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摘要：【目的】ｐＨ 值是影响酶催化效率的关键参数，通常需要通过实验方式才能确定生物酶的最适 ｐＨ 值，而该

方式要消耗较多的人力、物力和时间。因此，有必要发展一种利用酶的简单结构信息即可预测其最适 ｐＨ 值的

方法。【方法】以 ２０-１ 前馈反向传播的神经网络为模型，完成 ５３５ 种氨基酸属性对α-淀粉酶 ｐＨ 值的拟合。同

时，将α-淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ及其 ５４ 个突变体的数据分为 ２ 组，用 ３５ 个酶作为训练组进行拟合，２０ 个酶作为验证组

进行检验，并对不同层次及神经元个数的模型进行比较。【结果】１０９ 个氨基酸属性可实现 ２０-１ 神经网络模型收

敛，表明这些氨基酸属性可用于预测α-淀粉酶的最适 ｐＨ 值，但是不同氨基酸属性预测 ｐＨ 值的效果差别较大，

只有部分指标预测 ｐＨ 值的效果较好。多模型的分析结果显示，不同模型对训练组 Ｒ 值的结果具有显著性差

异，而对训练组 Ｐ 值、验证组 Ｒ 值和验证组 Ｐ 值结果无显著性差异。【结论】氨基酸分布概率等属性可用于预测

α-淀粉酶的最适 ｐＨ 值。２０-１ 神经网络模型是预测α-淀粉酶最适 ｐＨ 值相对理想的模型。

关键词：α-淀粉酶 最适 ｐＨ 值 预测 氨基酸属性
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ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｏｍｅ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｐＨ ｏｆα-ａｍｙｌａｓｅ，

ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ２０-１ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｄｅａｌ ｍｏｄｅｌ．
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  【研究意义】化石能源危机和环境污染问题日益
凸显，生物质能源因其可再生、使用清洁、原料丰富、
分布广泛等特点，成为新能源研究的热门领域。生物
质能源有望成为可减少环境污染的可再生能源，而最
终取代化石能源［１］。燃料乙醇是目前应用最为广泛
的生物质液体燃料。生产燃料乙醇的原料主要有淀
粉类、糖类和纤维素类［２］。淀粉类原料在淀粉酶和糖
化酶的作用下水解成葡萄糖，葡萄糖即可被酿酒酵母
发酵产生乙醇［３］。改善淀粉酶的活性是提高淀粉质
生物乙醇产率的关键。生物酶的最适作用条件一般
通过实验确定，这种方式不但费时耗力，而且通过实
验获得酶的最适反应条件，其效率要远低于数据库中
新酶的增加速度。所以数据库中记录了很多酶的结
构信息，而由该酶的米氏常数（Ｋｍ ）、解离常数
（ｐＫａ ）、最适 ｐＨ 值和最适温度等参数确定的最适
作用条件的数据却很少。因此，有必要发展一种用酶
的功能参数预测酶的最适作用条件的方法。如果通
过酶的简单氨基酸属性信息即可预测酶活的各种功

能参数，将会极大节约研究成本，提高研究效率［４］。

α-淀粉酶（α-１，４-Ｄ-葡萄糖-葡萄糖苷水解酶，

ＥＣ３·２·１·１）是一种重要的淀粉水解酶，是通过内切

α-１，４-葡萄糖苷键，将淀粉水解成麦芽糖、低聚糖和
葡萄糖等，在酒精工业中能显著提高出酒率［５］，其结
构和功能的改造进展很快［６，７］。ｐＨ 值是影响酶促反
应的关键参数，他影响底物和酶的结合，在最适 ｐＨ
值下，酶促反应速度才能达到最大值。【前人研究进
展】严少敏等运用神经网络模型对纤维素酶、β-葡糖
苷酶和β-纤维乙糖苷酶的功能参数进行了预测，包括
最适 ｐＨ 值［４，８～ １０］、最适温度［１０～ １３］、米氏常数［１４～ １７］和

转化数［１８］，发现某些氨基酸属性可以用来预测酶的
功能参数［１ ９］。【本研究切入点】基于氨基酸结构信息
的纤维素酶，β-葡糖苷酶的最适 ｐＨ 值的预测研究已
经完成，而关于α-淀粉酶的最适 ｐＨ 值预测研究尚未
开展。【拟解决的关键问题】尝试探索利用酶的简单
结构信息预测α-淀粉酶最适 ｐＨ 值的可能性及方法，
并筛选出对预测α-淀粉酶最适 ｐＨ 值有最佳效果的
氨基酸属性。

１ 数据来源和研究方法

１．１ 数据来源

  α-淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ 及其 ５４ 个突变体的 ｐＨ 值由
王成华博士提供［２０］。５３５ 种氨基酸属性，包括 ３９ 个
氨基酸构成属性、２１９ 个理化性质属性和 ２７３ 个二级
结构属性，其中 ５３１ 种属性数据来自 ＧｅｎｏｍｅＮｅｔ 氨
基酸索引数据库 （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｊｐ／ａａｉｎ-
ｄｅｘ／）；４ 个动态氨基酸结构属性包括氨基酸数目（每
种氨基酸在酶分子中的数量）、氨基酸现在构成（酶分
子中的每种氨基酸数量／酶分子中氨基酸总数×
１００％）、氨基酸未来构成（根据变异概率计算每种氨
基酸在酶分子中的未来百分比）和氨基酸分布概率
（根据麦克斯韦———玻尔兹曼假设，计算每种氨基酸
在酶分子中的分布概率），后两个属性的具体计算方
法和生物学意义见参考文献［２１］，其在线计算可通过
国家非粮生物质能源工程技术研究中心网站中的相

关链接进行（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｅｒｃ-ｎｆｂ．ａｃ．ｃｎ／ｃａｌｃｕｌａ-
ｔｉｏｎ／ｆｃ．ｈｔｍ 和 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｅｒｃ-ｎｆｂ．ａｃ．ｃｎ／ｃａｌｃｕ-
ｌａｔｉｏｎ／ｄｐ．ｈｔｍ）。

１．２ 氨基酸属性量化酶及其变异体

  预测模型处理的是数字信息，而酶的序列是由

２０ 种氨基酸组成的字母信息，因此，在进行模型分析
之前必须进行数值化，即用 ５３５ 种氨基酸属性分别对
淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ及其 ５４ 个变异体进行量化，部分量
化结果见表 １。

１．３ 神经网络模型拟合和预测 ｐＨ 值

  人工神经网络通过模拟人脑的神经处理信息的
方式，可对信息进行线性和非线性拟合，通过所获得
的参数建立预测模型［２２］。神经网络模型的基础是对
不同层次、不同个数的神经元相互连接。本研究输入

２０ 种数值化的氨基酸，输出 ｐＨ 值，因此选用 ２０-１ 前
馈反向传播的神经网络为模型，用各种氨基酸属性对

α-淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ及其突变体进行量化、并以每个酶
的各种氨基酸数量进行权重作为模型输入，以

Ａｍｙ７Ｃ及其突变体酶的 ｐＨ 值作为模型输出，对每
种属性进行 １００ 次拟合，逐一完成 ５３５ 种属性对 ｐＨ
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表 １ 用静、动态氨基酸属性量化淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ及其 Ｌ２０８Ｗ变异体

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ Ａｍｙ７Ｃ ａｎｄ ｉｔｓ Ｌ２０８Ｗ ｍｕｔａｎｔ ｂｙ ｃｏｎｓｔａｎｔ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

氨基酸
ＡＡ

Ｎｏ． ＺＡＳＢ８２０１０１ ＺＡＳＢ８２０１０１×Ｎｏ． ＣＣ（％） ＦＣ（％） ＤＰ

Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ Ａｍｙ７Ｃ Ｌ２０８Ｗ

Ａ ３７ ３７ －０．１５ －０．１５ －５．６２ －５．６２ ８．６２ ８．６２ ７．２８ ７．２８ ０．０１８５ ０．０１８５
Ｒ １８ １８ －０．０９ －０．０９ －１．６０ －１．６０ ４．２０ ４．２０ ７．３３ ７．３６ ０．０３１２ ０．０３１２
Ｎ ３９ ３９ －０．２０ －０．２０ －７．９２ －７．９２ ９．０９ ９．０９ ４．６３ ４．６３ ０．００３１ ０．００３１
Ｄ ２９ ２９ －０．３６ －０．３６ －１０．３０ －１０．３０ ６．７６ ６．７６ ４．７８ ４．７８ ０．００６９ ０．００６９
Ｃ １ １ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．２３ ０．２３ ２．７８ ２．８４ １．００００ １．００００
Ｅ １８ １８ －０．１８ －０．１８ －３．２６ －３．２６ ４．２０ ４．２０ ４．２１ ４．２１ ０．０３８９ ０．０３８９
Ｑ ２１ ２１ －０．４１ －０．４１ －８．６３ －８．６３ ４．９０ ４．９０ ２．７１ ２．７０ ０．００６２ ０．００６２
Ｇ ３７ ３７ －０．１９ －０．１９ －７．０３ －７．０３ ８．６２ ８．６２ ６．７３ ６．７６ ０．００５６ ０．００５６
Ｈ １４ １４ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．２６ ３．２６ ４．２１ ４．２０ ０．００１０ ０．００１０
Ｉ ２３ ２３ －０．０９ －０．０９ －１．９８ －１．９８ ５．３６ ５．３６ ５．１４ ５．１２ ０．０１１２ ０．０１１２
Ｌ ２３ ２２ －０．１０ －０．１０ －２．３５ －２．３５ ５．３６ ５．１３ ７．００ ６．９５ ０．０４６０ ０．０８７８
Ｋ １８ １８ －０．０６ －０．０６ －１．１２ －１．１２ ４．２０ ４．２０ ４．４１ ４．４１ ０．０８３１ ０．０８３１
Ｍ ８ ８ －０．１１ －０．１１ －０．８６ －０．８６ １．８６ １．８６ １．４２ １．４１ ０．２２４３ ０．２２４３
Ｆ １３ １３ ０．００ ０．００ ０．０１ ０．０１ ３．０３ ３．０３ ２．４６ ２．４３ ０．０４６３ ０．０４６３
Ｐ １２ １２ －０．１８ －０．１８ －２．１７ －２．１７ ２．８０ ２．８０ ４．８８ ４．８６ ０．１２４１ ０．１２４１
Ｓ ３９ ３９ －０．２０ －０．２０ －７．９２ －７．９２ ９．０９ ９．０９ ８．４２ ８．４３ ０．００６４ ０．００６４
Ｔ ２７ ２７ －０．１７ －０．１７ －４．５９ －４．５９ ６．２９ ６．２９ ６．８１ ６．８１ ０．０１６１ ０．０１６１
Ｗ １２ １３ ０．２８ ０．２８ ３．３０ ３．３０ ２．８０ ３．０３ ０．６９ ０．６８ ０．０３１０ ０．１５４４
Ｙ １９ １９ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ４．４３ ４．４３ ３．３２ ３．３２ ０．０８５２ ０．０８５２
Ｖ ２１ ２１ －０．１３ －０．１３ －２．６３ －２．６３ ４．９０ ４．９０ ６．５０ ６．４８ ０．００５３ ０．００５３

  ＺＡＳＢ８２０１０１ 代表分配系数对离子强度的依赖；Ｎｏ，氨基酸的数目；ＣＣ（％），氨基酸的现在构成；ＦＣ（％），根据变异概率计算出的氨基酸未来

构成；ＤＰ，氨基酸的分布概率。

  ＺＡＳＢ８２０１０１ ｉｓ ａ ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎ ｉｏｎｉｃ ｓｔｒｅｎｇｔｈ；Ｎｏ．，

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ；ＣＣ（％），ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａ ｔｙｐｅ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍ-

ｂｅｒ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ ｉｎ ａｎ ｅｎｚｙｍｅ；ＦＣ（％），ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ；ＤＰ，ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕ-

ｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄｓ．

值的拟合。将 ５５ 个α-淀粉酶 Ａｍｙ７Ｃ及其突变体的
数据分为 ２ 组，用 ３５ 个酶作为训练组进行拟合，２０
个酶作为验证组进行检验。最后，对 ８ 种不同层次及
不同个数的神经网络模型（图 １）的拟合、预测效果进
行比较。所有操作均采用 Ｍａｔｌａｂ 程序。

图 １ ８ 种不同层次及不同个数的神经网络模型

  Ｆｉｇ．１ ８ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ

１．４ 预测效果的统计检验

  把由神经网络模型得到的拟合及预测数据，与实
验测得的 ｐＨ 值进行比较，通过回归系数（Ｒ 值）和显
著性水平（Ｐ 值）对模型的预测效果进行检验。Ｗｉｌ-
ｃｏｘｏｎ Ｓｉｇｎｅｄ Ｒａｎｋ Ｔｅｓｔ 用于比较两组间的结果，

Ｋｒｕｓｋａｌ-Ｗａｌｌｉｓ Ｏｎｅ Ｗａｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｎ
Ｒａｎｋｓ 用于比较多组间的结果，Ｐ ＜０．０５ 视为具有
显著性。

２ 结果与分析

２．１ 基于 ２０-１ 神经网络模型的预测结果

２．１．１ 氨基酸属性的筛选

  表 ２ 结果表明，１０９ 种属性可实现模型的收敛。
其中，３９ 个氨基酸组成属性中，２ 个指标拟合成功；

２１９ 个理化性质属性中，４２ 个指标拟合成功；２７３ 个
二级结构属性中，６２ 个指标拟合成功；４ 个动态氨基
酸结构属性中，３ 个指标拟合成功。

２．１．２ 最适 ｐＨ 预测的 Ｒ 值和 Ｐ 值

  从图 ２ 可以看出，训练组 Ｒ 值分布范围为

０．５１８～０．９７，平均值 ０．７９６，其中，ＣＨＡＭ８３０１０７ 属
性 Ｒ 值为 ０．５１８，与 ｐＨ 值预测的相关性最差；氨基
酸分布概率的 Ｒ 值为 ０．９７，与 ｐＨ 值预测的相关性
最好；８６ 种氨基酸属性的 Ｒ 值在 ０．７５～０．８５，具有

６６６ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｖｏｌ·２１ Ｎｏ·６，Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４



表 ２ 被筛选的氨基酸属性

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｃｒｅｅｎｅｄ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

分组
Ｇｒｏｕｐ

状况
Ｓｔａｔｅ

相关特点
Ｒｅｌａｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ

数据来源
Ｗｅｂｓｉｔｅ
ａｖａｉｌａｂｌｅ

不收敛属性
Ｎｏｎ-ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

可收敛属性
Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

总数
Ｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒ

Ⅰ
静态

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
氨基酸组成
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｊｐ／ａａｉｎｄｅｘ／ ３７ ２ ３９

Ⅱ
静态

Ｃｏｎｓｔａｎｔ

理化性质
Ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉ-
ｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｊｐ／ａａｉｎｄｅｘ／ １７７ ４２ ２１９

Ⅲ
静态

Ｃｏｎｓｔａｎｔ

二级结构
Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｊｐ／ａａｉｎｄｅｘ／ ２１１ ６２ ２７３

Ⅳ
动态

Ｄｙｎａｍｉｃ
氨基酸结构
ＡＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｅｒｃ-ｎｆｂ．ａｃ．ｃｎ／ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ／ｆｃ．ｈｔｍ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｅｒｃ-ｎｆｂ．ａｃ．ｃｎ／ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ／ｄｐ．ｈｔｍ １ ３ ４

预测 ｐＨ 值的较好相关性。训练组 Ｐ 值分布范围为

０．１６２～ １，平均值 ０．７７８，其中，ＣＨＡＭ８３０１０８ 和

ＦＡＵＪ８８０１１１ 属性的 Ｐ 值分别为 ０．１６２ 和 ０．２７５，与

ｐＨ 值 预 测 的 相 关 性 最 差；ＫＬＥＰ８４０１０１ 和

ＬＡＷＥ８４０１０１ 属性 Ｐ 值为 １，与记录的 ｐＨ 值完全拟
合；９３ 种氨基酸属性（氨基酸分布概率）的 Ｐ 值大于

０．７，与记录的 ｐＨ 值能够较好的拟合。

  图 ２ ２０-１ 神经网络模型预测淀粉酶 ｐＨ 值的结果

  Ｆｉｇ．２ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐＨ ｏｆ ａｍｙｌａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ２０-１

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

  验证组 Ｒ 值分布范围为 ０．０３３～０．５０６，平均值
为 ０．１９６，其中，ＶＥＮＴ８４０１０１ 属性 Ｒ 值为 ０．０３３，与

ｐＨ 值预测的相关性最差；ＺＡＳＢ８２０１０１ 属性 Ｐ 值为

０．５０６，与 ｐＨ 值预测的相关性最好。验证组 Ｐ 值分
布 在 ０．１８９ ～ ０．９８９，平 均 值 ０．６０６，其 中，

ＣＨＡＭ８３０１０８ 属性的 Ｐ 值仅为 ０．１８９，与记录 ｐＨ
值 的 预 测 拟 合 效 果 最 差；ＧＲＡＲ７４０１０１ 和

ＱＩＡＮ８８０１３２ 属性的 Ｐ 值为 ０．９８９，能够与记录 ｐＨ
值很好拟合。

  １０９ 种氨基酸属性中，ＱＩＡＮ８８０１３２ 属性用 ２０-１
神经网络模型预测 ｐＨ 值的效果最好，训练组和验证
组的 Ｐ 值和Ｒ 值之和为 ２．９４１，其次是 ＺＡＳＢ８２０１０１

属性，Ｐ 值和Ｒ 值之和为 ２．８５９；ＣＨＡＭ８３０１０８ 属性
对 ｐＨ 值的预测效果最差，训练组和验证组的 Ｐ 值和

Ｒ 值 之 和 为 １·３３４，其 次 是 ＦＡＵＪ８８０１１１ 和

ＣＨＡＭ８３０１０５ 属性，Ｐ 值和Ｒ 值之和分别为 １．６３２
和 １．６９９；氨基酸分布概率的训练组和验证组的 Ｐ 值
和Ｒ 值之和为 ２．５２４，预测 ｐＨ 值的效果较好。

２．１．３ 最适 ｐＨ 值预测的正确酶数和变异系数

  从图 ３ 可以看出，训练组中（图 ３ａ，ｂ），１０１ 种氨
基酸属性预测淀粉酶 ｐＨ 值的正确酶数超过 ５０％，

３４ 种属性的正确酶数超过 ７０％，５ 种属性的正确酶
数达到 ８０％，其中，ＣＯＳＩ９４０１０１ 属性对 ３５ 个酶中的

２９ 个酶预测正确，正确率达到 ８２．９％；５ 种属性预测
淀 粉 酶 ｐＨ 值 的 正 确 酶 数 低 于 ３０％，其 中

ＦＡＵＪ８８０１１１ 属性仅能正确预测 ６ 个酶。 １０９ 种氨
基酸属性预测酶的 ｐＨ 值变异系数分布范围 ０．３８４

～３．３７５，ＦＡＵＪ８８０１１１、ＫＬＥＰ８４０１０１ 和氨基酸分布
概率 ３ 种属性的变异系数在 １ 以下，分别为 ０．３８４、

０．４９７ 和 ０．９７１，对应的正确预测的酶数分别 ６ 个、８
个和 ２８ 个；２３ 种属性的变异系数在 １～２；３ 种属性
的变异系数大于 ３．２，分别是 ＺＡＳＢ８２０１０１、Ｆｕｔｕｒｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ 和 ＱＩＡＮ８８０１３２，对应属性为 ３．２３８、

３·３３５ 和 ３·３７５，对应的正确预测的酶数分别 ２３、２６
和 ２４ 个。训练组中，１０９ 种氨基酸属性中氨基酸分
布概率预测α-淀粉酶的 ｐＨ 值值效果最好，在变异系
数只有 ０．９７１ 的情况下，准确预测了 ２８ 个酶的

ｐＨ 值。

  验证组中（图 ３ｃ，ｄ），９７ 种氨基酸属性预测淀粉
酶 ｐＨ 值的正确酶数超过 ５０％，４７ 种属性的正确酶
数超过 ７０％，２ 种属性的正确酶数达到 ８０％；７ 种属
性预测淀粉酶 ｐＨ 值的正确酶数低于 ３０％，其中

ＫＬＥＰ８４０１０１ 属性仅能正确预测 ２０ 个酶中的 １ 个
酶。１０９ 种氨基酸属性预测酶的 ｐＨ 值变异系数分
布在 １．０４７～ １６．２６。ＫＬＥＰ８４０１０１、ＣＨＡＭ８３０１０７
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和 ＣＨＡＭ８１０１０１ 属性的变异系数在 ２ 以下，分别为

１．０４７、１．２９３ 和 １．８３７，所对应的正确预测的酶数分
别为 １ 个、２ 个和 ５ 个；ＣＨＯＰ７８０２１５、ＱＩＡＮ８８０１０１、

ＪＯＮＤ９２０１０１、ＣＯＳＩ９４０１０、氨基酸分布概率等 ５ 种属
性的变异系数达到或超过 ７，正确预测的酶数分别为

１５ 个、１５ 个、１５ 个、１５ 个和 １６ 个。在预测淀粉酶

ｐＨ 值的正确酶数在 ７５％（１５ 个酶）的 １９ 种氨基酸
属性中，ＭＩＹＳ９９０１０４ 属性的变异系数最小，为

６·１７７。验证组中，氨基酸分布概率预测α-淀粉酶的

ｐＨ 值正确酶数比率达到 １０９ 种属性中最大值
（８０％，１６ 个酶），而且其变异系数也达到了所有分析
属性的最大值。

  图 ３ １０９ 种淀粉酶氨基酸属性预测 ｐＨ 值的正确酶数
（ＣＮ）和变异系数（ＣＶ）

  Ｆｉｇ．３ Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｎｕｍｂｅｒ （ＣＮ）ｏｆ ａｍｙｌａｓｅｓ ａｎｄ Ｃｏｅｆｆｉ-
ｃｉｅｎｔ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ （ＣＶ）ｂｙ ｕｓｉｎｇ １０９ ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｅ-
ｄｉｃｔ ｐＨ

２．２ 基于多层神经元模型预测结果

  图 ４ａ为 ８ 种不同层数和神经元个数的模型分别
对 ８ 种氨基酸属性预测 ｐＨ 值的结果。可以看出，不
同模型分析对训练组 Ｒ 值结果具有显著性差异（Ｐ
＜０．００１），Ｒ 值随 ２０-１、２０-５-１、２０-１０-１ 等模型变化
显著递增，８ 种属性的 Ｒ 值平均值分别为 ０．８０４、

０·８７２ 和 ０．９５１，２０-３０-１０-１ 模型的 Ｒ 值平均值为

０·９９４。而不同模型对训练组 Ｐ 值的结果无显著性
差异（Ｐ ＝０．１８５），２０-１ 模型的 Ｐ 值最大，为 ０．８２４。
不同模型对验证组 Ｐ 值的结果也无显著性差异，２０-１
模型分析 Ｐ 值最大，为 ０．７８。不同模型对验证组 Ｒ
值的结果无显著性差异（Ｐ ＝０．６４６），２０-１０-５-１ 模型
分析验证组 Ｒ 值最大，但仅为 ０．２７８。图 ４ｂ 为 ８ 种
氨基酸属性分别在多神经网络模型下预测α-淀粉酶

最适 ｐＨ 值的结果。可以看出，８ 种属性的多模型 Ｒ
值具有显著性差异（Ｐ ＜０．００１），其中氨基酸分布概
率的训练组和验证组 Ｒ 值分别为 ０．９９１ 和 ０．４３７，与

ｐＨ 值预测的相关性最好；８ 种属性多模型分析的训
练组 Ｐ 值有显著性差异（Ｐ ＝０．０２９）；８ 种属性多模
型分析的验证组 Ｐ 值具有显著性差异（Ｐ ＜０．００１），

ＦＡＵＪ８８０１０２ 属性 Ｐ 值为 ０．８５，相对其他属性预测

ｐＨ 值与记录 ｐＨ 值拟合效果最好。

Ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

  图 ４ 不同模型（ａ）和不同氨基酸属性（ｂ）的预测结果

  Ｆｉｇ．４ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ（ａ）ａｎｄ ａ-

ｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ（ｂ）

３ 结论

  运用 ２０-１ 神经网络模型，从 ５３５ 个氨基酸属性
中筛选出 １０９ 个指标可与模型拟合，除验证组 Ｒ 值
外，训练组 Ｒ 值、Ｐ 值和验证组Ｐ 值均显示出较好的
拟合效果，其中 ２８ 个指标的 Ｒ 值和 Ｐ 值之和大于

２·５，最高达到 ２．９４１，表明一些指标可以用来预测α-
淀粉酶的最适 ｐＨ 值。

  不同氨基酸属性的预测效果差别较大［４，８～ １ ９］，如

ＱＩＡＮ８８０１３２ 属性用 ２０-１ 神经网络模型预测 ｐＨ 值
的效果最好，ＣＨＡＭ８３０１０８ 属性对 ｐＨ 值的预测效
果最差，预测效果仅为 ＱＩＡＮ８８０１３２ 属性的 ４５．４％。

８６６ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｖｏｌ·２１ Ｎｏ·６，Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４



氨基酸分布概率的模型分析结果值得注意，该属性表
现出较好的预测效果，在 １０９ 种模型收敛属性中，氨
基酸分布概率在训练组和验证组中正确预测的酶数

均为最佳，但其变异系数在训练组和验证组中的结果
截然相反，在训练组中的变异系数最小，而在验证组
中的变异系数最大。８ 种氨基酸属性的多模型分析
结果表明，训练组 Ｐ 值结果无显著性差异，除

ＦＡＵＪ８８０１０２ 属性的验证组 Ｐ 值高于其他 ７ 个指标
外，氨基酸分布概率的训练组和验证组 Ｒ 值均为最
高，因此，氨基酸分布概率是所分析 ８ 个属性中最适
合预测 ｐＨ 值的指标。

  不同模型的分析结果还表明，训练组的 Ｒ 值结
果存在显著性差异，其余结果无显著性差异。训练组

Ｒ 值随 ２０-１、２０-５-１、２０-１０-１ 模型变化递增，随其他 ４
层和 ５ 层神经元模型的预测效果没有显著变化趋势。
鉴于预测的无显著性差异结果较多，因此，从模型分
析效率来看［１ ９］，２０-１ 模型是预测α-淀粉酶的最适 ｐＨ
值相对理想的模型。
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投 稿 指 南

１  来稿要求
１．１ 稿件要素
  稿件内容必须包括：题目、作者姓名、作者所在单位、所在省份和城市、邮政编码、中文摘要、关键词、英文题目、作者英文姓
名、作者英文单位、英文摘要、英文关键词、正文、致谢（非必选）、参考文献等内容。

１．２ 题目
  应以简明、确切的语言反映稿件的重要思想和内容，一般不超过 ２０ 字。

１．３ 作者与单位
  多位作者姓名用逗号隔开。所有作者均须注明所在单位全称、省份城市及邮编。

１．４ 汉语姓名译法
  姓在前名在后，姓用大写字母，名首字母大写，双名字中间加一短线（如：欧阳奋发，ＯＵＹＡＮＧ Ｆｅｎ-ｆａ）。

１．５ 中、英文摘要
  用第三人称撰写，应完整准确概括论文的实质性内容，试验研究论文摘要须标注【目的】……【方法】……【结果】……【结论】
４ 个要素。英文摘要与中文摘要内容相对应（Ａｂｓｔｒａｃｔ：【Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ】……【Ｍｅｔｈｏｄｓ】……【Ｒｅｓｕｌｔｓ】……【Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ】）。

１．６ 首页脚注标识要素
  资助项目：项目名称（项目编号）。作者简介包括：姓名（出生年-），性别，学位，职称或职务，主要研究方向。如有通讯作者，
请注明×××为通讯作者姓名（出生年-），性别，学位，职称或职务，主要研究方向，Ｅ-ｍａｉｌ。

１．７ 稿件正文
  试验研究论文应包括引言、材料与方法、结果与分析、讨论（非必要项）、结论等要素。引言须标注【研究意义】……【前人研究
进展】……【本研究切入点】……【拟解决的关键问题】……等基本内容，“讨论”与“结论”部分须分开阐述。各层次标题用阿拉伯
数字连续编号，如 ０；１，１．１，１．１．１；２，２．１，２．１．１……层次划分一般不超过 ３ 级。

１．８ 参考文献
  所有类型的中文文献须对应翻译成英文。编排格式如下：
［１］ 陈宝玲，宋希强，余文刚，等．濒危书科植物再引入技术及其应［Ｊ］．生物学报，２０１０，３０（２４）：７０５５-７０６３．

Ｃｈｅｎ Ｂ Ｌ，Ｓｏｎｙ Ｘ Ｑ，Ｙｕ Ｗ Ｇ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅ-ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｎｎｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｄａｎｇｅｒｅｄ ｏｒ-
ｃｈｉｄ［Ｊ］．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３０（２４）：７０５５-７０６３．

１．９ 图和表
  稿件可附必要的图和表，表用三线表表示，忌与文字表述重复，表的主题标目要明确。图表名、图表注及图表中所有的中文
须有英文对照。图要大小适中，清晰，标注完整；照片尽量选用黑白照片。

１．１０ 量和单位
  量名称及其符号须符合国家标准，采用法定计量单位（用国际通用符号，如面积单位“亩”换算成“公顷 ｈｍ２”）。书写要规范
化，并注明外文字母的大小写、正斜体及上下角标。容易混淆的字母、符号，请特别注明。

２ 注意事项
２．１ 本刊已开通网络投稿系统，投稿请登陆 ｈｔｔｐ：／／ｇｘｋｋ．ｃｂｐｔ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／，使用网上投稿和查稿系统。
２．２ 稿件一经采用，酌收版面费；刊登后，付稿酬含（《中国学术期刊（光盘版）》、中国期刊网、万方数据网及台湾华艺 ＣＥＰＳ中文
电子期刊服务网等）网络发行的稿酬，同时赠送样刊 ２ 本。
２．３ 本刊入编《中国学术期刊（光盘版）》、中国期刊网、万方数据网及台湾华艺 ＣＥＰＳ中文电子期刊数据库并已加入 ＣＮＫＩ优先
数字出版合作协议。
２．４ 囿于人力、物力有限，我刊只通过期刊采编系统发送“稿件处理意见”，如需纸质意见，请向编辑部索取。
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