
 

 

抗微生物肽机器学习预测算法综述
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【摘要】传统抗微生物肽识别分析主要通过实验手段进行，效率低，耗费较多人力物力。最新的抗微生物肽识别方法是

将计算机技术和生物信息学相结合，通过机器学习方法进行大数据挖掘分析，从大量的多肽序列数据里面预测抗微生物肽，

从而加快抗微生物肽的识别。收集并分类整理了近 10年来计算机辅助抗微生物肽识别的研究文献，从中梳理出抗微生物肽

的主要数据资源、抗微生物肽识别的特征工程、抗微生物肽的机器学习预测算法和抗微生物肽的回归分析方法。同时，进一

步对机器学习算法的模型性能评估方法进行综述，总结其中存在的不足并展望了未来的发展方向。
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Abstract　The  traditional  methods  for  the  identification  of  antimicrobial  peptides  are  experimental  means,
which  is  inefficient  and  consumes  a  lot  of  manpower  and  material  resources.  The  latest  ways  to  identify
antimicrobial  peptides  combine  computer  technology,  bioinformatics,  and  machine  learning  methods  together.
Based  on  big  data  mining  and  analysis,  antimicrobial  peptides  can  be  predicted  from  a  large  amount  of  peptide
sequence data. The identification of antimicrobial peptides thereby could be accelerated. This paper classifies and
analyzes the main literatures of the computer-aided antimicrobial peptide recognition in the recent 10 years, sorts
out  the  main  antimicrobial  peptides  data  resources,  the  characteristic  engineering  of  antimicrobial  peptide
recognitions, the machine learning prediction algorithms of antimicrobial peptides, the regression analysis methods
of  antimicrobial  peptides.  In  the  meanwhile,  this  paper  reviews  the  model  performance  evaluation  methods  of
machine  learning  algorithms,  summarizes  the  existing  shortcomings,  and  prospects  the  future  development
directions.
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随着新冠病毒的大流行，微生物感染造成的伤

害越来越严重。世界卫生组织在 2017年估计，仅

流感每年就造成多达几十万人死亡，而新冠病毒大

流行也已导致数百万人死亡。病毒、耐药细菌、真

菌等微生物感染已成为人类面临的严重健康威胁。

传统药物在治疗微生物感染性疾病时，会出现诸多

问题，包括产生耐药性、毒副作用等，急需开发安

全高效的新型抗微生物感染药物。抗微生物肽

(antimicrobial peptides, AP) 是能抵抗微生物感染的

多肽[1]，包括抗菌肽、抗病毒肽、抗真菌肽等，具有高

效、低毒、广谱的抗微生物活性的优点且基本无耐

药性问题[2]。以抗菌肽为例，与抗生素相比，抗菌

肽能快速杀死细菌，还有免疫调节作用等优点[3]。

抗菌肽对高等动物的正常细胞基本没有毒性作用， 
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还能抑制某些靶肿瘤细胞的生长。因此，抗菌肽已

成为人类与动物医学研究的热点[4-5]。传统识别抗微

生物肽的方法通过生物实验来进行，随着高通量测

序技术的发展和测序成本的持续降低，产生了海量

的测序数据。用传统方法从高通量序列中识别抗微

生物肽工作量大、效率低、耗时费力、成本高昂。

抗微生物肽预测方法风生水起，这类方法通过对已

有抗微生物肽数据的分析来挖掘出序列特征和抗微

生物活性之间的关联，从而做出定性或定量的推

断[6-7]。由于不依赖于生物实验，其计算方法具有高

效快捷、成本低廉等特点[8]，非常适合大规模抗微

生物肽的数据预测[9]。本文将从数据资源、数据处

理方法、预测算法、性能评估等几个模块对抗微生

物肽预测研究进行综述。

 1　数据资源

随着生物医学实验与生物信息学的发展，相关

学者已构建了一批抗微生物肽数据库。这些数据资

源的积累，为后续抗微生物肽预测算法研究提供了

必不可少的数据支撑。抗微生物肽的详细数据资源

如表 1所示。
 
 

表 1    抗微生物肽数据资源详细列表
 

数据类型 数据库名称 URL 简介

抗微生物肽综合

数据库

APD http://aps.unmc.edu/AP/ 抗菌肽数据为主，包含抗病毒肽、抗癌肽等数据

DRAMP http://dramp.cpu-bioinfor.org/ 包含有专利的抗菌肽和临床验证的抗菌肽等数据

抗病毒肽数据库

ACovPepDB http://i.uestc.edu.cn/ACovPepDB/ 收录了518条抗冠状病毒肽序列数据

AVPdb http://crdd.osdd.net/servers/avpdb 收录了经过医学验证的多种抗病毒肽数据

AVPpred http://crdd.osdd.net/servers/avppred 收集了大量经过实验验证的抗病毒肽数据

HIPdb http://crdd.osdd.net/servers/hipdb 通过人工管理的经过实验验证的抗病毒肽数据库

抗菌肽数据库

CAMP http://www.camp3.bicnirrh.res.in 包含抗菌肽的序列、结构及其家族特异性等信息

DBAASP http://dbaasp.org 收集了大量经过实验验证的抗菌肽及其靶标信息

dbAMP http://awi.cuhk.edu.cn/dbAMP 收录了大量经过实验验证的抗菌肽数据

抗真菌肽数据库 PlantAFP http://bioinformatics.cimap.res.in/sharma/PlantAFP/ 收集了经过实验验证的植物源抗真菌肽数据

 
 

 1.1　抗菌肽数据

APD (antimicrobial peptide database) 是一个以抗

菌肽数据为主的抗微生物肽数据库[10]，收集并存储

了 2 169 条抗菌肽序列及其功能活性等特征信息。

此外，该数据库还收录了 172条抗病毒肽 [11]、80
条抗寄生虫肽和 185条抗癌肽。CAMP抗菌肽数据

库[12] 收录了抗菌肽的序列、结构及家族特异性等

方面的信息。升级版的 CAMPR3目前拥有 10 247
条序列，为研究抗菌肽的结构和功能信息提供了资

源。DBAASPv3抗菌肽数据库[13] 存储了大量通过

实验验证的抗菌肽及其靶标信息，该数据库包含超过

15 700条序列记录，包括超过 14 500条单体及近

400条同源和异源多聚体抗菌肽。 在单体抗菌肽

(monomeric antimicrobial  peptides,  AMP) 中，超过

12 000条是合成的，约 2 700条是核糖体合成的，

约 170条是非核糖体合成的。DRAMP抗菌肽数据

库[14] 收录了普通抗菌肽、有专利的抗菌肽和经过

临床验证的抗菌肽。DRAMP2.0版本共收录条目

19 899条 (新增条目 2 550条)，其中一般条目 5 084
条、专利条目 14 739条、临床验证的条目 76条，与

APD和 CAMP相比，DRAMP包含 14 040条非冗

余序列，DRAMP已经更新到 3.0版本[15]，包含 22 259
条抗菌肽记录 (新增 2 360条)，其中一般条目 5 891
条、专利条目 16 110条、临床验证的条目 77条、stap-
led 抗菌肽 181条。dbAMP抗菌肽数据库 [16] 包括

4 271条经过实验验证的抗菌肽和 8 118 条根据其

功能活性推测的抗菌肽。升级后的 dbAMP2.0[17] 数
据库包含了来自 3 044个物种的 26 447条抗菌肽和

2 262条抗菌蛋白。

 1.2　抗病毒肽数据

AVPdb抗病毒肽数据库[18] 提供了 60余种经过

医学验证了的能够抵抗如流感病毒[19]、丙型肝炎病

毒[20]、单疱疹病毒[21]、呼吸道合胞病毒[22]、乙型肝

炎病毒[23]、登革热病毒[24]、SARS病毒[25] 等感染的

多肽序列。HIPdb抗病毒肽数据库[26] 是一个手工管

理的数据库，收录经过实验验证的 981条抗病毒

肽，包含抗病毒肽的序列、长度、来源、靶标、细

胞系等各方面的信息。AVPpred数据库[27] 收集了

1 245条经过实验验证的能够抵抗如流感、HIV、
HCV和 SARS等重要人类病毒的抗病毒肽记录，

同时还提供抗病毒肽预测服务。也有针对特定病毒

的抗病毒肽数据库，如最新的抗冠状病毒肽数据
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库 ACovPepDB [28]。该数据库收集了大量的抗冠状

病毒肽数据资源，主要来自于 1972 ~ 2021年间的

2 199篇已发表论文，还有部分抗冠状病毒肽数据

从 AVPpred[27] 和 DPL[29] 等数据库收集而来。该数

据库共收录了 518条抗冠状病毒肽序列，其中

214条为非冗余序列，包括抗冠状病毒肽的名称、

长度、来源、靶标等信息。该数据库的构建为后期

抗冠状病毒肽的预测分析研究提供了资源。

 1.3　抗真菌肽数据

在前述抗菌肽数据库中，有的也收录了不少抗

真菌肽数据[30]，如 APD数据库除了收集大量抗菌

肽数据外，还收录了 959条抗真菌肽记录，升级

到 APD3后，抗真菌肽增加到了 1 133条。DRAMP
数据库中也有 1 802条抗真菌肽。PlantAFP[31] 是一

个植物源抗真菌肽数据库，收集了经过实验验证

的植物源抗真菌肽数据，该数据库的当前版本包

含 2 585条肽条目，每个条目都包含肽的综合信

息，包括肽序列、肽名称、肽类别、肽长度、分子

量、抗真菌活性和肽来源，并以 SMILES 格式存储

肽序列。为了方便用户使用，该数据库中集成了许

多检索工具，包括  BLAST 搜索、肽搜索、SMI-
LES 搜索，且还包含肽图。Antifp_main[32] 也收集

了大量抗真菌肽的研究数据，共计1 168条抗真菌

肽记录。文献 [33]在抗真菌肽研究上做了大量工

作，通过计算机辅助方法，从大量多肽序列中，定

量预测了 5 000多条抗真菌肽数据。

 2　抗微生物肽分析方法

 2.1　传统实验方法

为了确定多肽的抗微生物活性，需要做许多实

验验证的工作，如文献 [34]通过实验确定了家蝇

的防卫素 (Phormicin) 多肽[35] 对金黄色葡萄球菌和

耐甲氧西林金黄色葡萄球菌 (Methicillin-resistant
Staphylococcus aureus, MRSA)[36] 的体内外抗感染作

用。在小鼠烫伤模型中，经防卫素处理后，MRSA
细菌载量明显下降。在黑水虻幼虫实验中，该防卫

素破坏了金黄色葡萄球菌和 MRSA生物膜的形

成，表明家蝇防卫素通过影响生物膜和相关基因网

络，帮助宿主抑制 MRSA感染。

通过实验能够确定多肽的抗微生物活性，但这

样的实验需要耗费较多人力，所需时间和开销也很

大。面对高通量多肽数据，更适合的策略是开发快

速高效的预测方法进行初筛，再对最为可能的候选

抗微生物肽进行实验验证，这就需要对抗微生物肽

数据进行特征提取。

 2.2　计算机辅助特征工程

多肽序列由 20种氨基酸残基序列组成，这

20种氨基酸分别为：甘氨酸 (Gly缩写 G) 、丙氨酸

(Ala缩写A) 、缬氨酸 (Val缩写V) 、亮氨酸 (Leu缩
写 L) 、异亮氨酸 (Ile缩写 I) 、甲硫氨酸 (Met缩
写M) 、脯氨酸 (Pro缩写 P) 、色氨酸 (Trp缩写W) 、
丝氨酸 (Ser缩写 S) 、酪氨酸 (Tyr缩写 Y) 、半胱氨

酸 (Cys缩写 C) 、苯丙氨酸 (Phe缩写 F) 、天冬酰

胺 (Asn缩写 N) 、谷氨酰胺 (Gln缩写 Q) 、苏氨酸

(Thr缩写 T) 、天冬氨酸  (Asp缩写 D) 、谷氨酸

(Glu缩写 E) 、赖氨酸  (Lys缩写 K) 、精氨酸

(Arg缩写 R) 和组氨酸 (His缩写 H)，这 20种氨基

酸是组成生命体中蛋白质的主要单元[37]。要进行肽

功能的识别，首先需要提取多肽序列中的特征信息。

 2.2.1　AAC计算法

氨基酸组分  (amino acid composition, AAC)  [38]

是指在给定序列中，20种天然氨基酸各自出现的

频率，然后计算每一种氨基酸在整个肽序列中的组

分属性，具体如下：

AAC =
X (i)

20∑
i=1

X (i)

(1)

X (i)式中，i 表示任意一种氨基酸； 代表整个序列

中第 i 种氨基酸出现的次数，如氨基酸序列 ‘KT-
CENLADTFRGPCFATSNC’，其中氨基酸 A出现

了 2次，则其 AAC值为 2/20=0.1，通过 AAC的分

析提取肽序列中每种氨基酸的特征信息。

 2.2.2　DPC计算法

DPC (dipeptide composition) 二肽组分是 AAC
计算法的扩展，它统计氨基酸对出现的次数特征

信息 [39]，如序列‘LFRLIKSLIKRLVSAFK’中 LI出
现了 2次，则其计算特征为 2/(17−1)=0.125。同

理，可计算三肽出现的特征信息。

 2.2.3　CKSAAP
CKSAAP 描述符[40] 是 DPC 的进一步扩展。当

k=0 时，该特征方法就是 DPC，通过计算两个氨基

酸对之间间隔的氨基酸数来提取特征；当 k=3时，

表示一对氨基酸之间间隔 3个氨基酸残基， 该方

法作为一个有效的特征描述符来表示短肽序列的特

征信息，其计算公式为：(
NAA

Ntotal
,

NAC

Ntotal
,

NAD

Ntotal
, · · · , NYY

Ntatol

)
400

(2)
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为了更细化地进行分析，CKSAAGP[41] 将氨基

酸按照其物理化学性质分成 5类，分别为：脂肪族氨

基酸 (g1)，芳香族氨基酸 (g2)，带正电荷氨基酸 (g3)，
带负电荷氨基酸  (g4) 和不带电氨基酸  (g5)。如

“aliphatic.X.X.aromatic”，其中“X”表示任何出现

在“脂肪族和芳香族”两种氨基酸之间的氨基酸

对，对于长度为 L 的氨基酸肽，如果 k 间隔残基对

在肽中出现了 n 次，则特征计算为 n/(L−(k+1))，从

而提取到氨基酸的 CKSAAGP特征信息。

类似这种氨基酸提取方法还有很多，这些特征

选择算法大部分都集成到 iFeature中[42-43]，它能够

计算和提取包含  53 种不同类型的特征描述符。

iFeature 还集成了 12 种不同类型的常用的特征聚

类、选择和降维算法，为后期的机器学习预测算法

提供强大的支撑。

 2.3　其他特征工程

随着机器学习的演进，特征提取算法也出现了

许多新变化，新的特征工程为特定的预测分析方法

提供了更多选择。

 2.3.1　PEPred-Suite
PEPred-Suite[44] 利用 10种常用的特征编码方

法对特征进行编码，包括：AAC、DPC、GGAP[45]、

ASDC[46]、组成−转换−分布  (CTD)[47]、20位特征

(BIT20)、21位特征 (BIT21)[48]、重叠属性特征、信

息论特征和物理化学特征 (188D) [49]。这些特征编

码信息作为特征数据集存储在特征池中，然后运用

随机森林算法对特征进行学习，从而产生新的特征

向量，将特征向量输入最小冗余最大相关算法中进

行特征排序[50]，然后将排序靠前的特征作为后期随

机森林分类的学习特征。

 2.3.2　Meta-iAVP
Meta-iAVP[51] 进一步提出了新的特征选择方

法，该模型先利用前面的数学模型特征提取算法把

多肽序列特征提取出来，然后将这些特征输入随机

森林、支持向量机、KNN等机器学习算法模型中

进行进一步特征学习提取，将学习提取到的特征作

为后期随机森林分类算法的特征输入。

 2.3.3　iAMP-CA2L
iAMP-CA2L[52] 使用了新的特征提取方法，首

先将氨基酸按照二进制编码进行转化，20种氨基

酸按照 5位二进制编码方法转换成 20种二进制编

码，然后利用 CAL机制将二进制编码转换成图

片[53]。该方法的特点是图片可以通过裸眼的方式区

分不同多肽序列的差异之处，该方法转换生成的图

片如图 1所示。
 
 

图 1    CAL转换后的肽序列图片
 

 

有了多肽序列图片数据，就可以通过深度学习

或神经网络来进行图像特征学习，iAMP-CA2L采

用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
来进行图像特征学习，CNN是一种前馈神经网

络，通过卷积运算提取特征，然后使用池化层学习

数据的局部特征。它不需要对输入数据进行大量预

处理，可以学习到真实反映数据类型的内在相关性

的特征信息[54]。然后将 CNN学习到的特征输入到

BiLSTM模型中进行上下文特征提取，从而获取到

最终的多肽序列特征信息，将这些信息最终输入支

持向量机进行分类分析。BiLSTM 由前向 LSTM 和
后向 LSTM 组成，BiLSTM 在自然语言处理任务中

常用于处理上下文信息，使用 LSTM模型可以更

好地捕捉长距离依赖，因为 LSTM在学习过程中

可以学习到哪些信息要记住，哪些信息要忘记。

BiLSTM 能够有效地捕获到前向和后向特征之间的

关系，从而更好地学习到多肽序列特征之间的特征

信息[55]。

 3　抗微生物肽预测算法

近年来，随着机器学习算法的日新月异，许多

优秀的机器学习算法不断运用到生物医药大数据的

分析当中，加快了抗微生物肽的预测识别进程。

 3.1　机器学习预测方法

 3.1.1　随机森林

最典型的机器学习预测方法就是随机森林算法

(random forest, RF) [56]，RF算法是一个包含多个决

策树的分类器。RF模型基于许多弱分类和回归树

(classification and regression tree, CART) 而成，其中

每个分类器是使用独立于输入向量采样的随机向量

生成的，以提高 CART 的预测性能[57]。

RF已被广泛用于模拟各种生物学问题当中[58]。

文献 [59]首次运用 RF进行抗病毒肽的预测，该模

型提取抗病毒肽序列的物理化学属性作为特征选
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项，然后运用 RF算法进行分类学习，其准确率为

90%，马修斯相关系数 (Matthews correlation coeffi-
cient, MCC)[60] 为 0.79。另一个运用随机森林进行

抗病毒肽预测分析的模型是 2019年文献 [61]提出

的 AntiVPP，其准确率为 93.00%，MCC为 0.87。
同样 2019年基于 RF的 PEPred-Suite[44]，其抗病毒

肽预测性能为 86.4%，MCC系数为 0.725。基于 RF
的 AMPfun[62] 作为一个抗微生物肽分类模型，在独

立数据集上测试，其抗病毒肽预测准确率为 86.13%，

MCC值为 0.71，抗真菌肽预测准确率为 74.58%，

MCC值为 0.52。2021年发表的 PreAntiCoV[63] 用

于抗冠状病毒肽的预测，考虑到数据的不平衡性，

该模型引入非平衡随机森林技术预测抗冠状病毒肽

的性能指标，其 MCC值为 0.57。同样，基于随机

森林的 AVPIden[64] 用来预测分析抗病毒肽，其准

确率为 91.50%。

 3.1.2　支持向量机

支持向量机  (support vector machine,  SVM) 模
型[65] 可以通过将输入样本映射到更高维空间，然

后搜索用于构造分类器的超平面来解决由于使用小

型训练数据集而引起的过拟合问题。 为了对高维

样本进行线性分离，SVM 采用许多核函数将输入

从具有 p 维特征向量的样本空间转换为具有 n 维特

征向量的特征空间，其中  p < n。2012年提出的

AVPpred[66] 模型运用支持向量机来进行抗病毒肽的

预测，并构建了基准数据集，其抗病毒肽预测最高

准确率为 85.00%，MCC为 0.70。另外一个使用支

持向量机构建的模型是 2020年的 FIRM-AVP[67] 模
型，其预测抗病毒肽准确率为 92.40%，MCC值为

0.84。2017年发表的 iAMPpred[68] 也构建在支持

向量机基础之上，其抗菌肽预测准确率最高为

94.69%，MCC相关系数为 0.89，其抗病毒肽预测

准确率最高为 90.08%，MCC相关系数为 0.80，其

抗真菌肽预测最高准确率为 93.35%，MCC相关系

数为 0.87。
 3.1.3　神经网络

基于神经网络的算法分为两种，一种对氨基酸

进行二进制编码，然后将编码信息输入神经网络进

行特征学习，将学习到的抗微生物肽特征信息输入

分类算法进行识别。iAMP-CA2L[52] 就是其中的典

型算法之一，该算法用于识别抗菌肽的最高准确率

为 94.13%，然后在识别出的抗菌肽中分辨抗病毒

功能，其分辨抗病毒肽准确率为 80.57%。另一种

是将传统数学模型提取的特征信息输入到神经网络

当中，通过神经网络来进行学习，从而完成抗病毒

肽的识别，典型代表是 ENNAVIA[69] 。该算法专门

用来进行抗病毒肽和抗冠状病毒肽的预测，算法模

型基于深度神经网络构建而成，其抗病毒肽最高准

确率为 93.90%，MCC值为 0.87。Deep-AntiFP[70]

基于深度神经网络技术，用来对抗真菌肽进行预

测分析，在独立数据集上进行测试，其准确率为

89.08%，MCC值为 0.78。
 3.1.4　其他分类模型

iAMP-2L[71] 基于模糊 k最邻近 (fuzzy k-nearest
neighbor, FKNN) 网络进行抗菌肽分类，该算法进

行二阶段分类识别，第一阶段识别肽序列是否为抗

菌肽，第二阶段对识别到的抗菌肽进行功能区分，

其抗菌肽识别最高准确率为 92.23%，MCC值为

0.84。另一个抗菌肽预测模型是基于谷歌公司推

出的 BERT模型[72]，该模型是一个自然语言处理模

型，能够实现自然语言的上下文识别，该模型的抗

菌肽识别最高准确率为 95.94%，MCC值为 0.91。
该模型第一阶段利用网络公开蛋白质数据集对模型

进行预训练，然后再用预训练模型对抗菌肽进行识

别。iAFPs-EnC-GA[73] 是基于多个分类模型构建的

抗真菌肽集成分类器，首先对氨基酸进行特征编码，

然后将抗真菌肽的编码特征信息输入 FKNN、随机

森林 (RF) 模型、K近邻 (KNN) 模型以及 SVM模型

进行分类，其抗真菌肽预测最高准确率为 93.92%。

 4　抗微生物肽回归分析

文献 [33]通过支持向量机回归模型  (support
vector regression, SVR) 验证了抗真菌肽对念珠菌属

等真菌的有效性，回归分析中，其相关性系数 R 均
大于 0.90，进一步证实了该模型在抗真菌活性预测

分析方面的准确性。文献 [74]通过深度学习方法

构建分类模型，然后对识别后的抗菌肽进行实验验

证，在对小鼠进行体内感染实验之前，评估了

11种 c_AMP对真核细胞的毒性，最终选择了 c_-
AMP1043、c_-AMP593和 c_-AMP575进行体内分

析，使用感染肺炎克雷伯菌的小鼠模型，监测体重

恢复数据情况。结果表明，3种抗菌肽对肺部感染

具有抗菌活性，对宿主无明显不良影响。iAFPs-EnC-
GA通过本地模型无关局部解释技术 (local interpre-
table model-agnostic  explanations,  LIME)  分析解释

了单个特征对整体预测的贡献，同时引入另一个黑

盒模型事后归因解析算法 (shapley additive exPlana-
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tion, SHAP)  来衡量每个特征在建议模型中的贡

献。SHAP 是基于最佳 Shapley 值聚合的全局解释

方法，具有提供可解释的预测的能力，还涵盖了

由于缺乏特征的方向性而发生的限制 [73]。如果

SHAP 值为正，这意味着该特征推动了对抗真菌

肽的预测并产生了积极的影响。如果 SHAP值为

负，则该特征会推动对非抗菌肽的预测并产生负面

影响，LIME 分析测量单个特征，而 SHAP 分析测

量整个模型特征。抗微生物肽预测模型与工具如

表 2所示。
 
 

表 2    抗微生物肽预测模型与工具列表
 

类型 名称 URL 简介

抗微生物肽分类

预测模型与工具

AMPfun http://fdblab.csie.ncu.edu.tw/AMPfun/index.html 基于随机森林的抗微生物肽预测模型

AntiVPP 1.0 https://github.com/bio-coding/AntiVPP 基于随机森林的抗病毒肽预测模型

AVPIden http://awi.cuhk.edu.cn/AVPIden/ 基于随机森林抗病毒肽预测模型

AVPpred http://crdd.osdd.net/servers/avppred 基于支持向量机的分类预测模型

Deep-AntiFP https://github.com/shahidawkum/Deep-AntiFP 基于深度神经网络的抗真菌肽预测模型

ENNAVIA https://research.timmons.eu/ennavia 基于深度神经网络的抗病毒肽预测模型

FIRM-AVP https://msc-viz.emsl.pnnl.gov/AVPR 基于支持向量机的抗病毒肽预测模型

iAMP-2L http://www.jci-bioinfo.cn/iAMP-2L 基于FKNN的多分类预测模型

iAMP-CA2L http://www.jci-bioinfo.cn/ 基于神经网络的抗微生物肽预测模型

iAMPpred http://cabgrid.res.in:8080/amppred/ 基于支持向量机的抗微生物肽预测模型

PEPred-Suite http://server.malab.cn/PEPred-Suite 基于随机森林的治疗性预测模型

PreAntiCoV https://github.com/poncey/PreAntiCoV 基于随机森林的抗冠状病毒肽预测模型

抗微生物肽回归

预测模型与工具

APD https://www.chemoinfolab.com/antifungal/ 基于SVR构建的抗真菌肽预测模型

c_AMP https://github.com/mayuefine/c_AMPs-prediction 基于深度神经网络的分类模型

iAFPs-EnC-GA https://github.com/farmanit335/iAFPs-EnC-GA 基于集成模型的抗真菌肽分类模型

 
 

 5　模型性能评估方法

为评价模型的性能，引入众多机器学习模型评

价指标，进行模型之间的相互比较。列举部分常用

模型评估方法：1) true positive (TP)：将正例预测

为正例的个数；2) true negative (TN)：将负例预测

为负例的个数；3) false positive (FP)：将负例预测

为正例的个数，即误报；4) false negative (FN)：将

正例预测为负例的个数，即漏报。通过评估混淆矩

阵，就可以完成对模型性能的定量评估[75]。

 5.1　分类模型性能评估

 5.1.1　准确率

准确率 (accuracy, ACC) 表示识别准确的正例

和负例占总体样本的比例。通常而言，准确率越

高，模型也越好。具体计算如下：

ACC =
TN+TP

TP+FN+TN+FP
(3)

 5.1.2　敏感性

敏感性 (sensitivity, Sn)，用来表示正例预测为

正占所有样例预测为正的比例，用来测试将抗菌

肽、抗病毒肽正确分类的能力，其计算公式如下：

Sn =
TP

TP+FP
(4)

在生物医学数据分析中，敏感性是测试所有患

者中成功定位了多少患者，敏感性越高，正确识别

出患有疾病的患者判别能力越强。

 5.1.3　特异性

特异性 (specificity, Sp)用来表示将负例预测为

负例的个数，测试正确区分非抗菌肽和非抗病毒肽

的能力。具体计算如下：

Sp =
TN

TN+FP
(5)

在生物医学方面，特异性是测试所有健康人中

有多少健康人被检测为阴性，测试对没有疾病的健

康人群的识别能力。

 5.1.4　马修相关系数

马修相关系数 MCC在机器学习中被用来衡量

二分类和多分类的标准，它考虑了真值、假值、阳

性和阴性等情况，通常被认为是一种平衡的度量措

施，即使类别的数目大小不同，数据不平衡，也可

以用来进行评估。MCC本质上是−1～ +1之间的相

关系数值， +1 表示完美预测，0 表示平均随机预

测，−1 表示逆预测，其计算公式如下：

MCC =
TN×TP−FP×FN

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

(6)
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除此之外，还有很多评价指标，可以根据实际

需求进行选择，从而实现模型性能的进一步量化

评估。

 5.1.5　ROC与 AUC
受试者工作特征 (receiver operating characteristic,

ROC) 通过绘制一条曲线，显示各种截断点的假阳

性率 ( x 轴) 和真阳性率 ( y 轴)之间的权衡。假阳

性率和真阳性率的计算公式为：假阳性率 (FPR) =
FP/(TN+FP)，真阳性率 (TPR) = TP/(TP+FN)，ROC
曲线的形状提供了对模型性能的洞察，曲线越凸

出，模型性能越好。曲线下面积 (area under the curve,
AUC) 是度量 ROC曲线下面积的指标，AUC接近

1.0表示预测接近完美，AUC为 0.5则表示随机猜

测[76]。

 5.2　回归模型性能评估

回归是估计一个因变量与一个或多个自变量之

间关系的过程，通过比较预测结果与实际结果之间

的差异率来评估回归模型的性能。

 5.2.1　平均绝对误差

平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)[77] 也
叫平均绝对离差，这个指标先对真实值与预测值的

距离求和，再取平均值。具体计算如下：

MAE =
1
m

m∑
i=1

| f ( xi)− yi| (7)

f (xi) yi式中，    为预测值； 为真实值；m 为数据

量，平均绝对误差可以准确地反映实际预测误差的

大小，但 MAE 的缺点是不能显示回归模型拟合是

优还是劣。

 5.2.2　均方根误差

均方根误差 RMSE也称标准误差 [77]，是在均

方误差的基础上进行开方运算，常用于衡量观测值

与真实值间的偏差，可以消除样本数量对评价指标

的影响，使得评估指标的大小不会太依赖于样本数

量，而是更多地反映模型误差，具体计算如下：

RMSE =

√√
1
m

m∑
i=1

( f ( xi)− yi)2 (8)

R2
 5.2.3　决定系数

R2决定系数  由 3个指标组成 [78]，分别为 SSR
(sum of squares of the regression)， SST(total sum of
squares)和 SSE(sum of squares for error)，具体表达

式为：

SSR =
m∑

i=1

( f (xi)− y)2 (9)

SST =
m∑

i=1

(yi− y)2 (10)

SSE =
m∑

i=1

( f (xi)− yi)2 (11)

R2

R2

决定系数  通过计算 SSR 与 SST的比值，反

应因变量 y 的全部变异能通过回归模型被自变量 x
解释的比例，如  为 0.9，则表示回归关系可以解

释因变量 90% 的变异。具体表达式为：

R2 =
SSR
SST

(12)

R2

R2

决定系数 越高，越接近 1，模型的拟合效果

就越好，反之，决定系数  越接近 0，则回归直线

拟合效果越差。

 6　结 束 语
抗微生物肽是具有抗菌、抗病毒或者抗真菌功

能的多肽 [79-81]，相较于传统的抗生素或抗病毒药

物，抗微生物肽尚无耐药等问题，可以作为传统抗

生素等药物的替代品[82]。

目前，基于计算机辅助的抗微生物肽的预测方

法已较为成熟，能提供较为可靠的预测结果，能减

少大量的人力投入，成本更低、效率更高。

尽管机器学习预测抗微生物肽已经取得很大进

步，但该领域依然存在诸多挑战。1) 当前机器学习

预测算法针对抗菌肽的预测较多[83-84]，但是专门针

对抗病毒肽的预测方法依然较少[85-86]。未来研究可

以考虑将抗菌肽的预测分析方法迁移到抗病毒肽、

抗真菌肽的研究当中。2) 抗微生物肽的机器学习预

测算法研究虽然较多，但直接结合生物学意义进行

可解释性分析以及随后开展生物学实验验证的研究

较少[87-88]。目前，LIME、SHAP等算法[89] 能够根据

机器学习提取的特征进行 t 特征重要性排序，找出

影响最终结果最多的氨基酸特征，从而为下一步的

多肽功能的生物学特征研究提供参考。3) 当前抗菌

肽数据库较多，但是专门的抗病毒肽、抗真菌肽数

据库较少，如表 1所示，现存的抗病毒肽、抗真菌

肽数据大多来源于论文附带的数据。同时，不同的

数据库数据格式各异，导致通用性不高，需要专门

的标准化的抗微生物肽数据库 [90]。4) 抗微生物肽

的预测准确率有待进一步提高。最新的抗菌肽预
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测准确率达到 95.94%，抗病毒肽预测准确率最高

为 93.90%，抗真菌肽预测准确率最高为 93.35%。

5) 目前有许多用于抗微生物肽预测的算法，大多基

于传统机器学习分类方法，如随机森林、KNN、
SVM等，人工智能最新的预测分析算法还未完全

引入抗微生物肽的预测当中。最新深度学习已经在

生物信息学上进行了大量应用[91-92]，对抗神经网络

也应用于最新分类研究[93]，图神经网络[94-95]、自然

语言处理模型也开始应用到生物学数据处理上[96]，

这些算法在抗微生物肽等生物医学数据分析的潜力

有待进一步挖掘运用。

综上，基于对抗微生物肽的预测算法研究，目

前仍需要进一步研究的 3个方向：1) 开发专门的标

准化的抗微生物肽数据库，收集大量分散的抗微生

物肽序列，并归类整理、动态更新，为将来的研究

分析提供支撑；2) 开发通用的针对抗微生物肽的机

器学习预测算法；3) 开发更多能够解读抗微生物肽

机器学习预测分析结果的算法，为生物学家下一阶

段的实验验证提供理论依据。抗微生物肽的分析不

仅是生物科学家的工作，更需要计算机、数学等相

关行业专家积极参与、多方协作，才能完成抗微生

物肽的分析、验证、推广、应用等一系列完整的生

态系统研究。
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