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基于计算方法的抗菌肽预测

曹隽?　　顾　宏
（大连理工大学控制科学与工程学院　辽宁 大连　１１６０２４）

摘　要　抗菌肽是由生物体免疫系统所产生的能抵抗微生物感染的一种小分子多肽，因其具有高效低毒的广谱抗

菌活性且几乎无耐药性问题，被看做是抗生素的最佳替代品，对解决抗生素滥用问题具有重要的意义．抗菌肽预测

是生物信息学的一个重要研究内容，对抗菌肽及其抗菌功能进行预测能有效帮助了解抗菌肽的作用机理，为抗菌

肽药物的设计和改造提供理论依据．基于计算方法的抗菌肽预测是采用数学理论、计算机技术和生物信息学方法，

通过对抗菌肽数据的分析来挖掘出抗菌肽的生物特征和抗菌活性之间的关联，从而自动地对抗菌肽的类别做出推

断．由于不依赖于生物实验，而是依靠有效的算法和计算机的高速计算能力来完成预测工作，计算方法具有高效快

捷、成本低廉等特点，且具有良好的可操作性和批量处理能力，非常适合大规模预测任务，因此已经引起了国内外

学者越来越多的关注．文中对国内外的相关研究成果进行了阐述和总结，包括抗菌肽生物信息数据库、主流的预测

方法和预测方法的性能检验等．抗菌肽数据库是专门针对抗菌肽建立的数据库，收录了大量的抗菌肽数据，使用者

不仅可以从中提取所需要的信息，还可以使用数据库所提供的各类在线工具对数据进行处理．文中对常见的一些

抗菌肽数据库进行了介绍，给出相关数据库的数据收录情况、功能特点和网址链接等，以方便读者查询使用．接着

文中介绍了目前主要使用的抗菌肽预测方法，包括基于经验分析的预测方法和基于机器学习的预测方法，前者是

根据已知的经验规则或者模式对某类抗菌肽的一些生化属性和抗菌活性之间的关联进行统计或建模来对该类抗

菌肽进行识别，而后者则是利用机器学习技术，通过对抗菌肽的已知数据信息进行学习，建立合理的预测算法从中

找出抗菌肽的特点和规律，并将其推广到未知多肽数据来进行预测．随后文中又给出了预测方法的评估方法和评

价指标，这些性能检验结果既是评估一个方法预测性能好坏的标准，又是与其他方法进行比较的依据．最后，文中

对抗菌肽预测的发展进行了思考和讨论，并展望了未来的研究方向．

关键词　抗菌肽预测；计算方法；特征提取；机器学习；算法设计

中图法分类号 ＴＰ３９９　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１７．０２７７７

犃犚犲狏犻犲狑狅狀犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳犃狀狋犻犿犻犮狉狅犫犻犪犾犘犲狆狋犻犱犲狊

犅犪狊犲犱狅狀犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犕犲狋犺狅犱狊

ＣＡＯＪｕｎＺｈｅ　ＧＵＨｏｎｇ
（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅狀狋狉狅犾犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犇犪犾犻犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犇犪犾犻犪狀，犔犻犪狅狀犻狀犵　１１６０２４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｄｉｖｅｒｓｅｃｌａｓｓｏｆｎａｔｕｒａｌｓｍａｌｌｐｅｐｔｉｄｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ

ｉｎｎａｔｅｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍｏｆｏｒｇａｎｉｓｍｓｔｏｃｏｍｂａｔｍｉｃｒｏｏｒｇａｎｉｓｍｉｎｆｅｃｔｉｏｎ，ａｎｄａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓｔｈｅ

ｂｅｓｔｐｏｔｅｎｔｉａｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｂｉｏｔｉｃｓｂｅｃａｕｓｅａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｈａｖｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ｏｆｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｌｏｗｔｏｘｉｃｉｔｙ，ｂｒｏａｄｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌａｃｔｉｖｉｔｙｗｉｔｈｏｕｔｄｒｕｇｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎａｓｓｉｓｔｔｏｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄｔｈｅｉｒｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｐｒｏｖｉｄｅ

ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｓｆｏｒｄｅｓｉｇｎｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅ ｍｅｄｉｃｉｎｅｓ．Ｂｙｕｓｉｎｇ

ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｍｅｔｈｏｄ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ



ｐｅｐｔｉｄｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓａｎａｌｙｚｅｓａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｄａｔａｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅａｎｄａｎｔｉｂａｃｔｅｒｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ，ｔｏ

ｍａｋｅｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｆｏｒｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ’ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｂｅｉｎｇｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｂｉｏｌｏｇｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，

ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｒｅｌｉｅｓｏｎｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｏｗｅｒｏｆ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｔｏｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｉｓｓｉｏｎｓ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆａｐｐｒｏａｃｈｉｓｌｏｗｃｏｓｔ，

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｆａｓｔ，ａｎｄｈａｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂａｔｃｈａｂｉｌｉｔｙｔｏｂｅｑｕｉｔｅｐｒｏｐｅｒｆｏｒ

ｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔａｓｋｓｕｎｄｅｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａ，ａｎｄｔｈｅｎｉｔｈａｓａｌｒｅａｄｙａｔｔｒａｃｔｅｄｍｏｒｅａｎｄ

ｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｏｆｂｏｔｈｄｏｍｅｓｔｉｃａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｓｃｈｏｌａｒｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｒｅｌａｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ

ａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｄａｔａｂａｓｅｓ，ｃｕｒｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ

ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ，ａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅｄａｔａｂａｓｅｓａｒｅａｃｌａｓｓｏｆｄａｔａｂａｓｅｓｓｐｅｃｉａｌｌｙｃｒｅａｔｅｄｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ，

ｗｈｉｃｈｃｏｌｌｅｃｔａｍａｓｓｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｄａｔａｉｎｃｌｕｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ’

ａｍｉｎｏａｃｉｄｒｅｓｉｄｕｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｓｏｕｒｃｅｓｏｆｔｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄｄａｔａ，ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓａｓｗｅｌｌａｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄ

ｂｅｙｏｎｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｕｓｅｒｓｏｆｔｈｅｓｅｄａｔａｂａｓｅｓｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｄｏｗｎｌｏａｄａｎｄｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｔｈｅｙｎｅｅｄｂｕｔａｌｓｏｐｒｏｃｅｓｓｄａｔａｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｏｎｌｉｎｅａｎａｌｙｓｉｓｔｏｏｌｓｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｓ．

Ｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｓｏｍｅｍａｉｎｏｐｅｎａｃｃｅｓｓａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｄａｔａｂａｓｅｓ，ｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｉｒ

ｃｕｒｒｅｎｔｉｎｃｌｕｓｉｏｎｏｆｃｏｌｌｅｃｔｅｄｄａｔａ，ｓａｍｐｌｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ，Ｗｅｂｓｉｔｅｓｗｉｔｈ

ｌｉｎｋｓ，ａｎｄｓｏｏｎ，ｔｏｐｒｏｖｉｄｅｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅａｎｄｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｒｅａｄｅｒｓｗｈｅｎｔｈｅｙｔｒｙｔｏｕｓｅｔｈｅｓｅ

ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ａｎｄｔｈｅｎｓｏｍｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓａｒｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｂａｓｅｄｏｎｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｔｈｅｏｎｅｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｇａｔｈｅｒｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｄａｔａａｎｄｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｏｍｅａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅ’ｓｂｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｎｄ

ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｋｎｏｗｎｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ，ｒｕｌｅｓｏｒｐａｔｔｅｒｎ，ｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅｔｈｉｓｋｉｎｄ

ｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ．Ａｎｄｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｉｍｓｔｏｍｉｎｅａｎｄｌｅａｒｎｅｘｉｓｔｉｎｇｄａｔａ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｓｔｏｄｅｓｉｇｎａｐｒｏｐｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｆｉｎｄｓｏｕｔｔｈｅａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅ’ｓｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｗｓ，ａｎｄｔｈｅｎｅｘｔｅｎｄｓｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｔｏｕｎｓｅｅｎｐｅｐｔｉｄｅｓａｍｐｌｅｓｔｏｄｅｄｕｃｅ

ｔｈｅｉｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｌｓｏｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

ａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｏｔｈｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈａｎｄ

ｐｒｏｖｉｄｅａｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓｏｍｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

ｉｎｆｕｔｕｒｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄ；ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｓｉｇｎ

１　引　言

抗菌肽（ＡｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌＰｅｐｔｉｄｅｓ，ＡＭＰｓ）
［１］是一

类具有天然抗菌活性的小分子多肽，具有广谱高效

的抗菌活性，且不会使病菌对其产生耐药性［２６］．因

此，抗菌肽被认为是抗生素的最佳替代品，对解决日

益严重的抗生素滥用问题具有十分重要的意义，在

制药、食品、基因工程、农业和养殖业等多个领域具

有远大的应用前景和发展价值［７８］．

然而，目前关于抗菌肽作用机制的理论依据较

为缺乏，抗菌肽以何种机制杀死病菌、具体的作用过

程如何、哪些特征对抗菌活性具有重大影响等关键

问题至今依然没有完全弄清楚［９］，这对抗菌肽的人

工制备造成了很大的困难．尤其是近年来一些抗菌

肽被发现具有多效抗菌活性，能够同时对多种不同

类型的微生物都具有杀灭效果，比如银屑素［１０］能同

时杀灭大肠杆菌和丝状真菌，而乳铁素［１１］则对细菌、

真菌、病毒、癌细胞都有抑制和抵抗作用．这类多效

抗菌肽具有更加广泛强效的抗菌能力，在临床应用
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上具有更强的实用性，但其作用机理更加复杂，人工

改造和设计更为困难，特别需要深入地探索和研究．

为了能充分了解抗菌肽的相关知识，对抗菌肽

进行预测是探索抗菌肽作用机制和规律的重要途

径．为了从多肽中发现抗菌肽，传统的方法是采用实

验手段对多肽进行处理，通过观测其是否具有抗菌

活性来得到识别结果，这类实验方法虽然识别的准

确率较高，然而过程却比较复杂，需要耗费大量的人

力、费用和时间，且无法对抗菌肽的活性进行预测．

随着高通量蛋白质组学的发展，蛋白质和多肽序列

数量急剧增长，人们需要从海量多肽样本中鉴别出

有效的抗菌肽，并对其潜在的抗菌活性进行科学预

测，而实验方法因其固有的缺陷已经远远无法满足

需求，因此迫切需要找到其他行之有效的方法对抗

菌肽的功能信息加以识别和预测［１２］．而随着生物信

息学近年来的迅速发展，基于计算方法的智能预测

成为目前解决上述问题最为有效的手段［１３］．

计算方法是通过对数据库中数据信息的提取和

挖掘，采用智能计算的方式，将实际的生物预测问题

抽象成为数学问题，并建立相关的算法来处理．计算

方法不仅具有精度高、成本低、高效快捷等优点，而

且相应的生物信息数据库和各类计算工具还具有良

好的可操作性和批量处理能力，能够为相关研究者

提供方便自由的服务．更为重要的是这些方法能够

挖掘到数据中隐含的信息，提炼出不易发觉的规律

和关联．机器学习、数据挖掘和模式识别等计算方法

已经被广泛应用在蛋白质亚细胞定位预测、基因识

别等诸多分子生物学问题中，并取得了良好的成果．

计算方法也十分适用于抗菌肽的预测问题．很

多研究表明，与其他多肽相比，抗菌肽不仅具有一些

独特的结构特征和序列模式，抗菌肽之间还存在某

些共性［１４］．例如文献［１５］针对抗菌肽的一级结构，

分析了多条抗菌肽序列Ｎ端和Ｃ端前１５个氨基酸

残基的构成（如图１和图２所示），发现抗菌肽的Ｎ

端通常富含亮氨酸、丙氨酸等非极性氨基酸，Ｃ端则

通常富含赖氨酸、甘氨酸等极性氨基酸．而抗菌肽和

非抗菌肽的序列组成则有着较为明显的区别，如

图３所示，抗菌肽序列中的半胱氨酸、甘氨酸等非电

离极性氨基酸的含量高于非抗菌肽，而天冬氨酸、谷

氨酸等酸性氨基酸含量则低于非抗菌肽．另外，各类

抗菌肽在两亲性和电荷性等方面具有一定相似

性［１６］，而不同抗菌肽间的活性差异则与其氨基酸残

基排列方式、肽链结构等关系密切［１７］，某些特定的

氨基酸组合或蛋白质二级结构也常出现在特定功能

的抗菌肽中，而一些特殊位置上的氨基酸残基则具

有很强的保守性［１８］．

图１　抗菌肽 Ｎ端前１５个位点上的氨基酸残基序列标

识［１５］，残基标识的大小为氨基酸在该位点出现的倾

向性指数，该指数越大表示该氨基酸被分配到该位点

的可能性就越大，图２同

图２　抗菌肽Ｃ端前１５个位点上的氨基酸残基序列标

识［１５］，残基标识的大小为氨基酸在该位点出现的倾

向性指数，该指数越大表示该氨基酸被分配到该位

点的可能性就越大

图３　抗菌肽和非抗菌肽的氨基酸组成总体比较
［１５］

虽然实验方法会揭示抗菌肽的某些性质，但哪

些性质是抗菌肽所独有的，而哪些是与其他多肽类

所共有的往往很难直观地确定，很可能多种不同性

质融合在一起才能产生抗菌肽独特的模式，一些潜

在的关联也无法通过实验来获取．而计算方法则通

过对抗菌肽数据的挖掘来抽取出有效信息，并对此
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进行学习、分析和预测，找出实验方法难以发现的内

涵性规律，建立起多肽特征与抗菌活性之间的关联

关系，深层次地探索、挖掘和理解抗菌肽的本质信

息．因此，预测的最终目的不是对实验结果的简单统

计和总结，而是要从已知现象出发推断出未知的功

能和构象，这才是计算方法的最大优势所在．

随着生物信息学的不断发展，基于计算的抗菌

肽预测研究也取得了长足进步，国内外出现了各类

卓有成效的成果．由于实现预测主要的两点是数据

和方法，因此现有的成果主要就集中在建立抗菌肽

数据库和设计有针对性的预测算法这两方面，而预

测算法则又可以分为基于经验分析的方法和基于机

器学习的方法这两大类．这些学术成果结合抗菌肽

数据信息，将数学、统计学、计算机科学、信息技术等

与分子生物学相结合，成为预测抗菌肽各类功能的

有效工具．总体来说，国际上与抗菌肽预测问题相关

的研究成果相对多一些，而国内见诸报道的成果则

相对较少，本文主要对抗菌肽数据库和预测算法方

面的国内外研究进展进行介绍．

２　抗菌肽生物信息数据库

分析预测离不开数据，过去的十多年里国内外

研究人员陆续建立了多个抗菌肽数据库，收录了大

量的抗菌肽数据．使用者不仅可以从中提取所需要

的信息，还可以使用数据库所提供的各类工具对数

据进行处理．

大型蛋白质数据库 ＵｎｉＰｒｏｔ
［１９］和ＰＤＢ

［２０］就收

录了多条具有抗菌功能的蛋白质，绝大部分抗菌肽

都可以在这些蛋白质中找到，并且其收录的数据通

常都具有经人工检验过的信息来源和功能注释．但

是这两个数据库主要收录的是蛋白质，通常不能直

接用于预测，而是需要合理地拆分蛋白质肽链才能

提取出有效的短链抗菌肽序列．因此有很多研究人

员专门为抗菌肽研究建立了抗菌肽数据库，这些数

据库中收录的都是能够直接用于预测的抗菌肽序

列．抗菌肽数据库按收录内容可分为综合数据库和

专题数据库两类，综合数据库收录了各种来源各种

类型的抗菌肽数据，而专题数据库则根据研究角度

的不同只收录特定的抗菌肽数据．

主要的综合数据库包括 ＡＰＤ
［２１２３］、ＤＢＡＡＳＰ

［２４］

和ＣＡＭＰ
［２５２７］等，这些数据库数据量往往较大且含

有多种类型的抗菌肽数据，并提供了抗菌肽的查询、

序列比对、预测和分析等多种功能和工具．专题数据

库则针对某类专门的抗菌肽而建立，主要是为了研究

特定类型的抗菌肽，如研究抗病毒肽的ＡＶＰｄｂ
［２８］、

研究抗肿瘤肽的ＣａｎｃｅｒＰＰＤ
［２９］、研究抗寄生虫肽的

ＰａｒａＰｅｐ
［３０］、研究防御素的Ｄｅｆｅｎｓｉｎｓ

［３１］，以及研究

抗 ＨＩＶ病毒肽的ＨＩＰｄｂ
［３２］等．此外，也有根据抗菌

肽来源而建立的数据库，例如专门收录蛙类来源抗

菌肽的ＤＡＤＰ
［３３］等．

与综合数据库相比，专题数据库由于限定了研

究范畴因此收录的数据量相对较小，但是对抗菌肽

的描述和分析则具有较强的针对性，更适用于对特

定抗菌肽的研究．我国目前关于抗菌肽的数据库还

比较少，比较有代表性的是上海复旦大学遗传工程

国家重点实验室建立的综合数据库ＬＡＭＰ
［３４］．

一些常见的抗菌肽数据库如表１所示，这些数

据库存储了基本的抗菌肽数据，通常会记录抗菌肽

的氨基酸序列、物理化学性质、抗菌功能等注释信

表１　常见的抗菌肽数据库

数据库名称 创建时间 数据量 网址 概述 主要功能

ＡＰＤ３［２３］ ２０１５ ２６１９ ｈｔｔｐ：／／ａｐｓ．ｕｎｍｃ．ｅｄｕ／ＡＰ／ｍａｉｎ．ｐｈｐ 综合数据库 美国 检索、预测，多肽设计、数据下载

ＤＢＡＡＳＰ［２４］ ２０１４ ４０５４ ｈｔｔｐ：／／ｄｂａａｓｐ．ｏｒｇ／ｈｏｍｅ．ｘｈｔｍｌ 综合数据库 法国
查询、排序搜索、理化性质计算、

预测

ＣＡＭＰＲ３
［２７］ ２０１５ １０２４７ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｍｐ．ｂｉｃｎｉｒｒｈ．ｒｅｓ．ｉｎ 综合数据库 印度

检索、预测、序列比对、序列模式

挖掘

ＬＡＭＰ［３４］ ２０１３ ５５４７ ｈｔｔｐ：／／ｂｉｏｔｅｃｈｌａｂ．ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｄａｔａｂａｓｅ／ｌａｍｐ 综合数据库 中国 浏览、检索、Ｂｌａｓｔ序列比对

ＹＡＤＡＭＰ［３５］ ２０１２ ２１３３ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙａｄａｍｐ．ｕｎｉｓａ．ｉｔ 综合数据库 意大利 检索、抗菌性预测

ＤＡＭＰＤ［３６］ ２０１１ １２３２ ｈｔｔｐ：／／ａｐｐｓ．ｓａｎｂｉ．ａｃ．ｚａ／ｄａｍｐｄ 综合数据库 南非 序列比对、理化性质查询、预测

ＡＤＡＭ［３７］ ２０１５ ７００７ ｈｔｔｐ：／／ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．ｃｓ．ｎｔｏｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／ａｄａｍ 综合数据库 中国台湾 检索、浏览、预测、数据下载

ＡＶＰｄｂ［２８］ ２０１３ ２６８３ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｄｄ．ｏｓｄｄ．ｎｅｔ／ｓｅｒｖｅｒｓ／ａｖｐｄｂ 抗病毒肽数据库 印度
检索、Ｂｌａｓｔ比对、理化性质计算、

预测

ＣａｎｃｅｒＰＰ［２９］ ２０１４ ３４９１ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｄｄ．ｏｓｄｄ．ｎｅｔ／ｒａｇｈａｖａ／ｃａｎｃｅｒｐｐｄ 抗肿瘤肽数据库 印度 检索、浏览、序列比对、数据下载

ＰａｒａＰｅｐ
［３０］ ２０１４ ８６３ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｄｄ．ｏｓｄｄ．ｎｅｔ／ｒａｇｈａｖａ／ｐａｒａｐｅｐ 抗寄生虫肽数据库 印度 检索、浏览、相似性比对、数据下载

Ｄｅｆｅｎｓｉｎｓ［３３］ ２００６ ３５０ ｈｔｔｐ：／／ｄｅｆｅｎｓｉｎｓ．ｂｉｉ．ａｓｔａｒ．ｅｄｕ．ｓｇ 防御素数据库 新加坡 检索、数据分析、临床研究介绍

ＨＩＰｄｂ［３２］ ２０１２ ９８１ ｈｔｔｐ：／／ｃｒｄｄ．ｏｓｄｄ．ｎｅｔ／ｓｅｒｖｅｒｓ／ｈｉｐｄｂ 抗ＨＩＶ病毒肽数据库 印度 检索、浏览、序列比对、数据下载

ＤＡＤＰ［３３］ ２０１２ ２５７１ ｈｔｔｐ：／／ｓｐｌｉｔ４．ｐｍｆｓｔ．ｈｒ／ｄａｄｐ 蛙类抗菌肽数据库 意大利 检索、数据分类
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息，并对数据进行了初步的统计和分析．一些数据库

中还包含了序列比对工具来衡量目标多肽与已收录

的抗菌肽之间的相似度，在样本较为有限的情况下，

这些工具能够为寻找抗菌肽特征及其家族分类提供

有用的信息．部分数据库则提供了预测工具，但主要

是用于鉴别抗菌肽和非抗菌肽．不过，目前的抗菌肽

数据库的功能还是较为简单，所包括的与序列分析

和药物发现相关的工具还非常欠缺，这方面的工作

还需要进一步增强．随着预测方法的发展，整合各个

实验室的数据，建立数据量和功能更加丰富的标准

化数据库，将会为抗菌肽预测方法的深入研究提供

更为有力的保障．

３　基于经验分析的抗菌肽预测方法

基于经验分析的方法是根据已知的经验规则或

者模式对一类抗菌肽的某些生化属性和抗菌活性之

间的关联进行统计或建模，利用验证的方式识别出

该类抗菌肽．这种方法主要利用同类抗菌肽样本进

行训练，通常没有非抗菌肽和其他类别抗菌肽的参

与，主要的预测方式是从待测多肽样本中识别并挑

选出模型所描述的该类抗菌肽，一般没有通用的量

化指标对这类方法的性能进行统一地评估和比较，

下面介绍一些有代表性的方法．

３１　基于序列比对的方法

序列比对是一种将两条或多条序列按照一定规

律排列并进行对比的序列分析方法，其基本思想是

找出待测序列和数据库（或训练集）中目标序列的相

似性．基于序列比对的抗菌肽预测是将多肽的氨基

酸序列看成由基本字符组成的字符串，把待测序列

同数据库中已收录的抗菌肽序列按照一定的规律排

列在一起进行比较，并以字符的异同作为预测的依

据．通过序列比对可以搜索相似序列，并利用相似

性进行同源性分析．比对过程中需要在检测序列

或目标序列中引入空位，以表示插入或删除，如图４

所示．

图４　序列比对，用字符表示相同的残基，“－”表示允许此处插入或删除残基以保证比对残基数目匹配，“＋”表示相似残基

序列比对的数学模型大体可以分为两类，一类

是从全长序列出发，考虑序列整体相似性的整体比

对，另一类是考虑序列部分区域相似性的局部比对．

抗菌肽大多是由较短序列片段组成的，其功能位点

的序列具有相当大的保守性，局部相似性比对往往

较之整体比对具有更高的灵敏度，其结果也更具有

生物学意义，因此用于抗菌肽预测的序列比对方法

通常采用局部比对．

目前最常用的序列比对工具主要包括基于局部

相似性的比对搜索程序ＦＡＳＴＡ
［３８］、ＢＬＡＳＴＰ

［３９］，

基于多次双序列两两比对的渐进多序列比对程序

ＣＬＵＳＴＡＬＷ
［４０］，基于动态规划的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ

算法［４１］，以及基于谱隐马尔可夫模型的序列分析工

具ＨＭＭＥＲ
［４２］等．通过序列比对方法，检验待测多

肽序列与数据库中的抗菌肽序列的相似性，就可以

对抗菌肽进行预测．

抗菌肽的预测问题中主要采用的是双序列

比对程序ＢＬＡＳＴ中用于蛋白质序列比对的算法

ＢＬＡＳＴＰ．Ｗａｎｇ等人
［４３］采用ＢＬＡＳＴＰ

［４４］算法是比

较有代表性的一种方法，通过比对待测序列与训练

集中的短序列来发现最佳匹配序列来进行预测．该

方法先利用ＢＬＡＳＴＰ程序进行ｓｃａｎｎｉｎｇ来确定匹

配片段，序列的匹配程序由短序列（ｗｏｒｄ）的联配得

分总和来决定．短序列的每个碱基均被计分：碱基对

完全相同的得较大正值，不太匹配的得较小正值，完

全不匹配的得负值，最后将各碱基对的分值相加，得

分高的匹配序列称为高比值片段对（ＨｉｇｈＳｃｏｒｉｎｇ

ＳｅｇｍｅｎｔＰａｉｒｓ，ＨＳＰ），最后根据总得分高低来判断

序列间的相似程度．对于一条待测多肽序列犘和训

练集｛犘１，犘２，…，犘狀｝，如果犘和某一个训练样本犘犽

的 ＨＳＰ值（Ｓｃｏｒｅ）满足式（１），则认为犘和犘犽属于

同一类别；若超过一个训练样本都满足式（１），则犘

的类别在匹配的训练样本中随机进行分配．

Ｓｃｏｒｅ（犘，犘犽）＝ｍａｘ｛Ｓｃｏｒｅ（犘，犘犻）犻＝１，２，…，狀｝（１）

Ｎｇ等人
［４５］也采用类似的序列比对方法来预测

抗菌肽，主要区别在于该方法先将训练集按类别分

为正样本集合和负样本集合，然后将待测样本分别

在两个集合上进行ＢＬＡＳＴＰ序列比对得到两组中

的最大ＨＳＰ值，在哪个集合上得到的ＨＳＰ值大，就

表示待测样本与该集合上全体样本的相似程度更

高，并推断该样本与该集合的类别相同．

上述两种序列比对方法比较依赖于训练集的规
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模和类别丰富程度，对于某些特殊的待测样本会出

现该样本与训练集中全部样本都不相似，即匹配度

为零的情况，此时不能得到 ＨＳＰ值造成无法预测，

只能再采用其他方法来处理，比如文献［４３］和［４５］

分别采用了特征选择方法和ＬＺ复杂度方法来应对

这一情况，但都没序列比对方法的精度高．

一般来说，采用序列比对方法时，训练集中的抗

菌肽种类和数量越多，出现无法预测的概率就越低，

预测的精度也会越高．抗菌肽数据库由于收录了大

量的抗菌肽数据，非常适合序列比对方法，因此抗菌

肽数据库自身提供的预测工具大多基于序列比对方

法而建立，通过比对数据库自身的抗菌肽序列来实

现预测．比如 ＡＰＤ
［２３］、ＹＡＤＡＭＰ

［３５］数据库的预测

工具就采用了ＢＬＡＳＴ序列比对程序进行抗菌肽的

预测，如果发现待测样本具有与抗菌肽序列相似的

特征（比如某些疏水性残基有规律地出现在一些位

点中），就推断该多肽具有很高的概率为抗菌肽．

此外，Ｘｉａｏ等人
［４６］使用ＣｌｕｓｔａｌＷ 多序列比对

程序来鉴别从鸡肉组织中提取的ｃａｔｈｅｌｉｃｉｄｉｎ族多

肽的潜在抗菌性，他们将待测样本与全部已知的

ｃａｔｈｅｌｉｃｉｄｉｎ前体细胞中的氨基酸序列进行ＣｌｕｓｔａｌＷ

算法比对．该方法先两两比对计算样本间氨基酸差

异来得到各个样本之间的距离并获得距离矩阵，再

利用邻接法（ＮｅｉｇｈｂｏｒＪｏｉｎｉｎｇ）
［４７］构建引导树，根

据引导树从最相近的两条序列开始，逐步引入临近

的序列并反复重建比对，渐进地比对多个序列，最终

成功鉴别出三条新的鸡类ｃａｔｈｅｌｉｃｉｄｉｎ抗菌肽．

基于序列比对的预测方法简单直观，相对易于

实现，但是如何给出一个合理优化的相似性度量准

则目前还没有很好的标准，而且对于分歧较大的序

列，预测的准确率以及算法的时间复杂度也都有待

提高．另外，如果出现与训练数据匹配度极低的样

本，该方法只能借助于其他方法来解决．

３２　基于定量构效关系的方法

定量构效关系（ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｃｔｉｖｉｔｙ

Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ，ＱＳＡＲ）建模
［４８］是另一种常见的基于

经验分析的预测方法，该方法是通过对一系列抗菌

肽的结构或理化性质的定量描述，借助数学和统计

学方法建立抗菌活性和ＱＳＡＲ描述子（即多肽分子

表征）之间的量化模型，预测时输入待测样本的相关

参数通过计算来求得相应指标数值，以此来确定变

量之间相互依赖的定量关系，从而检验待测样本是

否符合模型描述．

抗菌肽的ＱＳＡＲ预测方法基本上可分为以下

５个步骤：

（１）选择一系列已知的抗菌肽；

（２）对抗菌肽进行生物活性的测定；

（３）进行抗菌肽结构的定量表征；

（４）建立数学模型，确定化学结构与生物活性

之间的函数关系；

（５）对待测样本进行模型检验以预测其抗菌性．

抗菌肽的ＱＳＡＲ预测方法利用计算机对抗菌

肽的信息进行数学分析，利用数学模式来描述抗菌

肽分子结构的结构参数、理化参数与抗菌性质之间

的相互关系．定量构效关系方法的核心在于如何建

立ＱＳＡＲ模型，包括抗菌肽结构的表征方法、理论

模型的推导方法和函数关系的建立等．常见的结构

表征方法包括分子连接性方法、电拓扑状态指数方

法、分子形状分析方法等；主要的建模方法则包括多

元线性回归、主成分分析、偏最小二乘法等［４９］．

早期的ＱＳＡＲ方法大多局限于对单独的一类

抗菌肽进行建模，采用的描述子比较简单但更有针

对性．比如Ｓｔｒｍ等人
［５０］用根据２０个乳铁素抗菌

肽与α螺旋和静电荷等相关的１２种描述子建立了

ＱＳＡＲ模型；类似地，Ｆｒｅｃｅｒ
［５１］使用了２５种不同的

描述子建立了环形抗菌肽模型；而 Ｈｉｌｐｅｒｔ等人
［５２］

则使用５１种描述子建立了短抗菌肽的 ＱＳＡＲ模

型；重庆理工大学的Ｓｈｕ等人
［５３］使用主成分分析法

得到拓扑结构描述子，结合偏最小二乘法建立了关

于牛科动物抗菌肽的ＱＳＡＲ模型．

上述这些模型根据各自的研究对象采用有针对

性的生化指标即ＱＳＡＲ描述子，虽然对于特定类别

的抗菌肽具有不错的预测能力，但只能反映同类抗

菌肽的特性，预测的范围和规模十分有限．为此

Ｃｈｅｒｋａｓｏｖ团队的一系列研究
［１５，５４５５］采用了多肽可

以通用的诱导描述子（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ），以绝

对电负性、共价半径、分子间距离等与诱导效应相关

的原子规模信息作为参数，建立了多肽分子内和分

子间相互作用与抗菌活性之间的ＱＳＡＲ模型．该方

法考虑抗菌肽的化学中性分子的电负性特征，将分

子中的带电原子球作为原子电容器来研究，这样抗

菌肽性质描述参数就能够通过基本的原子参数来

表示，如原子的电负性Ｘ，共价半径Ｒ和分子间距

离ｒ，这样抗菌肽分子间的相互作用就可以用带电

原子间的相互作用模型来定量地描述，比如由狀个

原子组成的原子团犌 对第犼个原子关于原子空间

犚狊和诱导因子σ
的关系就可以由效应式（２）和（３）

来计算：
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犚狊犌→犼＝α ∑
狀

犻犌，犻≠犼

犚
２

犻

狉
２

犻－犼

（２）

σ


犌→犼＝β ∑
狀

犻犌，犻≠犼

（犡
０

犻－犡
０

犼
）犚

２

犻

狉
２

犻－犼

（３）

类似地，该方法引入５０个抗菌肽分子的诱导描述

子，并分别找到它们的电负性函数关系来建立

ＱＳＡＲ模型，并以此刻画抗菌肽分子特性．预测时，

将待测多肽的相关参数代入模型，通过观察比对其

电负性特征来判断其是否具有抗菌性．

定量构效关系方法是建立在实验基础上，从抗

菌肽的分子结构和能量特性等要素出发，将抗菌肽

的抗菌活性看做是其原子和基团间相互作用的外在

表现，具有较高的预测精度．但是由于抗菌肽物质结

构相对复杂，导致 ＱＳＡＲ模型的计算复杂度较高，

并且受到了分离、纯化和合成等生化技术发展的制

约，定量关系构效方法目前只能基于已确定的抗菌

肽样本进行建模，通常只能应用于对特定类别的抗

菌肽进行建模，无法用于大规模多类别的抗菌肽预

测，而且模型的物理意义比较模糊．

３３　基于模糊逻辑模型的方法

模糊逻辑模型是一种通过定义模糊集合和规则

库，根据需要将因变量作为独立变量的一个函数，从

而对因变量进行预测的方法．

Ｍｉｋｕｔ和 Ｈｉｌｐｅｒｔ
［５６］提出了一种将模糊逻辑引

入到分子描述子的表达中来分析抗菌肽的方法，并

通过模糊规则来描述抗菌肽的性质．该方法先将多

肽分子的一些理化特性按照相关的数值展开为一个

实值向量，例如对于长度为狀的多肽犘，其第犾种物

化性质为亲水性，则其亲水性可以表示为一个由其

各个氨基酸的亲水性指数组成的向量：

狓犾（犘）＝（狓犾（１，犘），…，狓犾（狀，犘））
Ｔ （４）

然后将该向量转化为模糊集μ犃犾，犻
（狀，犘）∈［０，１］上

的隶属度值，计算时采用梯形隶属度函数，并将多肽

中各氨基酸的隶属度按下式求出均值：

μ犃犾，犻
（狓犾（犘））＝

１

狀∑
狀

狀＝１
μ犃犾，犻

（狓犾（狀，犘）） （５）

图５　使用语言模型预测抗菌肽，根据抗菌肽资源库建立语法规则，并可以将其用于制造抗菌肽序列
［１６］

作为多肽犘在第犾个物化性质上的隶属度函数值．

该值介于０和１之间，值为０表示该序列中没有任

何氨基酸具有该特性，而值为１则意味着全部氨基

酸都具有这个属性．因此对于一个给定长度的多肽，

属性能够根据若干个氨基酸的函数来计算推断，这

样就可以使用简单的规则来刻画抗菌肽的活性．该

方法对于区分有活性和无活性的多肽具有较好的预

测准确度．

此外，Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ等人
［５７］也提出了一种基于模

糊模型的抗菌肽分类方法，他们研究发现抗菌肽的

一些物化性质与其抗菌性之间存在着模糊模式，因

此他们通过一个模糊推断系统建立了与多肽两亲性

相关的“ｉｆｔｈｅｎ”规则来获取隶属度函数，从而得到

输入输出映射，从而对多肽做出鉴别．进一步地，

该团队将这一模糊模型同自适应神经网络相结合，

建立了用于抗菌肽预测的自适应神经模糊推理

系统［５８］．

基于模糊逻辑的方法不需要建立精确的数学模

型，模糊规则相对比较简单，易于实现．但隶属度函

数的建立缺乏系统的方法，主要依赖经验和试凑，难

以总结统一的规则，对不同类型的抗菌肽样本往

往需要构造新的模糊模型，方法的泛化性不强．模糊

逻辑的计算可以使用开源 ＭＡＴＬＡＢ工具箱 Ｇａｉｔ

ＣＡＤ（ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｇａｉｔｃａｄ）来

实现．

３４　基于语言模型的方法

在分子生物学中，多肽中的每一种氨基酸都用

一个相应的英文字母直观地表示，因此一个多肽序

列也可以看做是一个按一定顺序排列的英文字符

串．Ｌｏｏｓｅ等人
［１６］考虑到多肽序列在格式上较为类

似于英文短语这一特点，针对抗菌肽预测问题建立

了一种语言模型（图５）．他们将氨基酸看做独立的

字母，而肽链则是由氨基酸字母按照一定的语法规

则排列而组成的句子，并采用 ＴＥＩＲＥＳＩＡＳ
［５９］模式

识别工具来进行预测．ＴＥＩＲＥＳＩＡＳ是一种通用的

两阶段组合的模式识别算法，其对于解决一些蛋白

质族的模式发现问题效果显著．为了寻找到与抗菌
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肽活性相关的语法规律，Ｌｏｏｓｅ等人对ＡＰＤ数据库

中的天然抗菌肽进行了模式分析，找出了６８４个语

法规则，合并这些规则可以用来发现新的抗菌肽，相

关成果发表在《Ｎａｔｕｒｅ》中．

还有一种语言模型方法则是将不同的序列归

纳成一套由２０种天然氨基酸组成的简化字母表

（ＲＡＡＡ），即对抗菌肽序列进行聚类，并用来描述其

多个特征，这种方法在预测蛋白质的结构类方面已

经取得了成功［６０］．Ｖｅｌｔｒｉ等人
［６１］采用了ＧＢＭＲ４字

母表来建立蛋白质序列的模体特征，表里只包含Ａ、

Ｃ、Ｇ、Ｔ这４种氨基酸，并以此建立低维度的特征向

量，再利用遗传算法进行抗菌肽的识别．ＧＢＭＲ４表

中字母与标准氨基酸的映射关系，及其所代表的氨

基酸性质如表２所示．

表２　犌犅犕犚４字母表
［６１］

氨基酸 映射 注释

ＡＤＫＥＲＮＴＳＱ Ａ 具有某些特殊转角的小品种氨基酸

ＣＦＬＩＶＭＹＷＨ Ｃ 非极性和／或芳香族氨基酸

Ｇ Ｇ 柔性氨基酸

Ｐ Ｔ 刚性氨基酸

Ｚｕｏ等人
［６２］则采用了结构化的字母表作为蛋

白质区块（ＰｒｏｔｅｉｎｓＢｌｏｃｋｓ，ＰＢ）
［６３］来研究防御素抗

菌肽．蛋白质区块是一种由１６个有代表性的结构化

模体组成的字母表ＲＡＡＡ，每个模体的氨基酸长度

为５，蛋白质３Ｄ结构也能够转化为这种蛋白质区块

序列来处理［６４］．该团队基于防御素知识数据库，将

多样性增量理论与ＲＡＡＡ结构化字母表相结合，对

防御素的家族进行了预测分类，包括昆虫、植物、脊

椎动物及余下其他四种，得到了９１％的整体精度．

进一步地，他们又对脊椎动物的防御素进行了子家

族分类，即α防御素、β防御素以及θ防御素，并取

得了９４％的预测准确率．

基于语言模型的方法能够较好地将抗菌肽序列

抽离出来建立简单有效的语法规则，由于采用统一

的字母表和语法规则，十分适合计算机自动执行预

测任务．但该方法比较依赖训练集数据中的现有语

义模式，对于语法未知的新样本预测和挖掘能力较

弱，很难识别出新类型的抗菌肽．

３５　其他经验分析方法

除了上述几类常见的方法外，有些研究者也提

出了其他的一些基于经验分析的方法．

一些研究人员利用分子动力学仿真方法进行抗

菌肽的预测，例如对菌膜和抗菌肽磷脂双分子层的

相互作用进行仿真．目前有很多用于分子动态仿真

的免费和商业软件，比如免费程序 ＣＨＡＲＭＭ
［６５］

（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｈａｒｍｍ．ｏｒｇ）就被广泛地用于模拟

抗菌肽脂双层或去污微团的相互作用；而另一个免

费程序包 ＧＲＯＭＡＣＳ
［６６］（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｒｏｍａｃｓ．

ｏｒｇ）经常被用在分子动态研究中用来生成分子轨

迹；Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｓｔｕｄｉｏ（ｈｔｔｐ：／／ａｃｃｅｌｒｙｓ．ｃｏｍ／ｐｒｏ

ｄｕｃｔｓ／ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｓｔｕｄｉｏ）是一套集成了一系列分析

应用程序的商业软件，能够为序列分析、ＱＳＡＲ建

模、分子建模和计算机仿真提供解决方案．分子动力

学仿真方法能够模拟生物实验条件，并能自由地调

整模拟的条件和参数，从而动态地观察和显示各种

结果．但该方法只能进行特定的分子动力学仿真，不

能全面地考察抗菌肽特性，预测性能不强．文献［６７］

对抗菌肽分子动态的计算机仿真方法进行了较为详

尽的介绍．

此外，Ｎａｇａｒａｊａｎ等人
［６８］提出了一种基于傅里

叶变换和欧几里德度量的编码方式，通过傅里叶变

换将多肽的５个与抗菌活性相关的生化指标变换到

频域空间来得到每条多肽的功率谱，通过分析发现

抗菌肽的功率谱在频域空间上具有独特的峰值，并

据此来观察和比较待测样本的功率谱，从而对其抗

菌性进行预测；Ｙｏｕｎｔ和 Ｙｅａｍａｎ
［６９］则提取出多肽

的多维度特征作为关键的模式，通过识别３Ｄ结构

下与抗菌活性相关的序列和模体来进行预测；而

Ｊｅｎｓｓｅｎ等人
［７０］基于多元统计、主成分分析和偏最

小二乘法建立了对抗菌肽的预测模型；四川大学的

杨莉等人［７１］通过计算每个氨基酸在每个位置时对

整段抗菌肽活性的贡献值，并进行抗菌活性标准化

换算来建立预测模型，从而可以对随机获得的多肽

进行抗菌活性预测．一些主要的基于经验分析的预

测方法如表３所示．

基于经验分析的方法对模型所反映的那类抗菌

肽具有较好的预测精度，但由于预测的对象比较封

闭，这类方法往往不能迁移到对其他类别的抗菌肽

和非抗菌肽的识别上，因此很难判断未被识别出的

多肽样本确实不是抗菌肽，还是该样本实际上是模

型无法描述的另一种抗菌肽．另外，基于经验分析的

方法在建立模型时大多采用如多元线性回归或主成

分分析这类线性方法，虽然能够比较直观地反映多

肽的生化特征与抗菌活性之间的线性关系，但是却

难以发现诸如分子间相互作用等具有非叠加性质的

非线性关系．
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表３　几种主要的基于经验分析的预测方法

名称 描述 适用范围 优点 局限性

序列比对
将待测样本与已知样本的序列进行字

符比对，通过比较其相似程度来预测

训练样本数量充足且

氨基酸序列已测定
简单直观，易于实现

较为依赖训练数据，算法效

率不高，准确率偏低，相似

性度量准则无统一标准

定量构效关系模型

对抗菌肽的结构和理化性质进行定量

描述，并建立抗菌活性和多肽分子之

间的量化模型，通过检验待测样本是

否符合模型进行预测

分子特征和物化性质

明确的抗菌肽

计算量小，预测能力

较强

物理意义模糊，变量间作用

模式难以给出，预测范围小

模糊逻辑模型
通过模糊规则来描述抗菌肽的性质，

通过隶属程度来推断多肽的抗菌性

物化性质指标可以定

量计算的样本

无需建立精确模型，

模糊规则较为简单

建立隶属度函数缺乏系统

方法，泛化性不强

语言模型

将抗菌肽序列看做英文短语，通过建

立字母表和语法规则，利用模式识别

方法做出预测

氨基酸残基序列排布

确定的多肽

形式统一，适用于计

算机自动处理

依赖现有知识，对未知规则

的样本挖掘能力较弱

分子动力学仿真
利用抗菌肽分子中的一些相互作用，

建立动力学仿真模型来预测抗菌肽

分子动力学特性已知

的抗菌肽

能够模拟生物实验，

自由调整模拟条件

进行动态观测

仿真对象较为单一，预测性

能不强

４　基于机器学习的抗菌肽预测方法

机器学习是通过对抗菌肽的已知数据和已有经

验进行学习，采用推理、归纳、综合或模型拟合等方

式，从中找出规律并将其推广到未知数据的方法．这

类方法不仅可以发现抗菌活性同生化属性之间的线

性关系，还可以挖掘内在的非线性关联，对于模型复

杂且缺乏一般性理论的抗菌肽预测问题来说非常

适合．

用于抗菌肽预测的机器学习方法主要采取的是

有监督学习，这种学习方式将抗菌肽的预测转化为

一种分类问题来处理．该方法根据已知样本的类型

将多肽划分成不同的类，然后通过建立有效的分类

器，对待测样本最可能归属的类别进行合理的推断，

从而达到预测的目的．

图６　基于机器学习的抗菌肽预测方法流程

如图６所示，机器学习方法的基本流程主要包

括学习、预测和验证三个阶段，在学习阶段，先要构

建多肽数据集，数据集中既包括抗菌肽样本也包括

非抗菌肽样本，再利用特征提取方法抽取出抗菌肽

的模式特征，用数学描述来表达抗菌肽的特质，并在

此基础上进行分类算法设计和相关参数学习从而训

练得到相应的预测模型；在预测阶段，将待测多肽样

本提交给训练好的预测模型，通过计算机处理输出

相应的预测结果；在验证阶段，根据不同的评价指标

检验所设计的分类器性能，如精度、时间成本和算法

泛化性等，并通过优化调整相关分类器参数，以得到

相对满意的结果．

抗菌肽数据包含了很多文字化注释信息，如序

列排布情况、理化性质、抗菌性类型等，无法直接被

机器学习方法所使用．因此为了能用分类算法对抗

菌肽数据进行预测，要先将这类数据进行序列编码，

也就是用数学方法对抗菌肽的特征进行定量的描

述．主要的特征提取方法是从抗菌肽的一级、二级结

构以及理化性质活性关系中提取相关特征信息，如

氨基酸组分、氨基酸残基理化性质、基因本体等，从

而实现对抗菌肽生物特征的量化．特征提取的结果

一般是将一条多肽的特征犡 用狀维向量犡＝｛狓１，

狓２，…，狓狀｝来表示，每一维分量都能够刻画多肽的一

个特征，例如抗菌肽的氨基酸组分特征就可以简单

地表示成一个２０维的向量，其中每一个分量的值为

一种氨基酸在该抗菌肽序列中的出现次数．而多肽

的类别标签犢 可以根据实际问题中样本类型来分

别定义为不同的值，类别相同的样本有相同的标签

值．这样，每一个多肽样本就可以由其相应的特征向

量犡和类别犢来唯一的表示，训练集中每个数据所

对应的（犡，犢）用于学习分类器．在进行预测时，只要

将待测样本的特征值犡输入到训练得到的分类器
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中，分类器就会输出预测的犢值，并将待测样本预

测为其犢值所对应的类别．

由于不同的预测任务下数据的模式和特性有所

不同，通常都要有针对性地选择和设计分类算法，而

分类算法的性能往往直接决定了预测的最终效果，

因此在整个预测过程中，如何设计具有高性能的分

类算法是整个预测方法的最核心问题．在国内外的

研究中出现了很多基于机器学习的抗菌肽预测算

法，从单一的分类算法到多算法集成与综合学习，从

基于单标签学习的抗菌肽鉴别研究拓展到多标签学

习的抗菌肽活性预测，算法的准确度不断提高，应用

范围也逐步扩大，取得了不少优秀的研究成果，下面

对一些有代表性的成果加以简介．

４１　基于二分类学习的抗菌肽鉴别

抗菌肽预测研究一个主要的内容是抗菌肽的鉴

别，也就是判断一条未知的多肽是否为抗菌肽，属于

有监督学习中的二分类学习问题．这种学习方式在

预测时将全部多肽样本划分为两类：抗菌肽和非抗

菌肽，前者标记为正类样本后者标记为负类样本，并

以此为前提对全部样本进行学习．在预测时若分类

器将待测样本划分为正类则判断该多肽样本为抗菌

肽，否则就推断其为非抗菌肽．此时，多肽的类别标

签狔为一个数值，表示该样本是否具有抗菌性，比

如若该条多肽为抗菌肽，可以令狔＝１，若其为非抗

菌肽，令狔＝－１．相应的，在预测时若输出的标签值

为１就推断该多肽具有抗菌性，否则认为其为非抗

菌肽，这样就得到了预测结果．

早期抗菌肽预测的机器学习方法研究，主要是

将一些经典的有监督学习算法直接应用于抗菌肽序

列，常见的算法包括人工神经网络、支持向量机和随

机森林等．

４．１．１　人工神经网络

人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）

是一种模仿大脑的神经元之间传递和处理信息的数

学模型，是比较早地被用于识别抗菌肽的一种机器

学习方法［１３］．

神经网络用于抗菌肽预测的一个优势在于，它

能够通过改变内部的激励函数来处理不同特征类型

的样本，从而具有较强适应能力．在进行预测时，为

了能充分学习到现有抗菌肽的特征信息，通常会从

综合数据库里选择各种来源不同、功能各异的抗菌

肽用作训练，由于各类抗菌肽的特性差别较大，这就

需要预测模型能够适应不同的复杂样本，因此神经

网络十分适用于抗菌肽的预测问题．神经网络的另

一个优点则是其具有较强的容错和容差能力，在训

练的过程中能够取得稳健的误差估计．训练分类器

所使用的抗菌肽数据一般都来自于数据库，其中的

一些抗菌肽数据很可能含有错误信息，这些错误有

些来自于实验本身或人工注释的失误，也有一些是

因为缺少必要的实验而造成信息残缺，因此对于含

有噪声的抗菌肽数据的学习，神经网络具有很不错

的效果．

在应用神经网络对抗菌肽进行预测时，模型的

输入就是多肽样本的特征向量，模型的输出为样本

的类别标签．模型的结构和参数的选择则没有固定

的模式，现有的方法主要还是根据经验来确定具体

的神经网络算法．Ｔｏｒｒｅｎｔ等人
［７２］基于多肽序列的

理化性质特征提出了一种共轭梯度ＢＰ神经网络分

类模型，该网络的隐含层包含５０个神经结点，而利

用共轭梯度法保证了算法的全局收敛性，同时也加

快了收敛速度，该方法不仅取得９０％的预测精度，

还发现了序列的结构和聚合参数对识别抗菌肽具有

重要影响．Ｈｏｌｔｏｎ等人
［７３］则利用一种新型的犖－１

神经网络对序列中模体的位置和长度特征进行了学

习，犖－１神经网络的输入为长度为犖 的多肽序列，

输出为多肽样本的抗菌性，整个网络是由 犖 个序

列特征级联神经网络和一个特征输出网络组成，

每个网络均采用双层反馈神经网络．犖－１神经网

络并不是计算氨基酸出现的频率，而是利用整个模

体特征，并且考虑残基在序列中的位置次序关系，将

过拟合的风险降到最小，该团队利用这一方法对细

胞穿透肽进行了预测并建立预测工具ＣＰＰｐｒｅｄ，取

得了较好的效果．Ｓｏｌｔａｎｉ等人
［７４］利用了带有最优参

数的多层感知器神经网络方法来决定 ＱＲＳＡ模型

的关键参数，从而帮助识别抗真菌肽的膜结构特征；

而Ｆｊｅｌｌ等人
［１３］则利用ＱＲＳＡ描述符训练神经网络

模型，并在１４３３个随机选出的抗菌肽上得到９４％

的识别准确率．

神经网络具有较强的非线性拟合能力和并行分

布处理能力，且学习规则简单，便于通过计算机执行

预测任务．然而在训练神经网络时需要大量的参数，

并且网络拓扑结构和参数初值的选取只能通过经验

拼凑．另外，神经网络对自身的推理过程和依据缺乏

解释能力，不能观察之间的学习过程，无法对抗菌肽

内在关联进行有效地挖掘．

４．１．２　支持向量机

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

是一种建立在统计学习理论的ＶＣ维理论和结构风
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险最小原理基础上的二分类模型，它可以自动寻找

对分类帮助较大的支持向量，并最大化两类之间的

间隔，通过调整核函数能够实现线性和非线性分类

问题，并能利用内积核等方式处理高维问题，具有较

好的推广性能［７５］．抗菌肽数据通常具有数据量大、

非线性、含噪声的特点，而且由于抗菌肽的特征类型

复杂，在对其进行特征提取时往往会提取出高维特征

向量，更增加了分类问题的复杂性．而支持向量机对

非线性和高维模式具有很突出的优点，因此有一些

学者利用支持向量机方法来处理抗菌肽预测问题．

ＲｏｎｄóｎＶｉｌｌａｒｒｅａｌ等人
［７６］就提出了一种新的

狆谱核支持向量机算法来解决抗菌肽的预测问题，

该方法的特点在于采用了谱核函数［７７］的概念，根据

抗菌肽序列排列特征将其看做字符串来处理．在比

较两个字符序列串的相似程度时，一个直观的办法

就是计算它们有多少（长度为狆的）的子字符串是

相同的，因此字符序列谱被定义为，对于一个字符序

列狊，其狆谱为狊中长度为狆 的子字符串所出现的

频次，而两条序列狆谱的内积就为狆谱核函数犽：

犽狆（狊，狋）＝〈
狆（狊），

狆（狋）〉＝∑
狌∈犙狆


狆
狌（狊）

狆

狌
（狋） （６）

：狊!

（狌（狊））狌∈犙狆∈犉 （７）

其中对于嵌入空间犉，狆谱狌（狊）表示长度为狆的子

字符串狌在序列狊中出现的次数，犙狆为狊中全部长

度为狆的子字符串集合．相应的也可以根据上述定

义计算狆谱核矩阵，例如对于序列“ｂａｒ”、“ｂａｔ”、

“ｃａｒ”和“ｃａｔ”，它们的２谱和２谱核矩阵分别如

表４和表５所示．

表４　序列的２谱示例
［７７］

 ａｒ ａｔ ｂａ ｃａ

ｂａｒ １ ０ １ ０

ｂａｔ ０ １ １ ０

ｃａｒ １ ０ ０ １

ｃａｔ ０ １ ０ １

表５　序列的２谱核矩阵示例
［７７］

犓 ｂａｒ ｂａｔ ｃａｒ ｃａｔ

ｂａｒ ２ １ １ ０

ｂａｔ １ ２ ０ １

ｃａｒ １ ０ ２ １

ｃａｔ ０ １ １ ２

对于抗菌肽预测问题，该支持向量机的狆谱核

函数为

犽狆（狊，狋）＝∑
狘狊狘－狆＋１

犻＝１
∑

狘狋狘－狆＋１

犼＝１

（狊（犻：犻＋狆－１），狋（犼：犼＋狆－１））

（８）

其中犽狆（狊，狋）表示抗菌肽氨基酸序列狊和狋的狆谱

核，狊 是序列狊的长度，狊（犻：犻＋狆－１）是狊中从第犻

个位置到第犻＋１－狆个位置的子序列，函数（犪，犫）

的定义如下：

（犪，犫）＝
１， 若犪＝犫

０，｛ 否则
（９）

图７给出了使用基于狆谱核的支持向量机预测抗

菌肽的过程，该方法在１２００个多肽样本的１０交叉

验证下取得８８．３３％的准确率．

图７　基于狆谱核的支持向量机抗菌肽预测方法
［７６］

Ｌａｔａ等人提出的抗菌肽预测方法 ＡｎｔｉＢＰ
［１５］

也采用了支持向量机分类器，他们从 ＡＰＤ数据库

中提取了４３６个抗菌肽并随机收集了等量的非抗菌

肽建立了数据集，基于肽链Ｎ端和Ｃ端残基的氨基

酸序列排列特征，分别对支持向量机、神经网络以及

量化矩阵三种算法进行了测试和比较，最后支持向

量机算法取得了最高的预测准确率（９２．１１％）；Ｐｏｒｔｏ

等人［７８７９］利用支持向量机算法发现了多肽的半胱氨

酸结模体特征（ｃｙｓｔｅｉｎｅｋｎｏｔｍｏｔｉｆｓ）与多肽抗菌活

性之间具有重要关联，并采用了三种不同核函数在

稳定半胱氨酸抗菌肽数据集上分别进行了测试，其

中最高的预测精度达到了９０％；而Ｖｉｊａｙａｋｕｍａｒ和

Ｌａｋｓｈｍｉ
［８０］同样利用支持向量机算法建立了针对抗

癌肽的预测工具 ＡＣＰＰ，在独立测试集上取得了

９６％的准确率；Ｋｈｏｓｒａｖｉａｎ等人
［８１］则基于多肽序列

的伪氨基酸组分特征，分别使用支持向量机与多层

感知器前馈神经网络对抗菌肽进行预测，实验结果

表明支持向量机算法的预测效果更为出色，准确率

能够达到９５．５１％；而Ｐｏｏｒｉｎｍｏｈａｍｍａｄ等人
［８２］采

用支持向量机分类算法对抵抗 ＨＩＶ病毒的抗菌肽

进行预测，通过对抗菌肽氨基酸残基序列的伪氨基酸

组分（ＰｓｅｕｄｏＡｍｉｎｏＡｃｉｄＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＰｓｅＡＡＣ）特

征进行学习，该方法取得了９６．７６％的预测准确率．

对于抗菌肽预测问题来说，支持向量机的通用

性和预测效果还是不错的，但是由于支持向量机要

借助二次规划来求解，在训练样本数量很大的情况

下时间和空间成本较大，在测试阶段相当耗费时间．

支持向量机对于预测问题没有通用解决方案，只能
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靠尝试选择不同的核函数来处理，有时会存在过拟

合的情况．

４．１．３　随机森林

随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）是采用随机的

方式将多个决策树组成森林的一种集成算法，是

Ｂａｇｇｉｎｇ算法的一个扩展变体．基于统计学习理论，

该方法利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样方法从原始样本中抽

取多组样本，并在每组样本上训练决策树作为基分

类器，每棵决策树只随机地用到训练数据中的一部

分信息［８３］．而在生成每棵决策树的时候，每个结点

也只是在随机选出的部分结点中产生，结点按照完

全分裂的方式进行分裂，直到不能分裂为止［８４］．在

分类时，当有一个新的输入样本进入随机森林，就让

每一棵决策树分别对所给样本的类别进行预测．基

于Ｂａｇｇｉｎｇ集成方式，每棵决策树在各自子数据集

上并行工作，再通过投票机制将各个决策树的判定

进行汇总作为最终的预测结果．

随机森林算法的训练速度快、实现简单，计算开

销小，而且能够处理很高维度特征的数据，该方法在

分类时能够评估输入变量的重要性．与Ｂａｇｇｉｎｇ算

法相比，随机森林中基分类器的多样性不仅来自于

样本扰动，还来自于特征扰动，这就能够通过增加个

体决策树之间的差异度来进一步提升集成后的泛化

性能．尤其是该算法可以检测到特征之间的相互影

响，因此较为适合抗菌肽的预测问题．由于随机森林

算法是根据训练数据的属性，一层层构建决策树，因

此在训练阶段，通常要先要确立有效的抗菌肽特征

属性，如肽链长度、排列顺序、亲水性等，然后随机地

从这些属性中选取部分属性，通过如信息增益等策

略来选择一个属性作为该结点的分裂属性．此外，将

抗菌肽的二级结构属性如肽链的旋转特征加入到随

机森林的训练中，能有效地提高预测性能．另外，为

了提高随机森林的预测效果，往往还需要剔除训练

集中序列相似度高的多肽样本．

Ｃｈａｎｇ和 Ｙａｎｇ
［８５］就利用随机森林算法，针对

抗病毒肽的预测问题建立了聚合特征和二级结构特

征的物化性质分类模型，该方法采用肽链长度、净电

荷数、不稳定指数、脂肪族氨基酸指数以及亲水性

等五种基本理化性质，结合氨基酸组分特征属性来

训练随机森林模型，取得了９０％的预测准确率；

Ｋａｒｎｉｋ等人
［８６］则结合了随机森林算法和递归量化

分析方法对防御素抗菌肽建立了预测模型，获取了

防御素的模式特征，并在２３８条非冗余序列数据上

采用１０折交叉验证，得到了７８．１２％的预测准确

率．而Ｔｈｏｍａｓ等人
［２５］使用ＣＡＭＰ数据库收录的

２５７８个抗菌肽以及４０１１个在ＵｎｉＰｒｏｔ数据库中随

机选取的多肽序列组成了数据集，组合了包括氨

基酸的分解、物化性质以及结构特性等２７５个特征，

分别检验了随机森林、支持向量机和判别分析方法

的预测性能，最终随机森林以９３．２％的准确率取得

了最好的效果．

相对于神经网络和支持向量机算法，随机森林

对训练数据属性的选取要求较高，对于有不同级别

属性的数据，级别划分较多的属性会对随机森林产

生更大的影响．然而抗菌肽的各类特征属性对算法

的影响是很难预先评估的，不同类型的抗菌肽具有

各自的特性，如何选取有效的抗菌肽属性还没有理

论性的标准，而这也导致用随机森林算法进行预测

的效果不太稳定．另外，随机森林处理数据缺失情况

的能力也有待提高．

４．１．４　其他方法

除了上述几种机器学习算法，遗传算法［８７］、高

斯核回归［８８］、集成算法［８９］以及有限状态机［９０］等方

法也被一些研究者应用在抗菌肽预测中，取得了一

定的效果．

另外，还有一些研究将机器学习方法同基于经

验分析的计算方法相结合．中国科学院天津工业生

物技术研究所的王萍和上海大学系统生物技术研究

所的蔡煜东教授等人合作［４３］提出了一种分段混合

预测方法，预测时首先使用前面提到的ＢＬＡＳＴＰ序

列比对方法来挑选出能确定的抗菌肽，而后再将剩

余的待测样本用基于特征选择的最近邻分类算法进

行二次预测，该方法在新的基准数据集上的留一法

测试获得了８０．２３％的预测成功率；而 Ｎｇ等人
［４５］

也采取类似的分段预测方式，但分类器改用了支持

向量机，取得了８７．５９％的预测精度；Ａｖｒａｍ 等

人［９１］将偏最小二乘法与３ＤＱＳＡＲ模型相结合，用

来预测蜂毒肽及其衍生物的突变；Ｔａｂｏｕｒｅａｕ等

人［９２］也利用偏最小二乘法来提高ＱＳＡＲ模型的效

果，并以此分析和设计诺弗斯匹林（ｎｏｖｉｓｐｉｒｉｎ）抗菌

肽；ＪａéｎＯｌｔｒａｈ和 ＴｏｍｓＶｅｒｔ等人
［９３９４］在鉴别抗

菌肽时提出了一种新的拓扑描述子，并基于采用神

经网络方法对数据进行训练以获得相应的 ＱＳＡＲ

模型，对于抗菌肽和非抗菌肽的预测正确率分别达

到了９３．６１％和９５．９２％；Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ等人
［５８］则将神

经网络和模糊理论结合在一起，每个隐含层都采用

模糊规则得到输出值，从而建立了用于预测抗菌肽

的自适应神经模糊推理系统ＡＮＦＩＳ，取得了９６．７％
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的预测准确率．

表６统计了上述各文献中所采用的机器学习方

法在预测不同抗菌肽时的效果，包括预测的抗菌肽

类型、数据数量以及预测准确率，以方便读者查阅．

表６　各机器学习算法预测效果统计

预测算法 文献 抗菌肽类型 样本数量 准确率／％

ＡＮＮ ［７２］ 综合抗菌肽 １０７４ ９０．００

ＡＮＮ ［７３］ 细胞穿透肽 １７４ ８２．９８

ＡＮＮ ［７４］ 抗真菌肽 ５８ ８８．９７

ＡＮＮ ［１３］ 综合抗菌肽 １４３３ ９４．００

ＳＶＭ ［７６］ 综合抗菌肽 １２００ ８８．３３

ＳＶＭ ［１５］ 综合抗菌肽 ８７２ ９２．１１

ＳＶＭ ［７９］ 综合抗菌肽 ６００ ９０．００

ＳＶＭ ［８０］ 抗癌肽 ４２７６ ９６．００

ＳＶＭ ［８１］ 抗细菌肽 ９９４６ ９５．５１

ＳＶＭ ［８２］ 抗 ＨＩＶ１肽 １０５１ ９６．７６

ＲＦ ［８５］ 抗病毒肽 １６６０ ９０．００

ＲＦ ［８６］ 防卫素 ２３８ ７８．１２

ＲＦ ［２５］ 综合抗菌肽 ６８５９ ９３．２０

遗传算法 ［８７］ 抗细菌肽 ３１７５ ９５．００

高斯核回归 ［８８］ 大肠杆菌抑制肽 １１５ ８６．５９

集成算法 ［８９］ 抗病毒肽 ６５４ ９３．２６

有限状态机 ［９０］ 综合抗菌肽 ２０８６ ９３．１０

分段算法 ［４４］ 综合抗菌肽 ９７３１ ８０．２３

分段算法 ［４６］ 综合抗菌肽 ９７３１ ８７．５９

ＡＮＦＩＳ ［６３］ 综合抗菌肽 ２３１ ９６．７０

４２　基于多分类／多标签学习的抗菌肽预测

４．２．１　多分类学习方法

抗菌肽的鉴别通常只是将多肽分为抗菌肽和非

抗菌肽两类，而最新的一些研究则开始着眼于多分

类的情况，也就是抗菌肽样本的属性不再只是简单

的两个类别，而是扩展到了多个类别，预测时要将待

测样本归类到多类中的一类，例如有些预测任务需

要把抗菌肽根据其抗菌功能或来源的不同进一步划

分，就属于多分类的情况．此时抗菌肽样本的类别犢

的取值就有至少３种不同的情况，但这种情况下每

个样本标签犢的取值只能是其中一种，不同类之间

是互斥的，也就是一个样本只能属于一类，不能同时

属于多类．

相关研究始于２０１０年，Ｌａｔａ等人对先前的二

分类预测系统 ＡｎｔｉＢＰ进行了改进，利用支持向量

机算法和多肽Ｎ端与Ｃ端前１５个氨基酸残基序列

特征，提出了第一个具有多分类能力的新预测器

ＡｎｔｉＢＰ２
［９５］．由于单个支持向量机只能应对二分类

情况，该方法使用 “一类对其余”的策略使得算法能

够处理多分类的情况，不仅取得了９２．１４％的总体

预测准确率，还能够将抗菌肽按来源高精度地分为

细菌来源、蛙类来源、昆虫来源、哺乳动物来源和植

物来源５类，另外该方法还可以将每类来源的抗菌

肽按家族再次分类；２０１２年，Ｊｏｓｅｐｈ等人
［９６］基于多

肽的序列特征用随机森林算法和支持向量机，也采

用“一类对其余”的策略建立了多分类预测工具

ＣｌａｓｓＡＭＰ，该方法能够区分抗细菌肽、抗真菌肽和

抗病毒肽三类不同功能的抗菌肽，并分别取得了

９７％、５７％和８７％的预测准确率．

４．２．２　多标签学习方法

随着抗菌肽研究的不断深入和多效抗菌肽的出

现，预测任务的要求也变得越来越高，传统的预测方

法已经难以适应新的预测问题．随着抗菌肽的类型

不断丰富，越来越多的抗菌肽被发现具有多效抗菌

活性，比如在文献［９７］建立的包含８７８条抗菌肽的

数据集中，具有２种以上不同抗菌活性的多效抗菌

肽就有４２４条．与普通抗菌肽相比，这些特殊的抗菌

肽作用机理更为复杂，具有极大的研究价值，因此对

多效抗菌肽抗菌活性的预测成为目前一个重要的研

究内容．然而常规的二分类或多分类预测模型却无

法用于处理多效抗菌肽，这是由于多效抗菌肽的样

本序列和抗菌活性是“一对多”的关系，这在数学上

并不是一种映射关系，这是基于“一对一”映射关系

的传统预测方法所无法解决的，因此需要采用专门

针对这类问题的多标签学习方法来处理．

多标签学习是一种新型的机器学习方法，可以

处理具有“一对多”分类属性的数据，这种方法在进

行预测时将抗菌肽的每种抗菌活性视为一类标签，

允许一个样本同时具有多个标签．例如，若训练集中

的样本共具有犿种抗菌类别，则对于一个抗菌肽样

本（犡，犢），它可能同时具有犿 类抗菌性中的一种或

多种，则其类别标签犢 可以定义为一个多值向量

犢＝｛狔１，狔２，…，狔犿｝，其中每一个狔犻对应着第犻种抗

菌活性（１犻犿），若该样本具有该抗菌活性，则可

以令狔犻＝１，若不具有该活性，则令狔犻＝－１．

需要说明的是，与传统的单标签学习（二分类和

多分类）相比多标签学习是一个更一般化的方法，单

标签样本可以看做是多标签样本的一个特例，所以

对多效抗菌肽的预测其实就包含了对单效抗菌肽在

内全部类型抗菌肽的预测，是一种更广义的提法．因

此，对多效抗菌肽抗菌活性的高精度预测，其本质就

是要基于多标签学习方法建立一个能精确描述抗菌

肽的多效抗菌活性，并能有效反映标签之间关联关

系的预测模型．

国内外关于多效抗菌肽的预测研究近年来才刚

刚开展，现有的成果相对较少．２０１３年，景德镇陶瓷

大学的肖绚教授和美国Ｇｏｒｄｏｎ生命科学研究院的
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ＣｈｏｕＫｕｏＣｈｅｎｇ教授等人合作，首先对这一问题

进行了研究，他们利用多肽的伪氨基酸组分特征

和模糊犓 近邻算法（Ｆｕｚｚｙ犓 ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，

Ｆ犓ＮＮ）设计了一个两级分类器ｉＡＭＰ２Ｌ
［９７］，可以

对多效抗菌肽进行预测，该方法先利用二分类算法

判断待测多肽样本是否为抗菌肽，然后再将判断为

抗菌肽的样本转入第二级预测，利用多标签分类器

预测抗菌肽具有哪些抗菌活性，ｉＡＭＰ２Ｌ对于抗菌

肽的鉴别准确率为８６．３２％，对于５类抗菌活性的

预测取得了最高为６０．７９％的成功率；而后，该团队

在上述的两阶段方法的基础上提出了改进方法［９８］，

一方面他们改用了抗菌肽序列的理化性质矩阵

（ＰｈｙｓｉｃａｌＣｈｅｍｉｃａｌＰｒｏｐｅｒｔｙＭａｔｒｉｘ，ＰＣＭ）作为特

征编码，另一方面在第二阶段时先利用犓 近邻方法

判断待检测的抗菌肽的抗菌活性类别数，再利用

Ｆ犓ＮＮ方法对具体的抗菌活性各类别进行标记，从

而将预测精度提高到６５％以上．２０１６年，景德镇陶

瓷大学的邹洪亮则融合了氨基酸组份、二肽组份及

多肽组份等多种序列特征，采用ＬＩＦＴ多标签学习

算法［９９］，取得了６９．９５％的预测准确率．

５　预测方法的性能检验

为了检验预测方法的效果，需要对其性能进行

客观地检验，采用合理有效的评估方法和评价指标

就显得十分重要．性能检验结果既评估了一个方法

预测性能好坏的标准，又是与其他方法进行比较的

依据．由于基于经验分析的方法主要是利用验证的

方式识别抗菌肽，一般没有通用的量化指标对这类

方法的性能进行统一地评估和比较，因此下面主要

介绍基于机器学习方法的性能检验方法．

性能检验首先需要可行的实验评估方法，即如

何在已有的数据集上选择训练集和测试集，以完成

预测算法的训练和测试．训练集和测试集中的样本

从多肽样本真实分布中独立同分布采样而得，既包

括抗菌肽也包括非抗菌肽，且具有较低的序列相似

性以避免同源性偏差．用于抗菌肽预测的检验方法

主要包括机器学习中被人熟知的留一法、交叉验证

法和独立测试集验证法．留一法作为交叉验证法的

一个特例，不受随机样本划分方式的影响，是非常客

观的检验方法，但是由于计算量较大，比较适合数据

集规模较小的情况，因此在数据集规模较大的情况

下，通常都采用交叉验证法来进行验证．而独立测试

集验证通常作为前两种方法的补充，能够较为有效

地考察方法的泛化性能．

基于相应的实验评估方法，预测算法能够得到

对测试集样本的预测结果，结合测试集样本的真实

情况，能够得到下面六个统计参数：测试样本的真实

标签集犢、预测算法推断得到的测试样本标签集犣、

测试集中被预测正确的抗菌肽个数犜犘、被预测正

确的非抗菌肽个数犜犖、被预测错误的抗菌肽个数

犉犘以及被预测错误的非抗菌肽个数犉犖．

实验评估方法确定的是如何对预测算法进行训

练和测试，为了根据测试出的结果从不同的角度对

预测算法进行评判还需要不同的评价指标．评价指

标反映了预测任务需求，在对比不同预测方法时，使

用不同的评价指标往往会导致不同的评判结果，这

意味着预测方法的好坏是相对的，哪种方法是好的

不仅取决于数据和算法，还取决于任务需求．对于抗

菌肽的鉴别问题，首要考虑的是预测的精度，常见的

评价指标如下：

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
，

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，

犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

犕犆犆＝

（犜犘×犜犖）－（犉犘×犉犖）

（犜犘＋犉犘）（犜犘＋犉犖）（犜犖＋犉犘）（犜犖＋犉犖槡 ）
，

其中，犃犮犮狌狉犪犮狔指标评价了全部样本中预测正确的

比例，反映了算法对于抗菌肽和非抗菌肽整体的预

测效果；犘狉犲犮犻狊犻狅狀和犚犲犮犪犾犾指标则更关注对抗菌肽

的识别效果，分别衡量的是真实抗菌肽样本中被预

测正确的比例（强调预测的质量）和被预测为抗菌肽

的样本中预测正确的比例（强调预测的数量），预测

算法在这两个指标上的值通常是此消彼长的关系；

犕犆犆即 Ｍａｔｔｈｅｗｓ相关系数，常用于考察数据不平

衡下的预测效果，犕犆犆体现了测试集中样本的真实

标记和预测标记之间的相关性，其值越高说明预测

标记与真实标记越接近．

而对于多效抗菌肽的预测问题，由于要考虑多

个抗菌活性标签的情况，在评价时除了样本全局指

标，通常还要使用多标签评价指标．对于测试集犛＝

｛（狓１，犢１），（狓２，犢２），…，（狓狆，犢狆）｝，其标签类别数目

为犔，常见的多标签评价指标如下：

犎犪犿犿犻狀犵犔狅狊狊：犺犾狅狊狊狊（犺）＝
１

狆∑
狆

犻＝１

１

犔
犺（狓犻，犢犻），
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其中犺（狓犻，犢犻）表示该测试样本预测标签与实际标签

不符的标签个数．该指标评价预测标签集合与实际

标签集合之间的匹配错误率，反映了算法能否较好

的利用示例与标签间的关系，值越小表示算法性能

越好．

犃犫狊狅犾狌狋犲犜狉狌犲＝
１

狆∑
狆

犻＝１

犵（狓犻，犢犻），

其中，若算法对于测试样本（狓犻，犢犻）在每个标签上的

预测结果与真实标签完全一致时犵（狓犻，犢犻）＝１，否

则犵（狓犻，犢犻）＝０．该评价指标严格评估了预测的标

签集与真实标签集的精确匹配度．

此外，由于多效抗菌肽样本具有多个标签，因

此在计算多效抗菌肽的预测精度时，犃犮犮狌狉犪犮狔、

犘狉犲犮犻狊犻狅狀和犚犲犮犪犾犾的计算方法相应变为

犃犮犮狌狉犪犮狔犕犔＝
１

狆∑
狆

犻＝１

犢犻∩犣犻

犢犻∪犣犻
，

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犕犔＝
１

狆∑
狆

犻＝１

犢犻∩犣犻

犣犻
，

犚犲犮犪犾犾犕犔＝
１

狆∑
狆

犻＝１

犢犻∩犣犻

犢犻
．

这里，犣犻表示测试样本（狓犻，犢犻）的预测标签．

在抗菌肽预测中，由于数据类型、数据规模、任

务要求以及预测方法的不同，具体采用的评估方法

和评价指标也有所不同，这里给出的只是实际研究

中经常用到的一些性能检验手段．一般来说，抗菌肽

鉴别问题通常比较关注鉴别的准确率，而抗菌肽功

能预测问题则由于存在多效抗菌肽的情况，还需要

考察算法的多标签学习特性．

６　问题与展望

总体来讲，基于计算方法的抗菌肽预测研究还

是处于起步阶段，各类方法的研究深度还有待提高．

基于经验分析的方法，比较依赖于现有资料的累积，

对新知识和内在规律的挖掘力不足，而基于机器学

习的方法，大都是直接套用现成的算法，并非是对抗

菌肽预测的特点有针对性地加以分析和解决．因此，

基于计算方法对抗菌肽进行预测仍有诸多问题亟待

解决．

（１）从受“污染”数据中学习

基于计算方法的抗菌肽预测离不开数据，抗菌

肽数据库中所收录的数据往往会受到“污染”，不可

避免地存在着一些错误，主要的原因包括实验误差、

错误生物解释、人工注释误差以及某些确实存在的

性质尚未被发现或未经实验证实而造成现有数据信

息残缺等．如果训练数据错误较多或者某些重要数

据的信息有误，这对于学习算法尤其是随机森林这

类对于数据较为敏感的机器学习方法的性能影响很

大．然而大多数生物信息学研究人员都很少考虑数

据的来源和质量对预测效果的影响，况且这些研究

者也确实很难从生物数据本身的层面来解决这类问

题，目前只能通过算法来克服．如何在噪声数据和不

完整数据中学习到真实有效的信息，发展具有较强

鲁棒性和广泛适应性的学习方法是未来需要深入研

究的一个重要问题．

（２）预测效果与方法解释的问题

在现有的抗菌肽预测问题中，基于经验分析的

方法通常能够根据对现有抗菌肽资料的解释和分

析，并找到抗菌肽具有的一些生物学特点和某些规

律，从而建立一些有意义的模型从而对新样本进行

检验，但这类方法的预测效果和预测范围较为有限，

预测效率也相对偏低．而基于机器学习的方法，主要

着眼点在于对预测结果的提升，其预测效果比基于

经验分析的方法要好的多，但主要的一些方法如神

经网络等是黑箱方法，往往只是从学习过程中得到

结果，而无法对过程进行有效的解释，比较难于理

解，这也是基于机器学习的预测方法需要考虑的一

个问题．在机器学习中引入统计学方法目前来看应

该是个比较好的途径，例如高斯过程学习算法作为

贝叶斯框架下的一种概率方法，就值得抗菌肽预测

方法研究者加以关注．

（３）不平衡数据的学习

根据数据库的统计信息来看，抗菌肽无论是根

据抗菌属性还是样本来源，其分布都是很不平衡的．

例如，ＡＤＰ数据库
［２３］收录的１４类抗菌肽中，数量

最多的抗细菌肽有２２６３条，而数量最少的抗原生生

物肽只有４条，两者相差５５０多倍，这就造成了预测

时的数据不平衡问题．对于这种情况，如果按照常规

方法来学习，由于少数类样本包含的信息十分有限，

从而难以确定少数类数据的分布，造成少数类的识

别困难．而且，算法为了保证高准确率，在分类时还

会偏向于预测结果为比例更大的样本，极端情况下

甚至直接将全部待测样本都预测为多数类，并仍能

取得很高的正确率．但是在实际中，少数类抗菌肽因

为其特殊性往往更加需要被精确的识别和预测，然

而目前的研究成果都没考虑到这一问题．

（４）多效抗菌肽的预测

从目前的研究发展来看，基于计算方法的抗菌
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肽预测研究应该向通用性、实用性方向发展，因此未

来算法应该具有能处理多效抗菌肽的能力，基于多

标签学习的方法潜力较大．但是目前该研究仍处于

起步阶段，见诸于报道的成果较少，现有算法只对这

一问题进行了初步的研究，预测效果十分有限．与其

他领域的多标签学习问题相比，多效抗菌肽的预测

问题是比较特殊的．多标签学习的初衷是为了解决

歧义性问题，样本通常都是具有一个或多个正标签

的正类样本，一般都不会是负类样本，例如在蛋白质

亚细胞定位问题中，每种亚细胞位置都对应着一种

正类标签，蛋白质在合成后都要被运输到某一个或

多个亚细胞位置才能行使功能，不存在不被定位的

蛋白质．而抗菌肽的预测问题则完全不同，一条多肽

完全可以是不具有任何抗菌活性的非抗菌肽，其本

质是个具有负类样本的预测问题，这是传统的多标

签学习所无法直接处理的，因此如何将非抗菌肽合

理地纳入到预测模型中是采用多标签学习对多效抗

菌肽进行预测的一个关键问题．

文献［９７］和［９８］采用的应对策略是采用两级预

测方式直接避开这一矛盾，首先先将抗菌肽初步挑

选出来之后，再专门对这些抗菌肽正样本进行常规

的多标签学习处理．但是两级预测需要两次学习和

分类，一方面降低了预测效率，另一方面会将两次预

测的误差叠加导致预测精度下降．而另一个较为容

易实现的策略是将负类样本看成一类具有特殊标签

的正样本来处理，但由于非抗菌肽不具有抗菌活性，

具有这类特殊正标签的样本就不能同时含有其他类

别的正标签，人为地割裂了标签间的关联，无法深层

次地挖掘潜在的规律，增大了学习难度导致预测模

型精度一般．而抗菌肽各个抗菌活性之间的关联关

系信息，不仅对于提高多效抗菌肽预测精度大有帮

助，而且对于抗菌肽作用机理研究也是十分重要的

内容，因此如何有效挖掘抗菌肽各类抗菌活性的关

联性很值得进行深入的研究．

（５）多肽样本的价值评估方法

在预测抗菌肽的过程中，如何利用计算方法还

对多肽样本的价值进行评估，来进一步帮助提高抗

菌肽的预测效果，也是一个值得关注的问题．对于初

始样本数据的效用进行评估，可以帮助构建有效的

训练样本集有助于提高预测精度；而对于已知抗菌

肽样本的评估，可以帮助衡量和比较各样本所具有

抗菌活性的强弱以及其生物特征对抗菌活性影响的

程度；对于未知的多肽样本的评估，则可以指导生物

实验方法优先处理那些最可能具有抗菌活性的样本

以降低标注成本．因此，发展对多肽样本的计算评估

方法，作为探索抗菌肽作用机理的另一种有效手段，

对于提高预测精度和帮助衡量样本价值等方面极具

意义，也将是抗菌肽预测和分析方法中的一项重要

研究内容．

（６）大数据水平下的预测方法

计算方法最大的优势在于预测的效率高、速度

快，随着蛋白质组学的迅速发展，新的多肽样本数量

也将急剧膨胀，数据的类型更多、维度更大、非结构

化的程度也会更高，人们对于高通量大规模的预测

要求也会越来越迫切．如何从海量的多肽样本里发

现抗菌肽，如何在大数据层面设计算法来满足对抗

菌肽信息的挖掘，也必将会成为将来的一个研究

热点．

７　结　论

发展基于计算的抗菌肽预测方法不仅能够大幅

降低预测成本、提高预测效率和规模，其对于帮助明

确抗菌肽的作用机制、指导抗菌肽药物的人工改造

和设计也具有极大的价值，对于早日解决我国严重

的抗生素滥用问题具有十分重要的意义．可以预见，

基于计算的预测方法对于了解抗菌肽的生物机理、

探索和发现抗菌肽及其相关规律等方面会发挥越

来越重要的作用．本文对目前国内外主要的抗菌肽

预测方法进行了总结和阐述，讨论了这些方法的特

点和差异性，并对该领域的研究发展方向进一步地

分析和展望，希望能为相关研究人员提供一定的

借鉴．

致　谢　本文得到国家自然科学基金委员会、中国
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ａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｐｒｏｔｅｉｎａｎｄ

ＰｅｐｔｉｄｅＬｅｔｔｅｒｓ，２０１３，２０（２）：１８０１８６

［８２］ ＰｏｏｒｉｎｍｏｈａｍｍａｄＮ，ＭｏｈａｂａｔｋａｒＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｉＨＩＶ１ｐｅｐｔｉｄｅｓａｎｄｉｎｖｉｔｒｏｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ａｎｔｉＨＩＶ１ａｃｔｉｖｉｔｙｏｆＨＩＶ１Ｐ２４ｄｅｒｉｖｅｄｐｅｐｔｉｄｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＰｅｐｔｉｄｅＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，２１（１）：１０１６

［８３］ ＢｒｅｉｍａｎＬ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５（１）：

５３２

［８４］ ＺｈｏｕＺＨ．ＥｎｓｅｍｂｌｅＭｅｔｈｏｄｓ：ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

ＢｏｃａＲａｔｏｎ，ＵＳＡ：ＣＲＣＰｒｅｓｓ，２０１２

［８５］ ＣｈａｎｇＫ Ｙ，ＹａｎｇＪＲ．Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｌｙ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｔｉｖｉｒａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ．ＰＬｏＳ

Ｏｎｅ，２０１３，８（８）：ｅ７０１６６

［８６］ ＫａｒｎｉｋＳ，Ｐｒａｓａｄ Ａ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆｄｅｆｅｎｓｉｎｓ

ｅｍｐｌｏｙｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２００９，

５９０９（１）：１５２１５７

［８７］ ＶｅｌｔｒｉＤ，ＫａｍａｔｈＵ，ＳｈｅｈｕＡ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ

ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓａｎｄｔａｒｇｅｔｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙｔｈｒｏｕｇｈｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，１４（２）：

３００３１３

［８８］ ＸｉａｏＸ，ＹｏｕＺＢ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｉｎｉｍｕｍｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｂｙｔｈｅｐｓｅｕｄｏａｍｉｎｏａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ａｎｄｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５８ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＢｉｏＭｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｓｈｅｎｙａｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：３０１３０５

［８９］ ＺａｒｅＭ，ＭｏｈａｂａｔｋａｒＨ，ｅｔａｌ．ＵｓｉｎｇＣｈｏｕ’ｓｐｓｅｕｄｏａｍｉｎｏ

ａｃｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ

ａｎｔｉｖｉｒａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ．ＴｈｅＯｐｅｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１５，

９（１）：１３１９

［９０］ ＷｈｅｌａｎＣ，ＲｏａｒｋＢ，ＳｏｎｍｅｚＫ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅｓｗｉｔｈｗｅｉｇｈｔｅｄｆｉｎｉｔｅｓｔａｔｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ

ａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ．ＢｕｅｎｏｓＡｉｒｅｓ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ，２０１０：７６４７６７

［９１］ ＡｖｒａｍＳ，ＭｉｈａｉｌｅｓｃｕＤ，ＢｏｒｃａｎＦ，ＭｉｌａｃＡＬ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｍａｓｔｏｐａｒａｎｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｂｙ３ＤＱＳＡＲ

ＣｏＭＳＩＡ／ＣｏＭＦＡａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｕｔａｇｅｎｅｓｉｓ．Ｍｏｎａｔｓｈｅｆｔｅ

ＦｕｅｒＣｈｅｍｉｅ／ＣｈｅｍｉｃａｌＭｏｎｔｈｌｙ，２０１２，１４３（４）：５３５５４３

［９２］ Ｔａｂｏｕｒｅａｕ Ｏ，Ｏｌｓｅｎ Ｏ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｎｏｖｉｓｐｉｒｉｎ

ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｐｅｐｔｉｄｅｓ ｂｙ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｃｔｉｖｉｔｙ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．ＣｈｅｍｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＤｒｕｇＤｅｓｉｇｎ，２００６，６８（１）：

４８５７

［９３］ ＪａéｎＯｌｔｒａＪ，ＳａｌａｂｅｒｔＳａｌｖａｄｏｒＭＴ，ｅｔａｌ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆｌｕｏｒｑｕｉｎｏｌｏｎｅａｎｔｉｂａｃｔｅｒｉａｌ

ａｃｔｉｖｉｔｙ ｂｙ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ

Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０００，４３（６）：１１４３１１４８

［９４］ ＴｏｍｓＶｅｒｔＦ，ＰéｒｅｚＧｉｍéｎｅｚＦ，ｅｔａｌ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｂａｃｔｅｒｉａｌａｃｔｉｖｉｔｙ

ｂｙｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ ＭｏｌｅｃｕｌａｒＳｔｒｕｃｔｕｒｅ：

ＴＨＥＯＣＨＥＭ，２０００，５０４（１３）：２４９２５９

［９５］ ＬａｔａＳ，ＭｉｓｈｒａＮＫ，ＲａｇｈａｖａＧＰＳ．ＡｎｔｉＢＰ２：Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｖｅｒｓｉｏｎｏｆａｎｔｉｂａｃｔｅｒｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１０，１１（Ｓ１）：Ｓ１９

５９７２１２期 曹隽?等：基于计算方法的抗菌肽预测



［９６］ ＪｏｓｅｐｈＳ，ＫａｒｎｉｋＳ，ＮｉｌａｗｅＰ，ＪａｙａｒａｍａｎＶ Ｋ，Ｉｄｉｃｕｌａ

ＴｈｏｍａｓＳ．ＣｌａｓｓＡＭＰ：Ａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｏｏｌｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．２０１２，９（５）：１５３５１５３８

［９７］ ＸｉａｏＸ，ＷａｎｇＰ，Ｌｉｎ Ｗ Ｚ，ｅｔａｌ．ｉＡＭＰ２Ｌａｔｗｏｌｅｖｅｌ

ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓａｎｄ

ｔｈｅｉｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｔｙｐｅｓ．ＡｎａｌｙｔｉｃａｌＢｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１３，４３６（２）：

１６８１７７

［９８］ ＷａｎｇＰ，ＸｉａｏＸ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｄｅｓｉｇｎｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｔｙｐｅｓｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ．Ａｄｖａｎｃｅｄ

ＭａｔｅｒｉａｌｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，７１８７２０（２）：２９３２９８

［９９］ Ｚｏｕ Ｈ Ｌ．Ａｎｅｗ ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｔｙｐｅｓｏｆｓｉｎｇｌｅｐｌｅｘａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ Ｐｅｐｔｉｄｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ

Ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ，２０１６，２２（２）：２８１２８７

犆犃犗犑狌狀犣犺犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．，

ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ

ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犌犝犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｂｉｇ

ｄａｔａ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｍｅｔｈｏｄｓｂｅｌｏｎｇｓｔｏｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｂｅｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎａｌｙｚｅｓＡＰＭｓｄａｔａｂｙｕｓｉｎｇｍａｔｈ

ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏｍａｋｅｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ，

ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｈａｓｍａｎｙａｄｖａｎｔａｇｅｓｓｕｃｈａｓｈｉｇｈｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，

ｆａｓｔｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｐｅｅｄ，ｌｏｗｅｒｃｏｓｔａｎｄｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｕｎｄｅｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａ．Ａｓａｃｒｏｓｓｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｏｆａｂｏｖｅｔｗｏ

ｆｉｅｌｄｓ，ｔｈｉｓｓｔｕｄｙａｒｏｕｓｅｓｐｅｏｐｌｅ’ｓｇｒｅａｔｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｒｅｃｅｎｔ

ｙｅａｒｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｏｆｆｅｒａｄｅｔａｉｌｅｄｓｕｒｖｅｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓ．

Ａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｐｅｐｔｉｄｅｓｄａｔａａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｔｗｏｋｅｙｐａｒｔｓｆｏｒ

ｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆａｐｐｒｏａｃｈ，ｔｈｕｓｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｐｏｐｕｌａｒａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌ

ｐｅｐｔｉｄｅｓｄａｔａｂａｓｅｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｗａｙｓ

ｗｈｉｃｈｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅｅｎｄ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｉｓｃｕｓｓｅｓｔｈｅ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆ ＡＰＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，

ｐｏｉｎｔｓｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ

ｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｆｕｔｕｒｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ （６１５０２０７４），ＰｒｏｊｅｃｔＦｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅ

ＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（２０１６Ｍ５９１４３０）ａｎｄ

ｔｈｅＤａｌｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｆｕｎｄ（ＤＵＴ１７ＲＣ（４）０９）．
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