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基于物化性质对嗜热蛋白的预测
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摘　 要：嗜热蛋白在高温下能保持稳定性和活性，是研究蛋白质热稳定性的理想模型，开发一个蛋白质热稳定性识别的方法

将对蛋白质工程和蛋白质的设计很有帮助。 目前的研究中，氨基酸的组成及其物化性质一直被认为和蛋白质的热稳定性相

关。 本研究筛选出可靠的数据集，包括 ９１５ 个嗜热蛋白和 ７９３ 个非嗜热蛋白。 利用蛋白质氨基酸的物化性质和氨基酸的组成

表征嗜热蛋白，将二肽氨基酸组成整合到 ９ 组氨基酸物化性质中使蛋白序列公式化。 支持向量机 ５ 折叠交叉验证表明：当
ｇａｐ＝ ０ 时，２９０ 个特征产生的精度最高，为 ９２．７４％。 因此说明对于分析蛋白质的热稳定性，所建立的预测模型将是一个很有

效的工具。
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　 　 嗜热和嗜冷微生物是两种重要的极端微生物，
存在于其中的嗜热和嗜冷酶是基础研究和工业应用

的热点，它有助于认知蛋白质折叠、蛋白质结构和功

能的关系以及设计用于极端环境的生物催化剂。 随

着第一个极端嗜热微生物 Ｍｅｔｈａｎｏｃｏｃｃｕｓ ｊａｎｎａｓｃｈｉｉ
基因组的公布， 研究者通过比较基因组（蛋白质组）
的方法对其稳定性机制进行了深入的探讨。 近年

来， 不少嗜冷微生物的基因组测序工作陆续完成，
使得对嗜热和嗜冷蛋白稳定性机理的研究不断深

入。 尽管研究者对上述极端蛋白稳定性机理的探讨

较多，但利用蛋白质序列信息对其嗜热和嗜冷特性

的理论预测却很少。
从蛋白质序列出发对其高级结构及特性进行理

论预测所面临的一个重要课题是如何有效提取蛋白



质序列特征， 氨基酸组成是最常用的一种方法， 此

外， 利用二肽组成和伪氨基酸组成在一些情况下也

取得了较好效果。 在后基因组时代，随着 ＤＮＡ 和蛋

白质序列及结构信息的大量积累，人们利用数学、计
算机科学的知识分析、挖掘生物数据，以寻求蕴涵在

其中的生物学规律。
基于蛋白质序列特性可以对嗜热蛋白进行预

测，Ｌｉａｎｇ 等［１］使用氨基酸耦合模型去区分嗜热与嗜

常温蛋白，Ｚｈａｎｇ 等［２］ 利用二肽和氨基酸组分来区

分嗜热与嗜常温蛋白，其中五折交叉验证精度达

８６．６％，后来 Ｇｒｏｍｉｈａ 和 Ｓｕｒｅｓｈ［３］将他们的数据去除

冗余后，在神经网络的基础上运用氨基酸组分得到

的五折交叉验证精度达到了 ８９％。 Ｍｏｎｔａｎｕｃｃｉ 等［４］

运用支持向量机去预测蛋白质热稳定性，ｊａｃｋｋｎｉｆｅ
交叉检验的预测精度为 ８８％。 Ｗｕ 等［５］提议运用决

策树来预测蛋白质热稳定性，其预测精度在 ８０％以

上。 尽管以上这些研究都获得了好的结果，但预测

精度还有待提高。
在本文的研究中，构建了包括 ９１５ 个嗜热蛋白

和 ７９３ 个非嗜热蛋白在内的很可靠的标准数据集，
运用氨基酸二肽组分和九组氨基酸物化性质来表征

蛋白质的特征，通过方差分析来进行特征筛选，利用

支持向量机区分嗜热与非嗜热蛋白。 本文使用的特

征筛选技术可以提高预测精度，经过优化的 ２９０ 个

参数的五折叠交叉验证准确率达到了 ９２．７４％，
Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 交叉验证结果显示有 ９１．６９％的嗜热蛋白

和 ９１．４２％的非嗜热蛋白是正确预测的，其 ＲＯＣ 曲

线面积为 ０．９６３。 因此表明本文构建了较为精准的

模型，可以通过对未知蛋白的序列预测其耐热性，从
而可以判断其是否具有热稳定性，是否可以运用于

相应的酶工程之中。

１　 材料与方法

１．１　 构建数据集

在当前的研究中，嗜热蛋白和非嗜热蛋白分别

从嗜热有机体和非嗜热有机体中提取的。 为了保证

当温度上升到嗜热生物的温度时使获得的非嗜热蛋

白变性，将 ６０ ℃作为嗜热有机体最适生长温度的最

低温度限制，将 ３０ ℃作为非嗜热有机体最适生长温

度的最高温度限制，对 ＮＣＢＩ 里 １ １２６ 个全微生物基

因组生物的最适生长温度进行筛选，有 １３６ 个原核

基因组 （包括 １７ 个古生菌和 １１９ 个细菌） 满足

要求。
从 ＵｎｉＰｒｏｔ 中根据最适温度的标记分别从

１３６ 个原核有机体中选取嗜热和非嗜热蛋白序列，

为了保证得到数据的可靠性则需要满足以下筛选步

骤：（１）蛋白质必须是经过手动注释和审核的；（２）
排除蛋白质序列中具有歧义的残基（例如带有“Ｘ”，
“Ｂ”和“Ｚ”）；（３）排除含有其他蛋白片段的序列；
（４）排除从预测或同源关系中推论的缺少可信度的

蛋白质。 严格遵照以上 ４ 个程序筛选得到 １ ３２９ 个

嗜热蛋白和 １ ２５０ 个非嗜热蛋白。
这里构建的初步数据集中，通常还会存在一些

冗余序列。 数据集如果由许多相似度较高的样本组

成，那么较高的冗余度就会导致统计代表性降低。
如果预测器由一个有偏倚的数据集训练而来，更有

可能产生错误的高估结果。 为了除去冗余并避免偏

倚，使用了 ＣＤ⁃ＨＩＴ 软件［６］来筛选这些序列片段。
ＣＤ⁃ＨＩＴ 的基本思路是先对所有数据集里的序

列，根据序列的长度从长到短进行排序，以最长的一

条序列作为第一个序列类。 然后依次处理排好序的

各条序列，ＣＤ⁃ＨＩＴ 不仅能够对单独的数据集执行去

除冗余信息，还可以比较两个不同的数据集。
本文选取的一致性阈值为 ０．４，去除序列相似度

性在 ４０％以上的序列后，最终的数据集包括 ９１５ 个

嗜热蛋白和 ７９３ 个非嗜热蛋白，最终获得了１ ７０８个
样本作为基准数据集 Ｓ，用公式表示如下：

Ｓ ＝ ＳＴ ∪ Ｓｎｏｎ－Ｔ （１）
这里的两个子集分别包含 ９１５ 个嗜热蛋白样本

和 ７９３ 个非嗜热蛋白样本，符号“ ∪ ”表示两个子

集的并集。
１．２　 特征提取

在嗜热蛋白的预测中，用有效的数学公式来规

定蛋白质序列是一个很有效的方法。 一个很直接的

办法是将公式表示全部蛋白质序列的全部氨基酸，
公式如下：

Ｐ ＝ Ｒ１Ｒ２Ｒ３…ＲＬ （２）
其中 Ｒ１、 Ｒ２、 Ｒ３ ．．．．．． ＲＬ 分别表示蛋白质样本 Ｐ 中的

第 １ 个，第 ２ 个，第 ３ 个，…… ，第 Ｌ 个氨基酸残基，
有了这样的公式，就可以被很多序列相似搜索工具

用来进行数据的预测，比如 ＢＬＡＳＴ、ＦＡＳＴＡ 等，对于

一个高的相似序列的数据集，它的预测结果往往是

很好的，所以这样的基于相似的方法是很直观的，但
是有一个不可忽视的问题，在训练的数据集中查询

序列的相似序列如果不能被找到的话它是就不会起

作用。 因此在对蛋白分类时提议利用离散向量表示

蛋白质样本。 伪氨基酸组分表示蛋白质序列是一个

被广泛使用的方法，伪氨基酸组分（ＰｓｅＡＣＣ） ［７］ 是

一种能够很好地表征蛋白质序列的信息参数。 它不

但能够描述蛋白质序列的氨基酸组成，而且能够描

述蛋白质氨基酸序列的物理化学性质的关联。 基于

２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １５ 卷



伪氨基酸组分的概念，本文做了一个提升，将二肽氨

基酸组分代替氨基酸组分，并且进行十组这样的特

征提取，即 ｇａｐ 值从 ０ 取到 ９，表示两氨基酸残基间

间隔从 ０ 到 ９。
将 ｇ⁃ｇａｐ 二肽氨基酸组成来代替氨基酸组成，

所以此参数不仅反映了两类蛋白在序列的组成和序

列顺序的区别外，还能表现出残基间相关性，在基准

数据集中将 ４００＋ｎλ 维向量表示每个蛋白质，表示

公式如下：
Ｐ ＝ ［ｘ１…ｘ４００ｘ４００＋１…ｘ４００＋ｎλ］ Ｔ （３）

其中

　 　 ｘｕ ＝
ｆｕ（１ ≤ ｕ ≤ ４００）
τｕ（４００ ＋ １ ≤ ｕ ≤ ４００ ＋ ｎλ）{ （４）

ｆｕ ＝
ｎｕ

∑
ｕ

ｎｕ

（５）

在公式（４）中， ｆｕ 表示蛋白质 Ｐ 中二肽氨基酸

的标准频率，公式（５）中 ｎｕ 表示蛋白质 Ｐ 中第 ｕ 个

二肽氨基酸的数量，很容易理解的二肽的数量总共

有 ４００（２０×２０）个，用二肽氨基酸频率来表征蛋白质

的特征。
下面对氨基酸物化性质进行描述。 公式（４） τｕ

中的表示序列物化性质的相关性，由以下公式计算

得到：

τ１ ＝ １
Ｌ － １∑

Ｌ－１

ｋ ＝ １
Ｈ１

ｋ，ｋ＋１

τ２ ＝ １
Ｌ － １∑

Ｌ－１

ｋ ＝ １
Ｈ２

ｋ，ｋ＋１

︙

τｎ ＝ １
Ｌ － １∑

Ｌ－１

ｋ ＝ １
Ｈｎ

ｋ，ｋ＋１

τｎ＋１ ＝ １
Ｌ － ２∑

Ｌ－２

ｋ ＝ １
Ｈ１

ｋ，ｋ＋２（ ｌ ＜ Ｌ）

τｎ＋２ ＝ １
Ｌ － ２∑

Ｌ－２

ｋ ＝ １
Ｈ２

ｋ，ｋ＋２

︙

τｎ＋ｎ ＝ １
Ｌ － ２∑

Ｌ－２

ｋ ＝ １
Ｈｎ

ｋ，ｋ＋２

︙

τｎλ ＝ １
Ｌ － λ∑

Ｌ－λ

ｋ ＝ １
Ｈｎ

ｋ，ｋ＋λ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（６）

其中， Ｈｎ
ｋ，ｋ＋λ 表示第 ｋ 个残基与第 ｋ＋λ 个残基间第 ｎ

个物化性质的相互作用，可以由以下公式计算得到：
Ｈｎ

ｋ，ｋ＋λ ＝ ｈｎ Ｒｋ( )·ｈｎ Ｒｋ＋λ( ) （７）
在公式（７）中， ｈｎ Ｒｋ( ) 表示氨基酸的第 ｎ 种物

化性质的值，其可以由以下公式进行标准化：

ｈｎ Ｒｋ( ) ＝
ｈｎ

０ Ｒｋ( ) － 〈ｈｎ
０ Ｒｋ( ) 〉

ＳＤ〈ｈｎ
０ Ｒｋ( ) 〉

（８）

１．３　 特征筛选

由公式（３）可知，用 ４００＋ｎλ 个特征表示每个蛋

白，为了能够得到最优的特征集，使用方差分析来进

行特征筛选，将特征值进行排序，由以下公式来对特

征打分：

Ｆ（ｕ）＝

∑
２

ｉ ＝１
ｍｉ

∑
ｍｉ

ｊ ＝１
ｘｕ（ｉ， ｊ）

ｍｉ

－
∑

２

ｉ ＝１
∑
ｍｉ

ｊ ＝１
ｘｕ（ｘ，ｊ）

∑
２

ｉ ＝１
ｍｉ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

２

∑
２

ｉ ＝１
∑
ｍｉ

ｊ ＝１ ｘｕ（ｘ， ｊ） －
∑
ｍｉ

ｊ ＝１
ｘｕ（ｉ， ｊ）

ｍｉ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

２

／ （ｍ１ ＋ ｍ２ － ２）

（９）
在该公式中 ｘｕ（ ｉ，ｊ） 表示在第 ｉ 类样本中第 ｊ 个

样本的第 ｕ 个特征的频率值； ｍｉ 表示第 ｉ 类样本的

样本数（本文共有两类样本， ｍ１ ＝ ９１５ 为嗜热蛋白，
ｍ２ ＝ ７９３ 为非嗜热蛋白）。 分析该公式可知第 ｕ 个

特征对应的打分值 Ｆ 越大表明该特征区分嗜热蛋

白与非嗜热蛋白的能力越强，因此将 Ｆ 值作为特征

筛选标准。
１．４　 支持向量机

根据耐热性对蛋白质进行预测就是蛋白质分类

的过程。 分类的方法很多，如费歇尔判别式，神经网

络，集成学习，ｋ⁃邻近算法等被广泛用于蛋白质的分

类中。 对小样本的分类本文使用支持向量机来构建

分类器。
支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［８］

是目前极其流行的数据挖掘的工具。 ＳＶＭ 的基本

思想有如下两个方面：首先，支持向量机对线性条件

下可以进行分类情况进行分析研究。 当遇到线性条

件下无法进行分类时，理论上应该把训练样本通过

某种非线性的映射对数据进行升维处理，这样就会

把数据升为较高维度的特征向量空间，在此空间中，
寻找出线性的最佳超平面；其次，支持向量机的思想

是建立在结构风险最小化的理论之上，支持向量机

需要在高维空间中寻找分类超平面，寻找两种类别

的样本点之间的最大分类间隔。 本文通过网格搜索

进行 ５ 折叠交叉验证，找到最佳的特征。 支持向量

机可以由 ｌｉｂｓｖｍ 软件包来运行。
１．５　 评估指标

在统计学预测检验中，对于一个给定的基准数

据集，ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验［９］能够产生独一无二的结果，所
以在实际应用中它经常被用来评估方法的性能。 为

了节省计算时间，本文在特征筛选的过程中使用 ５
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折叠交叉检验，挑选出最佳的特征集之后运用

ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验再次对特征集计算检验。 它可在敏感

性（Ｓｎ），特异性（Ｓｐ），准确率（Ａｃｃ），马修相关系数

（ＭＣＣ）４ 个方面来评估。 这 ４ 个参数由以下公式计

算得到：

Ｓｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１０）

Ｓｐ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（１１）

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１２）

ＭＣＣ ＝
（ＴＰ × ＴＮ） － （ＦＮ × ＦＰ）

（ＴＰ ＋ ＦＮ） × （ＴＮ ＋ ＦＰ） × （ＴＰ ＋ ＦＰ） × （ＴＮ ＋ ＦＮ）
（１３）

Ｓｎ，Ｓｐ，Ａｃｃ 的范围为［０，１］，ＭＣＣ 范围为［ －１，
１］。 这里 ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示被判定为负样本，
但事实上是正样本；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示被判定

为正样本，但事实上是负样本；ＴＮ（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表
示被判定为负样本，事实上也是负样本；ＴＰ（ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示被判定为正样本，事实上也是正样本。
（本文正样本为嗜热蛋白，负样本为非嗜热蛋白）。
这 ４ 个指标通常被用在统计预测理论中，它们可以

从 ４ 个不同的角度来定量的衡量预测系统的性能。
此外，受试者特征曲线（ＲＯＣ 曲线）能兼顾灵敏

度和特异性要求以综合评价分类器的预测性能，曲
线下面积作为量化指标可以直观有效的比较不同分

类器的性能优劣。 线上的每个点都是对同一个分类

器预测的反应，通常由于不同的判断标准得出了一

系列不同的预测结果。 受试者操作特征曲线的横坐

标轴通常为虚报概率，纵坐标轴一般为击中概率，根
据测试数据在特定分类器的不同的判断标准下得到

的不同结果绘制出曲线。

２　 结果与讨论

２．１　 物化性质

在蛋白质的结构和功能中氨基酸的物化性质扮

演着十分重要的角色，氨基酸的六种物化性质被广

泛使用，分别是氨基酸的疏水性、亲水性、氨基酸侧

链基团质量、－ＣＯＯＨ 基团的解离常数、－ＮＨ３基团解

离常数、２５℃时的等电点，在本文的研究中，除了以

上六种物化性质外，还添加三种氨基酸物化性质，分
别是氨基酸的刚性、柔性、不可替代性。 九组氨基酸

的物化性质［１０］运用于公式（４） ～ （８）中。
在蛋白质的结构和功能中，氨基酸侧链基团的

硬度和灵活性包含着重要有用的信息，刚性与柔性

值是通过主成分分析获得的［１１］。 在生物的进化中，
有些残基是很容易被替代的，但有些残基却很难被

替代，不可替代性可由氨基酸的平均突变危险性来

描述［１２］，平均突变危险性值越高表示该残基越难以

被替代，不可替代性反应了在生命进化过程中的突

变危险性。
２．２　 预测精度

基于上面介绍的九组物化性质，本文可以得到

４００＋９λ 个特征，即在公式（３） ～ （６）中 ｎ ＝ ９，为了能

够包含尽可能多的相关信息，节省计算资源，本文取

λ＝ １０，因此，用 ４９０ 维向量表示每个数据集中的每

个蛋白质样本。
为得到最好的预测性能，挑选出具有最大精度

的最佳特征，如果研究所有的特征，就会得到一个最

好的特征集，但是 ４９０ 个特征的所有可能的组合的

数目太大了，超出了大部分计算机的计算能力，所以

要做到检验所有特征组合的性能那是不可能的，为
节省计算时间，运用公式（９）中 Ｆ 打分来进行特征

筛选，首先根据每个特征对应的 Ｆ 值从大到小进行

排序，然后将第一个特征即具有最大 Ｆ 值的特征用

ＳＶＭ 计算其精度，接下来，按照 Ｆ 值从大到小对应

的特征值依次加到前一个特征集，依次每次进行

ＳＶＭ 计算该特征集的精度，这个过程要一直重复，
直到最小 Ｆ 值特征包含到该特征集中，即一共包含

４９０ 个特征。 所以最后 ＳＶＭ 计算会产生相应的 ４９０
个精度，分别是按照 Ｆ 值从大到小排列后的第一个

特征对应的精度，前两个特征对应的精度，前三个特

征对应的精度直到得到 ４９０ 个特征对应的精度为

止，比较得到的精度，会得到一个最高精度对应的特

征集。 基于特征筛选技术，高维数据将会投射到低

维空间，本文用该最佳的特征集来构建最终的预测

模型。
变化参数 ｇａｐ 的值分别取 ０ 到 ９，所以需要计

算 ４ ９００（４９０×１０）个特征集对应的精度，将特征数

作为横坐标，将精度作为纵坐标，在笛卡尔坐标系中

得到 １０ 组曲线图。 如图 １ 所示，当 ｇａｐ ＝ ０，横坐标

２９０ 特征对应的精度为 ９２． ７４％，该精度为最高精

度。 用 ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 检验计算该包含 ２９０ 个特征的模

型，得 Ｓｎ＝ ９１．６９％， Ｓｐ＝ ９１．４２％，表明该模型能够正

确识别嗜热蛋白。
为了用这 ２９０ 个特征一目了然的描绘该模型的

性能，在图 ２ 中绘制了 ＲＯＣ 曲线，从图中可以看出

曲线靠近左边和顶部坐标轴，表明该模型适用于嗜

热蛋白与非嗜热蛋白的分类，在 ｊａｃｋｋｎｉｆｅ 交叉检验

中 ＲＯＣ 曲线下的面积值为０．９６３。
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为了对比，基于相同的数据集，还通过 ＷＥＫＡ
用了朴素贝叶斯［１３］、贝叶斯网络、随机森林［１４－１５］ 三

种方法进一步计算分类性能，预测结果显示在表 １
中，比较表 １ 中的数据，很明显可以看出 ＳＶＭ 是预

测嗜热蛋白的最好的算法。

图 １　 特征筛选结果∗

Ｆｉｇ．１　 Ａ ｐｌｏｔ ｔｏ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
∗彩图见电子版（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｗｘｘｘ．ａｌｌｊｏｕｒｎａｌｓ．ｃｎ ／ ｃｈ ／ ｉｎｄｅｘ．ａｓｐｘ）（２０１７ 年

第 １ 期 ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１７．０１．２０１６０６００１）

图 ２　 最佳的 ２９０个特征在 ｊａｃｋｋｎｉｆｅ交叉验证中的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ２９０ ｏｐｔｉｍａｌ ０⁃ｇａｐ
ｄｉｐｅｐｔｉｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

注：对角线表示 ＲＯＣ 的面积为 ０．５。

表 １　 比较不同算法的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｓｎ

（％）
Ｓｐ

（％）
Ａｃｃ
（％）

ＭＣＣ ａｕＲＯＣ

ＳＶＭ ９１．６９ ９１．４２ ９１．５７ ０．８２２ ０．９６３
Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ８５．９０ ８６．７６ ８６．３０ ０．７２５ ０．９０１
ＢａｙｅｓＮｅｔ ８５．０３ ８１．２１ ８３．２６ ０．６６３ ０．９１８

ＲＢＦＮｅｔｗｏｒｋ ９１．０４ ８４．４９ ８７．９４ ０．７７４ ０．９５６

３　 总结与展望

　 　 蛋白质的热稳定性与酶工程密切相关，对蛋白

质热稳定性的研究将对蛋白质工程和蛋白质的设计

很有帮助，因此，开发了一个从非嗜热蛋白中筛选识

别出嗜热蛋白的方法，获得了高精度的模型。 结果

表明，该方法可以筛选有效的特征，提高预测性能，
在优化模型的基础上，将建立一个在线的预测网络

服务器，便于识别嗜热蛋白。 在嗜热蛋白分析和进

一步的实验研究中，这个预测将成为一个很有用的

工具，此外，在这项研究中提出的方法可以推广到其

他蛋白质的预测中。
为了能够得到更高精度的预测模型，接下来需

要从以下方面来进行工作：
（１）实时更新搜索数据集，完善扩大数据集。

比如可以将数据集筛选标准的最适温度范围扩大。
（２）提取新特征。 例如还可以提取氨基酸、三

肽、四肽甚至多肽作为特征，或者选取不同的物化性

质作为特征等，筛选后寻求最佳精度，提高预测模型

精度。
（３）开发更加准确、快速的分类预测算法。 比

如可以将随机森林和支持向量机相结合等。
（４）拓展研究。 可以将蛋白质的热稳定性理论

与其他生物学过程相结合进行研究，例如可以研究

蛋白质的亚细胞定位与其耐热性的关系、嗜热菌在

生物催化中的应用等相关领域。
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