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摘  要 : 细胞外基质蛋白质在细胞的一系列生物过程中发挥着重要作用，它的异常调节会导致很多重大疾病。理

论细胞外基质蛋白质参考数据是实现细胞外基质蛋白质高效鉴定的基础，研究者们已经基于机器学习的方法开发

出一系列的细胞外基质蛋白质预测工具。文中首先阐述了基于机器学习模型构建细胞外基质蛋白质预测工具的基

本流程，之后以工具为单位总结了已有细胞外基质蛋白质预测工具的研究成果，最后提出了细胞外基质蛋白质预

测工具目前面临的问题和可能的优化方法。 
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Abstract:  Extracellular matrix (ECM) proteins play an important role in a series of biological processes in the cell, and their 
abnormal regulation can lead to many diseases. The theoretical ECM reference dataset is the basis for efficient identification 
of extracellular matrix proteins. Researchers have developed various ECM protein prediction tools based on machine learning 
methods. In this review, the main strategy of development of ECM protein prediction tools that based on machine learning 
methods has been introduced. Then, advances and specific characters of the existing ECM protein prediction tools have been 
summarized. Finally, the challenges and possible improvements of ECM protein prediction tools are discussed. 
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多细胞生物的组织由细胞及细胞分泌的大分

子网络组成，这些大分子网络就是细胞外基质

(Extracellular matrix，ECM)[1]。ECM 蛋白质包括

胶原、糖蛋白、蛋白聚糖、粘连蛋白、参与 ECM

形成和重塑的酶以及其他因子[2]。ECM 蛋白质在

细胞的形成、分化、增殖、生存、极性和迁移中

起着至关重要的作用[3-4]，其调节异常易导致马凡

综合征、成骨不全、软骨发育异常和癌症等诸多

疾病的发生[5-8]。因此鉴定细胞外基质蛋白质的组

成对于深入理解其功能以及为相关疾病提供有效

的治疗靶标具有重要作用。 

通过实验鉴定蛋白质的细胞外基质定位需

要耗费大量的时间和人力，因此，目前大量蛋白

质的定位尚未得到实验验证。为解决这个问题，

2012 年 Naba 等[9]通过基于蛋白质功能结构域的

半经验方法构建了理论的 ECM 蛋白质参考数据

集——Matrisome，并在 2016 年发布了更新的 2.0

版本；同时他们通过对公开的 ECM 质谱实验数

据集进行统一分析并与 Matrisome 理论列表比

较，得到了人类和小鼠的首个 ECM 草图(ECM 

Atlas)[1]。ECM Atlas 中已有结果显示 Matrisome

与实验数据的重合度并不高，同时其他研究人员

开展的不同物种或者不同组织的 ECM 蛋白质组

研究也证实了类似的结果 [10-13]。Naba 等认为造

成这一结果的原因是多方面的，而基于结构域半

经验预测方法本身的局限性可能就是其主要原

因之一[1]。 

不同于 Naba 等采用半经验的方法来判定

ECM 蛋白质，更多的研究者通过机器学习模型发

展了一系列 ECM 蛋白质预测工具，包括：

ECMPP[14]、EcmPred[15]、PECM[16]、IECMP[17]、

ECMP-HybKNN[18]、BAMORF[19]和 TargetECMP[20]

等。这些工具都基于“标准数据集选取——特征

提取——特征筛选——学习分类——模型性能

评估”这一主流生物信息学预测工具流程进行

构建，可以实现 ECM 蛋白质的自动预测，不

同的工具分别针对流程中的不同部分进行了创

新，由此推动了 ECM 蛋白质预测工具的不断

发展。  

文中以基于机器学习模型发展的 ECM 蛋白

质预测工具为主，首先阐述这一类工具构建的基

本流程，然后以工具为单位总结已有 ECM 蛋白

质预测工具的研究成果，最后讨论 ECM 蛋白质

预测工具普遍面临的问题和可能的优化方法。 

1  ECM 蛋白质预测工具构建的基本流程 

ECM 蛋白质预测工具构建的基本流程如图 1

所示，可以概括为 5 个主要步骤：I) 金标准数据

集的构建，包括确定为 ECM 蛋白质的阳性数据

集和确定为非 ECM (non-ECM) 蛋白质的阴性数

据集；II) 特征提取，将每一个蛋白质序列表示为

一个特征向量，特征向量由与 ECM 蛋白质预测

相关的特征组成；III) 特征筛选，通过特征重要

性打分和增量特征选择挑选出最优特征子集，以

消除冗余特征带来的噪音；IV) 学习分类，运用

随机森林、支持向量机等机器学习算法对数据集

进行训练和建模；V) 模型性能评估，计算模型

的敏感度、特异度和准确率等指标以评估模型的

性能。 

1.1  金标准数据集 
根据已有实验或者数据库注释，选取确定的

ECM 蛋白质和 non-ECM 蛋白质分别构成模型训

练的阳性数据集和阴性数据集。数据集的选取是

构建 ECM 蛋白质预测工具的基础，从根本上决

定了预测工具性能的优劣，因此应尽量保证数据

集中 ECM 和 non-ECM 蛋白质的准确性。 

除 ECMPP 之外[14]，目前已发展的 ECM 蛋白

质 预 测 工 具 所 采 用 的 标 准 数 据 集 均 来 自 于

Kandaswamy 等 2013 年开发 EcmPred 时所构建的

数据集：选取 Swiss-Prot 数据库 release 67 版本 
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图 1  细胞外基质蛋白质预测工具构建的基本分析流程 
Fig. 1  Overview of the analysis pipeline of ECM protein prediction tools. 

 
中的 17 233 个多细胞动物的分泌蛋白质作为初始

数据集，其中 1 103 个含有 ECM 注释信息的认定为

ECM 蛋白质，作为阳性数据集，剩余 16 130 个

不包含 ECM 注释的蛋白质作为阴性数据集，然

后对数据去冗余以保证蛋白质序列两两之间的相

似度不超过 70%。最后得到由 445 个 ECM 蛋白

质构成的阳性数据集和 4 187 个 non-ECM 蛋白质

构成的阴性数据集[15]。 

1.2  特征提取 
在发展蛋白质属性预测方法的计算过程中，

蛋白质序列往往被表示为一个特征向量，该向量

可以反映出序列与预期目标的内在相关性[21]。发

展有效的特征提取方法甚至能比改进分类器实现

更高的预测精度[22]。因此，为蛋白质提取精准的

特征向量是预测成功的关键步骤。有研究者指出

单一特征不能很好地保留足够多的区分信息[23]，

所以目前绝大部分 ECM 蛋白质预测工具都提取

了多种特征。其中一些代表性的特征得到了大部

分研究人员的青睐。 

伪氨基酸组成 (Pseudo amino acid composition，

PseAAC) 和二肽组成  (Dipeptide composition，

DPC) 均为基于序列组成信息的特征，可以同时

反映蛋白质序列的氨基酸组成信息和氨基酸之间

的顺序信息[24-25]，在 ECM 蛋白质预测工具中得

到了广泛应用[17-19]。 

蛋白质的结构和功能很大程度上由其基本单

元氨基酸的理化性质 (Physicochemical properties，

PP) 所定义。经过大量的实验和理论研究，研究
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者们用氨基酸指数 (Amino acid index，AAIndex) 

来表示每一种氨基酸的理化性质[26]。理化性质已

被广泛应用于蛋白质亚细胞定位的研究，目前大

多数的 ECM 蛋白质预测工具也把基于理化性质

的特征作为提取的重要特征之一[15-17,19]。 

氨基酸残基的改变、插入和删除等序列变化

伴随着蛋白质演变的全部过程[27]。经过漫长的时

间，这些累积的进化会慢慢消除初始蛋白和最终

蛋白之间的相似性，但是和蛋白质基本属性相关

的一些关键性残基倾向于一直保持稳定，表现为

进化的保守性。进化保守性通常反映了重要的生

物学功能 [28]。因此基于进化信息的特征对于蛋

白质结构和功能的刻画至关重要 [29]，在 ECM 蛋

白质预测工具中也得到了广泛的应用 [14,16-17,20]。

位置特异性得分矩阵  (Position specific scoring 

matrix，PSSM) 能够很好地反映蛋白质进化信息，

如下所示，PSSM 由 20×L 个元素组成，L 代表蛋

白质序列的长度[30]，Ei,j 代表在进化过程中序列第

i 位的氨基酸突变形成氨基酸 j 的得分，为了让不

同蛋白质的 PSSM 具有可比性，研究人员通常会

对初始的 PSSM 进行不同方式的标准化，标准化

的方式也可以有不同的选择[16-17,20]。 

1,1 1,2 1, 1,20

2,1 2,2 2, 2,20

,1 ,2 , ,20

,1 ,2 , ,20

j

j

PSSM
i i i j i

L L L j L

E E E E
E E E E

P
E E E E

E E E E

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

     
 

     
 

 

1.3  特征筛选 
多个特征的组合一般可以提升预测的准确

率，但同时也可能因为特征冗余带来噪声干扰，

使模型过拟合并显著增加数据分析的存储需求

和计算成本[31]。为了克服这些挑战，有必要进行

特征筛选以获得最优特征子集。构建 ECM 蛋白

质预测工具常用的特征筛选一般包括 2 个步骤：

特征重要性打分 (Feature importance score，FIS)

和增量特征选择 (Incremental feature selection，

IFS)。 

FIS 是指通过特征打分算法对所有特征进行

重要性打分并按照评分由高到低进行排序。现有

ECM 蛋白质预测工具中采用的算法包括：平均精

度减少 (Mean decrease accuracy，MDA)[14]、最大

相关最小冗余  (Maximum relevance minimum 

redundancy，MRMR)[15]、费希尔-马尔可夫选择器

(Fisher-Markov selector)[16] 、 信 息 增 益 率 

(Information gain ratio，IGR)[17]和二元动物迁徙 

(Binary animal migration)[19]等。 

基于 FIS 得到有序特征列表后，再通过 IFS

确定分类模型特征。该过程始于一个空特征子集，

按照特征重要性的顺序由高到低依次加入，每加入

一个特征，就生成一个新的特征子集 (N 个特征将

生成 N 个特征子集)。预测表现最佳、同时包含更

少特征的特征子集被认为是最优特征子集[17]。 

1.4  学习分类 
经过特征提取和特征筛选两个步骤后，数据

集中的每一个蛋白质序列都由一个最优特征向量

来表征。基于最优特征向量和它们的分类标签

(ECM 或 non-ECM)，运用机器学习分类算法进行

训练建模，最常用的算法是随机森林  (Random 

forest ， RF)[14-15,17,19,32] 和支持向量机  (Support 

vector machine，SVM)[16,20,33]。随机森林能够同时

处理连续型变量和离散型变量，并且处理速度较

快，它对异常值和噪声有较好的容忍度，不易于

过拟合，是一种很有优势的机器学习算法；但是

当训练数据集不均衡时，随机森林会倾向于将样

本预测为数目较多的类别[32]。支持向量机能更好

地识别高维模式，同时在面对非线性和小样本问

题时有更好的表现，它能够找到全局最优解，具

有较优的泛化能力；但是支持向量机的分类预测

效果比较依赖于核函数的选择，同时其运算效率
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也有待改进[34]。除此之外，Ali 团队还尝试使用 K

近邻算法 (K nearest neighbor，KNN)[35]作为 ECM

蛋白质预测工具的分类算法[18]。 

在统计预测中，如果仅简单给出一个预测模

型的成功率，而不说明使用的交叉验证方法，那

么这样的结果是没有意义的[21]。常用的交叉验证

方法包括：独立数据集检验 (Independent dataset 

test)、K-fold 交叉检验 (K-fold cross validation) 和

Jackknife 检验 (Jackknife test)。相比于独立数据

集检验和 K-fold 交叉检验，Jackknife 检验的优势

在于可以有效避免随意性的问题，即对于一个给

定的原始数据集，Jackknife 检验的结果是唯一的。

但是 Jackknife 检验也有自身的劣势，当原始数据

集中蛋白质序列的两两相似度超过 25%时，

Jackknife 检验估计的成功率过高，同时 Jackknife

检验相对于其他两种交叉验证方式更耗时。现有

ECM 预测工具普遍采用的标准数据集中蛋白-蛋

白序列的相似度都超过了 25%的临界线，采用

Jackknife 检验会有高估成功率的风险且比较耗

时，因此大部分预测工具都采用了独立数据集检

验[15-16,19]或 K-fold 交叉检验[14,17-18]。 

1.5  模型性能评估 
用于评估模型性能的参数一般包括敏感度

(Sensitivity，Sn)、特异度 (Specificity，Sp)、准确

率 (Accuracy，Acc)、Matthew 相关系数 (Matthew’s 

correlation coefficient，MCC) 和受试者特征曲线 

(Receiver operating curve，ROC)。上述参数都可

以通过真阳性 (True positive，TP)、假阴性 (False 

negative，FN)、真阴性 (True negative，TN) 和假

阳性 (False positive，FP) 4 个指标来表示。 

Sn 指正确将阳性数据集中的样本预测为

ECM 蛋白质的比例： 

Sn TP
TP FN




 

Sp 指正确将阴性数据集中的样本预测为

non-ECM 蛋白质的比例： 

Sp TN
TN FP




 

Acc 指正确预测数据集中 ECM 蛋白质和

non-ECM 蛋白质的比例： 

Acc TP TN
TP FN TN FP




  
 

在数据集不均衡的时候，MCC 也是一个不错

的评估模型性能的参数。它的取值范围是(−1,1)，

MCC=1 代表模型能正确地预测所有的样本，

MCC=−1 代表模型将所有的样本都预测错误，

MCC=0 代表模型在随机的进行预测。它的表示方

式为： 

MCC
( )( )( )( )

TP TN FP FN
TP FN TP FP TN FP TN FN

  


   
  

以上评估参数有一个共同的缺点：它们的取

值依赖于阈值的选择，设置不同的阈值可能会出

现不同的结果。而 ROC 则不受限于阈值，它是一

条以 Sn 为纵轴，以 (1−Sp) 为横轴的曲线，通过

计算曲线下面积 (Area under the curve，AUC)，

可以有效衡量预测模型的性能。 

2  ECM 蛋白质预测工具的研究进展及存

在的问题 

2.1  ECM 蛋白质预测工具的研究进展 
研究人员在研发 ECM 蛋白质预测工具的过

程中，逐步发现并解决了很多问题，包括：探索

数据集不均衡时的建模策略和评估方法，发掘能

够显著预测 ECM 蛋白质的特征，对机器学习分

类算法进行调参以获得更优的预测性能等等，这

些研究成果对今后 ECM 蛋白质预测工具的发展

和改进有重要的启示作用。目前已经发展的 ECM

蛋白质预测工具如表 1 所示，本节将对这些工具

的主要特点进行总结。 

ECMPP 是较早通过机器学习建模对 ECM 蛋

白质进行预测的工具[14]，在 ECM 蛋白质预测研 
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表 1  主要 ECM 蛋白质预测工具及其特点 
Table 1  List of the main ECM prediction tools and their features 

Tool Release 
date Dataset Extracted 

features 
Feature selection  

method 
Machine  

learning model 
Cross-validation 

method 

ECMPP 2010 Jung SI/EI Mean decrease accuracy Random forest 5-fold cross 
validation 

ECMPred 2013 Kandaswamy SI/PP Maximum relevance 
Minimum redundancy 

Random forest Independent 
dataset test 

PECM 2014 Kandaswamy EI/SI/PP Fisher-Markov selector Support vector 
machine 

Independent 
dataset test 

IECMP 2015 Kandaswamy SI/PP/EI/SI Information gain ratio Random forest 10-fold cross 
validation 

ECMP-HybKNN 2016 Kandaswamy SI Maximum relevance 
Minimum redundancy 

K nearest 
neighbor 

10-fold cross 
validation 

BAMORF 2017 Kandaswamy SI/PP Binary animal migration Random forest Independent 
dataset test 

TargetECMP 2018 Kandaswamy EI -- Support vector 
machine 

Jackknife test 

Jung: the standard dataset used by Jung et al to build ECMPP in 2010; Kandaswamy: the standard dataset used by 
Kandaswamy et al to build EcmPred in 2013; SI: extracted features based on the sequence information; EI: extracted features 
based on the evolutionary information; SI: extracted features based on the structural information; PP: extracted features based 
on physicochemical properties. 

 
究领域具有开创性意义。在标准数据集构建方面，

虽然后来的研究者广泛采用的是 EcmPred 工具发

展的标准数据集，但是 EcmPred 数据集的构建思

路和 ECMPP 完全一致：都是以 Swiss-Prot 中的多

细胞动物分泌蛋白为初始数据集，认为有 ECM 注

释是 ECM 蛋白质，没有 ECM 注释则为 non-ECM

蛋白质，去冗余之后形成最终的金标准数据集。

因此可以认为 ECMPP 也是 ECM 蛋白质预测工具

标准数据集构建思路的开创者。 

EcmPred 的最大贡献在于构建了一个被后来

的 ECM 蛋白质预测工具研究者所广泛采用的标

准数据集[15]。但是该数据集存在数据不均衡的问

题，即阳性数据集的样本数目 (445) 远少于阴性

数据集的样本数目 (4 187)。如果采用不均衡的数

据集进行模型训练，则会导致对小样本数据 (即

阳性数据) 的预测精度变差[17]。针对这个问题，

Kandaswamy 等[15]提出了解决方案：从原始数据

集中分别随机选取同等数目的 ECM 样本 (300) 

和 non-ECM 样本 (300) 进入训练集，使得训练

集中的阴性数据和阳性数据的数目相同。这种方

法避免了模型在阳性数据集中预测精度较差的问

题，却不能充分利用原始数据集的样本信息，只

能作为一个初步的解决方案。 

PECM 首次使用了 PSSM 特征[16]，并采用了

SVM 分类算法。相比于一般的特征，PSSM 的批

量 提 取 一 方 面 需 要 使 用 特 定 的 工 具  ( 比 如

PSI-BLAST) 和合适的背景库 (比如 SwissProt)，

另一方面需要耗费较多的时间 (时间长短和背景

库大小成正比)。但是实践证明这些代价是值得

的，因为 PSSM 确实是预测 ECM 蛋白质的一个

重要特征，在随后发展的 ECM 蛋白质预测工具

研究中被广泛使用。SVM 的一个特点是：C 和 γ

这两个参数对模型影响很大，因此调参可以显著

改善模型的性能。研究者普遍采用网格搜索策略
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(Grid search strategy) 进行调参[16,20]。 

IECMP 引入均衡准确率 (Balanced accuracy，

BAcc) 来衡量预测模型的性能[17]，同时使用集成

分类器应对数据集不均衡问题。在均衡数据集中，

Acc 能较好地反映模型的总体性能。但是由于标

准数据集中 non-ECM 蛋白质的数目远超过 ECM

蛋白质，模型会更倾向于将某个样本判定为

non-ECM，导致模型在 Acc 很高的前提下，Sn 依

旧很低，使得 Acc 不能很好地反映模型的总体性

能，因此在不均衡的数据集中，BAcc 比 Acc 能更

好地反映模型的总体性能。 
BAcc (Sn Sp) / 2   

为了解决数据集不均衡问题，同时能够充分

利用原始数据的样本信息，IECMP 提出了集成分

类器的思路：将训练集中的阴性数据集随机均分

为 11 个阴性数据子集，使得每个阴性数据子集的

数目和训练集中的阳性数据接近。用这 11 个阴性数

据子集分别和阳性数据集作为训练集来构建 11 个

ECM 蛋白质预测模型，然后应用这 11 个预测模

型分别对测试集中的样本进行预测并投票，采用

多数投票结果作为该测试样本的最终预测结果。

实验结果表明使用集成分类器的预测表现要优于

不使用集成分类器。 

ECMP-HybKNN 利用易提取的特征构建了一

个高效的预测工具 [18]。它仅选择了二肽组成 

(DPC) 和伪氨基酸组成  (PseAAC) 作为提取的

特征，这两个特征提取较为简单，因而计算效率

也相应提高。 

TargetECMP 首次通过仅采用一个分类特征

来构建 ECM 蛋白质预测工具[20]，也取得了比较

好的预测结果。以往的 ECM 蛋白质预测工具往

往整合多个特征以反映更多的区分信息，而

TargetECMP 仅采用了基于灰色系统模型  (Grey 

system model)[36-37]提取的进化信息 (GreyPSSM)，

就得到了相当可观的模型性能。可能存在以下原

因：Ⅰ) GreyPSSM 确实是一个比较出色的 ECM

蛋白质预测特征；Ⅱ) TargetECMP 通过对 SVM

分类器进行调参改善了模型性能。 

2.2  ECM 蛋白质预测工具现存的问题 
2.2.1  标准数据集的更新问题  

截至目前，构建 ECM 蛋白质预测工具所使

用的标准数据集依旧是 Kandaswamy 等于 2013 年

提取的数据集[15]。该数据集在 ECM 蛋白质预测

工具的构建中发挥了不可替代的作用，对推动

ECM 蛋白质预测工具的发展作出了巨大的贡献，

同时该数据集也有一些值得改进之处。 

第一，判定 ECM 和非 ECM 的标准。该数据

集选取了 SwissProt 数据库中有 ECM 注释的分泌

蛋白作为 ECM，没有 ECM 注释的分泌蛋白为

non-ECM。但是，一些分泌蛋白虽然没有注释为

ECM，可能只是尚未得到实验研究，它本身由于

可以被分泌到细胞外，理论上有可能为 ECM 或

者 ECM 相关的蛋白质，因此目前判定 non-ECM

的标准很可能会将一些实际为 ECM 的蛋白判定

为 non-ECM，笔者认为从非分泌蛋白中挑选

non-ECM 可能是更为合理的选择。 

第二，标准数据集中多物种混杂。该标准数

据集从多细胞动物的分泌蛋白挑选而来，包含了

多个物种的序列，个别物种仅含有少数几个蛋白

质。多物种数据集使得训练得到的模型有更好的

泛化能力，但是在预测某个特定物种蛋白质时，

仅以该物种数据训练的模型将比多物种模型有更

好的特异性，预测能力更强。因此笔者建议针对

不同物种分别建立标准数据集，构建不同物种的

ECM 蛋白质预测工具。 

2.2.2  特征提取的问题  
现有的 ECM 蛋白质预测工具大都选择了基

于蛋白质序列信息、进化信息和理化性质计算得

到的特征，但其中大部分不是 ECM 蛋白质功能

特异相关的特征，这些特征可以用于预测 ECM 蛋
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白质，同样也能用于预测其他的蛋白质属性。这

些非特异性特征能够反映 ECM 蛋白质足够多的

信息，但是如若能合理利用 ECM 蛋白质特异的

特征，将对提升 ECM 蛋白质预测性能有更大的

帮助。 

另一方面，大量研究指出 ECM 蛋白质普遍

拥有一些保守的特征结构域，同时含有这些结构

域的蛋白质有极大概率为 ECM 蛋白质[3]。Naba

等曾对这些特征结构域做过总结[9]，但是目前尚

未有预测工具利用过此特征结构域列表。笔者认

为将来的 ECM 蛋白质预测工具应将此作为重要

的特征进行考虑。 

2.2.3  分类算法的问题 

已有 ECM 蛋白质预测工具全部基于传统的

机器学习进行分类预测，而方兴未艾的深度学习

尚未应用到该领域[38]。机器学习算法的准确性很

大程度上依赖于良好的特征提取，这个过程通过

人工完成，因此提取一组好的特征需要相关研究

者对问题有相当深入的认知，这就需要花费巨大

的时间和人力成本；而深度学习算法的一大特征

便是能够自动学习有用的特征，因此将大大节省

时间和人力成本，同时有可能得到更好的预测准

确性。 

制约深度学习算法在 ECM 蛋白质预测领域

应用的一个重要原因可能是深度学习需要较大

的数据集，而目前 ECM 蛋白质预测领域的金标

准数据集规模仍较小。但是，一方面现有标准

数据集可以不断完善，在提升数据集准确度的

同时扩大规模；另一方面，深度学习已有在小

样本上应用成功的案例 [39]。因此，将来 ECM 蛋

白质预测工具的发展完全有可能也有必要引进

深度学习算法，以期实现对 ECM 蛋白质预测的

更大突破。 

2.2.4  工具的可用性问题 
在已发展的 ECM 蛋白质预测模型中，IECMP

及其之前的工作都将预测模型做成了线上工具，

但是目前大多已无法使用；IECMP 之后的预测模

型则没有再提供用户可以直接使用的工具。因此，

开发用户体验良好的 ECM 蛋白质预测工具并进

行长期稳定的维护，是一项比较重要的工作，它

不仅可以方便生物学背景的研究人员对相关蛋白

直接进行预测，还可以方便后续的 ECM 蛋白质

预测工具开发者与已发展的预测工具进行比较。

因此，将 ECM 蛋白质预测模型开发为好用的工

具应是相关研究人员要达到的基本目标；在此基

础上应对开发的可用工具进行持续的维护，以保

证在相当长一段时间内，用户在需要时可以调取

使用；当然，进一步将该工具开发为用户友好型

的线上工具则更好，这将为相关用户和研究者的

使用带来极大便利。 

3  总结  

构建 ECM 蛋白质预测工具对于 ECM 蛋白质

的研究具有重要意义。基于“选取数据集——特征

提取——特征筛选——学习分类——模型性能评

估”这个基本流程，研究者已经开发了一系列

ECM 蛋白质预测工具。前人的研究启示我们，通

过集成分类器建模和通过均衡准确率进行评估可

以较好地应对数据集不均衡问题；二肽组成、伪

氨基酸组成、理化性质和位置特异性得分矩阵等

特征在 ECM 蛋白质预测中起到重要作用；特征

筛选可以对特征去冗余，从而提升模型性能；对

机器学习分类算法进行调参可以获得更优的预测

性能。 

目前的 ECM 蛋白质预测工具面临 4 个主要

问题：首先，标准数据集存在分类标准不严格和

物种混合的问题，有必要对数据集进行更新；其

次，已有工具提取的特征缺少 ECM 蛋白质特异

性特征，笔者认为有必要引进基于实验的 ECM 蛋

白质特异性特征以提高预测性能；再次，可以尝
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试引进深度学习算法来优化 ECM 蛋白质的预测

建模；最后，目前 ECM 蛋白质预测领域普遍缺

乏便捷的线上工具，对 ECM 蛋白质预测产生了

不利影响，该领域研究者有必要配套开发 ECM 蛋

白质预测的线上工具。 
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