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摘要：酶的耐热性对其在食品工业中实现应用至关重要。本文以随机森林算法通过蛋白质序列预测酶的热稳定性，并对影响热

稳定性的重要特征进行了分析。计算了从 Swiss-Prot 数据库获得的 1600 个包含热稳定性信息的酶的 430 个特征。采用重复欠抽样法

处理数据不平衡问题，采用向后递归特征消去法优选出 30 个最重要的特征。通过交叉验证和独立测试比较以各特征子集构建的模型，

发现仅以氨基酸组成为特征集构建的模型获得了最佳预测效果，模型的总体预测准确率为 85.83%、敏感性为 89.16%、特异性为

73.33%、精度为 77.00%、F1 度量为 74.87%。结果表明氨基酸组成对酶热稳定性的影响最大，嗜热酶中含有更多的谷氨酸、异亮氨

酸和赖氨酸，而常温酶中含有更多的谷氨酰胺、丝氨酸和苏氨酸。研究为蛋白质工程改造食品工业用酶的热稳定性提供了一定的理论

和方法。 
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Abstract: Thermal stability is crucial for implementation of an enzyme in the food industry. The thermostability of enzymes were 

predicted through protein sequences, using a random forest algorithm and the important influencing factors on protein thermal stability were 

analyzed. Four hundred and thirty protein features were calculated for 1600 enzymes extracted from the Swiss-Prot database that contained 

thermal stability information. The data imbalance was solved by using repeated under-sampling methods, and the 30 most-important features 

were selected by backward recursive feature elimination (RFE). The classification performances of different random forest models built by 

different feature subsets were evaluated by cross-validation and independent testing. The results indicated that the model built by amino acid 

composition exhibited the best performance (accuracy = 85.83%, sensitivity = 89.16%, specificity = 73.33%, precision = 77.00%, and 

F-measure = 74.87%), suggesting that amino acid composition had the most significant impact on the thermal stability of an enzyme. Further, it 

was found that thermophilic enzymes contained relatively high contents of glutamic acid, isoleucine, and lysine, whereas mesophilic enzymes 

contained high contents of glutamine, serine, and threonine. The results in this study provided a theory and method for engineering proteins to 

improve enzyme thermostability for the food industry. 
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酶在食品工业生产中有广泛的应用，如淀粉酶、

纤维素酶、脂肪酶、果胶酶、蛋白酶、糖化酶等[1]，

但是实际工业生产环境复杂，常常伴随高温高压等极

端条件，然而大部分酶是常温酶，严重制约了它们在

食品行业中的应用[2]。因此，采用蛋白质工程提高酶

的热稳定性已成为食品工业微生物的重要研究方向，

其中的关键技术突破点就是研究影响酶热稳定性的关

键影响因素特征。随着 2013 年 10 月 9 日诺贝尔化学

奖授予了“为复杂化学体系设计了多尺度模型”的计

算化学，通过生物信息学方法预测酶热稳定性成为食

品微生物学新的研究热点。 

国内外已报道多种预测蛋白质热稳定性的方法
[3~4]。蛋白质的一级结构决定蛋白质的功能，但是研究

者普遍认为蛋白质的生化特征（如热稳定性、抗氧化

性、耐酸碱特性等）是不能使用一级结构预测的。因

此，研究者主要关注蛋白质的三级结构或四级结构特

征与热稳定性之间的关系。最近有研究者利用蛋白质

组学方法比较分析了嗜热微生物和常温微生物的蛋白

质组，发现在氨基酸组成上有显著的差别[5~6]；也有报

道利用蛋白质氨基酸组成和二肽组成区分嗜热蛋白和

常温蛋白，都达到 80%以上的准确率[7~8]。然而，尚

未见对影响蛋白质热稳定性的一级结构特征分析的报

道。 

随机森林（Random Forests, RF） [9]是由 Leo 

Breiman 提出的一种基于决策树理论的集成机器学习

方法，具有很高的预测准确率，且不易过拟合，对存

在噪声和缺失值的数据集有很好的容忍度，并且随机

森林方法可以给出变量重要性的内在估计，更扩大了

其应用范围。近年来随机森林算法已经在生物信息学

和食品工业中得到了广泛的应用并取得了良好的效果
[10~11]。 

本研究提取了蛋白质的氨基酸组成、二肽组成和

氨基酸类组成等一级结构特征，运用随机森林算法作

为分类器对蛋白质的热稳定性进行分类预测，并对影

响蛋白质热稳定性的关键氨基酸特征进行了讨论。本

研究使用的方法对通过蛋白质工程改造食品工业微生

物酶的热稳定性提高及其在工业生产中的应用具有理

论和现实指导意义。 

1  材料与方法 

1.1  数据收集 

从 Swiss-Prot 蛋白质序列数据库（2015.04 版本）

中获得了 1852 条包含热稳定性信息的蛋白质序列。为

了保证训练和测试数据的质量，删除了酶序列中属于

前导肽和信号肽部分的序列、剔除了序列长度小于 50

个氨基酸、注释中完整性为片段（fragment）、以及不

是酶的蛋白质序列。使用 BLAST 2.2.26 中的 blastclust

程序计算了各序列间的相似性，剔除序列相似性极高

的（>95%）序列，从而减少数据冗余，提高预测模型

的可靠性。最终剩余 1600 条酶序列。来自于嗜热菌和

极端嗜热菌的酶的最适反应温度一般会大于 70 ℃，

最适反应温度大于 70 ℃的嗜热酶也更有实际应用价

值，因此根据酶的最适催化温度将这些序列分为两类：

常温酶（最适温度<70 ℃，共 1135 条）和嗜热酶（最

适温度≥70 ℃，共 465 条）。  

1.2  特征计算 

共 计 算 了 包 括 氨 基 酸 组 成 （ amino acid 

composititon）、二肽组成（dipeptide composition）、氨

基酸类组成（amino acid class composition）在内的 430

个蛋白质序列特征。 

氨基酸组成表示 20 种氨基酸在蛋白质序列中出

现的频率，氨基酸组成特征由氨基酸的单字母形式表

示，如 A 表示丙氨酸在序列中所占的比例。二肽组成

表示两个氨基酸相连形成的二肽，二肽组成特征由两

个氨基酸的单字母形式表示，如 AC 表示由丙氨酸和

半胱氨酸组成的二肽在序列中所占的比例。氨基酸类

组成：根据氨基酸侧链基团的极性可将氨基酸分为非

极性（nonpolar）、极性（polar）、碱性极性（basic polar）、

酸性极性（acidic polar）、以及所有极性氨基酸（包括

极性、碱性极性和酸性极性，all polar）等五类类；根

据氨基酸侧链基团带电情况可将氨基酸分为中性

（neutral）、带电（charged）两类。根据亲水指数的不

同可将氨基酸分为三类，分别为亲水指数>0 的疏水氨

基酸（hydrophobic），亲水指数≤0 或≥-2 的亲水氨基

酸（hydrophilic），和亲水指数<-3的极亲水氨基酸（large 

hydrophilic）。分别计算这几类氨基酸在蛋白质序列中

出现的频率。 

1.3  特征选择 

本研究共生成了 430 个蛋白质序列特征，为了找

出对酶热稳定性影响最大的特征，并利用选择出的特

征构建更准确的分类器，我们需要对特征进行筛选。

特征选择使用了 R 语言“caret”软件包实现的递归特

征消去（Recursive Feature Elimination, RFE）变量选择

方法和 R 语言“randomForest”软件包中的随机森林

算法，选择过程采用了 5×10 折交叉验证。首先，将

数据集中所有序列的所有特征信息作为训练数据，使

用随机森林算法计算出一个包含 2000 个决策树的随
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机森林模型，使用此模型对特征的重要性进行排序。

然后使用向后 RFE 法，在每一次迭代中依次消去重要

性分值最低的特征，使用新的特征子集重新生成新的

随机森林模型，不断重复此过程，直到消去所有的特

征为止，依据模型的准确率评估该特征子集的分类能

力，然后选择使随机森林模型获得最高准确率的特征

子集。 

1.4  随机森林分类模型训练 

由于本研究数据集中嗜热酶与常温酶之间样本

数目差别很大，产生了类不平衡问题。类不平衡将导

致分类模型对少数类（嗜热酶）的预测准确度大大降

低。本文尝试采用欠抽样的方法提高模型预测准确度，

而欠抽样会损失多数类（常温酶）中所包含的信息，

为了弥补这一缺陷，本文采用了重复欠抽样法，对多

数类进行 10 次欠抽样，然后分别与少数类组合，训练

10 个随机森林模型，然后对这些模型进行综合，得到

最终的分类模型。 

本研究分别对所有特征、氨基酸组成、氨基酸类

组成、二肽组成、RFE 方法选择的特征，以蛋白质的

热稳定性为预测变量，使用 R 语言训练了随机森林模

型，使用 5×10 折交叉验证法对各模型进行比较评价，

并选出平均性能最好的模型作为最终的预测模型。对

最终的预测模型进行了独立测试，将原始数据集分为

训练集和测试集，测试集为随机从原始数据中抽取出

400 条数据，训练集为剩下的 1200 条数据。利用训练

集的数据产生预测模型，使用此模型预测测试集中蛋

白质的热稳定性。 

1.5  模型评价方法 

对于类不平衡数据通常使用准确率（Accuracy, 

ACC）、敏感性（Sensitivity, SE）、特异性（Specificity, 

SP）、精度（Precision, PR）和 F 度量（F-measure, F）

作为模型的评价参数。其中准确率定义为分类器正确

预测的嗜热酶和常温酶的数量占数据集中所有酶的比

例；敏感性也叫召回率（recall）定义为分类器正确预

测的嗜热酶的数量占数据集中所有嗜热酶的比例；特

异性定义为分类器正确预测的常温酶的数量占数据集

中所有常温酶的比例；精度定义为分类器正确预测的

嗜热酶的数量占分类器预测得出的嗜热酶总数的比

例；F 度量为精度和召回率的调和均值。计算公式如

下： 
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其中 TP 为真阳性，表示嗜热酶被正确预测为嗜热酶；TN

为真阴性，表示常温酶被正确预测为常温酶；FN 为假阴性，

表示嗜热酶被预测为常温酶；FP 为假阳性，表示常温酶被预测

为嗜热酶。 

1.6  数据统计分析 

应用R 3.1.3 和 SigmaPlot 12.5 对实验数据进行统

计分析和作图，除文中注明实验重复方法外，所有实

验都进行至少三次，数据取平均值，标准偏差使用误

差棒在图中表示。 

2  结果与讨论 

2.1  随机森林参数确定 

随机森林法通常对参数的设置不太敏感，参数的

取值对模型的分类预测和特征选择结果往往影响很

小。尽管如此，为了获得更精确的分类结果和更可靠

的特征选择结果，对随机森林中的主要参数 ntree（分

类器中决策树的数目）进行了调优。图 1 显示了在使

用全部特征和记录（酶序列）的条件下 ntree 的值在

10~2000 范围内随机森林模型的准确率、敏感性、特

异性、精度和 F 度量的变化情况，可以看出随着 ntree

的增加模型的准确性在上升，当 ntree 达到 500 后模型

的准确性已经没有明显的增加了。因此，试验中 ntree

都设定为 500。 

 

图 1 随机森林参数 ntree的优化 

Fig.1 Optimization of random forest parameter ntree 
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Note: Accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F-measure 

at different ntree values were performed on all features and all records. 

2.2  重复欠抽样法和递归特征消去法提升随

机森林模型 

 

图 1 的结果显示，当随机森林算法以全部特征和

记录（酶序列）为数据集得出的模型的预测准确率、

特异性和精度都大于 80%，而敏感性和 F 度量较低，

表明模型预测嗜热蛋白的能力很弱，这可能是由数据

不平衡和数据集的特征数较多引起的。 

针对数据不平衡问题，采用重复欠抽样法对嗜热

酶进行 10 次欠抽样，分别与常温酶组合，训练 10 个

随机森林模型，然后对这些模型进行综合，得到最终

的分类模型。最终模型的准确率为 83.79%，与欠抽样

前比较没有明显变化，敏感性和 F 度量分别由欠抽样

前的 50.47%和 63.77%升高到 67.31%和 70.71%，而特

异性和精度分别由的欠抽样前的 96.80%和 86.60%降

低为 90.54%和 74.46%。可以看出，重复欠抽样法可

以在不影响模型总体准确率的前提下显著提升模型的

敏感性和 F 度量，从而提高模型预测嗜热蛋白能力，

而缺点是模型预测常温蛋白能力有所降低。 

 
图 2 向后递归特征消去法特征选择结果 

Fig.2 Result of feature selection using backwards recursive feature 

elimination 

Note: The highest accuracy was achieved by the model trained 

based on the subset of top 30 features (marked with an asterisk). 

特征选择方法可以从 430个蛋白质特征中挑选出

与酶热稳定性最相关的特征。在重复欠抽样的基础上

使用随机森林算法和向后递归特征消去法（Recursive 

Feature Elimination, RFE）进行了特征选择，选择过程

采用 5×10 折交叉验证，特征选择结果见图 2。可以

看出，当纳入随机森林中的特征数目为 30 时，模型的

准确率达到了最大值，因此选择 Q、E、polor、S、I、

charged、neutral、C、K、H、EK、IK、EE、V、AD、

acidic_polar、basic_polar、KV、T、KE、QA、II、RE、

AA、GV、Y、EI、VI、VK 和 EG 等 30 个特征为最

佳特征子集。同时可以看出当随机森林包含更多的特

征时，模型准确率没有明显的下降，这也验证了随机

森林算法对噪音有较好的容忍度。 

使用重复欠抽样法以最佳特征子集和全部记录

为数据集，构建随机森林模型，其准确率、敏感性、

特异性、精度和 F 度量分别为 84.63%、71.40%、

90.04%、74.61%和 72.97%，除特异性稍有降低外，

其他评价指标均有所提高。 

2.3  不同特征子集对随机森林模型的影响 

 
图 3 不同特征子集对随机森林模型预测准确率的影响 

Fig.3 Influence of different feature subsets on prediction accuracy 

of random forest model based on 5×10 fold cross validation 

表 1 不同特征子集对随机森林模型预测性能的影响 

Table 1 Influence of different feature subsets on prediction 

performance of random forest model based on 5×10 fold cross 

validation. 

Feature  

subset 
All 

Amino  

Acid 
Dipeptide 

Amino Acid 

Class 

RFE  

Selected 

Accuracy 83.51 85.83 84.44 75.25 84.52 

Sensitivity 68.22 73.33 68.09 58.22 71.25 

Specificity 87.26 89.16 87.38 82.75 88.33 

Precision 73.28 77.00 76.14 57.33 74.46 

F-measure 70.37 74.87 71.56 57.43 72.57 

分别以全部特征（All）、氨基酸组成特征（Amino 

Acid）、二肽组成特征（Dipeptide）、氨基酸类组成特

征（Amino Acid Class）和 RFE 法选择的特征（RFE 

Selected）结合重复欠抽样法构建随机森林模型，使用

5×10 折交叉验证法对各模型进行比较评价。所有模

型交叉验证的结果见图 3 和表 1。可以看出，以氨基

酸组成特征得到的随机森林模型的准确率最高，达到

了 85.83%，稍高于 RFE 法选择的特征和二肽组成特

征，使用氨基酸类组成特征的预测准确率最低。同时

仅使用氨基酸组成特征得到的随机森林模型的敏感
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性、特异性、精度和 F 度量的值都比其他特征子集高，

特别是能综合评价不平衡数据集预测效果的 F度量值

达到了 74.87%，显著高于其他特征子集。可以看出氨

基酸组成可能是影响蛋白质热稳定性最为关键的特征

集。可以推测氨基酸组成对酶热稳定性的影响较大，

近年发表的文献也发现了类似的现象[5,12]。 

2.4  随机森林模型的独立测试 

将原始数据集划分为训练集和测试集，测试集为

随机从原始数据集中抽取出 400 条记录，训练集为剩

下的 1200 条记录。用训练集中的记录以氨基酸组成作

为特征集，采用重复欠抽样法训练随机森林模型，使

用此模型预测测试集中蛋白质的热稳定性，对上述方

法重复 10 次，结果取平均值。此预测模型在测试集上

预测结果见表 2。预测模型的总体预测准确率为

85.52%、敏感性为 90.87%、特异性为 72.14%、精度

为 76.01%、F1 度量为 74.02%，与上一节中使用交叉

验证法的结果基本一致，说明此模型稳定性好，具有

较好的泛化能力，可用于使用蛋白质序列预测酶的热

稳定性。 

表 2 氨基酸组成作为特征集的随机森林模型得到的混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix obtained using the random forest model 

with amino acid composition as feature subset 

  Predicted 

  mesophilic thermophilic 

Real  mesophilic 259.50 (7.67) 26.06 (4.66) 

 thermophilic 31.88 (4.71) 82.56 (6.36) 

Note: Standard deviations are given in parentheses. 

2.5  影响酶热稳定性的氨基酸 

明确各种氨基酸的含量对酶的热稳定性有何影

响，对使用蛋白质工程改造酶具有重要意义。氨基酸

含量对酶热稳定性影响的大小可以从其在随机森林模

型中的重要性来推测。因此，计算上一节中仅使用了

氨基酸组成特征的随机森林模型中各特征的重要性，

结果见图 4。可以看到在 20 种氨基酸中谷氨酸（E）

和谷氨酰胺（Q）含量的多少对酶热稳定性的影响最

显著，其次是丝氨酸（S）、异亮氨酸（I）和赖氨酸（K），

而亮氨酸（L）、脯氨酸（P）、苯丙氨酸（F）以及甘

氨酸（G）对酶热稳定性的影响最小。图 5 使用盒图

表示了 20 种氨酸的含量在常温酶和嗜热酶中的分布

情况。从图中可以看出，嗜热酶倾向于含有更多的谷

氨酸（E）、异亮氨酸（I）和赖氨酸（K），而常温蛋

白质倾向于含有更多的谷氨酰胺（Q）、丝氨酸（S）

和苏氨酸（T）。Ebrahimi 
[13]等人通过决策树发现谷氨

酰胺（Q）的含量是区分嗜热酶和常温酶最关键的特

征。Singer 和 Hickey 
[5]通过分析嗜热原核生物的基因

组数据发现嗜热微生物以常温微生物的蛋白质组中某

些氨基酸的频率有显著差异，嗜热微生物含有较少的

谷氨酰胺、苏氨酸和组氨酸，较多的谷氨酸、异亮氨

酸、赖氨酸和缬氨酸。Gromiha 和 Suresh 
[14]也通过机

器学习算法发现一些带电荷的氨基酸（如赖氨酸、精

氨酸和谷氨酸）和一些疏水氨基酸（如缬氨酸和亮氨

酸）在嗜热酶中的出现概率更高。因此在蛋白质工程

中，可以根据此规律增加蛋白质的 E、I 和 K，减少蛋

白质中的 Q、S 和 T，从而增加酶的热稳定性。 

 
图 4 随机森林中各氨基酸组成特征的重要性 

Fig.4 Importance of amino acid composition in the random forest 

model 

 

图 5 20种氨基酸在常温酶和嗜热酶中含量的分布情况 

Fig.5 Distribution of 20 amino acid contents of thermophilic and 

mesophilic enzymes estimated based on 465 mesophilic and 1135 

thermophilic enzyme sequences 
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3  结论 

使用随机森林算法构建嗜热酶和常温酶分类模

型，在 Ntree 达到 500 时模型预测准确率达到稳定，

且已具有较高的准确率、特异性和精度，但是敏感度

和 F 度量的值较低，模型预测嗜热蛋白的能力很弱。

采用重复欠抽样法和向后递归特征消去法优选出 30

个最重要的特征后，获得的分类模型除特异性稍有降

低外，其他评价指标均有所提高，模型预测嗜热蛋白

的能力显著提高。比较以各特征子集构建的分类模型，

发现仅以氨基酸组成为特征集构建的模型的总体预测

准确率为 85.83%、敏感性为 89.16%、特异性为

73.33%、精度为 77.00%、F1 度量为 74.87%，均高于

其他特征子集构建的模型；进一步分析发现嗜热酶中

含有更多的谷氨酸（E）、异亮氨酸（I）和赖氨酸（K），

而常温酶中含有更多的谷氨酰胺（Q）、丝氨酸（S）

和苏氨酸（T）。因此，推测氨基酸组成是影响酶热稳

定性的最重要因素，尤其是谷氨酸（E）、异亮氨酸（I）

和赖氨酸（K）具有更重要的热稳定性作用。本研究

方法对食品工业微生物酶的热稳定性改造提供了关键

性的技术支持，将加快酶在工业生产中的应用。 
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