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研究报告                                                              

基于氨基酸组成分布的嗜热和嗜冷蛋白随机森林分 
类模型 

张光亚, 方柏山 
华侨大学工业生物技术福建省高校重点实验室, 泉州 362021 

摘  要: 文献报道采用氨基酸组成分布提取特征值能有效提高预测分类精度, 本文采用该方法提取特征值, 使用一种新的组

合分类器——随机森林, 从蛋白质一级结构对嗜热和嗜冷蛋白进行分类。通过 10 倍交叉验证和独立样本测试两种方法检测, 结

果表明：当分段数量为 1 时, 其精度最优, 分别为 92.9％和 90.2％, 暗示使用基于氨基酸组成分布提取特征值在该算法中并不

能有效提高识别精度, 这与报道结果不符, 而该提取方法在 SVM 中却能适当提高识别精度; 当引入 6 个新变量后, 其精度分

别提高到 93.2%和 92.2%, ROC 曲线下面积分别为 0.9771 和 0.9696, 优于其它组合分类器。 

关键词 : 随机森林 , 氨基酸组成分布 , 嗜热和嗜冷蛋白 , ROC 曲线  

Random Forest for Classification of Thermophilic and Psy-
chrophilic Proteins Based on Amino Acid Composition Distri-
bution 
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Abstract: We used amino acid composition distribution (AACD) to discriminate thermophilic and psychrophilic proteins. We used 
10-fold cross-validation and independent testing with other dataset to evaluate the models. The results showed that when the segment 
was 1, the overall accuracy reached 92.9% and 90.2%, respectively. The AACD method improved the prediction accuracy when 
support vector machine was used as the classifier. When six new features were introduced, the overall accuracy of random forest 
improved to 93.2% and 92.2%, the areas under the receiver operation characteristic curve were 0.9771 and 0.9696, which was better 
than other ensemble classifiers and comparable with that of SVM. 
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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 [1]。随着第一个极端嗜热微生物Methanococcus 

jannaschii基因组的公布 [2], 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
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续完成 [3−5], 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[6−8], 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[9]。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[10]和

伪氨基酸组成[11]在一些情况下也取得了较好效果。 

随机森林算法是Leo Breiman于 2001 年提出的

一种新型分类和预测模型[12], 它具有需要调整的参

数较少、不必担心过度拟合、分类速度很快, 能高

效处理大样本数据、能估计那个特征在分类中更重

要以及较强的抗噪音能力等特点, 因此, 在基因芯

片数据挖掘、代谢途径分析及药物筛选等生物学领

域得到应用并取得了较好的效果, 国内报道的随机

森林算法在生物学领域的应用很少[13]。 

本文采用新近报道的氨基酸组成分布方法提取

蛋白序列特征值, 并运用随机森林这种新的组合分

类算法作为分类器, 取得了良好的识别效果, 但同

时发现使用随机森林作为分类器时, 氨基酸组成分

布似乎不能有效提高分类精度, 但却能提高 SVM的

分类精度, 与文献报道存在一定差异, 说明使用该

方法提取特征值可能需要考虑所使用的分类器算

法。 

1  材料和方法 

1.1  数据来源 
样本包含训练和测试数据。训练数据分别来源

于 12种嗜热微生物和 6种嗜冷微生物蛋白质组序列

(见表 1), 其中嗜热数据来源于以前研究[7], 嗜冷蛋

白序列为重新从Swiss-Prot下载, 为了减少信息冗余, 

剔除了所有长度小于 100 个氨基酸且注释为推测的

(putative)、可能的(probable)、假设的(hypothe- tical)、

部分的(partial)和片断(fragment)的蛋白质序列, 最后

分别得到 3551条嗜热和 2498条嗜冷蛋白序列, 共计

5049 条, 测试数据来源于超嗜热细菌Aquifex aeo-

licus和嗜冷细菌Colwellia psychrerythraea, 共获得

6 2 1 条序列。为了消除上述数据中高度同源 
 

表 1  数据的来源 
Table1  Sources of the dataset 

 Strain name Kingdom OGT G+C/% BBC ABC 

Pyrococcus furiosus A 98 41.2 266 155 

Aeropyrum perni A 90 57.5 235 195 

Pyrococcus abyssi A 97 45.1 298 147 

Thermotoga maritime B 80 46.4 367 332 

Methanopyrus kandleri A 98 61.2 331 293 

Pyrobaculum aerophilum A 98 51.9 201 173 

Sulfolobus tokodaii A 80 33.6 233 181 

Methanococcus jannaschii A 85 31.3 354 346 

Archaeoglobus fulgidus A 82 49.4 245 243 

Sulfolobus solfataricus A 78 36.5 287 234 

Thermus thermophilus B 75 69.6 440 298 

Pyrococcus horikoshii A 95 42.3 294 204 
      

Desulfotalea psychrophila B 7 46.8 227 227 

Psychrobacter cryohalolentis B -10 42.0 119 117 

Psychrobacter arcticum B 0 42.0 219 198 

Pseudoalteromonas haloplanktis B <10 40.1 187 182 

Photobacterium profundum B 2 41.7 418 410 

Tr
ai

ni
ng

 d
at

a 

Psychromonas ingrahamii B -1 40.1 1328 957 

Testing Aquifex aeolicus B 90 43.5 382 380 

data Colwellia psychrerythraea B 8 37.9 239 232 

OGT: optimal growth temperature; BBC: before Blastclust; ABC: after Blastclust; A:archaea; B: bacteria 
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)

的蛋白序列对识别效果的影响, 使用BLASTCLUST

程序[14]剔除了样本所有相似性 (sequence similarity) 

大于 30%的序列, 使任意两条序列之间的相似性均

小于 30%, 从而提高识别效果的可靠性。最后共得

到 4892条训练序列和 612条测试序列, 所有序列可

通过电子邮件向作者获取。 

1.2  随机森林算法基本原理[15]

随机森林是通过一种新的自助法(bootstrap)重

采样技术生成很多个树分类器, 其步骤如下： 

从原始训练数据中生成 个自助样本集, 每个

自助样本集是每棵分类树的全部训练数据。 

k

每个自助样本集生长为单棵分类树。在树的每

个节点处从 M 个特征中随机挑选 个特征

( ), 按照节点不纯度最小的原则从这个

特征中选出一个特征进行分支生长。这棵分类树进

行充分生长, 使每个节点的不纯度达到最小, 不进

行通常的剪枝操作。 

m
m M<< m

根据生成的多个树分类器对新的数据进行预测, 

分类结果按每个树分类器的投票多少而定。每次抽

样生成自助样本集, 全体样本中不在自助样本中的

剩余样本称为袋外数据 (out-of-bag, OOB),  OOB 

数据被用来预测分类正确率, 每次的预测结果进行

汇总来得到错误率的 OOB 估计, 用于评估组合分

类器的正确率。该算法运算过程请见文献[10]。 

1.3  氨基酸组成分布 
按照文献[16]的报道 , 氨基酸组成分布(amino 

acid composition distribution, AACD)考虑了氨基酸

之间的顺序和总体分布信息, 其基本运算过程为：

对于一个长度为 L 的蛋白质, 将其均分为 段, 再

分别统计这 n 段的氨基酸组成, 这样, 每个蛋白质

序列就可表示成 20n 个特征向量。其中, 氨基酸组

成成分是是氨基酸组成分布的一种特例, 即 n=1。相

比多肽组成成分, 氨基酸组成分布具有较低的计算

阶数 , 随着 的增大 , 数据计算量只是线型增大 , 

且提供了一种从粗到细多尺度氨基酸组成分析手段, 

而且可以了解某种氨基酸在蛋白质序列中的概率密

度分布。 

n

n

1.4  有效性检验 
模型的稳定性及泛化能力采用以下两种方法进

行检验：(1) 交叉验证(cross-validation)：根据相关

文献[19]采用了 10 倍交叉验证(10-fold cross-valida-

tion, 10-CV), 具体做法是：将训练的 2801条嗜热和

2091 条嗜冷蛋白随机分为 10 组(每组约包含 280 个

嗜热和 209 嗜冷蛋白 ), 然后采用“留一法 (leave- 

one-out)”进行验证, 每次留出 1组作为测试数据, 另

9 组作为训练数据, 这样轮流进行 10 次, 使得每组

数据都能作为测试数据进行预测 ; (2) 独立测试

(independent testing, IT)：利用训练数据产生的模型

对测试样本进行预测, 以进一步检验模型的稳定性

及泛化能力。 

1.5  识别效果评估 
模型最终表现通过以下 5 个参数进行描述：敏

感性(sensitivity, SE), 特异性(specificity, SP), 准确

率 (accuracy, ACC)、Matthew 相关系数 (Matthew’s 

Correlation coefficient, MCC)和 ROC曲线。其计算

方法见公式 1−4。 
/( )SE TP TP FN= +              (1) 
/( )SP TN TN FP= +              (2) 

( ) /(ACC TP TN TP FP TN FN= + + + +   (3) 
( * ) ( * )

( )*( )*( )*(
TP TN FP FNMCC

TP FN TN FP TP FP TN FN
−=

+ + + + )
(4) 

式中, TP 为真阳性, 指嗜热蛋白预测为嗜热蛋白; 

FN 为假阴性, 指嗜热蛋白预测为嗜冷蛋白; TN 为

真阴性, 指嗜冷蛋白预测为嗜冷蛋白; FP 为假阳性, 

指嗜冷蛋白预测为嗜热蛋白。 

受试者操作特性(receiver operation characteris-

tic, ROC)曲线能兼顾灵敏度和特异性要求以综合评

价分类器的识别性能, ROC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。分

析时按不同的“截断点”, 可得到反映系统灵敏度

的真阳性率 (TPR)和反映系 统特异性的假阳性率 

(FPR), 然后以 FPR为横坐标, TPR作为纵坐标画出

ROC曲线。曲线越凸说明判别模型诊断价值越高, 

并可通过计算 ROC曲线下面积 (0.5≤A≤1)这一综

合统计量作定量分析, 任何一个随机猜测的模型其

A值为 0.5; 一个完美的分类器其 A值为 1, 一般而

言, A越接近 1, 预测效果越好, 不同 ROC曲线下面

积的比较可以作为评价分类器性能的量化指标。文

中, TPR和 FPR分别定义为： 

TPR =
实际阳性数目中检出为阳性的数目

实际阳性数目
   (5) 



张光亚等: 基于氨基酸组成分布的嗜热和嗜冷蛋白随机森林分类模型 305 

 

Journals.im.ac.cn 

FPR 非阳性数目中被检测为阳性的数目
＝

实际非阳性数目
   (6) 

其原理和计算过程请见文献[17]。 

文中实现所有算法的软件均来自于Weka (Wai-

kato environment for knowledge analysis), 该程序包

是基于JAVA虚拟机开发的[18], 在生物信息学领域有

非常广泛应用, 所有算法的运行参数均采用其默认

值。使用的PC为DELL precisionTM490工   作站。 

2  结果与分析 

2.1  基于氨基酸组成分布的嗜热和嗜冷蛋白的分类 
基于氨基酸组成分布的随机森林分类模型分类

效果如图 1及表 2所示。10倍叉验证(10-CV)的结果

表明, 当 n=1 时, 该模型分别正确识别出了 2689 个

嗜热蛋白和 1854 个嗜冷蛋白, 整体识别精度达到

92.9%, 在所有分段数目中效果最佳; 而在独立样本

测试 ( IT)过程中依然存在类似的现象 ,  当分段数 
 

 
 

图 1  不同分度数量对识别精度的影响 
Fig 1  Influence of different segment on prediction accuracy 

A：based on 10-fold cross-validation; B：based on independent test 
 

表 2  不同分段数量对识别效果的影响 
Table 2  Influence of different segment on classification results 

10-fold cross-validation 
                                                                                              

Independent test 
                                                                                          

Random forest 
                                               

Support vector machine 
                                              

Random forest 
                                             

Support vector machine 
                                            

Segment 

SE SP ACC MCC SE SP ACC MCC SE SP ACC MCC SE SP ACC MCC

1 96.0 88.7 92.9 0.85 93.9 90.3 92.4 0.84 94.2 83.6 90.2 0.79 95.3 86.6 92.0 0.83

2 95.4 82.6 89.9 0.80 94.1 90.3 92.5 0.85 94.7 79.7 89.1 0.77 96.3 86.6 92.6 0.84

3 95.6 80.9 89.3 0.78 94.0 90.6 92.5 0.85 90.5 70.3 82.8 0.63 94.5 82.8 90.0 0.79

4 95.8 80.1 89.1 0.78 94.5 91.1 93.0 0.86 94.7 79.7 89.1 0.77 95.8 87.9 92.8 0.85

5 95.4 79.2 88.5 0.77 93.5 91.1 92.5 0.85 94.2 72.8 86.1 0.70 96.3 90.1 94.0 0.87

6 94.3 75.2 86.1 0.72 94.3 91.4 93.1 0.86 94.7 75.9 87.6 0.73 96.6 87.5 93.1 0.85

7 95.3 74.5 86.4 0.73 93.8 90.9 92.6 0.85 93.4 69.4 84.3 0.66 96.3 89.2 93.6 0.86

8 94.5 73.0 85.3 0.70 93.2 91.3 92.4 0.85 94.5 72.0 85.9 0.70 95.8 87.9 92.8 0.85

9 94.5 70.5 84.3 0.68 93.8 91.0 92.6 0.85 92.1 73.3 85.0 0.68 96.1 90.1 93.8 0.87

10 94.9 69.5 84.0 0.68 93.8 91.3 92.7 0.85 92.1 69.8 83.7 0.65 96.6 90.5 94.3 0.88

26 FEA 95.9 89.7 93.2 0.86 93.9 90.7 92.5 0.85 95.3 87.1 92.2 0.83 95.0 86.6 91.8 0.83

FEA: features; SE: sensitivity; SP: specificity; ACC: accuracy; MCC: Matthew’s Correlation coefficient 
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目为 1 时, 其效果最佳, 识别的精度达到 90.2%, 为

所有分段数目中的最佳。与此同时, 在 10-CV和 IT

过程中, 随着分段数目的增加, 其识别精度呈现逐

步下降的趋势, 而造成精度下降的主要原因来源于

模型特异性的明显下降, 在 10-CV 过程中, SP 值由

分段数目为 1时的 88.7%下降到分段数目为 10时的

69.5%, 降幅达 19.2%; 在 IT 过程中 , SP 值也由

83.6%下降到 69.8%, 降幅达 13.8%。而在此过程中, 

敏感性下降幅度较小, 约在 2%左右。这暗示在使用

随机森林作为分类器时, 采用基于氨基酸组成分布

的方法提取蛋白质序列的特征值似乎并不能有效提

高分类精度, 这与文献报道中氨基酸组成分布的方

法能有效提高分类精度的结果不符。 

考虑到随机森林为一种较新的分类算法, 而且

文献中是以支持向量机(SVM)作为成员分类器, 本

文考察了 SVM的分类效果(见图 1和表 2), 10-CV的

结果表明当 n=6 时, 该模型分别正确识别出了 2641

个嗜热蛋白和 1912个嗜冷蛋白, 整体识别精度达到

93.1%, 在所有分段数目中效果最佳; 而在 IT 过程

中, 当 n=10 时, 模型正确预测出 367 个嗜热蛋白和

210 个嗜冷蛋白的类型, 整体精度达 94.3%, 为所有

分段数目中的最佳。与此同时, 随着氨基酸分段数

目的增加, 其识别精度都出现一定程度的增加, 且

所有识别效果均优于 n=1时的结果, 这说明用 SVM

作为成员分类器, 采用氨基酸组成分布的方法提取

蛋白质序列特征值, 能取得比采用氨基酸组成更好

的结果, 尽管其提高的幅度不大(最大为 2.3%)。这

与文献报道的结果基本吻合。 

2.2  随机森林分类模型识别精度的进一步提升 
虽然, 使用氨基酸组成分布在随机森林模型中

并不能提高识别的精度, 但当引入 6 个新变量, 分

别为CvP-bias、(E+K)/(H+Q)、Class II AA、E/(K+R)、

疏水性指数和脂肪族氨基酸指数。其中CvP-bias是带

电氨基酸百分含量总和与不带电氨基酸百分含量总

和的差值, class II AA为氨基酸G、T、A、P、H、S、

D、N、K、F百分含量的总和, 根据相关文献的报道, 

上述这些参数与蛋白质的热稳定性密切相关[19-22]。

20个氨基酸组成以及这 6个变量共计 26个变量, 以

此为特征值的随机森林识别模型效果见表 2和图 2。 

引入 6个新变量后, 在 10-CV中, RF分别正确

识别出 2685 和 1876 个嗜热和嗜冷蛋白, 敏感性和

特异性分别为 95.9%和 89.7%, 总体识别精度为

93.2%, 提高了约 0.3%, ROC 曲线下面积达 0.9771; 

而在 IT过程中,  RF分别对 362和 202个嗜热和嗜

冷蛋白作出了正确预测 , 敏感性和特异性分别为

95.3%和 87.1%, 总体识别精度为 92.2%,  ROC曲线

下面积达 0.9696。可见, 引入这 6个新的变量, 随机

森林算法对独立样本的预测精度有较大提高, 约 2%

左右。在两种检验方法中, 其 ROC曲线下面积均超

过 0.9, 说明该算法有着非常优异的表现。 

2.3  与其它分类器识别效果的对比 
采用 26 个变量, 利用 10-CV, 比较了随机森林

算法与其它几种组合分类器及单一分类器识别效 

 

 
 

图 2  随机森林分类模型的 ROC 曲线 
Fig 2  The ROC curve of RF based on 26 features 
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A：based on 10-fold cross-validation; B：based on independent test 
果, 如表 3所示。Bagging算法作为一种常见组合学

习算法, 当采用 4 种不同方法为基函数时, 其整体

正确率分别为 86.6%, 91.2%, 92.1%和 92.5%, 其识

别精度比随机森林低 6.6%、2.0%, 1.1%和 0.8%; 而

在 Adaboost中, 除采用 J4.8决策树为基函数的识别

效果略高于(0.1%)随机森林外, 其它均比随机森林

低, 识别精度最大相差 4.8%; 而 Logitboost 集成分

类器, 其所能采用的两种基函数效果也都略逊于随

机森林。 
表 3  随机森林和其它分类器的比较 

Table 3  Comparison of RF to other classifiers 
Classifiers SE SP ACC MCC

Decision stump 89.3 83.1 86.6 0.73 

REP tree 93.4 88.2 91.2 0.82 

AD tree 94.2 89.2 92.1 0.84 B
ag

gi
ng

 

J4.8 94.0 90.4 92.5 0.85 

Decision stump 89.2 87.4 88.5 0.76 

REP tree 92.2 91.0 91.6 0.83 

AD tree 94.5 91.2 93.0 0.86 

A
da

bo
os

t 

J4.8 94.4 91.7 93.3 0.86 

Decision stump 92.3 87.9 90.4 0.80 

LB
 

REP tree 94.1 91.2 92.8 0.85 

SVM (linear kernel) 93.9 90.7 92.5 0.85 

SVM (RBF kernel) 94.9 87.2 91.6 0.83 

Random forest 95.9 89.7 93.2 0.86 

SE: sensitivity; SP: specificity; ACC: accuracy; MCC: Matthew’s 
Correlation coefficient; LB: Logitboost 
 

SVM 作为单一分类器的典型代表, 本文采用了

两种常见的 SVM 模型——线性核函数 SVM 和径向

基(RBF)核函数 SVM。对线性核函数 SVM, 其识别

精度为 92.5%(RF 为 93.2%), ROC 曲线下面积为

0.9229(RF 为 0.9771), 其表现均劣于随机森林; 而

对 RBF核函数 SVM, 其识别精度为 91.6%, ROC曲

线下面积为 0.9104, 可见, 其效果也劣与随机森林。

不仅如此, 随机森林还存在其它优势, 如在运算过

程中, RBF 核函数 SVM 对计算机资源的消耗较大, 

10-CV 整个运算过程约需要 15 min, 而随机森林算

法仅需约 37 s, 而另一个识别效果略好于随机森林

的基于 Adaboost的 J4.8决策树分类器, 其运算的时

间为 188 s, 在上述所有分类器中, 只有线性核函数

SVM的运算速度快于随机森林, 约为 12 s。可见, 在

大量数据运算过程中随机森林优势明显, 它能同时

兼顾识别精度和运算速度。考虑到 SVM在氨基酸组

成分布中的最佳识别效果略好于随机森林, 可以认

为随机森林的效果与 SVM相当。 

3  小结 

施建宇等[15]提出用氨基酸组成分布提取蛋白质

的一级结构信息并对蛋白质同源寡聚体进行分类 , 

取得了优于氨基酸组成和二肽组成的效果; 而在本

研究中却发现使用该方法, 以随机森林算法作为分

类器却无法达到预期目标; 有趣的是, 当采用SVM

作为分类器时, 基于氨基酸组成分布的效果优于氨

基酸组成, 与文献的报道基本吻合, 这意味采用不

同的方法提取蛋白质一级结构信息, 其最终效果似

乎与采用的分类器算法有一定关系, 这是许多研究

可能未曾考虑的问题, 出现这种现象的原因可能与

每种算法自身的特点有关, 通常来说, SVM可以忍

受较高的维数。使用氨基酸组成分布增加了输入的

维数。因此, 这可能意味着RF算法对高维数比较敏

感, 导致当分段数目 增大时, 总体精度下降。本文

所提的现象是否普遍存在, 还需要进一步研究和探

讨。无论如何, 本文的结果都可提醒其他研究者, 在

使用不同方法提取特征值时, 可能还要考虑与所采

用分类器算法的匹配 , 只有找到二者最佳的匹配 , 

才能得到最好的分类效果。 

n

模式识别是生物信息学的重要组成部分, 分类

是模式识别和机器学习的基本问题, 许多分类方法

在生物信息学领域得到了应用, 在这些方法中, 没

有一种总是优于其它分类方法。因此, 研究者需要

更多分类工具以适应不同的模式识别问题, 本文所

采用的随机森林算法作为一种新的组合学习算法 , 

其良好的分类能力和快速的运算能力都得到了充分

的体现。由于简单有效, 随机森林算法会在生物信

息学领域中有更广泛的应用前景, 例如：预测蛋白

质的亚细胞定位、膜蛋白的类型、转录起始点以及

蛋白质同源寡聚体分类等。 
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