
 池燕飞 等/机器学习在蛋白质功能预测领域的研究进展 

Chinese Journal of Biotechnology    
http://journals.im.ac.cn/cjbcn Jun. 25, 2023, 39(6): 2141-2157 
DOI: 10.13345/j.cjb.221002 ©2023 Chin J Biotech, All rights reserved 

 

                           

资助项目：国家自然科学基金(22178025) 
This work was supported by the National Natural Science Foundation of China (22178025). 
*Corresponding author. E-mail: xd.feng@bit.edu.cn 
Received: 2022-12-14; Accepted: 2023-04-04; Published online: 2023-04-20 

2141 生 物 工 程 学 报  

                                                               

 
冯旭东   北京理工大学特别研究员、博士生导师。2014 年在奥克兰大学(新
西兰)获工学博士学位，目前担任北京理工大学化学与化工学院生物化工研

究所副所长。研究领域包括生物催化与酶工程、代谢工程与合成生物学，

研究内容主要包括植物天然产物合成与改性过程中关键酶的挖掘、改造及

工程化应用。先后主持国家自然科学基金 3 项、国家重点研发计划子课题 2 项、

省部级项目 3 项。以第一作者或通信作者在 Biotechnology Advances、Natural 
Product Reports、Critical Reviews in Biotechnology 等生物化工领域主流期刊

发表论文 36 篇，获授权国家发明专利 11 项，申请 PCT 专利 1 项。2019 年

入选北京市科技新星计划。担任 Frontiers of Chemical Science and Engineering 青年编委、《合成

生物学》编委。 

机器学习在蛋白质功能预测领域的研究进展 

池燕飞 1，李春 1,2，冯旭东 1* 

1 北京理工大学化学与化工学院 化学工程系 生物化工研究所 医药分子科学与制剂工程工业和信息化部 
重点实验室，北京 100081 

2 清华大学化学工程系 工业生物催化教育部重点实验室，北京 100084 
 

池燕飞, 李春, 冯旭东. 机器学习在蛋白质功能预测领域的研究进展[J]. 生物工程学报, 2023, 39(6): 2141-2157. 
CHI Yanfei, LI Chun, FENG Xudong. Advances in machine learning for predicting protein functions[J]. Chinese Journal of 
Biotechnology, 2023, 39(6): 2141-2157. 

摘   要：蛋白质是有机生命体内不可或缺的化合物，在生命活动中发挥着多种重要作用，了解蛋

白质的功能有助于医学和药物研发等领域的研究。此外，酶在绿色合成中的应用一直备受人们关

注，但是由于酶的种类和功能多种多样，获取特定功能酶的成本高昂，限制了其进一步的应用。

目前，蛋白质的具体功能主要通过实验表征确定，该方法实验工作繁琐且耗时耗力，同时，随着

生物信息学和测序技术的高速发展，已测序得到的蛋白质序列数量远大于功能获得注释的序列数

量，高效预测蛋白质功能变得至关重要。随着计算机技术的蓬勃发展，由数据驱动的机器学习方

法已成为应对这些挑战的有效解决方案。本文对蛋白质功能及其注释方法以及机器学习的发展历

程和操作流程进行了概述，聚焦于机器学习在酶功能预测领域的应用，对未来人工智能辅助蛋白

质功能高效研究的发展方向提出了展望。 

关键词：人工智能；机器学习；蛋白质功能；功能预测  

·酶催化与生物合成机制· 
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Abstract: Proteins play a variety of functional roles in cellular activities and are indispensable 
for life. Understanding the functions of proteins is crucial in many fields such as medicine and 
drug development. In addition, the application of enzymes in green synthesis has been of great 
interest, but the high cost of obtaining specific functional enzymes as well as the variety of 
enzyme types and functions hamper their application. At present, the specific functions of 
proteins are mainly determined through tedious and time-consuming experimental 
characterization. With the rapid development of bioinformatics and sequencing technologies, the 
number of protein sequences that have been sequenced is much larger than those can be 
annotated, thus developing efficient methods for predicting protein functions becomes crucial. 
With the rapid development of computer technology, data-driven machine learning methods 
have become a promising solution to these challenges. This review provides an overview of 
protein function and its annotation methods as well as the development history and operation 
process of machine learning. In combination with the application of machine learning in the 
field of enzyme function prediction, we present an outlook on the future direction of efficient 
artificial intelligence-assisted protein function research. 
Keywords: artificial intelligence; machine learning; protein function; function prediction 

 
蛋白质是各种生命活动中不可或缺的物质

基础之一，其生物学功能具有多样性，在各种

生命活动中均发挥重要作用。绝大多数酶也属于

蛋白质，其在生物制造领域扮演着重要角色[1]。

研究蛋白质功能能够辅助各种生命活动的分子

机制研究，有助于医学和药物研发领域的快速

发展[2-3]。目前，主要通过生化实验来表征蛋白

质功能，但是该方法耗时耗力、成本高昂。生

物信息技术日新月异，飞速发展，数以亿计的

蛋白质序列不断被发现，测序得到的蛋白序列

数量远大于功能已知的蛋白序列数量，仅通过

实验验证来进行蛋白质功能注释已无法满足当

前的需求[4-5]。 

随着计算机科学的不断发展，特别是当前

处于人工智能进入高速发展的时代，借助计算

机手段，高效且准确地预测并注释蛋白质功能，

并为生化实验提供指导，已成为目前的研究热

点。为此，本文旨在总结人工智能辅助蛋白质

功能预测领域的研究进展，主要介绍现有的蛋

白质功能注释方法和机器学习相关概念，重点

介绍了机器学习方法在酶功能预测领域的实际

应用。 
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1  蛋白质功能注释 
蛋白质是构成生命体的重要部分，是结构

具有复杂性以及功能具有多样性的生物大分

子，对各类生命活动均有重要意义。蛋白质参

与重要的生理过程，如细胞信号传导、催化反

应、调节免疫以及物质转运等，也为生命体的

新陈代谢提供了能量 [6]。对于蛋白质功能的探

索能够辅助生命活动分子机制的研究[7]，对医

学领域的研究以及药物开发等都起到了重要作

用 [2-3]。蛋白质功能通常侧重于单个蛋白质分

子的作用，如针对给定反应的催化或分子的结

合，这种局部功能也被称为蛋白质的分子功

能。另一方面，蛋白质也被定义为其相互作用

网络中的元素，即蛋白质会在其相互作用分子

的扩展网络中发挥作用，这样的情况被称为上

下文功能或细胞功能[8-9]。 
当今测序技术和基因组学快速发展，蛋白

质被测定的序列越来越多，从蛋白质序列到其

功能的准确注释能够帮助人们拓宽对自然界生

命体及其生命活动的认知，对药物研究、医学

以及生物绿色合成领域的发展都有极大的促进

作用。目前，UniProt 数据库所收录的蛋白质

序列已达 2亿多条[10]，而通过实验进行了功能注

释的蛋白质序列仅有近 1%[11]。例如，UDP-糖
基转移酶(uridine diphosphate glycosyltransferase, 
UGT)是常见的一类糖基转移酶，属于 GT1 家族

蛋白，目前GT1成员已超过 3万个，但已通过实

验确定功能的 UDP-糖基转移酶仅有 413 个[12]。

此外，在目前已获得结构解析的蛋白质中，仍

未获得功能注释的蛋白质还有 30%以上[9]。因

此，蛋白质功能的预测是当前的一个重要研究

方向。 
目前，主要通过生化实验对蛋白质功能进

行表征及注释，但是该方法成本高昂且实验周

期长，功能获得注释的蛋白与未知功能蛋白之

间的数量差距越来越大。随着人工智能的高速

发展，已有许多计算方法被应用于解决蛋白质

功能预测的问题，相比耗时耗力的实验验证方

法，通过计算机手段可以一次性对大量的蛋白

质同时进行功能预测。通过人工智能对蛋白质

的功能进行预测并注释是目前的研究热点之

一，高效且精准地预测各类蛋白质功能可以大

大推动药物靶点发现、生物活动机制以及生物

合成领域的研究发展。 

2  传统蛋白质功能预测方法 

2.1  基于序列的方法 
基于序列的方法主要是从进化角度进行，

蛋白质的结构决定其功能，而结构又由氨基酸

序列所决定，同源性蛋白的序列具有一定的相

似性，从而具有相似的功能[13]。因此，基于序

列的方法主要通过序列之间的相似性比对来确

定蛋白质之间的同源性，目前应用最为广泛的

比对工具是 BLAST[14]和 HMMER[15]。BLAST 主

要是根据目标蛋白与功能已知蛋白的比对结果

相似性高低来推定功能，是针对各类蛋白质数

据库或基因数据库之间进行相似性比较的分析

工具，主要由尼德曼-翁施(Needleman-Wunsch)
算法和史密斯-沃特曼(Smith-Waterman)算法组

成[14]。HMMER 主要使用隐马尔科夫模型来对

目标蛋白进行注释，相比于 BLAST，其在远

距离蛋白注释方面具有更高的准确性[16]。对于

多个基因组或多个蛋白序列的功能预测，在经

过 HMMER 注释后还可利用 ClustalW[17]等工具

进行多序列比对，通过对序列构建系统进化树

来挖掘序列之间的进化关系，从而推断出序列

同源性及功能相似性。目前，基于序列的方法

已被广泛应用于蛋白质功能注释领域，且在许

多研究中已获得了实际应用。 
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此外，蛋白质通常至少由一个保守的结构

域组成，在结构域内较短的且保守的片段被

称为基序，基序通常具有特定的生物学功能

关联。基于基序的方法已成功应用于蛋白质

识别和分类。例如，植物来源 UDP-糖基转移

酶氨基酸序列的 C 末端有一段由 44 个氨基酸

组成的保守序列，该段序列为糖基转移酶与

糖供体相识别的结合位点，称为植物次级代谢

产物糖基转移酶序列 (plant secondary product 
glycosyltransferase motif, PSPG box)保守区[18]，

在植物基因组中挖掘筛选 UDP-糖基转移酶

时，被视为关键性特征序列。 
然而，基于序列同源性的方法来推断蛋白

质功能，通常认为在序列之间有大于 60%的

相似度时，该方法才能达到一定的可信度[14]。

此外，同源性与蛋白质功能之间并没有绝对的

相关性，2 条序列具有同源性只能说明其来自

同一祖先，但在功能上并非绝对相似 [19]。例

如，目前已获得功能注释的酶序列相似性与其

底物特异性之间没有呈现出明显的相关性，这

很不利于酶的直接功能预测及应用。例如，

UDP-糖基转移酶主要以尿苷二磷酸-糖(uridine 
diphosphate-糖，UDP-糖)作为糖基供体，来自

葡萄的UDP-糖基转移酶VvGT5和VvGT6蛋白序

列具有 91%的相似性，但 VvGT6 以 UDP-Glc 和

UDP-Gal 为糖供体，而 VvGT5 仅能以 UDP-GlcA
为供体[20]。来自乌拉尔甘草的 UGT73P12 与来自

大豆 GmSGT2 (UGT73P2)序列相似性为 75%，

但 GmSGT2 以 UDP-Gal 为糖供体，将半乳糖基

转移到大豆皂苷 B-3-O-单葡萄糖醛酸苷以合成

大豆皂苷Ⅲ，而 UGT73P12 将 UDP-GlcA 的葡

萄糖醛酸基转移到甘草次酸 3-O-单葡萄糖醛酸

以合成甘草酸 [21]。同样，低相似度序列也可

能会有相似功能，如来自光果甘草的 GuGT33 

(UGT84F6)和 GuGT37 (UGT71S4)具有相似的底

物特异性，然而它们的蛋白序列相似度却只有

23.7%，并且属于不同的 UGT 家族[22-23]。以上

结果说明无法仅根据蛋白质序列相似度来准确

确定 UDP-糖基转移酶的生化功能特征，基于

同源性获得候选 UDP-糖基转移酶的系统进化

分析后，仍然需要大量的实验验证才能最终确

定酶的功能特征信息。因此，基于序列同源性

的方法虽然已被广泛使用，但是其需要解决的

问题依然很多。 

2.2  基于结构的方法 
根据蛋白质结构能够直接决定其生物功能

的理论基础，具有相似的空间结构的蛋白质往

往拥有相同的功能[13]。基于结构的蛋白质功能

预测方法主要通过两种方式来实现[16]：蛋白结

构全局折叠相似比较和局部活性位点特征描

述。蛋白质三维的空间结构相比于一维的氨基

酸序列在进化上具有更强的保守性[24]。目前，

大多数研究主要依据蛋白质局部状态，如三维

结构上的某一特定结合区域在结构上的相似

性来推断未知蛋白的功能。例如，UDP-糖基转

移酶的结合位点就是酶 C 端和 N 端结构域之

间的狭长口袋[25]。酶的功能几乎完全由蛋白质

结构上的这些活性位点来决定，因为在进化过

程中，蛋白酶活性位点周围残基能够始终保持

高度保守[13]。目前，已经提出了许多将未知蛋

白与蛋白质数据库(protein data bank, PDB)[26]的

结构进行比对来预测蛋白功能的工具。例如，蛋

白质结构比较在线网站 FATCAT[27] (www.fatcat. 
burnham.org)，具有良好性能的结构比对工具

DeepAlign[28]和蛋白质结构分类数据库 CATH- 
Gene3D[29] (www.cathdb.info)，其中，FATCAT
能够将目标蛋白与 PDB数据库中的结构进行相

似性比较及结构的叠加；DeepAlign 除了对蛋白
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之间的刚性结构进行比较，还能够考虑到进化

关系和氢键相似性等因素对蛋白之间结构差异

的影响；CATH 能够对 PDB 数据库中的蛋白质

根据具体的空间结构信息进行分类。虽然基于

蛋白质结构进行功能预测已经取得了较为丰富

的研究成果，但是目前仍然存在较多不足，该

方法需要大量已知功能的蛋白结构数据进行建

模，对模型的准确性依赖程度高[13]。然而，蛋

白质结构解析一直是生命科学领域一个复杂

且艰巨的科学任务，目前已获得结构解析的蛋

白质数据量还不能够构建一个足够准确的模

型，例如，对于 UDP-糖基转移酶来说，目前

已获得晶体结构解析的 UDP-糖基转移酶只有

51 个[12,30-31]。虽然随着蛋白结构解析技术的不

断发展，获得结构解析的蛋白数量越来越多，

使得基于结构预测蛋白质功能的方法逐渐可

靠，但这仍然存在一个漫长的时间问题。 

3  基于机器学习的蛋白质功能

预测方法   
智慧是与人类相关的一项特征，学习是人

类最为显著的智能行为。机器学习作为人工智

能的一个重要分支，它综合了统计学、概率论

等多种学科理论，其主要目的是让机器学习并

模仿人类，从而具有人类的思维方式，自动调

节输入的各因素权重，综合学习并快速输出结

果。深度学习(deep learning)是机器学习的子领

域，以其为代表的机器学习是目前最接近人脑

智能的学习和认知方法，在语音和图片的识别

与转换方面已取得了显著进展，在各领域中均

有着巨大的应用及商业潜力。 
机器学习最初是建立在人工神经网络的研

究基础上。1989 年，Lecun 等[32]提出了首个被

成功训练的人工神经网络计算模型：卷积神经

网络(convolutional neural networks, CNN)计算

模型，CNN 是目前计算机技术在各领域中均被

广泛使用的计算模型。CNN 的基本结构(图 1)主

要由输入层、卷积层(激活函数)、池化层、全

连接层以及输出层组成。卷积层是 CNN 特有

的结构，其作用是对输入数据进行卷积操作，

提取输入的特征信息等。激活函数是非线性函

数，具有连续可微、单调性等特性，目前最常

用的激活函数有 Relu、Tanh 和 Sigmoid。池化

层作用于连续的卷积层之间，对数据进行降维

处理以防止数据和参数的量过大。全连接层出

现在网络的最后层，主要作用为连接所有数据

矩阵，把所有局部特征结合变成全局特征，最

终输出数据。 

20 世纪末，由于暴发式增长的数据量、不

断提升及优化的计算机技术和算法，人工智能

热潮正式来袭[33]，至此，以机器学习为代表的

人工智能技术开始活跃于人类日常生活中，比 

 

 
 
图 1  CNN 基本结构图 
Figure 1  The infrastructure of CNN. 
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如游戏、人脸识别、语音识别、自动驾驶以及

医学影像技术分析等领域[34]。目前，机器学习

在学术和工业领域均取得了丰富的研究和应用

成果，促进了科学研究和实际应用的快速发

展，人工智能已然成为了目前最热门的研究方

向。如 DeepMind 公司在开发出了打败人类世

界冠军的深度学习围棋程序 AlphaGo 后，开始

进军生命科学领域，开发了一个基于深度神经

网络算法的蛋白三维结构预测程序 AlphaFold，
该程序通过输入未知蛋白序列即可对该蛋白的

三维结构进行预测；2020 年 12 月，改进推出

的 AlphaFold2[35-36]通过与核磁共振、X 射线晶

体和冷冻电镜等成熟的实验技术相比较，程序

输出准确率几乎达到了实验精度，输出结果与

实验所测结果仅相差一个原子。随着生物信息

的高速发展，生物数据逐渐积累，生命科学领

域越来越多的研究者使用机器学习来辅助研

究，从而促进了该学科更快更高效地发展。目

前，机器学习在生命科学领域除了应用于蛋白

未知结构和功能的预测，还可用于基因组学研

究和药物研发等领域，以辅助药物靶点的研究[37]

以及药物毒性的预测等[38]；在医疗影像学中，

机器学习还可基于大数据用于病灶的识别以辅

助诊断[39]。 
目前，机器学习辅助生命科学领域已取得

了丰硕的研究成果与实际应用，随着计算机技

术的不断发展，未来它也必将促进该领域更快

更高效地发展。 

3.1  机器学习的分类及算法  
目前，蛋白质功能预测主要是一个分类的

问题，将序列和其特征信息作为输入映射到一个

离散的功能信息输出上，可以使用的机器学习

算法分为监督学习和强化学习两类。监督学习又

根据数据的标签(label)存在与否主要分为 3 种：

传统监督学习(traditional supervised learning)、

无监督学习(unsupervised learning)和半监督学

习(semi-supervised learning)。 
传统监督学习的数据集主要包含初始训练

数据和人为标注整理训练目标，这一步在整个

工作流程中最为耗时但也最为重要，因为研究

者们希望计算机能够通过特定算法根据标注的

特征从训练数据中总结出具体对象的划分规

律，然后再将这个规律应用到测试数据的预测

中，最终输出有具体标签的学习结果。传统监

督学习有支持向量机 (support vector machine, 
SVM)、人工神经网络(neural networks)和深度

神经网络(deep neural networks)等经典算法；

主要有回归分析和任务分类等应用。无监督学

习，主要应用于训练数据未被人工分类标记的

情况，通过计算机算法根据相似原理自主学习

总结数据之间的规律，最终获得训练数据的特

征。无监督学习的典型算法有聚类(clustering)、
EM算法(expectation-maximization algorithm)和主

成分分析(principle component analysis)等；典

型应用有：聚类和异常检测等。半监督学习即

介于以上两者之间，训练数据中仅一部分数据

有标签。目前，互联网生活中使用到的绝大多

数软件使用的算法便是半监督学习。半监督学

习主要在有标记样本数量很少的情况下，通过

在模型训练中引入无标记样本来避免传统监督

学习在训练样本不足时出现模型性能变弱的问

题。在实际应用中，有标记样本的获取成本往

往较高，而无标记样本只需重复采集即可大量

收集。因此，在实际应用中当有标记样本量过

少时，半监督学习算法能够获得与通过大量标

记样本训练的传统监督学习相近甚至更好的效

果，大大提升了生产效率。在过去几十年里，

越来越多的机器学习算法被不停地更新及开发

出来并应用于各个领域。 
然而，机器学习实际应用过程中也存在着



 
 

池燕飞 等/机器学习在蛋白质功能预测领域的研究进展  

 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

2147 

相应的困难(图 2)，如由于特征样本量较少，模

型训练中的过拟合(over fitting)与欠拟合(under 
fitting)[40]是机器学习方法在蛋白质功能预测领

域需要面对的挑战之一。欠拟合是指由于模型

使用的参数过少，得到的模型难以拟合训练数

据，在训练集、验证集和测试集上均表现出性

能不高的情况。过拟合则是由于使用的参数过

多从而导致模型对训练数据的过度拟合，即模

型在训练集上表现出很好的性能，但在验证和

测试阶段就表现出性能不佳的情况。模型的构

建通常需要根据实际的目的来选择并尝试多种

算法，因此在蛋白质功能预测领域，目前还缺

乏一种具有普适性的机器学习模型。 

3.2  常用蛋白质数据库 
机器学习算法依赖于大量的数据，因此用

于训练的数据集的数量和质量至关重要。蛋白

工程中最经常使用的数据库(表 1)为 InterPro[41]、

UniProtKB[42]和 PDB[26]。UniProtKB 是最大的

序列数据库，由 SwissProt和 TrEMBL数据集组

成。SwissProt 是手工注释的且非冗余的数据，

这些数据的质量有一定的保证；TrEMBL 包含

一些仍需要手工注释的功能未知蛋白质序列。

InterPro 整合了多个蛋白相关的数据库，包含

了 38 000 多条数据，该数据库具有一个蛋白序

列功能注释工具 interproscan，UniProtKB 主要

利用了该工具对未知蛋白序列进行注释。PDB
收录了近 20 万个高分辨率蛋白三维结构信

息，是最大的蛋白 3D 结构数据库。基因本体

术语(gene ontology, GO)[43]能够系统地对物种

基因及其产物属性进行注释，目前已有不少研 
 

 
 
图 2  机器学习中容易出现的问题 
Figure 2  The problems in machine learning. 
 
表 1  蛋白质功能预测领域常用数据库汇总 
Table 1  Summary of commonly used databases in the field of protein function prediction 
Database Category Website Number 
InterPro Protein sequence database www.ebi.ac.uk/interpro More than 30 000 sequences 
UniProtKB Protein family and structural domain 

database 
www.uniprot.org More than 200 million sequences 

PDB Protein structure database www.rcsb.org Approximately 200 000 protein structures 
Gene ontology Gene database www.geneontology.org Approximately 1.5 million genes 
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究将 GO 术语数据库预测应用到蛋白质功能预

测中。 
上述数据库中数据的数量和质量对于建立

机器学习预测模型是至关重要的，其中，数量

最丰富的是蛋白质序列数据库，其次是蛋白质

结构数据库。然而，在蛋白功能预测实际研究

中，希望氨基酸序列能够直接反映该蛋白的功

能，因此，对于蛋白序列，可以从氨基酸的物

理和化学性质出发去整理数据集。此外，在蛋

白酶功能预测方面，由于酶反应类型、反应机

制、辅因子和条件复杂多样，预测其具体功能

特性是一项极具挑战的任务，目前仍然需要构

建更多的数据库以应对这一挑战。 

3.3  蛋白质功能特征的选择  
建立机器学习模型的一个关键步骤是识别

合适的特征，由于蛋白质功能丰富多样，使用

机器学习技术预测蛋白质功能需要根据具体需

求确定合适的特征标签输入。功能相近的蛋白

在序列和结构上通常表现出相似的物理化学性

质，例如等电点、分子量、表面张力、极性、

疏水性和电荷数等蛋白质物理和化学性质，此

外还有氨基酸特征、配体性质以及结构可变性

等生物学性质[19]，机器学习方法主要利用计算

机去捕获蛋白质的这些特征信息与功能之间的

关系。氨基酸序列特征包括氨基酸的组成、分

布及保守情况等[19]，除了对功能预测有重要影

响，其在蛋白质相互作用网络的预测中也早有

应用[44]。序列特征中最显著的是序列基序，存

在于绝大多数类蛋白中。此外，蛋白质-蛋白

质相互作用(protein-protein interactions, PPI)网
络是蛋白质之间物理接触的数学表示[9]，在解

析蛋白质功能之间的具体联系中有重要作用，

被广泛作为特征应用于蛋白功能预测领域。 
类似于同源性比对的方法，机器学习方法

预测蛋白质功能也需要收集大量已知功能蛋白

质数据，通过算法学习蛋白质特征与功能之间

的关系并建立计算机模型，最终通过拟合的模

型预测目标蛋白的具体功能(图 3)。但是，基

于蛋白质序列同源性和结构的方法，都存在依

赖序列相似性或结构相似性结果的局限性，而

基于机器学习的方法能够利用计算机从序列、

结构和蛋白网络等不同角度出发提取蛋白质特

征，并映射到对应的功能上，从而改善基于序

列同源性等传统方法存在的问题。比如蛋白质

家族数据库 Pfam 在过去几年中增长了 5%的蛋

白质序列，但是至少有三分之一的蛋白质无法 
 

 
 
图 3  机器学习预测蛋白质功能流程图 
Figure 3  The flow chart of machine learning to predict protein function. 
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通过与已获得功能表征的序列直接进行比对来

进行功能注释[7,45]，而 Bileschi 等[46]使用深度学

习模型(ProtCNN)对来自 Pfam 数据库中 17 929 个

家族未经过比对对齐的蛋白质序列进行了功能

预测，相比于现有传统方法，通过对测试序列

进行分类结果显示出了更高的准确性，此外，

他们还将该模型和传统比对方法如 BLAST 和

HMMER 结合，对于与训练数据相似度较低的

序列也进行了准确分类，表明将机器深度学习

与现有方法互补可以有效提高预测效率以及改

善模型性能。机器学习模型能够一次性预测大

量未知功能的蛋白质序列，不仅预测效果相比

于传统的比对方法获得了提升，预测速度也大

大提高，节约了时间。例如，Lv 等[16]从蛋白质

序列和蛋白质相互作用网络中提取特征，应用

深度神经网络模型对人类蛋白质功能进行预

测，准确率相比传统 BLAST 方法高出 51.3%。

此外，BLAST 方法还需要未知蛋白的生物背景

基础，而机器学习可以在无物理或生物学等知

识背景情况下，推断未知蛋白质序列的生物学

特性并预测其功能。 
目前，基于机器学习对蛋白质功能进行预测

主要通过关键残基的种类、理化特性以及保守

程度分析等[19]手段来进行。例如，Corral-corral
等 [47]通过多种机器学习算法和不同的蛋白质特

征表示方法来探究关键残基、蛋白质结构与蛋

白功能之间的关系，最终结果表明以关键残基

的物理化学性质作为特征时，机器学习模型的

准确率最高。Gado 等[48]利用 loop 中的残基数量

和氨基酸类型作为训练特征，使用机器学习方

法准确区分 1 748 个家族 7 糖苷水解酶的 CBH 和

EG 两种亚型。2018 年发布的 GT-predict[49]选择

来自拟南芥的糖基转移酶超家族 1 的 54 种酶与

91 种底物用于功能预测，作者基于决策树算

法，系统地组合了序列与底物分子物理化学性

质，包括 clogP、分子面积和亲核基团的数量/
类型以及结构信息，在其他 4 种已获得功能表

征的植物和微生物 GT1 中，模型准确率达到了

69%以上。GT-predict 凸显了数据特征对提高

模型准确率的重要性，但是该预测工具是通过

与功能特征已知的糖基转移酶进行序列比对后

直接输出功能信息，没有考虑化学区域选择性

的问题，仅根据基团存在与否或是数据高低与

否来进行决策，存在过度拟合的问题。因此，

机器学习方法对于数据的质量具有很高的依赖

性，预测模型的准确性还需要进一步提升。此

外，虽然机器学习在蛋白质功能预测等研究领

域已有一定的研究成果及应用潜力，但根据

“没有免费午餐定理”，目前还缺乏一种在所有

任务中都是最优的算法[50]。如何快速获得更准

确、更适用于机器学习算法的训练数据，寻找

并建立更为高效的数据特征表示方式，从而提

高模型准确率，是目前机器学习在各领域应用

中迫切需要解决的一个问题。 

4  机器学习在蛋白质功能预测

中的应用进展 
随着测序技术的发展，测序得到的蛋白质

数量和功能已知的蛋白质数量之间的差距日益增

大，为解决该问题，蛋白质功能注释算法(critical 
assessment of functional annotation, CAFA)全球

挑战[51]提出了一种时滞性能评估方法，将来自

于已发表的文章或数据库中已注释的蛋白质序

列分别作为训练集和测试集，该方法可以提高

功能预测模型算法的可靠性。当前大部分蛋白

质功能预测的算法，包括基于序列比对的方法

和基于机器学习的方法，都参照了 CAFA 的延

时评估。目前，计算机和生物化工领域均处于



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 
 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

2150 

蓬勃发展时期，如何将二者有效结合，利用计

算机手段辅助生物化工领域开展研究工作也一

直是研究热点之一，例如，生物酶法催化化学

反应虽然具有绿色环保和专一性强等优点，但

是特定功能酶的挖掘和功能鉴定的过程成本高

昂，若能使用计算机方法辅助酶的高效挖掘和

指导生化实验的开展必将事半功倍，也能有效

解决未知功能蛋白序列数量与已获得功能注释

的蛋白序列数量之间的巨大差距问题。 

4.1  传统机器学习方法 
针对不同的数据集，机器学习预测蛋白质

功能主要利用蛋白质序列和结构等数据作为输

入并生成特征，通过利用不同的算法来完成模

型的构建和优化，如 KNN (k nearest neighbors)
算法[52]、朴素贝叶斯(naive bayes, NB)[53-54]、

SVM[55]和神经网络 [56]等。只从序列提取特征

是最简单的蛋白质功能类别分类模型[57]，虽然

蛋白质结构包含的信息比蛋白质序列更丰富，

但是从目前的研究结果来看，从氨基酸序列直

接预测蛋白质功能也可获得良好的准确率[58]。

如表 2 所示，Che 等[59]从 SwissProt 数据库收集

并去除高度相似序列后最终获得了 59 764 个蛋

白序列组成的数据集，通过 ACC 控制算法提

取特征后采用 KNN 算法构建模型用于酶功能

的预测，结果表明该方法对于单功能酶分类准确

率为 94.1%，多功能酶分类准确率达到 91.25%，

并且将模型制作为了在线预测网站，大大提高

了模型的实用性。Osman 等[60]选择了 PDB 数

据库中 6 个超家族的 3 200 种酶作为了数据

集，采用混合 GA-BP 算法的神经网络模型对数

据集中的 2 000 种酶进行了测试，最终该分类

模型获得了 72.94%的平均准确率。Mohammed
等[61]从 EXPASY 酶数据库和 SwissProt 数据库

分别收集了 64 948 个酶序列和 128 292 个非酶

蛋白序列，利用 Pfam、Superfamily 和 Prosite
三个结构域数据库分别对这些序列的功能、结

构和基序或活性位点区域进行特征提取，通过

5 种不同的机器学习算法(KNN、SVM、决策

树、随机森林和朴素贝叶斯)进行模型训练，

所获得模型 ECemble 的准确率在 97%至 99%之

间，优于传统的 BLAST 和同类的开源方法

EFICAz[71]。此外，作者还将 ECemble 应用于 

 
表 2  不同机器学习算法在蛋白质功能预测领域中的应用 
Table 2  Application of different machine learning algorithms in the prediction of protein function 
Algorithm Database Number of protein sequences/Structures Accuracy (%) References 

ACC+KNN SwissProt 59 764 91.3 [59] 
GA-BP PDB 3 200 72.9 [60] 
KNN, SVM, DT, RF, NB EXPASY and SwissProt  193 240 97.0–99.0 [61] 
SVM PDB 492 35.0 [62] 
NB PDB 492 45.0 [63] 
SVM+KNN PDB 39 251 93.4 [64] 
SVM+KNN PDB 40 034 95.5 [65] 
RF UniProtKB and SwissProt 1 121 98.0 [66] 
SVM PDB 4 000 88.5 [67] 
CNN SwissProt 22 168 94.2 [68] 
CNN SwissProt 22 168 96.7 [69] 
PSSM+CNN UniProt 3 265 89.7 [70] 
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肠道宏基因组并从中预测了人类肠道微生物组

编码的酶，有助于了解微生物编码酶在人类代

谢系统健康功能中所起的作用。 
从氨基酸序列特征来预测蛋白质功能主要

是基于同源性的原则，但是当一个蛋白没有功

能已获得注释的相似蛋白序列时，仅仅利用序

列来预测功能的方法就失效了。因此，2005 年

由 Dobson 和 Doig[62]提出了从结构信息出发来

预测蛋白质功能的方法，他们根据 EC 编号选

择了 6 个酶分类中的 492 个蛋白结构数据，以

二级结构含量和表面性质等简单晶体结构属性

作为特征信息输入，最终获得的 SVM 模型准

确率为 35%。2006 年，Borro 等[63]在 Dobson
和 Doig 的研究基础上，使用了贝叶斯算法将

准确率提高到了 45%。2016 年，Amidi 等[64]将

结构信息和氨基酸序列比对融合，使用 SVM
和 KNN 算法对来源于 PDB 数据库中 39 251 个

蛋白质数据集进行训练，分类准确率达到了

93.4%。2017 年，Amidi 等[65]结合了蛋白结构

和氨基酸序列信息，通过 SVM 和最近邻算法

构建了多酶功能预测模型，对 PDB 数据库中

40 034 种酶的 EC 编号第一个数字预测的准确

率达到 95.5%，这一结果也说明了在酶功能预

测方面，蛋白质信息的组合可以提供更为准确

的预测结果。 
只以不同数据来源的序列或结构作为输入

信息，模型输入信息过于单一，准确性不足，

适用性也受到一定限制。在酶数据库中，通常

会为酶序列添加功能注释标签以便分类和查

阅，但是由于酶的种类和催化功能多样，利用

机器学习对蛋白酶功能进行预测不是简单的单

一标签分类问题。2014 年，Nagao 等[66]首次应

用随机森林算法来预测每个同源超家族酶中

EC 编号的第 4 位数字，除了全长序列相似性

外，还以活性位点残基、配体结合残基和保守

残基之间的相似性作为输入特性，对同源超家

族中的每一种酶的功能进行了预测。该模型从

UniProtKB 和 SwissProt 数据库创建数据集并通

过蛋白质结构域注释数据库 Gene3D 进行注释

分类，最终通过 306 个 CATH 同源超家族的  
1 121 种酶进行模型测试表明该模型准确率达

到了 98%，还通过随机森林推定出来一些特异

性残基，发现了在功能分化程度高的超家族中

所含有的活性残基数量是最多的。整合蛋白质

多种数据有利于对蛋白质功能进行预测，如

Srivastava 等[67]根据 EC 编号和酶名称对来源于

PDB 蛋白质数据库 4 000 条序列数据进行分类

并分为训练集和测试集，通过 SVM 和随机森

林算法结合一级结构、结构分子量、配体分子

分子量和链长等 7 个特征来预测训练集蛋白的

EC 类别，结果表明 SVM 模型的总体准确率

(88.49%)优于随机森林 (53.9%)。在实际情况

中，影响蛋白质功能的各种生物学和理化性质

之间并不完全独立，还需要考虑各种特性组合

对蛋白质注释的贡献。GOLabeler[72]是一个以

序列作为输入的模型，整合了序列同源性、蛋

白结构域、基序以及氨基酸理化性质等多种特

征信息，使用 5 种不同分类器(BLAST-kNN、

LR-3mer、LR-InterPro、LR-ProFET 和朴素 GO
项频率计算)分别学习不同特征，然后再通过

学习排序算法(learning to rank, LTR)根据不同

特征的影响程度对 5 个分类器分别进行权重调

整。在来源于 CAFA1 和 CAFA2 的数据集中，

GOLabeler 对于未知功能蛋白的 GO 术语项标签

预测性能远优于其他参赛模型，且 GOLabeler 在
CAFA3 和 CAFA-π 挑战中也获得了最佳性能。

Alperen 等[73]通过现有的分类器集成模型利用

序列相似性和理化性质等特征进行了训练，对

858个 EC酶的分类进行了预测，结果显示模型

F1 值均大于 0.9，可以通过氨基酸序列很好地
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预测未知酶的功能。F1 值(F1-score)是分类问

题的重要衡量指标，是精确率(预测为正的样

本中实际为正的比例)和召回率(实际为正的所

有样本中预测为正的比例)的调和平均数。此

外，蛋白质相互作用网络也已被越来越多的研

究者作为蛋白特征来提升机器学习模型的性

能，例如，FunCat 是一个蛋白类别的逻辑回归

器，是 Ni 等[74]以 BioGrid 数据库中含有 5 386 个

注释蛋白质的 118 363 个酵母蛋白相互作用网

络作为数据集，通过对蛋白质相互作用网络特

征训练以及 3 倍交叉验证检验，最终成功预测

了酵母的 17 个主要蛋白类别，为利用蛋白质

相互作用网络拓扑结构之间的功能关联来表示

蛋白质提供了思路。 

4.2  深度学习方法 
深度学习相比传统机器学习能够更高效地

处理复杂且高度非线性的大数据问题，CNN
属于深度学习的一种模型，在各类研究领域已

被广泛应用，其能够通过神经网络算法的强大

拟合能力对训练数据的特征关系进行充分学习

从而以高精度输出预测结果。对于蛋白质功能

预测，以 CNN 为代表的深度学习相比于传统

的机器学习算法通常能够获得更优的拟合结

果。例如，Li 等[68]开发出了一个全新的端到端

特征提取和分类的深度学习模型 DEEPre，以

ENZYME 数据库构建序列数据集，模型框架

以原始序列编码为输入，根据分类结果从原

始编码中提取卷积和顺序特征，直接提高了

模型性能并成功通过预测酶 EC 编号来预测酶

的功能。DEEPre 通过 SwissProt 数据库分别收

集 22 168 条酶和非酶序列作为验证测试集，对

酶亚类预测准确率达到 94.15%。在此基础上，

Zou 等[69]又提出了一种基于分层多标签深度学

习的酶功能预测模型 mlDEEPre，该模型首先

预测给定的未知蛋白序列是单功能酶还是多功

能酶，对于多功能酶又进一步预测其具体功

能，准确率达到了 96.7%。 
GO 术语[43]能够分别对蛋白质功能的几个

层次进行准确描述，有助于理解蛋白质的分子

或生化功能。目前，有着越来越多的深度学习

方法利用 GO 术语来帮助预测蛋白质功能[75]。

例如，DeepGO[76]是一个完全由数据驱动的、

不依赖任何手动输入特征标签信息而构建的深

度学习预测蛋白质功能模型，其数据集包括了

60 710种来自 SwissProt 数据库的蛋白质序列，

其中 GO 术语 27 760 个类别，涵盖了 SwissProt
中 90%以上已注释的蛋白质序列。DeepGO 使

用了深度学习方法来学习 2 种对预测蛋白质功

能有用的特征(蛋白质序列以及蛋白质在相互

作用网络中的位置)，通过 CAFA建立的评估标

准证明其与 BLAST 等传统方法相比有显著改

进，并且在预测蛋白质的细胞定位方面表现出

良好的预测性能。DeepGOplus[77]以来自 CAFA3
挑战的数据作为数据集，将基于序列相似性的

预测与 CNN 模型结合，最终可以快速对任何

蛋白质进行功能预测，并且每秒可以注释 40 个

蛋白质。同时，由于 DeepGOPlus 对氨基酸序

列的长度没有限制，因此可将其用于蛋白质功

能的基因组规模注释。此外，除了选择处理性

能更好的算法来构建模型，选取合适的特征对

于机器学习模型预测性能也有重要影响，例

如，与简单地基于3-mer序列特征提取的DeepGO
相比，DeepFunc[78]使用了信息更丰富的序列特

征，如与蛋白质链相关的结构域、家族和基序

来编码蛋白质序列，这导致 DeepFunc 的预测性

能优于 DeepGO。此外，氨基酸序列位置评分

矩阵(position specific scoring matrix, PSSM)在
生物信息学领域中主要被应用于蛋白质之间的

同源性评估，将其与深度学习相结合能够为蛋

白质功能预测提供一种新的方法。例如，Le等[79]
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提出了一种依据 PSSM 和蛋白质生化特性预测

转运蛋白中鸟苷三磷酸(guanosine triphosphate, 
GTP)结合位点的方法，从分子功能角度以95.6%
的准确率识别转运蛋白质类别。此外，Le 等[70]

还从 UniProt 数据库中收集了 682 种 SNARE 蛋

白和 2 583 种非 SNARE 蛋白序列，并应用

BLAST去除相似度大于 30%的冗余序列，然后

将 PSSM 作为 CNN 框架的输入，最终在 SNARE
蛋白质的识别中达到了 89.7%的准确率。 

5  总结与展望 
通过人工智能策略，特别是机器学习对蛋

白质功能进行预测的方法近年来极大地促进了

蛋白质功能预测领域的发展。机器学习方法可

以在没有任何生物学知识的背景下，通过对蛋

白质序列与功能之间映射关系的学习及规律总

结，直接推断未知功能蛋白质的生物学信息。

但是酶的种类和催化机制的多样性也为该方法

带来了重大挑战，因为一种机器学习算法很难

涵盖所有的函数并解决相应的复杂关系问题，

目前缺少普适性的模型能够预测所有蛋白的具

体功能。同样，数据收集和特征处理需要严格

的质量控制，用于模型测试的新数据收集往往

是整个研究中工作量最为庞大且耗时耗力的，

数据格式也难以标准化处理，不同来源的实验

数据具有不同的可靠性，还需要考虑到数据之

间的差异性。此外，各个家族之间的蛋白质数

量差异巨大，一些家族甚至能达到上万条的注

释数量，然而一些家族却只能达到几十条的少

量注释数量，从机器学习的角度这不利于模型

训练。同时，拥有少量数据量的家族在计算机

领域被称为低样本量标签[80]，如何对低样本量

标签的准确注释是蛋白质功能预测研究领域的

难点。因此，如何提高数据质量，对数据进行

特征表示以获得精确度更高的计算模型，是利

用机器学习预测蛋白质功能时需要重点解决的

问题。 
此 外 ， 自 然 语 言 处 理 (natural language 

processing, NLP)也是人工智能领域的重要分支

之一，通过计算机对人类的语言进行处理、理

解和运用，进而执行目标任务。蛋白质序列本

质上和语言相似，字母能形成具有特定意义的

单词和句子，同样，氨基酸之间的多种排列组

合能够形成具有各种结构和功能的蛋白。因此，

近几年 NLP 技术在蛋白质研究和设计领域也引

起了关注[81]，如 ProGen[82]和 ProtGPT2[83]通过

利用 NLP 技术生成具有特定功能特性且接近天

然结构能量的蛋白序列。未来，NLP 技术有望

被更广泛地应用于蛋白质功能预测领域，有助于

蛋白质序列-结构-功能关系的进一步研究。 
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