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摘  要：结合均匀设计与支持向量回归，提出了一种新的配方优化实验设计与分析方法 UD−SVR. 将其应用于优化产

谷氨酸脱羧酶大肠杆菌诱变株的培养基配方与发酵条件，在考虑 9 因素时仅通过 2 轮 28 个实验，酶活性(吸光度 OD630)
即由初始的 1.528 高效提升至 2.303，明显优于二次多项式偏最小二乘回归等经验风险最小参比模型. UD−SVR 为多因

素多水平配方优化实验设计与分析提供了一套预测精度高、指导性强、可解释性好、优化高效的整体解决方案. 
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1  前 言 

发展新的实验设计与分析方法，通过实施少量实

验，优化配方并解释各因素效应，对发酵工程、动物营

养及其他多因素多水平实验设计意义重大[1]. 正交设计

与均匀设计(Uniform Design, UD)能有效降低实验个数，

特别是均匀设计，在实验范围内选择具有低偏差趋于均

匀分布的好格子点集来安排试点，可大幅度降低实验个

数到允许范围[1,2]. 均匀设计后续分析常采用的多元线

性回归(Multiple Linear Regression, MLR)、逐步线性回

归(Stepwise Linear Regression, SLR)、偏最小二乘回归

(Partial Least-squares Regression, PLR)、二次多项式回归

(Quadratic Polynomial Regression, QPR)、偏最小二乘二

次多项式回归(PLS−QPR)、人工神经网络等经验风险最

小回归模型假定样本充分大或无限大，但配方优化是典

型的小样本，因此其泛化推广能力在小样本前提下存在

严重弊端：由经验风险最小回归模型推测的最优配方，

在验证中往往发现不满意配方；在配方优化中各变量间

常存在多重相关或样本点未充分大于变量的情形，使

MLR 和 QPR 的应用受限；即使采用 SLR, PLR 和

PLS−QPR，由于各自变量与因变量间往往存在非线性关

系，这些传统回归模型的线性或拟线性本质使其在解释

各因素效应的合理性时受到质疑[3]. 以响应面方法优化

配方时，重构函数的选择是一个关键问题，通常采用的

二次多项式对非线性函数的逼近能力有限[4]. 人工神经

网络具有很好的非线性逼近能力，但存在模型结构难以

确定、可解释性差、易于出现过度训练和训练不足、陷

入局部最小等诸多缺陷[5]. 

支持向量机是机器学习领域的集大成者[6,7]，最初

用于语音识别等模式识别即支持向量分类，现已扩展到

回归预测即支持向量回归(Support Vector Regression, 
SVR)[7]. 支持向量机基于结构风险最小，较好地解决了

小样本、非线性、过拟合、维数灾和局极小等问题，泛

化推广能力优异，但可解释性差. 均匀设计用于快速搜

索支持向量机最优参数已有研究 [8,9]，但均匀设计与

SVR 结合用于配方优化设计很少报道. 
γ-氨基丁酸(Gamma Aminobutyric Acid, GABA)是

有效的抑制性神经递质，具有降血压、保持神经安定等

作用，在医药、食品工业中有广泛应用[10]. 谷氨酸脱羧

酶(Glutamate Decarboxylase, GAD)是酶法生产GABA的

关健酶[11]. 近年来以大肠杆菌(Escherichia coli)产 GAD
进而将谷氨酸转化为 GABA 已形成产业. 前期本课题

组筛选到一株大肠杆菌诱变株，其 GAD 产量较普通大

肠杆菌有明显提高. 本研究结合均匀设计与 SVR，以该

诱变菌株产 GAD 的培养基配方与发酵条件优化为例，

提出了一种新的配方优化实验设计与分析方法

UD−SVR，具有预测精度高、指导性强、可解释性好、

优化高效等优点. 

2  实 验 

2.1 材料 

产 GAD 大肠杆菌诱变菌株由本实验室保存，菌种

斜面培养基为蛋白胨 10 g/L，牛肉浸膏 5 g/L，NaCl 3 
g/L，pH 6.6(雷滋便携式 pH 计测定)，基本发酵培养基

见表 1，所用试剂为市售生化试剂(分析纯). 
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2.2 菌体培养与发酵 

菌株接入斜面培养基 37℃培养 13 h，挑取少许接

入含150 mL基本发酵培养基的250 mL三角瓶中继续活

化，37℃下 140 r/min 振动培养 13 h 后，按 5%(ϕ)接种

量接种发酵培养. 
2.3 酶活性测定 

在 250 mL 三角瓶中加入 150 mL 培养液发酵. 每
个处理取样 3 次，每次取 20 mL 发酵液用日立 CR22E
型离心机离心收集菌体，加 2% L-谷氨酸 100 mL，在

THZC恒温振荡器中 37℃下 140 r/min 振荡转化 1 h. 取
0.2 mL 转化液，加 1 mL 蒸馏水、0.2 mol/L 硼酸缓冲液

(pH 9.0) 1 mL 终止转化，以 Berthelot 显色法测定转化液

中 GABA 含量[12]. 继续加入 6%苯酚 2 mL、10%次氯酸

钠 0.8 mL 显色. 用日立 UV 3000 型分光光度计测定反

应液在 630 nm 处的光吸收值(OD630)，以 3 次重复的

OD630平均值表征酶活大小. 
2.4 支持向量机 LIBSVM 2.8 软件包 

LIBSVM 2.8 软件包简单易用，含 4 个常用程序：

Svmscale 用于对原始数据规格化，Svmtrain 用于训练，

Svmpredict 用于预测，Gridregression.py 用于自动搜索

核函数最优参数 c, g, p(c∈[−1, 6]，g∈[−8, 0]，p∈[−8, −1]，
步长均为 1). 各程序用法及其参数设置参见文献[13]. 

3  UD-SVR 优化过程与分析 

3.1 基本发酵培养基及各因素上下限 

基本发酵培养基及发酵条件为生产厂家针对普通

大肠杆菌的优化方案，用于诱变菌时酶活(OD630)为
1.528. 以基本方案为中位值，各因素预设上下限见表 1. 

表 1 基本发酵培养基及各因素预设的上下限 

Table 1  Base fermentation medium and the predetermination upper and lower limits of factors 

Factor 
Beef extract, 

x1 (g/L) 
Peptone, 
x2 (g/L) 

NaCl, 
x3 (g/L) 

Glu, 
x4 (g/L) 

Glucose, 
x5 (g/L) 

KH2PO4, 
x6 (g/L) 

MgSO4, 
x7 (g/L) 

pH, 
x8 

Time, 
x9 (h) 

Activity, 
y (OD630) 

Median 5 10 3 1 2 3 0.5 6.6 15 1.528 
Upper limit 8 15 4 1.5 3 4 0.7 7.4 20 − 
Lower limit 3 5 2 0.5 1 2 0.3 5.8 10 − 

表 2 第一轮均匀设计试验及结果 

Table 2  The first uniform design and the activity of GAD 
Scheme y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

N1 1.300 6.42 15.00 2.44 1.06 1.44 3.33 0.60 7.22 19.00 
N2 1.415 6.95 6.58 2.89 1.50 2.78 2.67 0.70 7.04 15.50 
N3 0.763 8.00 10.79 3.33 1.39 1.67 3.11 0.30 6.69 11.00 
N4 1.181 4.84 5.00 3.78 0.50 1.67 2.89 0.60 6.69 18.00 
N5 1.027 3.26 5.53 2.44 1.39 2.11 3.33 0.40 6.33 13.00 
N6 1.401 3.00 9.21 3.11 0.94 1.00 2.00 0.50 6.87 20.00 
N7 0.674 7.74 7.63 2.22 0.83 2.56 2.89 0.40 5.80 19.00 
N8 1.431 7.21 13.42 2.22 0.50 1.89 4.00 0.40 6.87 14.50 
N9 0.985 6.68 7.11 4.00 1.17 1.00 3.78 0.50 6.16 14.50 
N10 0.751 4.58 11.32 2.67 0.61 3.00 2.22 0.30 6.16 15.50 
N11 1.063 7.47 11.84 3.78 0.94 2.11 2.00 0.70 6.33 13.00 
N12 0.631 6.16 6.05 2.89 0.72 1.22 2.44 0.30 7.22 12.00 
N13 0.915 5.37 9.74 2.00 1.28 2.33 2.22 0.50 7.40 10.00 
N14 0.483 5.89 8.68 3.33 0.61 2.56 3.56 0.70 5.98 10.00 
N15 1.447 5.11 12.37 3.11 1.28 3.00 4.00 0.60 6.51 20.00 
N16 0.955 3.79 10.26 2.00 0.72 1.44 3.56 0.70 6.51 16.50 
N17 0.606 4.32 8.16 3.56 1.06 2.33 3.78 0.30 7.40 16.50 
N18 1.084 5.63 13.95 3.56 1.50 1.89 2.44 0.40 5.98 18.00 
N19 0.768 4.05 12.89 2.67 1.17 1.22 2.67 0.60 5.80 11.00 
N20 0.959 3.53 14.47 4.00 0.83 2.78 3.11 0.50 7.04 12.00 

 
3.2 第一轮均匀设计 

按 9 因子(x1~x9)20 水平进行均匀设计[2]，部分因子

的水平间差异太小进行归并，为方便操作对 x9进行了微

调 . 第一轮 20 次处理 (N1~N20)及其实测酶活性值

y(OD630)见表 2. 
3.3 最优核函数选择与非线性变量筛选 

SVR 的一个弊端是核函数的选择缺乏先验的理论

指导，是经验性的. 常用的核函数包括线性核、多项式

核、径向基核和 Sigmoid 核. 袁哲明等[14]、张永生等[15]

给出了依训练集 n-fold 交叉测试(其极限是留一法)均方

误差(Mean Squared Error, MSE)最小原则从 4 种常用核

函数中自动选择最优核函数的算法与程序；类比于

SLR，还基于 SVR 给出了一种非线性变量筛选方法：以

多轮末尾淘汰法从包含全部输入变量的 SVR 模型中以

留一法依 MSE 最小原则非线性逐次剔除对提高预测精

度不利的变量[14,16]，筛选后的变量称为保留变量. SVR
的另一个缺点是可解释性差. 进一步用多轮末尾淘汰法

对保留变量进行强制筛选，可给出各保留变量对预测精
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度影响的相对重要性次序，因而具部分解释能力[14−17]. 
最优核函数选择和非线性变量筛选应同步进行. 

对表 2 数据，最优核函数为径向基核(t=2)，保留变

量为 x9, x4, x7, x8，且其对酶活 y 预测精度影响的相对重

要性为 x8>x7>x4>x9(表 3). 在表 1 给定的上下限范围内，

变量 x1, x2, x3, x5, x6对酶活影响甚微. 

表 3 非线性变量筛选与保留变量强制筛选及其 MSE 值(径向基核) 

Table 3  Screening variables and compulsorily screening retained variables and their MSE (×100 values) 
Stage Round Before screening x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 Variables screened 

1 7.5 6.0 6.8 6.9 8.3 6.4 5.9 8.6 8.4 8.9 x6 
2 5.9 5.2 5.5 6.4 7.1 5.7 − 8.3 7.7 8.9 x1 
3 5.2 − 5.0 5.5 6.2 4.4 − 7.7 6.3 8.3 x5 
4 4.4 − 4.4 5.0 5.4 − − 7.2 5.5 6.4 x2 

Screening 
variables 

5 4.4 − − 1.9 3.7 − − 6.8 5.2 4.6 x3 
6 1.9 − − − 4.6 − − 6.1 4.4 3.5 x9 
7 3.5 − − − 2.9 − − 8.3 5.3 − x4 
8 2.9 − − − − − − 6.1 7.3 − x7 

Compulsorily screening 
retained variables 

9 6.1 − − − − − − − − − x8 

 
3.4 模型评估 

至此获得了一个含 4 个输入变量的 SVR 模型，其

拟合误差 MSE 为 0.019. 现以双重留一法评估该模型的

泛化推广能力[14]: 从径向基核函数(t=2)及其 4 个保留变

量出发，从 20 个样本中每次拿出 1 个作为独立测试样

本，其余 19 个样本再次以留一法 Gridregression.py 搜索

寻找最优 SVR 参数，以最优参数 c, g, p 对该 19 个样本

Svmtrain 后预测(Svmpredict)独立测试样本. 双重留一

法预测结果 MSE 为 0.022，比拟合误差 MSE 仅略有增

加，表明所建模型有较好的泛化推广能力；其对酶活大

于 1.3 的 5 个样本有 4 个预测较好，仅 N8预测稍差(数
据未显示). 由于关注的是预测的酶活较高的那些处理，

如果一个回归模型整体预测精度较高但高酶活样本预

测偏差较大，显然不是所期望的. 通过双重留一法预测

进行评估，核函数为径向基核，保留变量为 x9, x4, x7, x8

的 SVR 模型可以信赖. 
3.5 预测与频次统计寻优 

以径向基核为最优核函数，以 x9, x4, x7, x8为保留变

量，以表 2 的 20 个样本训练建立 SVR 模型，对 x4(10
水平), x7(5 水平), x8(10 水平), x9(10 水平)共 5000 个全组

合待测样本进行预测，取预测酶活 ŷ >1.3 的 519 个处理

统计各因子频次 i 如表 4. 在 5000 个预测样本中，最优

组合为 x4=1.5, x7=0.6, x8=6.9, x9=20，对应最大预测值 ŷ = 

1.574. 结合最优组合和表 4，x4(谷氨酸)应取 1.5 或 1.5
以上(谷氨酸诱导谷氨酸脱羧酶产生，是必需的)，x7(硫
酸镁)可固定为 0.6, x8(pH 值)波动较大，可在 6.51∼7.22
间取值再研究，峰值是 6.88；x9(时间)应取≥20，因过长

的培养时间对其多轮转化不利，可固定为 20，不再外推. 
3.6 第二轮均匀设计 

经第一轮均匀设计及分析，9 个因子中 7 个已基本

固定(x1, x2, x3, x5, x6等非保留变量取基本发酵培养基中 

表 4 预测酶活大于 1.3 的 519 个样本的频次统计寻优 

Table 4  Frequency (i) statistics of each factor in the 519  
samples with predicted enzyme activity over 1.3 

x4 i x7 i  x8 i x9 i  
0.50 34 0.3 4 5.80 0 10.0 21 
0.61 23 0.4 30 5.98 1 11.0 21 
0.72 18 0.5 127 6.16 27 12.0 21 
0.83 16 0.6 193 6.33 49 13.0 23 
0.94 17 0.7 165 6.51 77 14.5 26 
1.06 21   6.69 98 15.5 32 
1.17 32   6.88 103 16.5 40 
1.28 59   7.04 92 18.0 55 
1.39 124   7.22 56 19.0 105 
1.50 175   7.40 16 20.0 175 

的基准值，若考虑成本因素可取最低水平值；x7, x9经频

次统计寻优分别固定为 0.6 和 20). 现变动因子只有 2
个，各 4 水平：x4上限由原来的 1.5 外推至 2.8，下限调

整为 1.3; x8下限为方便起见调整为 6.6，上限为 7.2. 全
组合 16 处理稍多，均匀设计仅 4 处理偏少. 故选择 2
因子 8 水平进行均匀设计，再归并为 4 水平，共 8 处理.
第二轮均匀设计及各处理酶活预测值、实测值见表 5. 

在第一轮均匀设计中，20 个处理实测最高酶活为

1.447；经 SVR 指导的第二轮均匀设计，8 个处理中 4
个超过 1.447，其中 3 个超过 2.0，预测最高与实测最高

组合吻合，整体预测成功率较高. 对第一轮均匀设计实

测数据经非线性变量筛选，从 9 个因子中筛选出 4 个保

留变量(x8, x7, x4, x9)，经频次统计寻优进一步固定了 x7

和 x9. 从表 5 看，筛选的保留变量 x4和 x8的重要性得到

了验证. 第二轮均匀设计最优组合为 N25，其中 x4, x8分

别为 2.3 和 6.8；基于第一轮均匀设计数据，经 SVR 和

频次统计寻优分析 x4应外推至 1.5 以上、x8峰值为 6.88
得到了验证. UD−SVR 优化配方与发酵条件为：牛肉膏

5 g/L，蛋白胨 10 g/L，NaCl 3 g/L，谷氨酸 2.3 g/L，葡

萄糖 2 g/L，KH2PO4 3 g/L，MgSO4 0.6 g/L，pH 6.8，发

酵时间 20 h，优化方案的实测酶活性为 2.303. 
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表5 第二轮均匀设计及结果 

Table 5  The second uniform design and the activity of GAD 
GAD activity (OD630) Scheme x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 Predicted value Observed value 

N21 5 10 3.0 1.3 2 3 0.60 6.8 20 1.493 2.010 
N22 5 10 3.0 1.3 2 3 0.60 7.2 20 1.409 1.196 
N23 5 10 3.0 1.8 2 3 0.60 6.6 20 1.702 2.264 
N24 5 10 3.0 1.8 2 3 0.60 7.0 20 1.624 1.413 
N25 5 10 3.0 2.3 2 3 0.60 6.8 20 1.776 2.303 
N26 5 10 3.0 2.3 2 3 0.60 7.2 20 1.600 1.780 
N27 5 10 3.0 2.8 2 3 0.60 6.6 20 1.725 1.184 
N28 5 10 3.0 2.8 2 3 0.60 7.0 20 1.605 1.279 
NA 5 10 3.0 1.5 2 3 0.70 7.4 20 1.611 1.263 
NB 8 15 2.0 1.5 3 4 0.69 7.4 20 2.090 0.927 
NC 8 15 2.0 1.5 3 4 0.69 7.4 20 2.241 0.927 
ND 8 15 2.8 0.5 3 4 0.56 6.9 18 1.920 1.933 

Note: N21∼N28 were schemes based on uniform design; NA was SLR model predicted optimal scheme in all 5000 schemes. NB, NC and ND were the  
optimal schemes predicted by the model of PLS-QPR with reciprocation and square, PLS-QPR with reciprocation only and PLS−QPR with  
square only, respectively[2]. 

参比经验风险最小模型中，GAD 酶活的 SLR 模型

为 ŷ =−1.4028+0.1915x4+0.7571x7+0.1707x8+0.0467x9 (调
整相关系数 Ra=0.6222, ŷ 为 OD630值)，PLS−QPR 考虑

互作项和平方项模型、PLS−QPR 仅考虑互作项模型、

PLS−QPR 仅考虑平方项模型均相当冗长，且可依表 2
数据由 DPS 软件快捷获得[2]，故未列出. 前 3 个参比模

型实测值均明显低于推测值，这与其 x4均为 1.5(偏低)、
x8 均为 7.4(偏高)有关；PLS−QPR 仅考虑平方项模型推

测值与实测值接近但酶活仅为 1.933，这与其 x4 仅为

0.5(明显偏低)有关. 总之，在小样本前提下，结构风险

最小的 SVR 模型其泛化推广能力明显优于经验风险最

小模型. 

4  结 论 

对一个 9 因子的复杂配方寻优，UD−SVR 仅经过 2
轮均匀设计，实施 28 个处理，实测酶活性就从初始方

案的 1.528 上升到 2.303. 优化后的产 GAD 大肠杆菌诱

变菌株配方与发酵条件为：牛肉膏 5 g/L，蛋白胨 10 g/L，
NaCl 3 g/L，谷氨酸 2.3 g/L，葡萄糖 2 g/L，KH2PO4 3 g/L，
MgSO4 0.6 g/L, pH 6.8，发酵时间 20 h. UD−SVR 为解决

多因素多水平的配方优化试验设计与分析提供了新的

有效途径，但其有效性仍需更多独立研究的支持. 
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Abstract: Based on uniform design and support vector regression, UD−SVR, a novel experimental design and analysis method for the 
prescription optimization was proposed. It was applied to optimize the complicated fermentation medium including nine factors for a 
variant of Escherichia coli. The variant could produce glutamate decarboxylase which transformed gultamic acid into gamma 
aminobutyric acid in vitro. The optimization results of the medium by UD−SVR showed that OD630, an activity index of glutamate 
decarboxylase, increased from 1.528 in the initial median to 2.303 in the optimal medium after testing of 28 schemes. UD−SVR is more 
efficient than the reference models and has the potential to be widely used for experimental design and analysis of the prescription 
optimization. 
Key words: uniform design; support vector regression; prescription optimization 


