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摘　 要：血红素是一种重要的、常用的配体，在电子传递、催化、信号转导和基因表达等方面发挥着重要作用，准确预测蛋白质

与血红素相互作用的结合残基是结构生物信息学的主要挑战之一。 本文下载整理了 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中 ＨＥＭＥ 配体与蛋白质结

合的信息，统计分析了结合残基和非结合残基的氨基酸组分和位点保守性信息并将其作为预测特征参数，用 Ｆｉｓｈｅｒ⁃ＰＳＳＭ 判

别法识别 ＨＥＭＥ 结合残基，计算结果表明优化特征参数的 Ｆｉｓｈｅｒ⁃ＰＳＳＭ 判别法得到了较好的预测结果。
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　 　 蛋白质通过与配体的相互作用来执行生物学功

能［１－３］，所以准确地识别蛋白质结合残基与配体结

合位点是理解蛋白质生物学功能，药物设计和疾病

治疗的关键。 血红素 ＨＥＭＥ 辅因子是一种极其通

用的辅基，对几乎所有的生物执行功能都至关重

要［４－７］。 例如亚铁血红素辅因子通常与血红素蛋白

结合，在多种生物过程中发挥重要作用，包括电子转

移、氧气转运、金属离子储存、化学催化、基因表达、

细胞信号转导等［８－１０］。 所以对血红素结合位点残基

的识别有助于更好地理解血红素结合蛋白的生物学

功能，揭示血红素－蛋白相互作用的机制，为生物启

发蛋白设计提供有价值的线索［１１］。 然而，实验测定

血红素结合残基既费时又费力还耗材，因此，很有必

要开发能够预测血红素结合残基的计算方法。
国内外很多学者对蛋白质与配体结合位点进行

了研究。 如 ２００８ 年，Ｊｅｓｓｉｃａ 等人［１２］ 对 Ｚｎ２＋ 配体的



结合位点进行预测；Ｂａｂｏｒ 等人基于 ３Ｄ 结构开发了

ＣＨＥＤ 算法，预测了 Ｚｎ２＋， Ｃｏ２＋， Ｎｉ２＋， Ｆｅ２＋， Ｃｕ２＋，
Ｍｎ２＋金属的结合位点［１３－１４］，２０１９ 年 Ｚｈｕ 等人利用机

器学习方法预测了多种蛋白质配体等［１５］。 ２０１３
年，Ｚｈａｎｇ 等人［１６］ 收集了配体和蛋白质之间相互作

用，整理得到 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库，这是一个半手工蛋白质

离子配体数据库，比较全面地注释了蛋白质配体及

其结合残基信息。 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中每个条目都包含

了对以下内容的注释：配体结合残基、配体结合亲和

力、催化位点、委员会编号、基因本体术语和其他数

据库的交叉链接等。 数据库中包含了极其广泛和精

准的配体蛋白数据，之后很多学者使用 Ｂｉｏｌｉｐ 数据

库中的配体信息来预测蛋白质配体结合位点。 如

２０１６ 年，Ｈｕ 等人［１７］ 使用 ＳＶＭ 方法较好地识别了

Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中 Ｃｕ２＋， Ｆｅ２＋， Ｆｅ３＋等金属离子配体的

结合位点；２０１７ 年 Ｇａｏ 等人［１８］ 统计分析了金属配

体结合残基序列片段的信息，使用 ＳＶＭ 算法对

Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中 Ｚｎ２＋， Ｃｏ２＋， Ｎｉ２＋， Ｆｅ２＋， Ｃｕ２＋， Ｍｎ２＋

等金属离子配体的结合位点进行预测等等。
２０１１ 年，Ｌｉｕ 等人［１９］等人使用支持向量机的方

法，考虑血红素配体结合残基及其附近残基的溶剂

可及性面积、进化保守性、深度和突出性等特征，对
含有血红素配体的 １４１ 条无冗的蛋白结合位点进行

了预测，得到总精度 ７６．４９％和 ＭＣＣ 为 ０．４０７。 Ｌｉｕ
等人［２０］也利用支持向量机方法，对同样的蛋白序

列，通过结合序列的拓扑特征和结构特征来识别血

红素结合残基， 得到总精度 ８５． ９９％ 和 ＭＣＣ 为

０．４８９。２０１９ 年，Ｚｈａｏ 等人［２１］ 使用 ＳＸＧＢｓｉｔｅ 方法对

Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中 ２７ 条含血红素蛋白质进行预测，得
到总精度 ９６．２％和 ＭＣＣ 为 ０．６１８。

本文从 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中下载了蛋白质和血红素

结合的相关数据，并且进行了整理，然后从中提取了

有益信息，使用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法和矩阵打分方法进行

了计算，得到了较好的预测结果，并与前人进行了比

较，为 ＨＥＭＥ 与蛋白质结合提供有益信息。

１　 数据及方法

１．１　 数据集

　 　 从 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库下载整理了已知血红素与蛋白

质结合信息，得到蛋白链 ２ ９５２ 条，筛选分辨率好于

３Å、序列长度大于 ５０ 个残基，序列相似性低于 ４０％
的蛋白质链 ２５４ 条。 由于蛋白质序列中，残基和血

红素配体结合不仅仅由残基本身决定，也受周围残

基的影响。 因此，采用移动窗口的方法截取蛋白质

序列片段。 将移动窗口中心位置含有配体结合残基

的序列片段定义为正集，否则定义为负集。 得到正

集片段数为 ４ ５８９，负集片段数为 ６６ １３７。 由于负集

片段数大于正集片段数，约是正集的 １４ 倍，本文采

用随机抽样的方法，把负集随机分为 １４ 组，使每组

负集的片段数与正集相等，最后取 １４ 次结果的平均

值作为最终结果。 由于周围环境对结合残基的影响

未知，所以滑动窗口长分别选取 ７，９，１１，１３，１５，１７，
１９，并通过计算得出最优窗口长。
１．２　 数据集的统计分析

１．２．１　 氨基酸组分信息

　 　 由文献［１７－１８］可知，氨基酸组份信息在区分

正负集序列片段方面是一个较好的参数，所以我们

对 ＨＥＭＥ 正负集序列片段中 ２０ 种氨基酸组份出现

概率进行统计分析（见图 １），空心柱体表示正集，实
心柱体表示负集，Ｘ 轴表示 ２０ 种氨基酸，Ｙ 轴表示

相应氨基酸组份在正负集合中出现概率。 发现正集

片段中 Ｇ、Ｈ、Ｃ 明显高于负集片段，而 Ｅ、Ｄ 则在负

集片段中含量明显高于正集片段，同时我们注意到

Ｖ、Ｋ、Ｗ、Ｙ 也在正负集中差异较大。 所以氨基酸组

份信息可以作为区分序列片段是参数。

图 １　 血红素片段正负集氨基酸组份含量

Ｆｉｇ．１　 Ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｔｓ ｉｎ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ
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１．２．２　 位点氨基酸保守性信息

利用 ＷＥＢＬＯＧＯ 软件［２２］，对血红素片段的正负

集氨基酸位点保守性信息进行了统计分析，我们以

动窗口长度 １９ 为例，统计结果（见图 ２），横坐标为

位点，纵坐标为各位点的氨基酸保守性，氨基酸字母

高度代表了在此位点上氨基酸出现的相对频率。 正

集片段中心即位置 １０ 表示血红素配体结合残基，血
红素配体结合残基偏好使用 Ｌ，Ｆ，Ｈ，Ｒ，Ｉ 等氨基酸，

在结合残基附近氨基酸位点保守性都较强。 在相同

位点处正负集片段保守性有着显著差异，比如对于

位置 １１ 处正集的偏好残基为 Ｇ、Ｌ、Ａ、Ｔ、Ｆ 等，而负

集在这个位点处偏好残基为 Ａ、Ｋ、Ｖ 等，再如对于位

置 １２ 处正集的偏好残基为 Ｇ、Ａ、Ｌ 等，而负集在此

位点处偏好残基仍为 Ａ、Ｋ、Ｖ 等。 因此，位点氨基酸

保守性信息有助于识别正负集序列片段。

图 ２　 血红素片段正负集氨基酸位点保守性

Ｆｉｇ．２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｉｎ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ

１．３　 方法

１．３．１　 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法

　 　 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法在两类识别方面，具有较好的性

能［２３］，该方法已成功应用于蛋白质超二级结构预

测［２４］。 在本文的应用中，以氨基酸组份信息为特征

指标为例，考虑正负集每个序列片段上 ２１（２０ 种氨

基酸和一个伪氨基酸）维特征指标出现频次；对正

负集各 ４ ５８９ 个序列片段，统计 ２１ 个特征指标出现

频数。
Ｘ（１）

ｉ （ｘ（１）
ｉ１ ，ｘ（１）

ｉ２ ，．．．．．．ｘ（１）
ｉｎ ） 　 Ｘ（２）

ｉ （ｘ（２）
ｉ１ ，ｘ（２）

ｉ２ ，．．．．．
ｘ（２）
ｉｎ ） 　 （ ｉ 为片段数，ｎ 为特征数 ）

分别计算各指标在正负集中的总体均值、距离、
协方差：

　 　 ｘ－ （１）
ｉ ＝ １

４５８９∑
４５８９

ｋ ＝ １
ｘ（１）
ｋｉ ，　 ｘ－ （２）

ｉ ＝ １
４５８９∑

４５８９

ｋ ＝ １
ｘ（２）
ｋｉ

ｄｉ ＝ ｘ－ （１）
ｉ － ｘ－ （２）

ｉ 　 （ ｉ＝ １，２…ｎ）

Ｓｉｊ ＝∑
ｐ

ｋ ＝ １
（ｘ（１）

ｋｉ － ｘ－ （１）
ｉ ）（ｘ（１）

ｋｊ － ｘ－ （１）
ｊ ） ＋ ∑

ｑ

ｋ ＝ １
（ｘ（２）

ｋｉ －

ｘ－ ２
ｉ ）（ｘ（２）

ｋｊ － ｘ－ （２）
ｊ ）

建立判别函数

Ｆ（ｘ１，ｘ２，……ｘｎ） ＝ Ｃ１ｘ１ ＋ Ｃ２ｘ２ ＋．．．． ＋ Ｃｎｘｎ

将平均值代入判别函数，计算判别值

ｙ－ （１） ＝ Ｃ１ ｘ
－ （１）
１ ＋ Ｃ２ ｘ

－ （１）
２ ＋．．．．．． ＋ Ｃｎ ｘ

－ （１）
ｎ

　 　 ｙ－ （２） ＝ Ｃ１ ｘ
－ （２）
１ ＋ Ｃ２ ｘ

－ （２）
２ ＋．．．．．． ＋ Ｃｎ ｘ

－ （２）
ｎ

分界点为 Ｃ ＝
ｙ－ １ ＋ ｙ－ ２

２
，最后将判别组数据代入

判别函数，进行鉴别 ｙ ＝ Ｃ１ｘ１ ＋ Ｃ２ｘ２ ＋．．．．Ｃｎｘｎ。

若 ｙ１

＿
＞ ｙ２

＿
： 当 ｙ ＞ Ｃ ， 该片段属于正集片段；

当 ｙ ＜ Ｃ ，该片段属于负集片段；

若 ｙ１

＿
＜ ｙ２

＿
：当 ｙ ＞ Ｃ ， 该片段属于负集片段；当

ｙ ＜ Ｃ ， 该片段属于正集片段。
１．３．２　 ＰＳＳＭ 算法

　 　 ＰＳＳＭ 算法是一种较好的分类方法，被应用于

超二级结构预测等研究中并取得了不错的效

果［２５－２６］，具体算法如下：

打分函数为： ｓ ＝
∑

Ｌ

ｉ ＝ １
Ｃι ｆｉ，ｊ

∑
Ｌ

ｉ ＝ １
Ｃι ｆｉ，ｍａｘ

其 中 Ｃ ｉ 为 位 点 保 守 性 参 量： Ｃ ｉ ＝
１００
ｌｎ２１

（∑
２１

ι ＝ １
ｐι，ｊ ｌｎｐι，ｊ ＋ ｌｎ２１）

其中 ｐｉ，ｊ 为位置概率矩阵的矩阵元：
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Ｐ ｉ．ｊ ＝
（ ｆｉ，ｊ ＋

Ｎｉ

２１
）

（Ｎｉ ＋ Ｎｉ ）
ｆｉ，ｊ 表示位置频数矩阵的第 ｉ 列、第 ｊ 各氨基酸

出现的频次 Ｎｉ 表示在第 ｉ 个位点上 出现的氨基酸

的总和， ｆｉ，ｍａｘ 表示位置频数矩阵的第 ｉ 列的最大值。
以位点氨基酸信息为基础参数，通过训练集构

造标准打分矩阵，对于检验集的每条片段，得到两个

打分 ｓ 值，哪个分数高，片段就被判为那个集。 同

时，打分值也是一个比较好的预测参数，因此本文也

把打分值作为预测特征参数用于 Ｆｉｓｈｅｒ 计算。
１．３．３　 预测结果的评价方法

采用 ５ 交叉检验，即把两类把样本随机分为 ５
份，每次都选取 ４ ／ ５ 作训练集，１ ／ ５ 作检验集，交叉

进行 ５ 次，最后取 ５ 次平均结果。
通常结合残疾的识别都采用五交叉检验，并且

使用下列评价指标：敏感性（ Ｓｎ ）、特异性（ Ｓｐ ）、总
精度 （ ＡＣＣ ） 和相关系数 （ ＭＣＣ ） 表示， 分别定

义为：

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｓｐ ＝
ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ＭＣＣ ＝ ＴＰ × ＴＮ － ＦＰ × ＦＮ
（ＴＰ ＋ ＦＰ）（ＴＰ ＋ ＦＮ）（ＴＮ ＋ ＦＰ）（ＴＮ ＋ ＦＮ）

此外，文献［１６］ 中也采用 Ｒｅｃａｌ 、 Ｐｒｃｉｓｉｏｎ 、
ＡＣＣ 、 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 、 ＭＣＣ 来评价预测结果，其中

Ｒｅｃａｌ 即上文提到敏感性（ Ｓｎ ）， Ｐｒｃｉｓｉｏｎ 与 Ｆ１ －
ｓｃｏｒｅ 计算方法如下：

Ｐｒｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × Ｒｅｃａｌ × Ｐｒｃｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃａｌ ＋ Ｐｒｃｉｓｉｏｎ

其中， ＴＰ 表示正确识别金属离子配体结合残

基的数量； ＦＮ 表示将金属离子配体结合残基识别

为非金属离子配体结合残基的数量； ＴＮ 表示正确

识别金属离子配体非结合残基的数量； ＦＰ 表示将

金属离子配体非结合残基识别为金属离子配体结合

残基的数量。

２　 结果及讨论

２．１　 位置权重矩阵打分算法的预测结果及讨论

　 　 以氨基酸位点保守性为特征指标，使用位置权

重矩阵打分算法进行预测，选取移动窗口为 ７、９、
１１、１３、１５、１７、１９ 长度，判别结果（见表 １）。 从 Ｓｎ 来

看移动窗口长度为 ７、９、１１、１３ 时结果较好，都超过

到 ５３％；从 Ｓｐ 来看，移动窗口长度为 １５、１７、１９ 时结

果较好，都超过 ８１％；移动窗口长度为 ９、１１、１３ 时，
预测 ＡＣＣ 和 ＭＣＣ 结果较好，分别超过了 ６５％和

０．３２。 相对来讲，窗口长度为 １１ 时，相关系数为

０．３２，总精度为 ６５．５９％，预测结果较好。 另外我们

发现使用位置权重矩阵打分算法预测结果不高，但
相关系数都大于 ０．３０。

表 １　 以氨基酸参数位置权重矩阵打分算法判别法判别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ａｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

方法 参数 窗口长度 Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＡＣＣ ／ ％ ＭＣＣ

ＰＳＳＭ 氨基酸

７ ５６．０３ ７３．７２ ６４．８７ ０．３０
９ ５４．４１ ７６．８８ ６５．６５ ０．３２
１１ ５３．９８ ７７．２１ ６５．５９ ０．３２
１３ ５３．１７ ７７．５１ ６５．３４ ０．３２
１５ ４８．２２ ８１．６３ ６４．９３ ０．３２
１７ ４０．８８ ８６．５６ ６３．７２ ０．３１
１９ ４１．１２ ８６．３４ ６３．７３ ０．３１

２．２　 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法的预测结果及讨论

以组分氨基酸为特征指标，使用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法

进行预测。 对于每条训练集的序列，都可以得到 ２１
（２０ 种氨基酸和一个伪氨基酸）维特征参数，选取移

动窗口为 ７、９、１１、１３、１５、１７、１９ 长度，判别结果（见
表 ２）。 发现以氨基酸组份为参数时，从 Ｓｎ 来看 ７ 个

窗口结果相差不大，相对来讲 ７、９、１１ 稍好，大约都

在 ６１％；从 Ｓｐ 来看，移动窗口选取 １５、１７、１９ 时较

好，约在 ６５％以上； ＡＣＣ 和 ＭＣＣ 结果也相差不大。

相对来讲，窗口长度为 ９ 时结果稍好，总精度为

６３．１７％，相关系数为 ０．３２。
以位点氨基酸保守性信息为特征指标，使用

Ｆｉｓｈｅｒ 判别法进行预测，对于每条训练集长度为 Ｌ
的序列，都可以得到 ２１×Ｌ 维特征参数，选取移动窗

口为 ７、９、１１、１３、１５、１７、１９ 长度，判别结果见表 ２。
以位点氨基酸保守性信息为参数时，发现窗口的改

变时 Ｓｎ 、 Ｓｐ 、 ＡＣＣ 、 ＭＣＣ 这四个指标几乎无太大

改变，除了窗口长度为 ７ 时 ＭＣＣ 略差；相对来讲，
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移动窗口长度为 １３、１５ 时预测结果略占优势，总精

度６７．７９％，相关系数 ０． ３６。 基于同样的特征参

数，该预测结果比用位置权重矩阵打分算法要好

一些。

表 ２　 以氨基酸参数 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法判别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｙ ｔｈｅ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
方法 参数 窗口长度 Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＡＣＣ ／ ％ ＭＣＣ

ＦｉｓｈｅｒＦｉｓｈｅｒ

氨基酸组份

位点氨基酸保守信息

７ ６１．２１ ６２．８０ ６２．０１ ０．２４
９ ６１．８９ ６４．４６ ６３．１７ ０．２６
１１ ６１．２８ ６４．２０ ６２．７４ ０．２５
１３ ６０．９７ ６４．８５ ６２．９１ ０．２６
１５ ６０．９３ ６５．２４ ６３．０９ ０．２６
１７ ６０．６９ ６５．３７ ６３．０３ ０．２６
１９ ６０．６７ ６４．７４ ６２．７０ ０．２５

７ ６６．０５ ６５．８１ ６５．９３ ０．３２
９ ６７．４４ ６７．２３ ６７．３３ ０．３５
１１ ６７．２９ ６７．９４ ６７．６２ ０．３５
１３ ６７．３３ ６７．６４ ６７．４９ ０．３５
１５ ６７．９７ ６７．６２ ６７．７９ ０．３６
１７ ６７．４２ ６７．４０ ６７．４１ ０．３５
１９ ６７．７３ ６７．４７ ６７．６０ ０．３５

２．３　 优化特征参数 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法的预测探索

　 　 由以上计算结果可知，利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法，以氨

基酸组份信息为参数时移动窗口长度为 ９ 结果较好，
以位点氨基酸保守信息为参数时移动窗口长度为 １５
结果较好，综合这两个指标进行探索，特征参数为 １５×
２１＋２１ 共 ３３６ 个指标，利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法，判别结果

（见表 ３）。 发现综合位点氨基酸保守信息和氨基酸组

份信息时，判别结果和只考虑位点氨基酸保守信息结

果无太大差异，可能由于指标参数太多，影响判别结

果，所以，考虑先作主成分分析，再进行判别。
由前面结果可知，以氨基酸为特征指标，位置权

重矩阵打分算法进行预测，移动窗口选取 １１ 个氨基

酸长度相关系数较高，于是选取氨基酸位置权重矩

阵打分与 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法中氨基酸组份信息的最优窗

口组合，进行预测。 先用位置权重矩阵打分算法对

１１ 个窗口氨基酸进行打分，将两个分数作为特征指

标加入到以组份氨基酸为特征指标的 ９ 个窗口长度

的 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法中，这样特征指标共 ２３ 个，判别结

果（见表 ３）。 发现以组分氨基酸为特征指标时，
Ｆｉｓｈｅｒ 判别法加入位置权重矩阵打分值以后预测结

果有很大提高，相关系数从原来的 ０．２６ 提高到 ０．３５，
说明这两种方法结合有利于预测。 如果进一步加入

亲疏水性，极性等指标，结果可能会更好。 另外以位

点氨基酸信息的 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法用 １５ 窗口长度加入

１１ 窗口长度的位置权重矩阵打分值，但预测精度没

有提高，结果也就没有给出，可能由于特征指标太多

影响预测结果，下一步将结合主成分分析进行预测。
２．４　 与文献［１９］结果比较

　 　 文献 ［ １９］ 中使用 ＳＶＭ 方法，综合了 ＰＳＳＭ、
ＲＡＳＡ、ＤＰＸ、ＣＸ 或这些特征的组合构造了 １５ 个基

于结构的分类器，部分预测结果（见表 ４）。 比较而

言，该方法更为简单。 文献［１９］中使用的单一指标

最好的是 ＰＳＳＭ，利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法，使用单一指标

最好是氨基酸位点保守性，结果较好一些，综合使用

多种指标时，文献［１９］结果更好一些，所以下一步工

作也考虑综合多个指标进行判别。

表 ３　 不同窗口优化组合判别法判别结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 参数 窗口长度 Ｓｎ ／ ％ Ｓｐ ／ ％ ＡＣＣ ／ ％ ＭＣＣ

Ｆｉｓｈｅｒｓｈｅｒ 位点氨基酸保守信息＋氨基酸组份信息 位点氨基酸保守信息选取 １５ 氨基酸组份选取 ９ ６７．９４ ６７．６２ ６７．７８ ０．３６
Ｆｉｓｈｅｒ 氨基酸组份＋ＰＳＳＭ 值 位置权重矩阵打分选取 １１ 氨基酸组份选取 ９ ６６．２７ ６８．７５ ６７．５１ ０．３５

表 ４　 与文献［１９］结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１９］ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 参数 Ｒｅｃａｌ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｍ ／ ％ ＡＣＣ ／ ％ Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ／ ％ ＭＣＣ

ＳＶＭ ＰＳＳＭ ７４．５５ ２９．８８ ７２．９８ ４２．６４ ０．３４
ＳＶＭ ＰＳＳＭ＋ＲＡＳＡ＋ＤＰＸ＋ＣＸ ７９．０８ ３４．０４ ７６．４９ ４７．１０ ０．４１
Ｆｉｓｈｅｒ 位点氨基酸保守性 ６６．２７ ６８．７５ ６７．５１ ６７．８３ ０．３５
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３　 结　 论

　 　 从 Ｂｉｏｌｉｐ 数据库中，整理出与血红素结合的蛋

白质链，并利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法和位置权重打分矩阵

进行识别血红素结合残基。 利用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别法时，
考虑 ２０ 种氨基酸组份信息、位点氨基酸保守信息以

及两种信息的优化组合，取得较好预测结果。 但与

前人工作相比，预测结果稍差，在以后工作中将考虑

氨基酸的二级结构信息，亲疏水性、极性等指标进行

判别，以进一步提高预测结果。
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