｍ ５ ｓ ９ ｍ ２０ ｓ ６ ｍ ３０ ｓ ２ ｍ ２５ ｓ

４　 结　 论

　 　 对 ＰＳＲＳＭ、Ｓｐｉｄｅｒ３、ＳＰＯＴ⁃１Ｄ、ＲａｐｔｏｒＸ、ＭＵＦＯＬＤ，
Ｐｓｉｐｒｅｄ 和 Ｊｐｒｅｄ４ 七种在线服务的蛋白质二级结构

预测效果进行了评估。 整体来看，在多种比对方法

下，ＰＳＲＳＭ 绝大多数指标都取得了最优的结果。 从

方法选择角度来看，ＰＳＲＳＭ 根据蛋白质长度划分不

同子集和基于大数据集的训练方式，明显有较好的

成效，而紧随其后的 ＳＰＯＴ⁃１Ｄ 多种深度学习方法和
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大数据集的训练结合，Ｓｏｖ 的准确率也是非常稳定，
效果出色。 可以看出，蛋白质二级结构预测可以从

结合多种深度学习方法，运用大数据进行模型训练

做进一步的研究。
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３２： ６７２－６７９． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｗ４４６．

［１３］ＦＡＮＧ Ｃｈａｏ， ＳＨＡＮＧ Ｙｉ， ＸＵ Ｄｏｎｇ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｇａｍｍａ⁃ｔｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１８， ８ （ １）： １５７４１． ＤＯＩ： １０．
１０３８ ／ ｓ４１５９８－０１８－３４１１４－２．

［１４］ＣＯＬＥ Ｃ， ＢＡＲＢＥＲ Ｊ， ＢＡＲＴＯＮ Ｇ． Ｔｈｅ Ｊｐｒｅｄ ３ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｒｖｅｒ ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００８，３６（ｓｕｐｐｌ ２）：１９７－２０１． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｎ２３８．

［１５］ＷＡＫＡＭＵＲＡ Ｋ， ＨＩＲＯＫＡＷＡ Ｋ， ＯＰＩＴＡ Ｋ． Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｏｆ Ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ： Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙ⁃
ｄｒｏｇｅｎ⁃ｂｏｎｄｅｄ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］． Ｂｉｏｐｏｌｙｍｅｒｓ，
１９８３，２２（１２）：２５７７－２６３７． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｂｉｐ．３６０２２１２１１．
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