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摘  要 

钾离子(K+)与钠离子(Na+)是生物体内重要的电解质，在维持细胞渗透压平衡、调节神经信号传导以及参

与酶促反应调控中发挥关键作用。准确识别蛋白质中的金属离子结合位点，对于深入理解离子调控机制

及相关疾病的分子基础具有重要意义。本文基于BioLiP数据库获取K+和Na+结合蛋白序列，利用CD-HIT
进行序列去冗余处理，并按5:1的比例划分为训练集和测试集。采用SMOTEENN算法对训练集进行类别

平衡处理，从序列、结构与能量三个层面共提取9类特征(PSSM、氨基酸组分、密码子频率、相对可及表

面积、SASA-RASA、疏水性、二级结构、结合能和图能量)，并分别使用7种机器学习算法(Logistic Re-
gression, SVM, KNN, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM)进行模型构建与性能评

估。结果表明，单特征PSSM在K+和Na+结合位点的预测中均表现最优，其中K+结合位点预测的敏感性Sn 
= 100%，特异性Sp = 85.3%，总精度Acc = 85.6%，AUC值达到0.984；Na+结合位点预测的敏感性Sn = 
100%，特异性Sp = 86.5%，总精度Acc = 86.6%，AUC值达到0.978。鉴于梯度提升算法在处理非线性

关系的能力较强，同时对特征交互的捕捉更高效等优点，随后在LightGBM算法下，采用最优特征PSSM
与其他8种特征作逐一融合，结果发现：特征融合后K+和Na+结合位点的预测精度的各项指标都有一定的

提高；同时也发现特征融合不是越多越好，部分特征间存在一定信息冗余，故合理的特征选择与融合策

略对模型优化至关重要。本研究对于离子通道蛋白功能解析，靶向药物研发等方面具有一定的生物学意

义。 
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Abstract 
K+ and Na+ are important electrolytes in organisms, which play a key role in maintaining cell os-
motic pressure balance, regulating nerve signaling, and participating in the regulation of enzy-
matic reactions. Accurate identification of K+ and Na+ binding sites in proteins is of great signifi-
cance for in-depth understanding of ion regulation mechanisms and the molecular basis of related 
diseases. In this paper, the sequences of K+ and Na+ binding proteins were selected from the BioLiP 
database, and the sequence redundancy was removed by CD-HIT. The sequence is divided into train-
ing and test sets according to a 5:1 ratio. Balance training data was the SMOTEENN algorithm, nine 
types of features (PSSM, amino acid components, codon frequency, relative accessible surface area, 
SASA-RASA, hydrophobicity, secondary structure, binding energy and graph energy) from three lev-
els (sequence, structure and energy information) were extracted, and seven machine learning algo-
rithms (Logistic Regression, SVM, KNN, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, and LightGBM) 
were used to build models and evaluate performance. The results showed that the single-feature 
PSSM performed the best in the prediction of K+ and Na+ binding sites, among which the Sn = 100%, 
Sp = 85.3%, Acc = 85.6%, and AUC value reached 0.984, and the Sn = 100%, Sp = 86.5%, Acc = 86.6%, 
and AUC value of Na+ binding site prediction reached 0.978. In view of the advantages of the gradient 
algorithm in processing nonlinear relationships and more efficient capture of feature interactions, 
the optimal feature PSSM was used to fuse with 8 other features one by one under the LightGBM 
algorithm, and the results showed that the prediction accuracy of K+ and Na+ binding sites was im-
proved to a certain extent after feature fusion. At the same time, it is also found that using more 
features does not yield better results, due to information redundancy among some features. So rea-
sonable feature selection and fusion strategies are very important for model optimization. This 
study has certain biological significance for the functional elucidation of ion channel proteins and 
the development of targeted drugs. 
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1. 引言 

金属离子在生物体内参与多种生命活动，其中钾离子(K+)和钠离子(Na+)在维持电化学平衡、调节渗

透压及信号传导过程中发挥关键作用[1]。蛋白质与金属离子的结合位点是其功能实现的核心环节，准确

识别这些结合位点对于深入理解蛋白质功能及离子调控机制具有重要意义[2]。传统的实验方法(如 X 射

线晶体衍射和核磁共振谱 NMR)虽然精度较高，但实验操作复杂、成本高且难以实现大规模筛查，因此，

基于计算的预测方法逐渐成为研究主流[3]。早期的研究多基于序列特征，如氨基酸组分(AAC)、密码子

使用频率(CUF)以及位置特异性打分矩阵(PSSM)等，其中 PSSM 因能够捕捉蛋白质序列的进化保守性信
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息而被广泛应用[4] [5]。随着蛋白质结构数据的积累，研究者逐渐引入了结构特征，如相对可及表面积

(rASA)和溶剂可及表面积(SASA)，用于描述结合位点的空间暴露程度与可接触性[6]。进一步地，理化与

能量类特征(如疏水性、结合能、图能量)被用于刻画残基间的能量关系及其在结合过程中的相互作用稳定

性，从而有效提升模型对结合区域的区分能力。在算法方面，传统的机器学习方法如逻辑回归(Logistic 
Regression, LR)和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)在早期的蛋白质结合位点预测研究中应用较

多，但其线性或低阶核函数形式难以充分表征复杂的非线性特征关系。近年来，机器学习算法(如随机森

林 Random Forest、梯度提升树 Gradient Boosting、极端梯度提升 XGBoost 及轻量梯度提升 LightGBM)凭
借在特征表达能力与泛化性能上的优势，已成为蛋白质功能与结构预测研究的主流方法[7]-[9]。此外，多

特征融合策略逐渐成为提高预测精度的重要方向，通过在序列、结构及能量等多维层面融合信息，能够

在不同尺度上捕获结合位点的差异特征，从而显著提升模型的稳健性与准确性[10]。基于上述研究进展，

本文以 BioLiP 数据库中钾离子(K+)与钠离子(Na+)结合蛋白为研究对象，利用 CD-HIT 工具对序列进行去

冗余处理，并按 5:1 比例划分训练集与测试集。在特征构建阶段，从序列、结构及能量三个层面提取九类

特征，包括位置特异性打分矩阵(PSSM)、二级结构、氨基酸组分(AAC)、密码子频率(CUF)、疏水性、图

能量、结合能、相对可及表面积(rASA)与综合表面积特征(SASA-rASA)。为缓解样本不平衡问题，本文采

用 SMOTEENN 方法对训练集进行平衡处理。随后，分别基于七种机器学习算法(逻辑回归、支持向量机、

K 近邻[11]、随机森林[12]、梯度提升树[13]、XGBoost [14]与 LightGBM [15])建立预测模型。实验结果表

明，PSSM 特征在两类离子结合位点预测中表现最佳。进一步的特征融合分析结果显示，融合序列、结构

与能量的部分特征可显著提升预测精度与模型稳健性。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据库的构建 

本文基于在 Biolip 数据库获取蛋白质与 K+、Na+的结合位点序列[16]。为避免重复数据的干扰，用

CD-HIT 工具对序列集进行去冗余，保留序列一致性 ≤ 30%的序列[17]。对这些序列的结合位点进行标注，

按 5:1 比例将序列分为训练集与检验集，以中心残基为结合位点或非结合位点，左右各取等长残基片段，

构建结合位点数据集和非结合位点数据集。具体数据如表 1 所示。 
 

Table 1. Datasets of binding and non-binding sites 
表 1. 结合位点和非结合位点数据集 

类型 结合位点数 结合位点数据集 非结合位点数据集 

K+ 382 376 24,180 

Na+ 478 475 37,588 

2.2. 数据的平衡 

在金属离子结合位点预测任务中，数据集往往存在显著的不平衡问题，即负样本(非结合位点)数量远

高于正样本(结合位点)。直接进行模型训练，分类器容易偏向于学习多数类(负样本)特征，从而导致预测

性能下降，尤其是对结合位点识别的敏感性较低。 
本研究中，K+与 Na+结合数据的正负样本比例约为 1:100，若不进行平衡处理，模型将倾向于输出

负集结果。为缓解样本不平衡问题，本文在训练阶段采用 SMOTEENN (SMOTE + Edited Nearest Neigh-
bours)混合采样策略对训练集进行平衡化处理[18]。其中，SMOTE 通过在少数类样本之间插值生成新样
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本，有效扩展了潜在结合位点的特征空间；ENN 进一步删除边界处的噪声与重叠样本，提升数据的纯净

度与可分性。该混合方法综合了过采样与欠采样的优点，使模型能够更好地学习结合与非结合位点的特

征差异。 

2.3. 特征参数的选取 

2.3.1. 氨基酸组分(AAC) 
氨基酸组分反映蛋白质序列中 20 种标准氨基酸的相对比例，是最基础的序列特征[19]。该特征能揭

示结合位点周围的残基组成差异，反应序列的最基本组成，定义如下： 

 ( ) ( )
AAC i

i

N a
a

L
=   (1) 

其中， ( )iN a 为氨基酸 ia 的出现次数，L 为序列总长度。 

2.3.2. 疏水性 
氨基酸的亲疏水性是决定蛋白质空间构象、稳定性及其与配体相互作用的重要理化性质。根据

Eidhammer 等人提出的亲疏水性分类原则[20]，将 20 种标准氨基酸按照亲水或疏水特性划分为六类，如

表 2 所示。包括强亲水、强疏水、弱亲水、弱疏水、半胱氨酸、甘氨酸和脯氨酸六组。本文采用六类亲疏

水性氨基酸的组成比例作为序列特征。 
 

Table 2. Classification of amino acid hydrophobicity 
表 2. 氨基酸亲疏水性分类表 

氨基酸特性类别 包含的氨基酸 类别符号 

强亲水性氨基酸 R, D, E, N, Q, K, H Q 

强疏水性氨基酸 L, I, V, A, M, F A 

弱亲水或弱疏水性氨基酸 S, T, Y, W S 

半胱氨酸 C C 

甘氨酸 G G 

脯氨酸 P P 

2.3.3. 结合能 
结合能反映蛋白质与配体相互作用的能量稳定性，是决定结合强度的重要物理量。本文基于蛋白质

残基间拉普拉斯矩阵特征值计算能量分布[21]，将 DNA 序列表示用四种核苷酸(A, C, G, T)映射为二维单

位向量： ( )0,1A = ， ( )1,0C = − ， ( )1,0G = ， ( )0, 1T = − 。通过“游走”方式构建 DNA 序列的图形(起点

为原点，按序列顺序移动对应向量)。氨基酸的图形表示基于密码子，每个氨基酸由 1~6 个密码子(三联体

核苷酸)编码(61 个有效密码子对应 20 种氨基酸)。对每个氨基酸的所有密码子按字母顺序排列并拼接成

DNA 序列，再通过上述方法构建其图形(忽略少数起始密码子的例外翻译)。考虑到密码子的简并性，20
种氨基酸的结合能是归一化后的结果，列在附录中[22]，本文依据 20 种氨基酸的能量区间将其划分为 5
类，如表 3 所示，我们根据 5 类氨基酸的组分构建的特征向量。 

2.3.4. 图能量 
图能量(Graph Energy)用于刻画蛋白质三维结构中残基之间的相互作用模式及其稳定性[23]。通过将

氨基酸残基视为节点、相互作用为边，构建加权无向图，并计算其谱能量值。20 种氨基酸每个氨基酸的

https://doi.org/10.12677/biphy.2025.133003


刘玮，冯永娥 
 

 

DOI: 10.12677/biphy.2025.133003 31 生物物理学 
 

图能量列在附录中，本文依据能量区间将 20 种氨基酸划分为 5 类，如表 4 所示，我们根据 5 类氨基酸的

组分构建特征向量。该特征能揭示结合位点倾向出现在结构稳定的拓扑区域。 
 

Table 3. Classification table of amino acid binding energy 
表 3. 氨基酸结合能分类表 

能量类别 能量区间 包含的氨基酸 

X₁ 4.0339~4.5491 C, E, Q, S, T 

X₂ 4.6337~4.7079 D, H, V 

X₃ 4.7973~5.0336 A, L, M, W 

X₄ 5.1529~5.2015 F, N, R, Y 

X₅ 5.3044~5.4214 G, I, P, K 

 
Table 4. Classification table of amino acid diagram energy 
表 4. 氨基酸图能量分类表 

能量类别 能量区间 包含的氨基酸 

X₁ 4.0339~4.5491 E, H, L, M, Q, V 

X₂ 4.6337~4.7079 R 

X₃ 4.7973~5.0336 F, G, K, N, P, Y 

X₄ 5.1529~5.2015 I 

X₅ 3.9569~4.4722 A, C, D, S, T, W 

2.3.5. 密码子频率(CUF) 
密码子频率表示同义密码子在编码序列中的使用偏好[24]。不同密码子的使用与蛋白质的翻译效率、

稳定性及结构形成有关。定义如下： 

 CUF i
i

total

N
N

=   (2) 

其中 iN 为第 i 个密码子的出现次数， totalN 为密码子总数。 

2.3.6. 位置特异性打分矩阵(PSSM) 
位置特异性打分矩阵(position-specific score matrix, PSSM)能反映蛋白质在进化过程中对特定残基的

选择压力，记录序列中每个位点与不同氨基酸匹配的保守性得分[25]。本文利用了 BLAST 软件包中的

PSI-BLAST 来对 swissport 数据库进行搜索对比，迭代次数设置为 2，期望值设置为 1e−5，其他参数设为

默认值来生成 PSSM 文件。对于每一条序列，生成其 PSSM 可表示为 

 1 2 LP A A A=   

 

1,1 1,2 1,20

2,1 2,2 2,20

,1 ,2 ,20

PSSM

L L L

A A A
A A A

P

A A A

 
 
 =
 
 
  





   



   (3) 

其中， 1A 表示蛋白质序列的第一个氨基酸残基， 2A 表示第二个氨基酸残基，以此类推， LA 表示蛋白质序

列第 L 个氨基酸。PSSM 为一个 L × 20 的矩阵，其中 20 表示标准氨基酸的数量，L 是蛋白质序列的长度，
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矩阵中元素 ,i jA 表示序列上第 j 个氨基酸突变为第 i 个氨基酸的得分，得分值越低说明突变概率越小，得

分值越高表示突变概率越高[4]。 

2.3.7. 二级结构组分 
二级结构描述蛋白质中局部区域的构象类型，主要包括 α-螺旋(Helix)、β-折叠(Sheet)和无规卷曲(Coil)。

本文通过预测工具 PSIPRED 基于氨基酸序列预测二级结构[26]，然后计算 3 种类型的构象的组分。 

2.3.8. 相对可及表面积(RASA) 
溶剂可及表面积 SASA (Solvent Accessible Surface Area)表示蛋白质中每个氨基酸残基暴露在溶剂中

的表面积，通常以 A2 为单位[27]。其计算基于蛋白质的三维结构模型，本文基于使用 AlphaFold2 预测结

构[28]，得到每条蛋白质序列的 phd 文件，采用 Biopython 的 ShrakeRupley 算法计算得到每个残基的溶剂

可及表面积。RASA 是 SASA 通过归一化后可比较不同残基的可接触性，其公式为 

 
max

SASA
RASA

SASA
i=                         (4) 

其中 SASAi为第 i 个残基的实际 SASA 值，SASAmax为该残基在完全暴露状态下的理论最大可及表面积，

参考标准值如表 5 所示。RASA 的取值范围在 0 到 1 之间，值越大代表残基越暴露。 
 
Table 5. Values of solvent accessible surface area of amino acid 
表 5. 氨基酸溶剂可及表面积值 

氨基酸 MaxASA 氨基酸 MaxASA 

A 121 L 191 

R 265 K 230 

N 187 M 203 

D 187 F 228 

C 148 P 154 

Q 214 S 143 

E 214 T 163 

G 97 W 264 

H 216 Y 255 

I 195 V 165 

2.3.9. 综合表面积特征(SASA-RASA) 
离子结合位点多位于“部分暴露的凹槽区域”，此类区域具有适中的表面积和良好的几何限制，有

助于离子的稳定结合[29]。本文将 SASA 与 RASA 拼接为综合暴露性特征，以同时刻画绝对暴露量与相

对暴露比例，其公式为 

 
1 1

1 1SASA-RASA SASA RASAi ii
n n

in n= =
= +∑ ∑                 (5) 

2.4. 评价指标 

目前，预测算法性能检验常用的方法有独立检验(independent test) k-折交叉检验(k-fold cross-validation 
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test) [30]。本文采用了独立检验的方法，并采用了机器学习算法中常用的 5 种评估指标来评估模型的性

能。5 种评估指标分别是准确率(Accuracy)，马修斯相关系数(MCC)，敏感性(Sn)，特异性(Sp)，ROC 曲线

下面积(AUC)。 

 TP TNAcc
TP TN FP FN

+
=

+ + +
  (6) 

 
( )( )( )( )

TP TN FP FNMCC
TP FP TP FN TN FP TN FN

× − ×
=

+ + + +
  (7) 

 TPSn
TP FN

=
+

  (8) 

 TNSp
TN FP

=
+

  (9) 

其中，TP 表示正样本预测正确的数量，TN 表示负样本预测正确的数量，FP 表示实际不是正样本，却被

预测为正样本的数量，FN 表示实际不是负样本，却被预测为负样本的数量。AUC (ROC-AUC)常用于二

分类问题，ROC 曲线是假阳性和召回率之间的标准权衡表示，AUC 是 ROC 曲线下面积，衡量模型区分

正负样本的能力。 

3. 结果与讨论 

3.1. 平衡数据库 

鉴于 K+与 Na+结合数据的正负样本比例悬殊，故本文采用 SMOTEENN (SMOTE + Edited Nearest 
Neighbours)混合采样策略，对训练集进行平衡化处理。本研究对于分布相对平滑的特征(如 PSSM、二级

结构、相对可及表面积及融合特征)，采用默认参数的 SMOTEENN 方法(random_state = 42)，以在保持样

本多样性的同时去除噪声样本。而对于分布高度集中的特征(如图能量、结合能、疏水性、密码子频率和

氨基酸组分)，在初步实验中发现默认参数易引入噪声样本，因此采用较为保守的 SMOTE 参数

(sampling_strategy = 0.4, k_neighbors = 3)，并结合较大邻域范围的 ENN (n_neighbors = 22)以增强对边界噪

声的清除能力。图 1 显示了 Na+/ K+训练集在 SMOTEENN 平衡前后正负集样本占比图，由图可见平衡后

正负集样本数差别不大，从而缓解类不平衡的问题。这种方法可有效提升了模型区分类别边界的能力，

并改善了分类性能。 
 

 

(a) K+ 
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(b) Na+ 

Figure 1. Sample proportions of positive and negative set before and after SMOTEENN in Na+/K+ training sets 
图 1. Na+/K+训练集在 SMOTEENN 平衡前后正负集样本比例图 

3.2. 筛选最佳窗口 

本文以 K+、Na+的结合位点序列进行展开分析，以中心残基为结合位点或非结合位点构建滑动窗口

大小为 15，17，19，21 的结合位点数据集和非结合位点数据集，为了排除窗口大小对特征选择的干扰，

针对同一特征同一算法下，对不同窗口大小(15、17、19 和 21)进行比较，结果发现：综合 5 个评价指标，

基本上窗口大小为 19 时在 Na+和 K+结合位点预测中性能最好，因此 w = 19 作为后续模型构建的固定窗

口大小。图 2 展示了氨基酸组分特征，在不同窗口大小(15、17、19 和 21)预测的 AUC 指标(注：其他指

标的对比结果此处省略)。 
 

 
Figure 2. Comparison of AUC performance by different window 
图 2. 不同窗口 AUC 性能比较 

3.3. 结合/非结合位点保守性分析 

本文利用 WebLogo 在线工具对 K+与 Na+结合位点及其对应的非结合位点序列进行了保守性分析[31]。
图 3 与图 4 分别展示了钾离子和钠离子结合位点(a)与非结合位点(b)的序列保守性分布情况。 

从 K+结合位点(图 3(a))可见，序列中心残基处的氨基酸字母堆叠高度显著高于两端，说明该位置具

有较强的序列保守性，可能是离子直接参与结合的关键区域。整体上，以结合位点为中心的窗口呈现出

明显的“山峰”分布特征，表明核心残基在进化过程中被高度保留。结合位点周围(±3 位点)仍存在多个

次高峰，提示这些位置的氨基酸在稳定离子结合构象中具有辅助作用。而在非结合位点(图 3(b))中，各位

置字母堆叠高度较低，整体保守性较差，说明这些区域在进化过程中变异较快，与离子结合的功能关联
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较弱。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 3. Conservatism of K+ binding sites/non-binding sites. (a) Conservatism of the K+ binding site; (b) Conservation of the 
K+ non-binding site 
图 3. K+结合位点/非结合位点的保守性分析。(a) K+结合位点的保守性；(b) K+非结合位点的保守性 

 

对于 Na+结合位点(图 4(a))，其中心区域同样存在明显峰值，其中氨基酸 S、D、G 的出现频率较高，

推测这些残基可能与 Na+离子形成直接相互作用。与 K+相比，Na+的保守性峰值更集中且幅度略高，说明

钠离子结合位点在序列上具有更显著的保守性特征。相对地，非结合位点(图 4(b))中氨基酸分布较为分散，

缺乏明显的高堆叠区域，整体序列保守性较低。综上所述，K+与 Na+的结合位点均表现出较高的进化保

守性，而非结合位点保守性较低。这一现象说明，离子结合残基在蛋白质功能实现中具有关键作用，并

在进化过程中受到强烈的保留选择压力。尤其是中心结合残基及其邻近区域的高保守性，提示这些区域

可能是维持离子识别与结合稳定性的主要结构基础。 

https://doi.org/10.12677/biphy.2025.133003


刘玮，冯永娥 
 

 

DOI: 10.12677/biphy.2025.133003 36 生物物理学 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 4. Conservative of Na+ binding sites/non-binding sites. (a) Conservatism of Na+ binding sites; (b) Conservatism of Na+ 
non-binding sites 
图 4. Na+结合位点/非结合位点的保守性分析。(a) Na+结合位点的保守性；(b) Na+非结合位点的保守性 

3.4. 单特征预测结果 

在本研究中，我们从序列、结构和能量三个角度提取了九类特征：PSSM、氨基酸组分、密码子频率、

相对可及表面积(RASA)、综合特征(SASA-RASA)、图能量、疏水性、二级结构和结合能。采用七种机器

学习算法：逻辑回归(LR)、随机森林(RF)、梯度提升树(GB)、XGBoost(XB)、LightGBM(LG)、支持向量

机(SVM)和 K 近邻算法(KNN)对钾离子(K+)和钠离子(Na+)结合位点进行了建模预测，结果如表 6 与表 7
所示。 
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Table 6. Single-feature prediction results of K+ 

表 6. K+的单特征预测结果 

算法 特征参数 Sn Sp Acc Mcc Auc 

LR 

1 1.000 0.853 0.856 0.318 0.984 

2 0.710 0.784 0.782 0.154 0.792 

3 0.681 0.789 0.788 0.148 0.798 

4 0.507 0.727 0.724 0.068 0.633 

5 0.739 0.460 0.464 0.052 0.490 

6 0.725 0.630 0.631 0.095 0.706 

7 0.754 0.540 0.543 0.076 0.693 

8 0.493 0.647 0.645 0.038 0.559 

9 0.725 0.658 0.659 0.104 0.740 

SVM 

1 0.917 0.924 0.924 0.401 0.975 

2 0.130 0.948 0.934 0.045 0.690 

3 0.203 0.925 0.913 0.063 0.699 

4 0.377 0.863 0.854 0.089 0.627 

5 0.551 0.534 0.534 0.022 0.569 

6 0.580 0.604 0.603 0.049 0.620 

7 0.638 0.659 0.659 0.081 0.701 

8 0.362 0.638 0.633 0.000 0.475 

9 0.667 0.680 0.680 0.096 0.668 

LG 

1 0.500 0.981 0.971 0.398 0.968 

2 0.116 0.988 0.973 0.116 0.751 

3 0.145 0.984 0.969 0.124 0.711 

4 0.391 0.739 0.733 0.039 0.634 

5 0.377 0.681 0.676 0.016 0.531 

6 0.261 0.758 0.750 0.006 0.597 

7 0.565 0.694 0.691 0.073 0.651 

8 0.130 0.856 0.844 −0.005 0.498 

9 0.362 0.750 0.743 0.033 0.603 

XB 

1 0.972 0.850 0.852 0.305 0.971 

2 0.145 0.987 0.972 0.138 0.710 

3 0.130 0.991 0.976 0.148 0.732 

4 0.377 0.766 0.760 0.044 0.625 

5 0.333 0.620 0.615 −0.012 0.532 
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续表 

 

6 0.304 0.725 0.718 0.008 0.573 

7 0.565 0.691 0.689 0.072 0.646 

8 0.174 0.821 0.810 −0.002 0.463 

9 0.406 0.715 0.710 0.035 0.572 

GB 

1 1.000 0.743 0.748 0.231 0.911 

2 0.145 0.960 0.946 0.069 0.744 

3 0.275 0.943 0.931 0.118 0.730 

4 0.420 0.777 0.771 0.061 0.644 

5 0.406 0.698 0.693 0.029 0.564 

6 0.420 0.762 0.757 0.056 0.651 

7 0.565 0.670 0.668 0.065 0.630 

8 0.217 0.855 0.845 0.027 0.549 

9 0.420 0.771 0.765 0.059 0.659 

RF 

1 0.444 0.942 0.932 0.215 0.917 

2 0.000 1.000 0.982 −0.003 0.727 

3 0.145 0.989 0.974 0.151 0.728 

4 0.246 0.847 0.837 0.034 0.579 

5 0.565 0.580 0.579 0.038 0.533 

6 0.333 0.696 0.689 0.008 0.528 

7 0.478 0.723 0.719 0.058 0.613 

8 0.174 0.736 0.727 −0.027 0.429 

9 0.464 0.633 0.630 0.026 0.545 

KNN 

1 0.000 1.000 0.981 0.000 0.628 

2 0.406 0.850 0.843 0.092 0.625 

3 0.348 0.848 0.839 0.070 0.636 

4 0.261 0.864 0.854 0.047 0.583 

5 0.493 0.545 0.544 0.010 0.519 

6 0.420 0.622 0.619 0.011 0.515 

7 0.580 0.653 0.652 0.063 0.624 

8 0.304 0.569 0.564 −0.033 0.436 

9 0.464 0.580 0.578 0.011 0.526 

注：表中“LR”为逻辑回归算法，“LG”为 LightGBM 算法，“XB”为 XGBoost 算法，“GB”为 Gradient Boosting
梯度提升算法，“RF”为随机森林算法，“1”为 pssm，“2”为氨基酸组分，“3”为密码子频率，“4”为相对可

及表面积，“5”为二级结构，“6”为疏水性，“7”为 SASA-RASA，“8”为结合能，“9”为图能量。表中加粗

数据代表最佳预测结果。 
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Table 7. Single-feature prediction results of Na+ 

表 7. Na+的单特征预测结果 

算法 特征参数 Sn Sp Acc Mcc Auc 

LR 

1 1.000 0.865 0.866 0.246 0.978 

2 0.512 0.798 0.795 0.081 0.729 

3 0.451 0.802 0.798 0.067 0.723 

4 0.720 0.740 0.740 0.110 0.758 

5 0.793 0.083 0.091 −0.047 0.424 

6 0.610 0.663 0.663 0.061 0.677 

7 0.768 0.587 0.589 0.076 0.760 

8 0.146 0.852 0.844 −0.001 0.525 

9 0.634 0.543 0.544 0.038 0.632 

SVM 

1 0.970 0.924 0.924 0.319 0.974 

2 0.110 0.948 0.938 0.027 0.585 

3 0.159 0.919 0.910 0.030 0.594 

4 0.500 0.884 0.880 0.124 0.752 

5 0.744 0.287 0.292 0.007 0.487 

6 0.476 0.665 0.663 0.031 0.551 

7 0.683 0.762 0.761 0.109 0.768 

8 0.329 0.653 0.650 −0.004 0.505 

9 0.585 0.518 0.518 0.022 0.589 

LG 

1 0.606 0.956 0.953 0.258 0.955 

2 0.024 0.992 0.981 0.020 0.630 

3 0.024 0.985 0.974 0.008 0.612 

4 0.488 0.751 0.742 0.062 0.640 

5 0.524 0.441 0.442 −0.007 0.488 

6 0.159 0.834 0.827 −0.002 0.484 

7 0.573 0.694 0.692 0.061 0.679 

8 0.171 0.872 0.864 0.013 0.536 

9 0.512 0.639 0.637 0.033 0.594 

XB 

1 0.939 0.870 0.871 0.234 0.954 

2 0.024 0.990 0.979 0.014 0.597 

3 0.037 0.989 0.978 0.025 0.587 

4 0.488 0.751 0.748 0.058 0.646 

5 0.585 0.411 0.413 −0.001 0.484 
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续表 

 

6 0.183 0.790 0.783 −0.007 0.477 

7 0.524 0.705 0.703 0.053 0.665 

8 0.244 0.818 0.811 0.017 0.530 

9 0.537 0.586 0.586 0.026 0.591 

GB 

1 0.970 0.826 0.828 0.206 0.933 

2 0.037 0.982 0.972 0.015 0.672 

3 0.146 0.961 0.952 0.058 0.662 

4 0.415 0.788 0.784 0.052 0.635 

5 0.561 0.395 0.397 −0.009 0.469 

6 0.195 0.877 0.869 0.023 0.566 

7 0.598 0.710 0.709 0.071 0.702 

8 0.134 0.914 0.906 0.018 0.516 

9 0.402 0.723 0.719 0.029 0.602 

RF 

1 0.364 0.946 0.940 0.133 0.905 

2 0.000 1.000 0.988 −0.002 0.688 

3 0.024 0.995 0.984 0.026 0.649 

4 0.195 0.915 0.907 0.041 0.575 

5 0.598 0.373 0.376 −0.006 0.507 

6 0.183 0.739 0.733 −0.019 0.495 

7 0.439 0.760 0.757 0.049 0.616 

8 0.244 0.716 0.711 −0.009 0.532 

9 0.610 0.516 0.517 0.027 0.580 

KNN 

1 0.000 1.000 0.990 0.000 0.529 

2 0.183 0.861 0.853 0.013 0.547 

3 0.122 0.866 0.857 −0.004 0.508 

4 0.183 0.922 0.914 0.041 0.580 

5 0.488 0.529 0.529 0.004 0.510 

6 0.317 0.669 0.665 −0.003 0.494 

7 0.512 0.681 0.679 0.044 0.620 

8 0.439 0.585 0.583 0.005 0.514 

9 0.622 0.480 0.481 0.021 0.551 

注：表中“LR”为逻辑回归算法，“LG”为 LightGBM 算法，“XB”为 XGBoost 算法，“GB”为 Gradient Boosting
梯度提升算法，“RF”为随机森林算法，“1”为 pssm，“2”为氨基酸组分，“3”为密码子频率，“4”为相对可

及表面积，“5”为二级结构，“6”为疏水性，“7”为 SASA-RASA，“8”为结合能，“9”为图能量。表中加粗

数据代表最佳预测结果。 
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从整体结果来看，两类离子在不同算法下的预测规律表现出较高一致性，说明模型在特征分布上具

有一定的泛化性。在 K+结合位点的预测中，PSSM 作为特征取得最优预测精度，其结果明显优于其他特

征的结果。Na+结合位点预测中与 K+的类似，各算法在特征(pssm)上表现突出，但部分指标的绝对数值略

低于 K+的。这表明进化保守性是识别金属离子结合位点最关键的特征信息来源。由于结合位点通常在进

化过程中被高度保留，PSSM 特征能够有效区分结合与非结合区域。但是，两类离子在各算法中不同特征

下的表现存在一定的差异。鉴于梯度提升算法在处理非线性关系的能力较强，同时对特征交互的捕捉更

高效，对数据的适应性更好，后续选择 LightGBM 算法进行特征融合分析。 

3.5. 特征融合的预测结果 

在金属离子结合位点预测中，单一特征往往只能反映结合残基的某一方面特性，而离子结合是一个

由多种因素共同决定的复杂过程。特征融合可在模型层面整合不同来源特征的互补信息，从而提升预测

精度和泛化能力。因此，接下来以最优 PSSM 特征为核心，选用 LightGBM 算法，对九类特征进行逐步

融合，结果如表 8 和表 9 所示。总体来看，随着融合特征数量的增加，模型性能呈现上升趋势，尤其在

引入结构相关特征(相对可及表面积、溶剂可及表面积)后，AUC 与 MCC 均有所提高。 
 

Table 8. Feature fusion results of K+ 

表 8. K+的特征融合结果 

特征融合 Sn Sp Acc Auc Mcc 
1 0.889 0.763 0.766 0.935 0.208 

1 + 2 0.889 0.775 0.778 0.950 0.216 
1 + 2 + 3 0.917 0.770 0.773 0.957 0.221 

1 + 2 + 3 + 4 0.972 0.851 0.853 0.961 0.306 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 0.833 0.883 0.882 0.949 0.294 

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 0.833 0.888 0.887 0.954 0.300 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 0.806 0.887 0.885 0.941 0.287 

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 + 8 0.861 0.891 0.890 0.951 0.315 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 + 8 + 9 0.806 0.894 0.892 0.952 0.297 

注：表中“1”为 pssm，“2”为氨基酸组分，“3”为密码子频率，“4”为相对可及表面积，“5”为二级结构，“6”
为疏水性，“7”为 SASA-RASA，“8”为结合能，“9”为图能量。加粗数据表示特征融合后的最佳结果。 
 
Table 9. Feature fusion results of Na+ 

表 9. Na+的特征融合结果 

特征融合 Sn Sp Acc Auc Mcc 
1 1.000 0.834 0.836 0.934 0.219 

1 + 2 1.000 0.830 0.832 0.950 0.216 
1 + 2 + 3 1.000 0.828 0.830 0.948 0.215 

1 + 2 + 3 + 4 0.970 0.919 0.919 0.982 0.309 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 1.000 0.917 0.918 0.983 0.316 

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 1.000 0.916 0.917 0.981 0.315 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 1.000 0.916 0.917 0.984 0.314 

1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 + 8 1.000 0.915 0.916 0.984 0.313 
1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 + 8 + 9 1.000 0.914 0.915 0.984 0.310 

注：表中“1”为 pssm，“2”为氨基酸组分，“3”为密码子频率，“4”为相对可及表面积，“5”为二级结构，“6”
为疏水性，“7”为 SASA-RASA，“8”为结合能，“9”为图能量。加粗数据表示特征融合后的最佳结果。 
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对于 K+结合位点预测，当模型加入相对可及表面积特征后，AUC 由 0.935 提升至 0.961，性能显著

改善；在融合至第 4 个特征时(PSSM + AAC + CUF + RASA)，模型取得最高敏感性(0.972)。在逐步融合

的过程中发现特征融合不是特征越多越好。同样，对于 Na+结合位点预测，模型在融合至第 5 个特征(PSSM、

氨基酸组分、密码子频率、相对可及表面积、二级结构)时性能最优(AUC = 0.983, MCC = 0.316)，之后加

入能量相关特征(疏水性、SASA-RASA、结合能、图能量)模型性能趋于稳定。 
这些结果表明，特征融合能够在一定程度上整合进化、结构及理化层面的互补信息，使模型在综合

性能与稳定性方面优于单一特征模型。但是随着多特征融合时，可能会出现信息冗余，使得预测精度降

低。故合理的特征组合与选择对性能提升尤为关键。 

4. 结论 

本文基于多源特征与多种机器学习算法，对钾离子(K+)和钠离子(Na+)的蛋白质结合位点进行了系统

预测与分析。首先，从 BioLiP 数据库获取 K+与 Na+结合蛋白序列，经过 CD-HIT 去冗余后按比例划分训

练集与测试集；从序列、结构及能量三个层面共提取 9 类特征。随后，采用 SMOTEENN 方法平衡样本

分布，并利用七种机器学习算法(LR, SVM, KNN, RF, GB, XGBoost, LightGBM)构建预测模型。结果表明，

PSSM 特征在两类离子结合位点的预测中表现最优，明显优于其他单一特征，显示出进化保守性信息在

离子结合位点识别中的重要作用。在此基础上，进一步以 PSSM 为核心进行特征融合分析，结果显示，

融合多维特征虽能有效提升预测性能，但是特征数量的增加并非总能带来性能提升，部分特征间存在一

定信息冗余，故合理的特征选择与融合策略对模型优化至关重要。综上所述，本文提出的机器学习算法

结合多特征预测框架能够有效识别钾、钠离子结合位点，为进一步研究钠、钾离子通道相关的药物靶点

识别提供了计算依据，也为阐明钠、钾离子在神经信号传导与细胞渗透压调控等生命过程中的分子机制

提供了一些参考。 
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附  录 

Table A1. Values of graph energy and binding energy of 20 amino acids 
表 A1. 20 种氨基酸的图能与结合能的值 

氨基酸 图能 结合能 

A 3.9569 5.0336 

C 3.8253 4.4658 

D 3.9568 4.6337 

E 4.123 4.5491 

F 5.099 5.2015 

G 5.0575 5.3044 

H 4.1144 4.7079 

I 5.3749 5.4214 

K 5.099 5.3334 

L 4.1147 4.883 

M 4.4722 4.7975 

N 5.099 5.2015 

P 5.0575 5.3044 

Q 4.123 4.5491 

R 4.6685 5.1529 

S 3.3573 4.5236 

T 3.6742 4.0339 

V 4.0372 4.6791 

W 4.4722 4.7975 

Y 5.099 5.2015 
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