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摘要 
 

明膠酶(gelatinase)有 gelatinase A (MMP-2) 和
gelatinase B (MMP-9)兩型，具有裂解細胞外基質的

活性。近來研究指出基質金屬蛋白酶家族在生理和

病理機制上，有多種調控，如免疫反應、腫瘤發展

和幹細胞分化等。MMP-2、MMP-9 會引發腫瘤轉

移，其抑制藥物也進入臨床試驗，成功抑制腫瘤轉

移但病人的存活率卻沒有提升，前人探究其原因為

基質金屬蛋白酶家族同源性高，結構相似，使得抑

制藥物專一性不高；以及對 MMP-2、MMP-9 受質

的調控路徑尚未全面了解，以致產生副作用。因

此，若能準確預測 gelatinase 之作用受質與位置，

有益於其生理和病理作用機制之探討。本預測架構

為整合二進制、物理化學屬性、蛋白質不穩定區段

和溶劑可接觸性與二級結構等不同類別的資訊、加

上我們首先採用的群間差異特徵，配合支持向量機

的使用，建立第一層預測模型；接著將其輸出的預

測機率做為第二層系統之特徵，同時比較多種機器

學習方法來建構第二層的預測系統，MMP-2 及

MMP-9 受質的預測效能分別之馬修斯相關係數為

89.4%和 64.4%。並進一步利用物理化學屬性之特徵

選擇，對 MMP-2 與 MMP-9 在活性中心的屬性進行

分析，以提供藥物設計時參考。此預測系統建立完

成後，有助於發現 MMP-2 與 MMP-9 新的可能受

質，以推估其未發現的調控路徑。 
關鍵詞：Gelatinase、MMP-2、MMP-9、支持向量

機、最近鄰居法、群間差異。 

 
1. 前言 

 
蛋白質轉譯後修飾調控各種細胞代謝過程。常見

的轉譯後修飾為可逆性。而蛋白水解為蛋白酶水解

胺基酸與胺基酸之間連結的胜肽鍵；為不可逆性，

因此在各種蛋白質體中，都有廣泛且重要的影響

[1]。在人類基因體中，蛋白酶之基因約佔 2％，且

其中約有 5-10﹪已作為藥物標靶[2，3]。要了解特

定蛋白酶在生物體內的功能與訊息調控路徑，需要

辨別其受質，也就是裂解體研究；並利用受質切位

的特異性作為藥物設計之參考。但蛋白質體的複雜

動態性高，不同的組織、細胞、以及所處的發育或

疾病時期，都有獨特的蛋白質組成和不同的轉譯後

修飾情形，使得同一蛋白酶在每種蛋白質體中有不

同的裂解體[1，4]。 
 

基質金屬蛋白酶(matrix metalloproteinase)可
降解細胞外基質與腫瘤發生有高相關性[5]。在二十

年前就開始研究抑制藥物，並進入人類的臨床試

驗。但試驗結果卻是失敗的，雖然可抑制腫瘤轉移

但病人的生存率卻沒有上升，且引發肌肉疼痛或關

節疾病等副作用。而後科學家探討其原因大約有兩

點：一、MMPs 為 23 個結構相似且含鋅原子的胜

肽內切酶，藥物無法專一性抑制特定 MMP，導致

非目標 MMP 也被抑制，影響其他正常生理功能。

二、近來研究指出除了細胞外基質，MMPs 更作用

在細胞激素、細胞膜上受器和生長因子等，影響細

胞生長、分化、移動等多樣的細胞機制。且由於任

何一種 MMP 都未全面了解其受質所參與的調控路

徑，無法全盤考量對其抑制後的影響範圍[6-8]。在

MMPs 之中，MMP-2 與 MM-9 受到較高的矚目。

因為他們在多種的惡性腫瘤裡有高度表現，為癌症

生物標記。MMP-2 和 MMP-9 因其結構和受質又稱

明膠酶(gelatinase)，與其他 MMPs 結構不同在於催

化區上有三個纖維鏈結蛋白域。MMP-2 與 MM-9
結構極為相似，差別在於催化區與血红素结合蛋白

樣结構域之連結區段長短，而他們的受質有部分重

疊，也各自催化不同受質，影響不同訊息路徑[9]。
另外，相較於其他有特定胺基酸切位的蛋白酶，如

caspase 都切除在 aspartate 後的肽鍵[10]；MMP-9
與 MMP-2 無固定的切位胺基酸，且切位周邊的氨

基酸特異性也不盡相同[11]，因此較困難預測其切

位與受質。要瞭解 MMP-2 與 MM-9 的受質裂解體，

可透過質譜分析，但不同時期且各種細胞之蛋白質

體不盡相同，如利用實驗進行全面的受質辨認需花

費長時間和高額金錢。因此，in silico 進行 MMP-2
和 MMP-9 受質切點預測可以進行大規模的受質裂

解體的註解。在生物實驗設計上，可以減少且提供

準確性高的候選者。 
 
目前有多種蛋白酶受質切位的預測系統，其所

使用的方法可分兩種[12]， 一、分數計算： 
GPS-CCD 利用 BLOSUM 62 進行胺基酸轉換，透過

自行設計之演算法以預測 Calpain 受質切位。

CaSPredictor 利用 BLOSUM 62 進行轉換並加入

PEST-like sequence 計算分數[13]。PoPS 讓使用者定

義受質特異性的物理化學分數與權重來計算分數

[14]。SitePrediction 利用每個位子的每種胺基酸發

生的頻率和氨基酸替換矩陣計算分數以預測受質

切位[15]。PoPS 和 SitePrediction 均可進行目前已發

現的所有蛋白酶的受質切點預測，且提供二級結構
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預測等額外資訊。二、機器學習： Pripper 使用 binary
編碼，分別利用支持向量機、隨機森林、J48 預測

caspase 受質切位[16]。另外一樣預測 caspase 受質

切位的系統 Cascleave 除了 binary 編碼，更加入結

構資訊和 Bi-profile Bayesian signature 編碼，以支持

向量回歸來建立預測系統[17]。PCSS 讓使用者自行

輸入訓練數據集並利用序列與結構等資訊編碼，利

以支持向量機建立預測系統。也因為是使用者自行

輸入訓練數據集，故可預測各種蛋白酶之受質[18]。 
 
為了更精確地預測其受質切點以作為癌症標

靶藥物設計之影響範圍參考，本研究建立 MMP-2
與 MMP-9 受質預測系統。此預測系統為兩層式，

第一層建立利用二進制(binary)、物理化學屬性

(physical-chemical property)、結構資訊、以及本實

驗最新使用可以值展現數據庫中切位點(positive 
site)和非切位點(negative site)之胺基酸數量差異倍

數(fold change)等特徵，並配合支持向量機建構四種

特徵之模組。在第二層時，彙整每種特徵模組的預

測信心指數並比較多種機器學習方法以建立模

組。且第一層的每種特徵模組都測試七組不同的非

切位點集，以得到適合且最能展現特徵編碼的特性

之非切位點集。因此，整個預測系統可以學習更多

的非切位點資訊。並針對其作為癌症標靶藥物失敗

的原因，進一步利用物理化學屬性之特徵選擇，利

用 MMP-2 與 MMP-9 在活性中心的屬性作為特徵，

加上呈現資料庫中切點與非切點胺基酸組成差異

倍數的資訊，提升預測系統準確度。 

 
2. 材料與方法 
 
2.1 資料收集 
 

下載 MEROPS 9。5 版(西元 2011 年 7 月 1
日)[19]，篩選出人類的 MMP-2 與 MMP-9 受質，去

除重複，並經過 Cd-hit 去除 70％相似的蛋白質，以

整理出不冗餘的資料[20]。MMP-2 進行實驗的資料

有 1269 筆受質切位在 630 個蛋白質中。MMP-9 的

資料相對於 MMP-2 數量少，其受質切位數量為 269
筆，共在 42 個蛋白質中。沒有被註解為 MMP-2 與

MMP-9 作用的其他位點，均作為 negative site。因

為 MMP-2 與 MMP-9 無特定胺基酸切位，使得

negative site 非常大量，分別為 330457 和 30558 筆。

Training set 的好壞決定預測結果的準確度高地。因

此本實驗隨機 7 次選出與 positive set 數量 1：1 的

negative sets(N1~N7)，各別與 positive set 形成

training set，共有 7 個 training set 並做不同編碼方式

訓練，期望找到每一種編碼最好預測效能的 positive 
set 與 negative set 組合。其後，建立第二層預測時，

將隨機挑選除了 N1~N7 以外的 negative set(N8)做
為第二層之 training set。 

 
2.2 建構預測系統 

 
本研究利用機器學習方法建立預測系統，首先

必須將蛋白質序列的資料型態轉換成機器學習所

能讀取的特徵。本研究選用binary、physical-chemical 
property、結構資訊、fold change 等特徵進行編碼，

並利用 SVM 建構第一層的四種特徵模組，再將各

種特徵模組預測結果的機率信心值彙整，經過第二

層機器學習，以提升其準確率。第二層的預測模組

將測試 5 種機器學習方法分別有 LibSVM、Naïve 
Bayes、Random Forest、IBK[21]以測試出準確度最

高的方法，以建立兩層的預測系統。每種機器學習

都以 10 倍交叉驗證進行預測效能計算。 
 
2.3 第一層的特徵模組 
 

第一層的特徵模組分別有二進制(binary)、物理

化學屬性(physical-chemical property)、結構資訊、

差異倍數(fold change)等四個。序列片段長(window 
size)的表示，被切的肽鍵往 N 端的第一個氨基酸為

P1，往 C 端的第一個胺基酸為 P1’。最長取到第二

十個胺基酸 P20，P19，P18…P1P1’…P18’P19’P20’。 
 

1. Binary：將測試 P20 到 P20’各種長度組合的胺

基酸片段以向量的方式表示，故將 20 種胺基酸

包含 Gap，以 21 個維度之向量做編碼，該胺基

酸所占之維度設為 1。例如：  
Alanine(A) 00000000000000000001、 
Cysteine(C) 00000000000000000010。 
 

2. Fold change：將 MMP-2與MMP-9的 training set
中 positive site 和 negative site 的 P20-P20’片段

輸入 Icelogo 軟體中[22]，依據下列公式，計算

出每種胺基酸在每個位子上所出現的頻率並相

除得到 fold Change 值。以顯示 positive site 和 
negative site 每個胺基酸出現頻率的倍數差，以

顯示不同 dataset 中 positive 與 negative 資料的

差異性質。如利用 P+N1 建立模組，在進行

10-fold cross-validation 時，positive set 將分為

10 份，分別與總和 N2~N7 的 negative set 計算

出 Fold Change 替換表。 
 

       (Eq. 1) 

       (Eq. 2) 

                  (Eq. 3) 

 
3. 結構資訊： 將 dataset 中的蛋白質分送到

DISOPRED[23]和 NetSurfP[24]輸出的預測結

果，取 P20-P20’片段進行編碼。編碼的資訊含

有 DISOPRED 預測每個位子為 disorder 的機率

和 NetSurfP 預測每個位子的 Relative Surface 
Accessibility、Absolute Surface Accessibility、
Z-fit score、Probability for Alpha-Helix、
Probability for Beta-strand、Probability for Coil。 
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4. Physical-chemical property：從 AAindex[25]資料

庫下載胺基酸的物理化學性質，最初下載有 544
筆資料，去除空值與去除資料之間皮爾森相關

係數大於 0.8 後，剩下 371 筆資料。加上由 
Venkatarajan, M.S. 等人在 2001 年發表之論

文，其將 237 個胺基酸物理化學性質，整合成

5 個向量之特徵[26]。而 gap 的數值為 20 個胺

基酸的屬性數值之平均。因此，使用的物理化

學特徵共有 376 個。取 P20-P20’ 之切點與非切

點片段用 376 筆物理化學性質編碼後，每一個

位子將與positive (+1) 和 negative(-1)進行皮爾

森相關係數檢定，當相關係數|R|值大於 0.05 到

0.3 以及 P 值小於 0.001 時，此位子之相對特徵

將被選出，其餘剔除。因此，非每一個位子都

會進行編碼，且有進行編碼的位子的特徵數也

不相同。 
 

2.4 第二層整合模組 
 
每種編碼的最好預測效能之 training set來建立

預測模組。重新隨機選取不包含第一層之 7 組

negative set且與positive site數量1：1的negative site
形成 negative set 8 (N8)：送給由四種特徵用 SVM
建立的第一層特徵模組。SVM 其輸出的預測結果有

positive site 和 negative site 的機率，此機率作為第

二層之特徵。第二層分別 B、PCP、DS 特徵模組預

測結果以及彙整 B、PCP、DS、FG 特徵模組預測

結果作為特徵輸入給機器學習建立預測系統。將測

試 5 種機器學習方法：  LibSVM、Multilayer 
Perceptron、Naïve Bayes、Random Forest、IBK，找

出最好的第二層預測方法。 
 
2.5 數據集相似度分析 
 

Positive set 和 7 個 negative ste(N1~N7)將分別

利用 BLOSUM62 分數矩陣比對兩個胺基酸的相似

度。將每一個位子的每一個胺基酸與相同位子的其

他胺基酸的比對分數平均。舉例：共有 100 筆資料，

第一個位子的第一個胺基酸將與其他 99 個胺基酸

利用 BLOSUM62 矩陣轉換分數並加總後平均，即

為第一個位子的相似度分數。將有 P20~P20’的平均

分數。 
 

2.6 模組預測能力評估 
 

當預測結果為切點且實際亦為切點則為 True 
Positive(TP)，若預測結果為切點但實際卻非切點為

False Positive(FP)，而預測結果為非切點但實際卻為

切點則為 False Negative(FN)，預測結果為非切點且

實際亦非切點為 True Negative(TN)。將利用下列公

式評估預測系統的準確性。Matthews Correlation 
Coefficient(MCC)顯示 Positive 和 Negative 的相關

度，其值最大為 1 表預測完全正確，最小為-1 表示

預測完全與正確結果相反 ，其公式如下： 
          

   
     FNTNFPTPFPTNFNTP

FPFNTNTP
MCC





)(

 (Eq. 4) 

Accuracy(Acc)，顯示整體預測結果的預測正確

率，其公式如下： 

FNTNFPTP

TNTP
Acc




             (Eq. 5) 

Specificity(Sp)，顯示預測結果對於非切點的辨

識能力，其公式如下： 

FPTN

TN
Sp


                      (Eq. 6) 

Sensitivity(Sn)，顯示預測結果對於切點的辨識

能力，其公式如下： 

    
FNTP

TP
Sn


                       (Eq. 7) 

 
3. 結果 
 
3.1 第一層預測效能 
 
 Binary model (B)-Binary 編碼呈現蛋白質的

一級序列訊息。由序列片段由切位往 N 端和 C 端各

20 個胺基酸進行準確度測試。MMP-2 與 MMP-9 當

片段從 P3 開始時，MCC 都有明顯上升。而 MMP-2
的片段長度從 N 端 P3 到 P15 以其 C 端 P3’到 P20
都有 MCC 都有 0.5 以上，其 MCC 最好的收斂約在

P3 到 P13’之間。MMP-9 的片段長度從 N 端 P3 到

P15 以其 C 端 P2’到 P20’有 MCC 都有 0.4 以上，其

MCC 最好的收斂約在 P3 到 P9’之間 (圖 1)。收斂

區域，呈現了 MMP-2 與 MMP-9 切位附近的氨基酸

特異性之決定長度。MMP-2 每組 training set 的 Sn
都有 0.9 以上，Sp 都在 0.85 以上，ACC 接近 0.9。
而預測效果最好的 training set 為第 7 組(P4-P5’)，其

MCC 為 0.808。MMP-2 最好與最差的 MCC 相距

0.034(表 1)。而 MMP-9 每組的 Sn 都有 0.7 以上，

Sp 都在 0.75 以上，ACC 約為 0.75。預測效果最好

的 training set 為第 7 組(P3-P5’)，其 MCC 為 0.570。
MMP-9 最好與最差的 MCC 相距 0.108 (表 2)。 
 

 
圖 1 MCC of vary window size by binary coding。 
X，Y 軸分別表示往 N 端和 C 端延伸的氨基酸長度。

(a) Heat map of MMP-2。(b) Heat map of MMP-9。 
 

(a)

(b)
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表 1 
MMP-2 的第一層特徵模組內之 training sets 最高與

最低 MCC 差異。 
MMP-2  
first layer models 

Highest Lowest Difference 

Binary 0.808 (7) 0.774 (2) 0.034 

Fold change 0.796 (3) 0.687 (2) 0.109 

Structure 0.649(7) 0.609 (2) 0.04 

Physical-chemical 
property ( |R| > 0.05) 

0.814 (1) 0.778 (6) 0.036 

 
表 2 

MMP-9 的第一層特徵模組內之 training sets 最高與

最低 MCC 差異。 
MMP-9  
first layer models 

Highest Lowest Difference 

Binary 0.570 (7) 0.462 (5) 0.108 
Fold change 0.386 (2) 0.305 (4) 0.081 

Structure 0.400 (2) 0.309 (1) 0.091 

Physical-chemical 
property (|R| > 0.2) 

0.613 (7) 0.446 (5) 0.167 

 

Fold change model (FG)- MMP-2 與 MMP-9
以 icelogo 輸出的 fold change 值進行 P20-P20’共 40
個胺基酸編碼，以展現每個位子的 positive 與 
negative 的每一種胺基酸比例差異倍數值。MMP-2
每組的 Sn、Sp 都在 0.83 以上，ACC 在 0.85 左右，

預測效果最好的 training set 為第 3 組，其 MCC 為

0.796。MMP-2 在 fold change 編碼上最好與最差的

MCC 相距 0.109(表 1)。MMP-9 每組的 Sn 約為 0.6，
Sp 差距較大，ACC 約為 0.65。預測效果最好的

training set 為第 2 組，其 MCC 為 0.386。最好與最

差的 MCC 相距 0.081(表 2)。 
 

Structure model (S)-利用結構預測系統輸出

的結果作為特徵，MMP-2 每組的 Sn、Sp 都接近 0.8
以上，ACC 約 0.8。預測效果最好的 training set 為
第 7 組，其 MCC 為 0.649。MMP-2 最好與最差的

MCC 相距 0.04(表 1)。MMP-9 每組的 Sn、Sp 都在

0.65 以上，ACC 約在 0.65。預測效果最好的 training 
set 為第 2 組，其 MCC 為 0.4。MMP-9 最好與最差

的 MCC 相距 0.091(表 2)。 
 

Physical-chemical property model (PCP)- 
MMP-2 與 MMP-9 的物理化學屬性編碼，先以

P20-P20’片段以相關係數檢定進行特徵選擇，最後

呈現不連續性片段的編碼，以凸顯特定位子的重要

性。經過相關係數 0 到 0.3 的門檻選擇，不同門檻

編碼的位子和使用的特徵不盡相同。MMP-2 的資料

在|R|>0.05 時，所選擇出的特徵建構的模組之 MCC
約 0.8。隨著|R|上升，MCC 逐漸下降到約 0.6(圖
2(a))。MMP-2 的第 1 組且當|R|>0.05 時，有最高

MCC 為 0.814。在同樣的|R| > 0.05 下，最差的 MCC
為第6組的0.778，最好與最差的MCC相距0.036(表
1)。MMP-9 在 physical-chemical property 編碼，以

不同相關係數篩選特徵，其隨著|R|上升，每組的

MCC 趨勢不盡相同(圖 2(b))。MMP-9 之第 7 組

training set 隨著|R|上升到 0.2 時，有最好的 MCC 為

0.613。在同樣的|R| > 0.2 下，最差的 MCC 為第 5
組的 0.446，最好與最差的 MCC 相距 0.167(表 2)。 
 

加入 Venkatarajan, M.S. 等人在 2001 年發表

之五維胺基酸特性，確實可以提升準確度。隨著相

關係數上升，被選擇出來的特徵數下降，在 AAindex
佔大量特徵下，五維胺基酸特性約佔整體特徵的

1%。探討 physical-chemical property 編碼中最好的

模組，MMP-2 在|R|>0.1 時，五維特徵可使 MCC 上

升 0.01(圖 2(a))。MMP-9 在|R|>0.1 到 0.2，五維特

徵都有使 MCC 上升。尤其在 R=0.2 時，上升了

0.04(圖 2(b))。 
 
 
 

 
 
 
 

 
 
圖 2 Physical-chemical property models 相關係數之

特徵選擇後 MCC 趨勢。實線為 AAindex 加上五維

特徵。虛線為只有 AAindex 之特徵。(a)MMP-2 之 7
個模組，Y 軸從 MCC 為 0.6 開始。(b) MMP-9 之 7

個模組， Y 軸從 MCC 為 0.3 開始。 
 
3.2 第二層預測效能 

 
整合每種特徵最好的預測效果組別，MMP-2

之 binary 特徵預測效能最好是第 7 組，fold change
為第 3 組， structure 為第 7 組，physical-chemical 
property 為第 1 組(表 1)。MMP-9 之 binary 特徵預

測效能最好是第 7組，fold change為第 2組，structure
為第 2 組，physical-chemical property 為第 7 組(表
2)。第 2 層的建立首先比較彙整 3 個特徵模組(B、
PCP、S)以及加入數據庫的差異倍數資訊的 4 個(B、

(a) 

(b) 
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PCP、S、FG)特徵模組的預測效果並測試 4 種機器

學習方法: LibSVM、Naïve Bayes、Random Forest、
IBK。MMP-2 第二層的預測結果 3 或 4 個特徵模

組，MCC 都在 0.8 以上，最好的為彙整 4 個特徵模

組並利用 LibSVM 建構的預測系統，其 MCC 為

0.894。測試有無 FG 模組的輸出預測機率的特徵，

可以發現加入 FG 模組的預測準確度 MCC 平均可

以提升 5.52%(表 3)。MMP-9 第二層的預測效能結

果，最好的 MCC 為彙整 4 個特徵模組並利用 IBK 
(K=23) 機器學習法建構的預測系統，其 MCC 為

0.644。加入 FG 模組的預測機率，預測準確度 MCC
平均可以提升 10.62%(表 4)。最後的完整預測系統

架構，是由第一層每種不同特徵之最好 MCC 之模

組，和彙整四個特徵模組的第二層最好 MCC 之機

器學習方法所建成。 
 

表 3 MMP-2 第二層利用不同機器學習比較有無 FG
模組的 MCC 

MMP-2 
second layer 

Naïve 
Bayes 

Random 
Forest 

IBK LibSVM 

3 models 0.82 0.821 0.829 0.834 
4 models 0.847 0.888 0.893 0.894 
Increase 2.7% 6.7% 6.4% 6% 

 
表 4 MMP-9 第二層利用不同機器學習比較有無 FG

模組的 MCC  
MMP-9 

second layer 
Naïve 
Bayes 

Random 
Forest 

IBK LibSVM 

3 models 0.522 0.447 0.503 0.512 
4 models 0.602 0.6 0.644 0.625 
Increase 8% 15.3% 14.1% 11.3% 

 
4. 討論 

 
MMP-2 在四種編碼中，最高與最低的 MCC 相差

約在 0.03 左右，與 MMP-9 的編碼相差有 0.1 之多。

探究其原因為 MMP-2 與 MMP-9 資料相差五倍。有

1269 positive sites 的 MMP-2 在每種編碼上都有比

MMP-9 的 MCC 高出 0.2 以上，因為 MMP-2 資料

量多較易得到好的 negative site 建構預測系統。

MMP-9 資料量少，在隨機選取時相較於 MMP-2 較

易選到集中性質的 negative site 導致預測效能偏

頗，影響預測系統的正確度。至於，每種編碼的最

高與最低 MCC 的組別都不盡相同，是因為隨機選

取的 negative site 的組成不同，對於各編碼的屬性

有不同的影響。以 BLOSUM62 計算 positive 與
negative sites 胺基酸相似率，可以看出每組 negative 
set 相對於 positive 的趨勢線都不盡相同(圖 3)。各個

negative set 與 positive set 相似度的差異，導致預測

系統訓練時的不同，因此準確度會依 negative set
變化。有趣的是，MMP-2 在 P4 到 P4’片段(圖 6(a))
以及 MMP-9 在 P13、P3、P1-P3’、P12’、P15’、P18’
等位置(圖 6(b))，positive 與 negative sites 胺基酸相

似 曲 線 明 顯 不 同 。 這 些 位 置 剛 好 對 應 到

physical-chemical property 編碼經過相關係數特徵

選擇後留下的有編碼位置。表示使用相關係數作為

特徵選擇，不僅 MCC 會上升且也符合序列相似度

的關係。 
 
 

 
 
 

 
圖 3 切點與非切點之胺基酸序列的相似比率。 P
為切點資料庫。N1 為第一組之非切點資料庫，以

此類推。(a)為 MMP-2 的資料庫相似度趨勢圖。(b) 
為 MMP-9 的資料庫相似度趨勢圖。 
 

本實驗流程設計，讓機器學習更多樣的

negative set，讓每種編碼擁有最適合的 training set。 
並以第二層彙整不同意義之編碼使之帶有更多

negative 的訊息。 以解決 negative site 過於龐大之

問題。可作為之後相關研究之預測系統架構之參

考。本實驗最先使用 Icelogo 所提供的 fold change 
數值，以顯示 training set 裡 positive 和 negative 的
倍數差異。這個特徵在第二層彙整時，佔很大的重

要性，他可以顯著地幫助預測較能的提升。此編碼

亦可解決 negative data 過多的問題，如能選擇出適

當的非切點群以代表全部的非切點資料，即可得到

良好的 fold change 值，以展現全面性的差異。 
 

 相較於現有的預測系統，本系統更加友善且準

確。本系統為現在唯一預測 MMP-2 與 MMP-9 受
質切點的專職預測系統。系統的輸入，將設計可以

一次輸入大量蛋白質序列，以實現 proteome 的預測

功用。MMP-2 與 MMP-9 和腫瘤轉移有密切關係。

為全面了解其受質所參與的調控路徑，本研究分別

建立 MMP-2 與 MMP-9 受質切位的預測系統，以預

測新的可能受質，之後將推估其他調控路徑，作為

在製作抑制子時的全盤考慮與規劃，以避免副作

用。 

(a) 

(b) 
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