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摘   要：天然酶在活性、对映体选择性或热稳定性等方面经常难以满足应用与研究的需求，探索

高效的酶分子改造技术改善该类酶的某些特性是酶工程的重要任务。酶分子改造技术主要包括理

性设计、定向进化和人工智能辅助设计等。定向进化和理性设计是由实验驱动的酶分子改造策略，

已经成功地应用于酶工程，但由于蛋白质序列空间的尺寸巨大以及实验数据少，现行的酶分子改

造方法仍然面临着重大挑战。随着新一代测序、高通量筛选方法、蛋白质数据库和人工智能技术

的发展，数据驱动的酶工程有望应对这些挑战。其中，采用人工智能辅助的统计学习方法，通过

数据驱动方式构建序列/结构-酶性能的预测模型，依据预测模型挑选优良突变酶，大大提高了酶分

子改造效率。基于酶分子改造的应用需求，本文综述了人工智能辅助酶分子改造的数据采集方法

以及人工智能辅助酶分子改造的应用实例等，重点叙述了采用卷积神经网络预测蛋白质热稳定性

的方法，以期为该领域的研究人员提供参考。 
关键词：人工智能；定向进化；酶分子改造；卷积神经网络 
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Abstract: Natural enzymes are often difficult to meet the needs of application and research in 
terms of activity, enantiomer selectivity or thermal stability. Therefore, it is an important task of 
enzyme engineering to explore efficient molecular modification technologies to improve the 
properties of such enzymes. The molecular modification technologies of enzymes mainly 
include rational design, directed evolution, and artificial intelligence-assisted design. Directed 
evolution and rational design are experiment-driven molecular modification approaches of 
enzymes and have been successfully applied to enzyme engineering. However, due to the huge 
space sizes of protein sequences and the lack of experimental data, the current modification 
methods still face major challenges. With the development of next-generation sequencing, 
high-throughput screening, protein databases, and artificial intelligence (AI), data-driven 
enzyme engineering is emerging as a promising solution to these challenges. The AI-assisted 
statistical learning method has been used to establish a model for predicting the 
sequence/structure-properties of enzymes in a data-driven manner. Excellent mutant enzymes 
can be selected according to the prediction results, which greatly improve the efficiency of 
molecular modification. Considering the application requirements of molecular modification of 
enzymes, this paper reviews the data acquisition methods and application examples of 
AI-assisted molecular modification of enzymes, with focuses on the convolutional neural 
network method for predicting protein thermostability, aiming to provide reference for 
researchers in this field. 
Keywords: artificial intelligence; directed evolution; molecular modification of enzymes; 
convolutional neural network 

 
 

酶是由活细胞产生的、对其底物具有高度

特异性和高度催化效能的蛋白质或 RNA，大多

数酶化学本质是蛋白质，故也称酶蛋白[1]。大

量研究发现，天然酶在稳定性、选择性、耐受

性等方面常常难以满足工业或实验室的需求，

需要对天然酶进行分子改造，来提高其特定性

能以满足实际应用需求，这也是当前酶工程的

一项重要任务[2-4]。 
根据技术原理的不同，现有酶分子改造技

术可分为基于蛋白质工程技术的传统酶分子改

造与人工智能辅助的数据驱动酶分子改造两种

方法[5]。其中，传统酶分子改造方法主要包括

定向进化与理性设计[6-7]。利用定向进化与理性

设计技术，可在实验室模拟天然酶的自然进化
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过程，通过对目的基因进行多轮突变、表达与

筛选，迭代累积有益突变体以分离出期望性能

的酶突变体[8]。虽然定向进化和理性设计在酶

工程中均取得了显著成效，但在生物催化剂分

子改造过程中，这些技术都需要进行大量的计

算或开展实验筛选工作[9]。因此，想要实现高

效的酶分子改造，提高酶分子进化高度，还需

引入更为先进的技术来指导改造过程。 
面对突破传统酶分子改造效率低的技术瓶

颈，人工智能(artificial intelligence, AI)为酶工程

提供了新的技术手段，并在该领域得到了有效

利用与发展，且逐渐成为酶工程领域的研究热

点[9,10-12]。人工智能辅助酶工程有两大任务：酶

功能预测和酶分子改造。目前，学者们基于机

器学习并采用公开数据集，已成功解决蛋白质

的溶解度预测、功能预测、稳定性预测和结构

预测等预测类问题[13-16]。迄今为止，公开的蛋

白质数据库中已经收集了数百万条蛋白质序

列、数十万个蛋白质结构、数千万个生物物理

值以及数百个带注释的催化机制，而且数据还

在不断丰富，为人工智能指导的酶工程中机器

学习算法奠定了坚实的数据基础[5]。 
尽管采用公开数据集，机器学习方法已成

功解决酶功能预测类问题，然而这些研究并不

涉及酶分子改造。两者之间的共同点是依赖数

据构建预测模型，获得蛋白质编码结果与功能

(或改造特性)之间的映射关系(即预测模型)，主

要区别在于功能预测只需要依据预测模型给出

预测结果，而酶分子改造需要依据预测模型挑选

优良突变体作为下一步的实验验证对象[5,9,17]。

基于机器学习的监督学习，研究人员可在无生

物学或物理学等先验知识的情况下，仅通过氨

基酸序列特征提取、预测模型构建与验证对象

筛选 3 个步骤便可以实现酶分子改造[18]。然而，

机器学习指导酶分子改造的根本困难是可利用

样本少，导致从实验中收集到的数据量少。因

此，在实验数据样本少的情况下，构建泛化效

果好的预测模型便成为酶分子改造的一个关键

环节，直接影响改造效率。基于酶分子改造的

应用需求，本文将围绕传统酶分子改造中的技

术瓶颈，就人工智能辅助的数据驱动预测模型

构建及其应用进行综述，以期为利用人工智能

开展酶分子改造的研究人员提供帮助。  

1  定向进化与理性设计 
蛋白质一级序列中离散的氨基酸具有高度

的进化相关性，因此是基于传统酶分子改造方

法的主要编辑改造对象[9]。定向进化通过模拟

自然选择过程，利用易错 PCR (error-prone 
PCR)、交错延伸(staggered extension process)和
DNA 改组(DNA shuffling)等技术对目标基因进

行多轮突变，每轮获得的最优突变序列都将作

为下一轮改造的模板，从而不断累积有益突变，

直至筛选到优良的突变体[3,19-20] (图 1)。定向进

化策略因不需要了解目标酶蛋白的结构信息与

催化机理就可实现改造酶的目的，广泛用于酶

分子改造并取得了很大的成功。Arango 等[21]采用

定向进化技术降低了葡萄糖氧化酶对氧气约

97%的依赖并提高了 5.7 倍酶活。Chen 等[22]利用

易错 PCR 技术对枯草杆菌蛋白酶 E (subtilisin E)
经过 3 轮诱变和筛选，最终得到了比野生酶活

性提高了 256 倍的 6 位点突变体，成功实现了枯

草杆菌蛋白酶 E 的进化。Stemmer[23]采用定向进

化技术对 β-内酰胺酶(β-lactamase)进行了 3 轮改

组(shuffling)和两轮回交(backcrossing)，得到的

突变体对头孢霉素的抑制浓度比野生型提高了

16 000 倍。定向进化通过对酶分子的改造，极

大地促进了代谢工程、酶工程以及医药等领域

的发展，是改善蛋白质性能最有前途的方法之

一 [ 8 ]。然而，该策略应用成功的前提是先进 
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图 1  定向进化、理性设计和人工智能辅助的酶工程策略示意图 
Figure 1  Schematic diagram of enzyme engineering strategies assisted by directed evolution, rational 
design and artificial intelligence. 
 
的定向进化技术和易行通用的高通量筛选方

法，而对于酶分子改造来说，易行通用的高通

量筛选实验的设计仍然是一个挑战，而且多轮

突变和迭代筛选会导致过长的实验周期，这对

于分子生物学实验来说是沉重的负担。因此，

定向进化仍需要更为先进的技术指导实验过

程，以降低酶分子改造的实验成本，提高酶分

子改造效率[5,8]。 

与定向进化不同，理性设计是基于蛋白质

空间结构及其功能区域信息，在计算机的辅助

下，运用分子对接、分子动力学模拟、第一性

原理计算等方法，计算单个或者多个突变给蛋

白质结构和功能带来的具体影响[9,24]。基于计算

结果，研究人员通过预测并评估突变体在结构、

自由能、底物结合能等方面的变化，选择较少

的关键位点进行精准改造，就可以构建小而精

的突变文库，从而大幅度降低了定向进化策略

中筛选突变体的实验工作量，且筛选过程不再

需要高通量筛选方法[24] (图 1)。例如采用理性设

计对谷氨酰胺转氨酶的酶分子活性位点和末端

进行改造，最终得到的突变体比酶活提高了

50%[25]。采用理性设计对吸水链霉菌来源的谷

氨酰胺转氨酶的前导肽 C 端、成熟酶的 N 端做

了改造，最终突变体相比野生型在 50 ℃和

60 ℃的半衰期分别提高了 3.0 倍和 2.1 倍[26]。

通过理性设计对甲酸脱氢酶结构进行模拟、计

算和预测，在 I 239 位引入半胱氨酸突变与 C262
构成二硫键，获得的突变酶在 60 ℃处理 3 min，
相对酶活仍可保持 60%以上[27-28]。尽管理性设

计在酶分子改造中已经取得了一定效果，但该

策略依然面临着难以获取高精度的酶分子空间

构象、缺乏对结构-功能关系与催化机理的理性

认知以及过分依赖计算机资源等缺点[21,28]。 
半理性设计是一种介于定向进化与理性设

计之间的蛋白质改造策略，该策略克服了两者的

缺点，降低了技术需求[5,29]。半理性设计策略主

要借助生物信息学方法，基于同源蛋白序列比

对、三维结构或已有知识，识别潜在有益替代氨

基酸位点作为改造靶点，结合单密码子饱和突变

(single code saturation mutagenesis, SCSM)、双密
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码子饱和突变(double code saturation mutagenesis, 
DCSM)和三密码子饱和突变(triple code saturation 
mutagenesis, TCSM)等半理性设计新方法，对多

种生物催化剂的立体/区域选择性及催化活力等

多参数的改造[30-31]。半理性设计通过对特定靶点

进行组合突变，构建“小而精”的高质量突变体文

库，不仅提高了虚拟筛选优良突变体的效率，还

大大缩小了突变空间的规模，更有利于在采用该

策略完成有益位点的选择后用数据驱动的方式

指导其后续实验过程，以降低酶分子改造对已有

知识的依赖以及改造过程中的成本投入[5,31]。 

2  人工智能辅助的酶分子改造

应用 
随着算法、算力(计算能力)与算料(数据)的

发展，人工智能方法在酶分子改造中的应用越

来越广泛。目前已有基于序列、结构等多种特

征，使用经典机器学习和深度学习对酶分子改

造的实例，减少了实验室筛选的工作量，避免

了有益突变的损失，加速了定向进化进程。本

节就人工智能所依赖的数据采集、经典机器学

习辅助酶分子改造及深度学习辅助酶分子改造

结合具体应用案例进行综述。 

2.1  人工智能技术与数据采集方法 
人工智能技术对数据有着高度依赖，初始

数据的数量和质量决定了模型的精准性和泛化

能力[32-33]。数据集样本数量不足或者质量过低

将会导致模型出现欠拟合，即模型无法很好地

拟合训练数据的真实模式和规律[34]。反之则会

出现过拟合，即模型在训练数据上表现得很好，

但在测试集中表现较差[35-36]。因此，初始数据

的采集是重要且耗时的一步。 
目前，学者们基于人工智能技术，采用

UniProt、PDB 等公开数据库已成功解决了 GT1

家族糖基转移酶(glycosyltransferase, GTase)、
P450 酶、聚对苯二甲酸乙二酯水解酶(poly-ethylene 
terephthalate hydrolase, PETase)、肌酸酶、谷胱

甘肽转移酶、环氧水解酶等多种酶功能预测问

题[37-42]。然而，不同于酶功能预测问题，酶分

子改造公开的数据较少，因此酶分子改造无法

从公开数据集中收集到训练数据，只能从定向

进化或理性设计后对酶的改造特性实验中获取

的数据作为人工智能策略的初始数据[13,15]。在实

际的酶分子改造中，有限的实验资源导致可利用

的样本数目非常少，缺少大量的可用于训练和验

证的标准化数据；实验中性能不佳的蛋白质突变

体数据常被丢弃，缺乏阴性数据，因而导致初始

数据不均匀[16]。因此，小样本问题是基于人工

智能的酶分子改造不得不面临的一大挑战。 
为了解决数据不足问题，研究人员提出了

各种方法生成新的数据。2002 年，Chawla 等[43]

提 出 了 一 种 经 典 的 过 采 样 方 法 (synthetic 
minority over-sampling technique, SMOTE)，该

方法主要是通过合成少数类样本来增加其在数

据集中的数量，以达到样本平衡；通过 SMOTE
过采样，可以使得模型更好地学习到少数类别

的特征，从而提高模型的泛化能力和准确性。

2004 年，Zhou 和 Jiang[44]提出了基于神经集成

的 C4.5决策树方法，该方法首先训练神经网络，

然后利用它生成新的训练集。Li 和 Lin[45]于

2006 年提出了一种基于内化核密度估计的虚拟

样本生成方法，该方法首先确定样本的概率密

度函数，然后使用该函数生成训练样本。然而，

这些方法无法利用样本的固有特征，导致训练

模型的局限性[45-46]。近年来，随着新一代人工

智能和大数据的快速发展，基于深度神经网络

(deep neural network, DNN)的生成式对抗网络

(generative adversarial network, GAN)的使用为
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创建解决数据问题的新方法提供了机会，这也

使得深度学习在小样本情况下的应用成为可

能[47-48]。GAN 是 Goodfellow 等[48-50]在 2014 年

提出的一种功能强大的生成模型，它可以用来

生成与真实数据具有相同分布的合成样本，以

解决标注数据不足的问题。GAN 由生成器和鉴

别器 2 个深层架构函数组成，在学习过程中，

生成器捕获真实数据的潜在分布并生成合成样

本，而鉴别器则尽可能准确地区分真实样本和

合成样本[41,45]。从训练数据不足的监督学习角

度来看，GAN 是一种过采样方法，有研究表明，

在提高数据质量方面，GAN 的数据增强比

SMOTE 过采样方法更有效[44,50]。 

2.2  经典机器学习辅助酶分子改造 
机器学习因其相对简单的模型结构、较快

的运行速度以及对较小数据库的包容性，已经

成功地应用于新酶的分类、酶或其底物属性的

预测、反应最佳微环境的预测等[49-53] (表 1)。机

器学习高度依赖于人工提取的特征，一般与基

于氨基酸特征或序列整体特征的分子描述符配

套使用，但可能会受限于定义好的特征值，而

忽略数据中隐藏的信息[3]。在选择算法时，一

般会选择线性回归模型作为比较基准，当数据

量小于 104 时，可以选择机器学习算法，如偏

最小二乘回归、支持向量机、决策树/随机森林

和贝叶斯网络等常见算法[67-72]。 
基于机器学习的酶分子改造过程如图 2 所

示，其中预测模型构建和优化是最重要过程，

将酶的序列或结构信息作为输入信息，突变酶

与天然酶的改造特性实验值之比作为突变体的

量化输出，可获得酶编码结果与改造特性之间

的映射关系。但需要指出的是，机器学习指导

酶分子改造的根本困难是可利用的样本少。因

此，构建泛化效果好的预测模型便成为酶分子

改造中的一个关键(图 2)。现有研究倾向于采用

统计学习算法构建预测模型，如采用线性模型

构建了 K 蛋白质酶的活性预测模文献[73]；基于

支持向量机构建了环氧水解酶的立体选择性预 
 
表 1  人工智能在酶工程的应用 
Table 1  Application of artificial intelligence in enzyme engineering 
Models Algorithms Input types Applications References 
CWLy-SVM SVM Sequence Identification of cell wall catalytic enzymes [36] 
SVR SVM Sequence Enhance enzyme activity and solubility [54] 
Innov’SAR PLSR Sequence Finding the best combination of mutations to increase activity [55-57] 
ProSAR PLSR Sequence Enhancement of halohydrin dehalogenase activity [57] 
– GP Sequence Modifying the fluorescence of green fluorescent protein [58] 
TOME RF Sequence Predicting the optimal temperature [59-60] 
GOLabeler LTR Sequence Predicting the function of unknown proteins [61] 
DeepGOPlus CNN Sequence Predicting protein function using protein sequence and 

structure information 
[32] 

GAT-GO GAT Sequence Predicting protein function from PPI networks [62] 
ESM-1v Transformer Sequence Predicting protein function under unsupervised learning [63] 
DeepFRI GCN Sequence and 

structure 
Predicting protein function by learning the features of protein 
sequences and contact maps 

[64] 

DeepGraphGO GCN PPI network Using protein data from all species in a single model to predict 
protein function 

[65] 

– CNN Sequence Prediction of protein thermostability [66] 
SVM: Support vector machine; PLSR: Partial least square regression; GP: Gaussian progress; RF: Random forest; LTR: 
Learning to rank; CNN: Convolutional neural network; GAT: Graph attention network; GCN: Graph convolutional network. 



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

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

1734 

 
 
图 2  基于机器学习的酶分子改造过程 
Figure 2  Enzyme molecular modification process based on machine learning. 
 
测模型[42]；使用高斯过程回归构建了 P450 酶的

热稳定性预测模型[38]以及绿色荧光蛋白质的荧

光性预测模型[58]。其中 Romero 等[38]使用高斯

过程回归算法对 P450 酶进行热稳定性改造，对

机器学习算法选择的最优突变体进行实验测

试，最终其热稳定性较野生型提高了 8.7 ℃。

Cadet 等[56]使用偏最小二乘回归来寻找具有改

进立体选择性的环氧水解酶，仅对 38 个序列-标
签数据进行建模，然后对 9 个位点上共 512 种突

变体进行预测，并选择了几个预测性能较好的

突变体进行实验测量，结果明显优于野生型。

上述应用实例展示了机器学习方法的实用性，

特别适用于在定向进化实验中昂贵或难以筛选

的情况。 
虽然经典机器学习已经大大提高了酶定向

进化速度，但是仍存在一定的局限性。大部分

蛋白质的突变序列较少，而有些蛋白质的序列

长度又很大，当序列长度大于样本量时，常规

的线性回归可能因为共线性而无法求解出唯一

解，进而影响模型的稳定性和泛化能力，大大

限制了可以选择的经典机器学习算法种类[5]。

此外，经典机器学习一般只适用于单一酶蛋白

的功能/结构预测或性能改造，对于不同种蛋白

质则需要重新构建模型，故模型的迁移性较差，

计算资源浪费较多。因此，机器学习辅助酶分

子改造成功案例尚待研究积累。 

2.3  深度学习辅助酶分子改造 
针对经典机器学习在酶分子改造中的局限

性，深度学习显示出其较强的应用能力，尤其

是在酶功能预测方面有不少成功的实例，而在

酶分子改造方面还仍然处于探索阶段。表 1 列

出了几种深度学习模型在酶工程的应用，如
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DeepGOPlus 仅通过蛋白质序列就可以预测蛋

白质的功能[32]；GOLabeler[61]同时考虑了基序、

蛋白质家族、序列特征等信息，通过对不同的

特征进行训练进而预测未知蛋白功能；而

DeepFRI 则基于蛋白质接触图和序列，通过提

取局部序列和全局结构特征，对蛋白质功能进

行预测，由于考虑了结构信息，所以 DeepFRI
可以获得比仅基于序列信息的模型具备更高的

准确率[64]。深度学习可以直接学习开放数据库

中的数据，不需要通过实验搜集数据，就可以

预测未知蛋白质的功能。尤其是当样本数量足

够多时，深度学习的准确性比传统机器学习更

高，同时模型可以自动学习复杂的数据特征，

适用于氨基酸序列的高维数据。 
近年来，不少研究者积极探索深度学习用

于指导酶分子改造，以提高其特定性能。目前，

最成功的例子是 Fang等[66,74]通过使用卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)构建了

蛋白质热稳定性预测器，模型的准确率与 RIF
策略(Rosetta ddG、I Mutant 3.0 和 FoldX，RIF)
相比高出了近 10%。该模型与其他模型的不同之

处在于采用了蛋白质突变信息三维编码(图 3)，
而常规蛋白质编码方法为一维向量，即将蛋白

质突变位置和邻域信息都编码为一维向量，这

忽略了蛋白质序列的特征，影响了预测的准确

性和敏感性。三维编码方法不仅有效地考虑了

蛋白质序列的特征，还编码了氨基酸特征、突

变部位的邻域特征，甚至空间特征。其中横轴

表示特征通道，即每个二维矩阵是氨基酸某一

特性的正交编码，如突变信息、分子量或疏水

性；纵轴代表蛋白质序列，竖轴代表 20 个氨基

酸。对于突变位点用−1 表示野生型氨基酸，1
表示突变后的氨基酸，即对应到突变位点有 1 个

−1、1 个 1 和 18 个 0，而突变位点两边的点有

1 个 1 和 19 个 0，氨基酸的性质采用 AAindex

编码[75]。这种三维编码方法类似彩色数字图像

有红绿蓝 3 个关于颜色的通道，同样该方法结

合多个通道可以捕捉更多有关蛋白质的突变信

息。最终输入数据被编码为 X20×L×N，其中 L 表

示突变点邻域大小，N 表示特征数量。 
模型的结构如图 4 所示。模型包含 1 个卷

积层、1 个池化层、1 个 dropout 层和 1 个全连

接层，最后输出预测结果。将三维编码信息输

入模型后，首先通过卷积层，经过多尺度卷积

学习蛋白质序列的特征。卷积学习本质上是线

性变化，为了更好地学习序列特征，在卷积层

输出后加入非线性激活函数。因为卷积学习具

有一定的冗余性，所以在卷积层后接入最大池

化层以减少冗余，同时降低特征的维度。

Dropout 层通过随机剔除神经元以达到防止过

拟合的目的，同时可以提高模型的泛化能力。

最终各卷积核学习到的特征被拼接成一维向

量，输入给全连接层并通过一个普通的神经网

络输出预测结果，0 表示稳定性未增强，1 表示

稳定性增强。Fang 等[66,76]使用来自 ProTherm
数据库的数据(单点突变)进行训练，最终结果显

示在多个指标上与传统方法不相上下，阳性样

本(SEN+、SPE+)和马修斯相关系数(matthews 
correlation coefficient, MCC)的检测效果最好，

表明该方法在阳性样本检测和稳定突变识别方

面具有显著优势；随后作者使用 RIF 策略选择

了 24 个突变，并通过实验测量，然后用 CNN
模型对这 24 个变体进行预测，预测准确率为

75.2%，比使用 RIF 策略预测的准确率提高了

7.3%。证明了卷积神经网络预测蛋白质热稳定

性方法的可行性。 

3  总结与展望 
多年来，定向进化、理性设计和人工智能

辅助设计等在酶工程领域取得较大进展。定向 
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图 3  蛋白质序列及性质编码 
Figure 3  Coding of protein sequence and properties. 

 
进化不需要研究者详细了解酶结构、催化机理和

氨基酸突变对酶的影响等方面的知识，就可实现

对酶的改造，突破了酶工程对先验知识要求的壁

垒，但定向进化方案存在筛选成本过大、筛选工

作量大和实验周期过长的问题。理性设计建立在

研究者对结构以及催化机理深入了解的基础上，

可以改造酶的特性，构建具有期望功能的酶，以

满足实际应用需求。利用酶蛋白在定向进化或理

性设计后生成的数据作为人工智能辅助策略的

初始数据，通过 SMOTE 过采样、虚拟样本生成、

GAN生成以及GAN与DNN相结合等方法增强数

据，以解决小样本量带来的酶分子改造问题[14,33]。 
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图 4  模型结构 
Figure 4  Structure of the model. 
 

在合适的采样方法引导下，CNN 可以在酶

的活性、热稳定性甚至是选择性等性能改造方

面给出置信度较高的建议，但作为一种数据驱

动的计算方法，其预测结果往往受到训练集的

限制。因此更高质量的数据库构建是酶分子改

造工作的重点，需要构架更为全面的基础性蛋

白质序列/结构→性能数据库，充分利用高通量

技术的发展和蛋白质深度突变扫描技术获得更

全面、更均衡的数据集。其次，人工智能对酶

性能预测还处在早期阶段，大部分模型对数据

有高度依赖，无法直接将模型迁移到新的任务

上，还需要对模型进行训练和微调以提升模型

预测的准确性。近几年发展的基于深度学习的

酶性能预测模型策略有利于解决上述问题：如

DeepGOPlus 模型通过将神经网络预测与基于

序列相似性的方法相结合来捕捉同源和间接相

互作用信息，解决了特征缺失的问题；GAT-GO

模型结合了序列特征、蛋白质嵌入和残基接触

图，从蛋白质相互作用力网中预测蛋白质功能，

而不依赖于高质量的数据集；ESM-1v 模型依靠

公共数据库，而不需要实验室突变实验数据，

大大降低了生物实验所形成的人力物力负担，

也解决了监督学习对于只有几十条注释的小样

本量标签预测准确率低的问题。这些策略为提

升预测模型性能指明了方向。 
随着计算能力和实验技术的进步，人工智

能在酶分子改造方面的应用会越来越完善，如

果上述问题得到解决，可以获得具有较高准确

度的模型算法来准确预测突变酶的性能，为数

据库提供优质数据，并且随着序列-性能对数据

的不断增长，具备高泛化能力和准确预测性能

的神经网络模型将是降低酶分子进化成本、缩

短实验周期、提高酶分子进化高度的重要手段。 
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