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SVM 的参数优化及在耐热酶和常温酶分类中的应用
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(江南大学 信息工程学院,江苏 无锡 214122)

摘 � 要: 氨基酸的组成是影响蛋白质耐热性的主要因素之一,所以以 20种氨基酸所占比例作为特

征向量,利用支持向量机( Support v ecto r m achine, SVM )预测蛋白质的耐热性。在比较了几何方

法、SVM- KNN 和重复训练 3种参数优化的方法之后,从中选择了几何方法来优化 SVM 分类器的

参数,并使预测率从 85� 4%提高到 88� 2%。从预测率上可知: ( 1)几何方法优化 SVM 参数可以有

效地提高预测率; ( 2)氨基酸含量与酶的耐热性之间存在极强的相关性。
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Parameters Optimization of Support Vector Machine for Discriminating

Thermophilic and Mesophilic Enzyme
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Abstract: It w as w idely accepted that am ino acid com posit ion play vital role on the protein

therm ostability. In this manuscript, 20-am ino acid composit ion in their pro tein sequence w as

chosen as the feature vector of SVM and used to predict the pr otein thermostability by SVM . the

accuracy incr eased from 85. 4% to 88. 2% by using the geometr ical method to opt imize SVM

parameter. Furthermo re, it could be acquired following conclusions: ( 1) g eometr ical method is

an ef f icient m ethod to im pr ove the accuracy o f SVM parameter s; . ( 2) there is a v er y close

relationship betw een percentag e of amino acid and enzym e therm ostability.
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� � 耐热酶之所以较常温酶受到更多的关注, 是因

为它在高温下比常温酶有更多的功能,而且具有反

应速度快、不易被杂菌污染等特点, 不过它的难以

培养、不易获得恐怕是引起更多人兴趣的原因。目

前, 它主要通过筛选耐热微生物获得, 不过产酶量

很低。尽管如此,耐热酶仍然在食品酿造、医药、环

境保护和金属冶炼等领域得到了广泛的应用。所

以本文的出发点就是想通过蛋白质序列信息来研

究耐热酶耐热的分子机制, 了解蛋白质的折叠过

程
[ 1]

, 寻求通过蛋白质工程手段提高常温酶耐热性

的途径。



1 � 研究背景

耐热酶和常温酶都是由 20 种相同的氨基酸组

成, 却在高温下表现出截然不同的性质, 这的确使

人难以理解。而在以往的研究中,人们更多的是从

分子生物学、结构生物学的角度, 去分析二级结构

和三级结构等不同结构层次,来了解某个或某些酶

的耐热性。至于研究发现的影响耐热的因素也很

多,比如氨基酸组成、二肽含量、氢键、盐桥等。

利用机器学习的方法来研究蛋白质的耐热性

近来也受到重视,比如 Cheng 等人利用序列和结构

的信息来预测单个氨基酸突变对耐热性的影响, 而

他们选择了SVM 来进行预测的工作并得到了84%

的准确率[ 2]。而 Zhang 等人利用新型分类器

LogitBoo st 通过蛋白质主要结构来区分喜温和嗜

热的蛋白质,同样也得到了相当好的效果
[ 3]
。

本次仿真选用的 SVM 是由 Vapnik 和他的合

作者一同提出的学习算法[ 4] 。其特点是它不但可

以学习复杂的非线性的输入数据, 而且还具有足够

的健壮性可以避免陷入局部最优的尴尬境地。而

这些是发现影响蛋白质耐热性因素所必须具备的

条件[ 2] 。它的主要原理是利用核函数把原始数据

映射到高维空间,这样可以使得数据有可能变成线

性可分的(图 1)。其主要特点是不显式地将原始数

据映射到高维空间, 而是利用核函数 K ( x , z ) = <

�( x ) ��( z ) > 去隐式计算点乘,从而减少计算的复

杂性,这里 x , z 是原始数据, �是从输入空间到高维

空间的映射
[ 5]
。而最终的决策边界即判断每个样本

属于哪一类是用

f ( x ) = sgn �
l

i= 1
y i�iK ( x i , x ) + b

来判断的,其中的K 只是起到度量样本 x 和x i 的相

似程度的作用, 而 �i 则是在解决 Q P 问题后得到的

拉格朗日乘子, 而那些支持向量( SVs)对应着不为

0的 �i [ 2, 5, 6]。

目前 SVM 在解决高维模式识别问题中表现出

许多特有的优势,同时它也被广泛用于其他机器学

习的问题中比如文本分类、图像识别、手写数字识

别和生物信息学等[ 5] 。但是在 SV M 的应用中还存

在着一些问题: ( 1) 核函数的选择和参数的优化。

( 2)虽然开发了较多算法
[ 6]
去解决训练数据过多

时,训练时间较长的问题, 但是仍有提高的空间。

( 3)复杂问题分类依旧不是很准确。

� � 本文主要解决的是针对具体问题的 SV M 参数

的优化。这样做最直观的效果是提高了 SVM 对具

图 1 � SVM原理

Fig. 1� SVM principle

体问题的预测率, 增加了它的适应性, 更重要的是

为我们增进对具体问题的认识提供了另一条有效

的途径,同时也拓宽了 SVM的应用领域。至于目

前针对 SVM参数优化的方法主要有 3种: ( 1)根据

具体问题选用、构造或调整核函数。( 2) SVM 和其

他分类方法相结合。( 3)采用新的算法解决 Q P 问

题。

接下来,本文将主要介绍 SVM 训练集的构建,

以及 3种参数优化的方法。之后, 比较和分析预测

结果,找出最适合分类耐热酶和常温酶的参数优化

方法。

2 � 方法

2. 1 � 数据集的构建

首先,先从 DSMZ[ 7] 数据库中挑选生长温度大

于 60 � 的微生物,并从 Sw iss-Prot 数据库中下载这

些微生物的蛋白质序列, 同时下载与耐热蛋白质数

量相当的常温蛋白质序列, 然后去除含有假定、可

能、假设等词的蛋白质序列。由于本次仿真是把氨

基酸含量当作 SVM 的特征向量, 所以前期还要处

理数据,得到 20个氨基酸在每个样本里的含量, 以

此完成数据集的构建。

2. 2 � 参数优化的方法介绍
2. 2. 1 � 几何方法 � 该方法的第一步与通常的

SVM 训练一样, 首先用合适的核函数训练以找出

分类面的大体位置, 而后放大边界周围的黎曼度

量, 这主要是通过对核函数的缩放来完成。在这个

过程中核心就是对核函数的缩放, 其中对之前算法

的改进就是使用对边界的直接度量来扩大核函数,

而不是先前使用支持向量的方法。具体方法是在

第一次训练结束之后,先后使用公式:

f ( x ) = �
s � SV

�sK ( x s , x ) + b,

D( x ) = e
- kf ( x )

2

得到 f ( x ) , D( x ) 的值, 而后通过下列公式得到调整

后的核函数: k( x , x�D ( x ) K ( x , x�)D( x�) , 然后重

复上述过程直至得到最好的预测结果[ 8, 9, 10] 。
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2. 2. 2 � SVM- KNN � 由于 SVM 是可以等同于每

类只有一个支持向量为代表点的最近邻分类器

( Near Neighbo r)的, 所以这使得在同一分类问题里

使用不同分类器成为可能 [ 11]。而第二种方法就是

通过控制分类阈值�的大小来达到分类的目的。当

样本到分类面的距离大于给定的阈值,说明样本离

分类面较远, 用 SVM 分类会达到比较好的效果。

反之,当距离小于给定的阈值时, 用 KNN 去分类,

去计算样本和每个支持向量作为代表点的距离来

判断样本所属类别。当然在用 KNN 分类时, 因为

计算距离是在特征空间里进行的, 所以距离公式要

采用如下形式:

��( x ) - �( x i ) � 2
= k ( x , x ) - 2k( x , x i ) +

k( x i , x i ) x
i
� T

SV

至于�的取值一般在 0到 1之间
[ 11, 12]

。

2. 2. 3 � 重复训练 � 该算法的灵感来源于自然界的

再学习,即不断地从错误中学习。其出发点就是处

理预测结束后测试集中被误分的样例,恰巧这部分

通常都是被人遗忘的。而它的核心思想就是将误

分的样例加入到原训练集中,以增加支持向量的数

量,形成新的分类面,从而提高 SVM 的预测率。其

主要步骤就是先用准备好的训练集测试集训练和

预测。而后在得到的结果里, 对照测试集挑出被误

分的样例并把它们加入到原训练集里。最后, 在使

用新训练集和原测试集的情况下, 得到新的预测

率。当然,如果分类效果不好,可以重复上述步骤,

直到得到满意的结果 [ 13]。不过需要注意的是新测

试集和原测试集必须是采用同样的方法从相同的

数据源得到。

3 � 仿真结果及分析

在使用陆振波的 M ATLAB 下 SVM
[ 14]
训练和

测试数据时, 使用了多个核函数以观察其实际效

果,比如线性、多项式、sigmoid 和 RBF。最终发现

RBF( exp - ��x i - x j � 2
, �> 0)具有较好的性

能。不过无论是 SVM 本身还是核函数 RBF 都需

要调整参数以得到较好的泛化性能和尽量避免过

拟合现象的出现。显而易见, 此过程中需要调整的

参数是 RBF 中的 �和 SVM 中 C。�是控制高斯函

数最大值的, 一旦它增大就会导致一连串的变化,

不光提高了高斯函数最大值的上限,也会使得决策

边界更加复杂更加不平滑。而 C 则是 �i所能取到

的最大值,同时它也控制着训练错误和 f ( x )平滑度

两者之间的平衡。这样导致的后果就是 C 越大就

越会得到高拟合度即低错误率高复杂度的 f ( x ) (决

策边界) , 当然这必须付出过拟合数据的代价
[ 2]

, 而

这些都不是我们所希望的, 因为我们不想得到只对

某一个或几个数据集能有效分类的分类器。所以

在仿真开始阶段, 主要工作放在替 SVM 找出合适

的参数 �和 C 来,而结果是当 �= 1, C= 200 时, 分

类的效果最好为 85. 4%。而后在 M atlab下实现上

述三种方法,并使用之前找到的较好参数去预测以

期得到良好的分类效果。

第一种方法中需要预设的参数是 � ,仿真时参

考了[ 8]所建议的参数,具体情况见表 1。从表中可

以明显发现经过该方法优化过的 SVM 较原始版本

预测率上有了提高,至少能维持在原始水平。其中

提升最大的是当 �= 0� 90 � 10-3
, D= 1� 92 � 10-3时,

准确率为 88� 2%比原先的 85� 4% 提高了 2� 8%。

而在多数分组中达到最大准确率的都是各分组的

第一组参数,而函数 D 的值总是在该组中的比较小

和比较大的值之间来回地变动,相对应的是每当 D

在较大值时,准确率至少维持在未优化前的水平即

85� 4%, 而当 D 在较小值时, 准确率一般能达到较

高的水平,有的甚至达到了该组的最大值。

表 1 � 几何方法

Tab. 1� Geometric method

参数

( �) � 10- 3

函数

( D ) � 10- 3
准确率( % )

0. 10 499. 09 87. 50

993. 44 85. 42

503. 65 61. 11

999. 35 85. 42

984. 63 85. 42

0. 30 124. 32 86. 11

974. 50 81. 94

983. 62 85. 42

133. 04 86. 11

0. 50 30. 97 86. 11

997. 56 85. 42

31. 50 86. 81

997. 50 84. 72

25. 94 85. 42

0. 70 7. 71 86. 81

999. 75 78. 47

0. 90 1. 92 88. 19

999. 98 85. 42
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表 2 � SVM-KNN

Tab. 2 � SVM-KNN

阈值(�) 准确率( %)

0� 80- 1� 00 86� 11

0� 00- 0� 70 85� 42

表 3 � 重复训练

Tab. 3 � Repetition training

SVM 支持向量个数 准确率( % )

原 SVM 111 85� 42

新 SVM 168 86� 11

表 4� 3 种方法的比较

Tab. 4 � The comparison of the three methods

参数优化方法
准确率( %)

最高 最低

几何方法 88� 19 61� 11

SVM- KNN 86� 11 85� 42

重复训练 86� 11 85� 42

� � 第 2 种方法中需要预设的参数是分类阈值 �,

仿真时参考了[ 11] [ 12]所建议的参数, 具体情况见

表 2。从表中可以看出在 �< 0. 8之后所有的预测

率都跟原始的一样。这说明了 KNN 发挥作用也只

是限于�在 0� 8-1之间, 所提升的空间为 0� 7% , 这

点可以让我们知道在特征空间里此仿真样例到分

类面的最小距离都比 0� 7要大, 所以才会导致一旦

�< 0� 8时, 该分类算法采用 SVM 来分类, 而不是

KNN,继而得出的预测结果与使用原始方法得到的

结果一致。

第 3种方法需要说明的是在对照测试集后, 本

仿真共得到 50个错分的样例, 在加入到原训练集

之后与原测试集一起完成仿真, 仿真结果见表 3。

从表中可以看出, 相对于原 SVM, 新 SVM 在支持

向量个数上增加了 57 个, 占原支持向量个数的

51� 4%,而预测率提高了 0� 7%。这一切都符合了

该算法的思想,即在新训练集是由原训练集和错分

样例构成的情况下, 重新训练 SVM 以获得更多的

支持向量并形成新的分类面,从而达到提高预测率

的目的。

而针对这 3 种方法的比较见表 4, 从表中可以

明显地看出, 几何方法的最低准确率只有 61� 1%,

但是考虑到该方法是反复调整参数, 因此总能取到

最大的准确率,而且在表 1 中该方法大多数的准确

率都维持在 85� 4%左右, 所以不必担心其分类能

力。而在最高准确率分组中,几何方法以 88� 2%的

准确率位居榜首。而其他两种方法无论是在最高

或最低准确率上都保持一致。

4 � 结 � 语

本文使用了 3种参数优化的方法来提高 SVM

在分类耐热酶和常温酶过程中的预测率并且都取

得了比较好的分类效果, 进一步的证实了利用序列

信息是可以有效分类蛋白质的。这 3种参数优化

的方法是从不同的角度出发来提高 SVM 的预测

率, 不过从预测率高低的角度看, 第1种方法是3种

方法中最好的, 其预测率达到了 88� 2% , 较原始预

测率提高了 2� 8%。这说明了相对于其它方法, 第

一种参数优化的方法更适合在 SVM 处理氨基酸含

量时使用。

而下一步的工作可能会着重放在提高数据集

的质量和进一步改进算法提高 SVM 的预测率上,

尤其是加入新的算法去更有效地解决 QP 问题。
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