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参与天然态相互作用的关键残基总数
决定蛋白质折叠速率
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摘要：理解影响蛋白质折叠速率的因素对于阐明蛋白质折叠的潜在机制至关重要。提出了一

种新方法来发现影响蛋白质折叠速率的关键因素。该方法通过定义“有效长度”这一参数，来

量化特定结构类蛋白质天然态中参与非局域相互作用的关键残基数量。通过在标准数据集

上的验证，发现有效长度与蛋白质折叠速率之间存在显著的负相关性（Pearson 相关系数 r＝

-0. 91）。基于有效长度的一元线性回归模型达到了迄今为止对蛋白质折叠速率的最高预测

准确度。结果表明，蛋白质折叠速率主要受限于少数关键残基参与的非局域相互作用的形成。

研究结果不仅为蛋白质折叠动力学研究提供了新的见解，也为蛋白质工程和设计提供了重要

的理论指导。
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蛋白质经历不断折叠和解折叠转变，其速率决定了它们在体内的稳态并调节它们的生物学功

能。因此，深入解析决定蛋白质折叠速率的因素具有根本意义［1］。尽管深度学习在一定程度上解决

了蛋白质结构预测的问题［2］，但基本问题仍然存在［3-4］，即蛋白质如何从氨基酸序列中快速地选择天

然结构仍待进一步研究。

已有的研究表明，蛋白质的链长［5-6］和天然态结构拓扑［7-11］是决定其折叠速率的两个主要方面。

理论上，蛋白质链长是由链节的数量决定的，通常将氨基酸（Amino acid，AA）残基总数计算为蛋白质

链长。然而，Ivankov 等［12］考虑到 α-螺旋在折叠早期快速独立形成，这种块结构应该使得折叠链的有

效长度小于残基总数，检验结果也表明有效链长与折叠速率的相关性更高。Chang 等［13］基于各种氨

基酸在折叠动力学或热力学中贡献不同的观察，建议折叠有效单位是原始序列中的必需氨基酸。在

包含 95 个蛋白质折叠速率的数据集上，经遍历搜索得到了由 10 个氨基酸｛CDGLPSTVWY｝组成的

最优氨基酸集，由此定义的有效长度与折叠速率也有很好的相关性［13］。另一方面，天然态残基间非

局域相互作用在影响蛋白质折叠速率方面也扮演了重要角色［10-11］。Campos 等［14］的研究指出，在实

践中为了更好地预测蛋白质折叠速率，寻找对每种蛋白质折叠过渡态至关重要的少数关键残基和相

互作用可能很重要。然而，从统计学角度针对单个蛋白质寻找影响其折叠速率的关键残基和相互作

用是困难的。Gromiha 等［15］和 Harihar等［16］的统计表明，不同结构类的蛋白质有着不同的残基间接触
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范围，全 α 类蛋白质偏好中程接触，而全 β 类蛋白质更偏好长程接触，α+β 类和 α/β 类则处于二者之

间。因此，从结构类特异性角度去寻找影响其折叠速率的关键残基可能是一个可行方案。

基于以上考虑，本文按蛋白质结构类分别搜索天然态相互作用中的关键残基，进而将参与天然

态相互作用的关键残基数定义为蛋白质有效长度，研究了有效长度对蛋白质折叠速率的决定作用。

1　材料与方法

1. 1　蛋白质折叠速率数据

在 PFDB 数据库［17］（http：//lee. kias. re. kr/~bala/PFDB）的 145 个蛋白质折叠速率数据基础上，

综合文献［18-20］的数据，去掉冗余，整理得到一个包含 156个单结构域水溶性球蛋白质折叠速率的数

据集。其中，全 α类蛋白质有 42个，全 β类蛋白质有 56个，α+β类蛋白质有 43个，α/β类蛋白质有 15个。

蛋白质折叠速率均为纯水中的实验值，记为 kf，单位为 s−1。折叠最快的蛋白质是长度为 21 aa、人工

设计的丙氨酸短肽，速率约为 5. 4×106 s−1，接近折叠速率限［19］。折叠最慢的蛋白质是长度为 397 aa
的色氨酸合成酶 β亚单位（TrpB，PDB代码 2DH5），速率约为 1×10−3 s−1。由于不同蛋白质折叠速率的

最大差异达到 9个数量级，因此，为了方便常常使用折叠速率的自然对数值进行研究，如无特别说明，下

文所述折叠速率均指折叠速率的自然对数值。蛋白质的结构数据下载自 PDB 数据库（https：//www.
rcsb. org/）［21］，二级结构用 DSSP 程序［22］（https：//swift. cmbi. umcn. nl/gv/dssp/index. html）分配。蛋

白质结构类数据来源于 SCOP 2［23］数据库（https：//www. ebi. ac. uk/pdbe/scop/）。
1. 2　有效长度的定义

给定结构类为 C（=α，β，α+β，α/β）的一个蛋白质，当其序列上第 i个残基 ai同时满足：

条件一，残基 ai的 Cα原子与序列上任一残基的 Cα原子之间的空间距离小于 Dcut（C），且二者序列

间隔大于 Scut（C），这里 Dcut（C）和 Scut（C）是接触阈值；

条件二，残基 ai是 C 类蛋白质关键残基集 A（C）的成员。

则认为残基 ai在热力学或动力学上是重要的，能够显著影响该蛋白质的折叠速率，否则认为残

基 ai对折叠速率影响很小，可以忽略。由此定义蛋白质的有效长度 Neff为

N eff = ∑
i = 1

L

ni，ni =ì
í
î

1， ai满足条件一和条件二

0， otherwise                            
，

其中 L 为蛋白质链长，即氨基酸残基数。上述定义中存在 3 个待定参数 Dcut（C）、Scut（C）和 A（C）。

1. 3　结构类依赖的最优参数的确定

依据过渡态理论，蛋白质折叠速率的自然对数 lnkf与折叠自由能垒呈线性关系，而折叠自由能垒

与链长或有效长度呈幂律依赖关系［5-6，12-13］，因此折叠速率预测方程为

lnkf = β0 + β1 ( N eff )ν （1）

这里取 ν=0. 5，这与 Thirumalai［5］基于玻璃动力学模型给出的链长与折叠速率的关系一致。

为了确定结构类 C 的最优接触阈值 Dcut（C）和 Scut（C）以及最优关键残基集 A（C），在结构类 C 的蛋

白质折叠速率数据集上，对接触阈值及关键残基集进行遍历搜索。Dcut（C）的搜索范围为 5. 5~9. 0 Å，

步长为 0. 5 Å，Scut（C）的搜索范围为 3~13 aa，步长为 1 aa，A（C）的搜索范围为所有可能的氨基酸

类型组合（总组合数为 C1
20+C2

20+…+C20
20=220-1）。对于每一步搜索，均基于方程（1）采用最小二乘

拟合方法，得到自代回回归的决定系数 R2和折叠速率的预测值与观测值之间的平均绝对误差（Mean 
absolute error，MAE）。最优结果由最大的 R2和较小的 MAE 来确定。

决定系数 R2和平均绝对误差 MAE 定义为

R2 = 1 - ∑i = 1
N ( yi - ŷ i )2

∑i = 1
N ( yi - ȳ )2

，
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MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yi - ŷ i ，

这里 yi是第 i个蛋白质折叠速率的观测值，ŷ i 是预测值，ȳ是 yi的平均值，N 为样本数。

2　结果与讨论

2. 1　结构类依赖的最优接触阈值以及关键残基集

采用遍历搜索方法得到各结构类对应的最优接触阈值以及关键残基集如表 1 所示。由表 1 可

知，不同结构类的最优参数不同。全 α 类 Scut（α）最小，仅为 4 aa，属于中程接触，相比之下，全 β 类和

α+β 类主要由长程相互作用主导，Scut（β）=Scut（α+β）=12 aa，α/β 类也属长程接触，Scut（α/β）=6 aa。
从关键残基集角度看，全 α 类为｛CEHMTW｝，α+β 类为｛DFGHMST｝，二者交集为｛HMT｝；全 β 类

为｛GKLPSWY｝，α/β 类为｛IKMNPSWY｝，二者交集为｛KPSWY｝。结果表明，全 α 类与 α+β 类有更

多相似，全 β 类与 α/β 类更为接近，而全 α 类与全 β 类仅有色氨酸 W 残基为二者的公共残基，且其接

触阈值相差也很大。这一结果可能暗示出，α 类蛋白质与 β 类蛋白质有着迥然不同的折叠动力学，也

表明关键残基集有着较强的结构类特异性。

如果在定义有效长度时不做结构类划分，对于全体蛋白质的寻优结果为 Dcut=7 Å 和 Scut=9 aa，
A=｛CIMLPSTVWY｝。显然，不论是接触阈值还是关键残基集，对全体蛋白质的寻优结果均取了 4个

结构类的折中。关键残基集中｛CIMLVW｝为疏水残基，众所周知，疏水效应是蛋白质折叠的主要驱

动力之一［1］。｛Y｝是苯环+羟基结构，羟基主导极性而苯环辅助疏水性，整体表现为两亲性。｛ST｝为

柔性残基，侧链中单键较多、结构较小，通常很灵活。｛P｝既不疏水，也缺乏柔性，但其也在关键残基集

中，因为脯氨酸可能会在吡咯烷环的两种主要状态之间经历缓慢地异构化，进而显著地减慢蛋白质

折叠［13］。平均而言，全 β 类比全 α 类蛋白质折叠更慢，α/β 类比 α+β 类折叠更慢，而脯氨酸 P 也入选

到了全 β 类和 α/β 类的关键残基集中，未入选到全 α 类和 α+β 类，这显然支持了关键残基是对折叠动

力学很重要的氨基酸的观点。

由表 1 数据还可以看到，采用自代回方法得到了各结构类预测值与观测值之间的决定系数和平

均绝对误差。α/β 类有最大的决定系数 R2=0. 92 和最小的平均绝对误差 MAE=0. 73，原因可能是

两方面的。一方面，α/β 类蛋白质多属于多态折叠动力学，而多态折叠蛋白质的速率对大小有更强的

依赖性［8］，我们所定义的有效长度已经捕获了该类蛋白质的绝大部分折叠动力学特征。另一方面，α/β
类蛋白质数据量偏少。对全 β 类蛋白质折叠速率的预测精度最差，R2=0. 69，MAE=1. 56，表明对于

全 β 类蛋白质而言，有效长度仅捕获该类蛋白质不足 70% 的折叠速率信息，还有超过 30% 的信息是

有效长度所不能解释的。此外，有效长度对全 α 类和 α+β 类蛋白质折叠速率的解释度分别为 79%
和 76%。由于有效长度并没有捕获蛋白质的局域接触信息，而局域接触可能对蛋白质折叠速率有一

定的贡献［7，11，16］。因此，有效长度在解释全 α 类、全 β 类以及 α+ β 类蛋白质折叠速率时，还存在约

20%~30% 的不确定性，这些不确定性可能来源于有效长度定义的不完整性以及实验数据的测量误

差等方面。

2. 2　蛋白质折叠速率与有效长度的相关性

对于任意给定结构类的蛋白质，基于表 1 的参数计算其有效长度 Neff，在当前数据集上，折叠速率

的自然对数与有效长度平方根之间的关系如图 1 所示。图 1 结果显示，蛋白质有效长度的平方根与

折叠速率的自然对数高度负相关，皮尔森相关系数 r=-0. 91（双边 t检验 P<0. 001），95% 的置信区

间（Confidence interval，CI）为（-0. 93，-0. 88）。采用自代回方法，得到由表 1 给出的在各结构类样

本集上对应的回归决定系数和平均绝对误差，对于全体 156 个蛋白质，基于结构类特异参数，可以得

到回归决定系数 R2=0. 83，平均绝对误差 MAE=1. 47。由于有效长度 Neff定义为特定结构类蛋白质

中参与天然态相互作用的关键残基数，因此可以得出结论，蛋白质折叠速率受限于有少数关键残基
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参与的残基间非局域相互作用的形成，且关键残基具有结构类依赖性。换句话说，蛋白质天然态相

互作用中的关键残基数决定折叠速率，该结论与最近 Campos等［14］的研究观点一致。

如果在定义有效长度时不做结构类划

分，我们发现如此定义的有效长度的平方根

与折叠速率的自然对数之间也有较高的负

相关性，r=-0. 87（双边 t 检验 P<0. 001），
95% 的 CI 为（-0. 90，-0. 82），决定系数和

平均绝对误差数据在表 1 中给出。这一结果

再次表明，天然态非局域相互作用中的关键

残基数是蛋白质折叠速率的决定因素。然

而，不进行结构类划分时也得到较高的线性

相关系数，那么进行结构类划分的必要性是

否还存在？也就是说，结构类特异的相关系

数-0. 91比非结构类特异的相关系数-0. 87
是否显著地小（相关性显著地大）？为此我

们进行了两个重叠相关系数之间的单边差

异性检验，结果显示，结构类特异的相关性

显著大于非结构类特异的相关性（t=-3. 39，P<0. 0004）。该结果显示，如果能够定义蛋白质特异

的有效长度，可能会实现蛋白质折叠速率更高精度的预测，正如 Campos 等［14］所指出的，寻找对每种

蛋白质折叠过渡态至关重要的少数关键残基和相互作用可能很重要。然而，针对单个蛋白质寻找影

响其折叠速率的关键残基和相互作用在统计上是困难的。因此，我们给出的基于结构类的方法应该

是一个有效的折中方案。

此外，在当前数据集上搜索到的非结构类特异性关键残基集｛CIMLPSTVWY｝与 Chang 等［13］给

出的最优氨基酸集｛CDGLPSTVWY｝有 2 个不同的残基，表明关键残基集可能存在一定的数据集依

赖性。尽管如此，我们看到有效长度方法可以大幅改善折叠速率的预测精度，说明该研究方法是可

行的。为了确定关键残基集对数据集的依赖性强度，我们也进行了数据的随机采样分析，结果表明，

随着折叠速率数据集的扩大，关键残基集所包含的残基类型也逐渐趋于稳定。

2. 3　与典型折叠速率预测模型的比较

在 156 个蛋白质折叠速率数据集上采用 jackknife 方法，基于方程（1）应用最小二乘拟合参数 β0和

β1，并预测折叠速率，预测性能评价指标为决定系数 R2和平均绝对误差 MAE。选择截至目前已发表

的 9 个典型的折叠速率预测模型进行性能比较。其中链长 L1/2模型［5］，绝对接触序（Absolute contact 
order，ACO）模型［8］，长程序（Long-range order，LRO）模型［9］，折叠链有效长度（Effective length of folding 
chain，Leff）模型［12］，基于组分有效链长（Composition-based effective chain length，ne）模型［13］和折叠子漏

表 1　依赖于蛋白质结构类的最优接触阈值及关键残基集的搜索结果

Table 1　Search results for optimal contact cutoffs and key residue sets dependent on structural classification of proteins

结构类 C

α

β

α+β

α/β

All

样本数/个

42

56

43

15

156

平均折叠速率/s-1

7. 88

2. 60

3. 47

-0. 44

3. 97

Dcut（C）/Å

7. 5

6

7

6

7

Scut（C）/aa

4

12

12

6

9

A（C）

CEHMTW

GKLPSWY

DFGHMST

IKMNPSWY

CIMLPSTVWY

R2

0. 79

0. 69

0. 76

0. 92

0. 75

MAE

1. 46

1. 56

1. 35

0. 73

1. 72

图 1　蛋白质折叠速率自然对数与有效长度平方根之间的

相关性

Fig. 1　Correlation between the natural logarithm of the 
protein folding rate and the square root of the 

effective length

392



第  4 期 刘 洋  等  参与天然态相互作用的关键残基总数决定蛋白质折叠速率

斗模型（Foldon funnel model，FFM）［19］，这 6 个模型在折叠速率预测研究过程中不同时间节点上具有

突出的理念性价值和高预测性能。有 3 个模型分别为有效累积扭角（Effective cumulative torsion 
angles，CBTAeff）模型［24］、耦合二级结构数和非局域相互作用（Coupling of secondary structure number 
and nonlocal interaction，CSNI）模型［25］、多因素耦合参数（Multi-factor coupled parameters，Cp）模型［26］，

是近年来由我们研究组提出的高预测性能的模型。所有模型的 jackknife 预测结果见表 2。

如表 2 所示，在当前数据集上，本文提出的集成了非局域结构拓扑、蛋白质大小以及氨基酸组

分信息的有效长度模型获得最优的预测结果，R2 值达到 0. 82。而仅包含蛋白质大小信息的链长

模型 R2 值仅为 0. 57，包含了蛋白质大小和二级结构信息的 Leff 模型 R2 值为 0. 69，包含了蛋白质大

小和氨基酸组分信息的 ne 模型 R2 值为 0. 67，仅包含非局域结构拓扑信息的 LRO 模型 R2 值为

0. 53，包含了蛋白质大小和结构拓扑信息的 ACO 模型 R2 值为 0. 60。FFM 模型［19］是基于第一性

原理的一个热力学加动力学模型，该模型以二级结构为折叠单元，有清晰的物理图像，提供了对折

叠路径的理解，其 R2 值为 0. 67。CBTAeff、CSNI 和 Cp 这 3 个模型有超过 0. 7 的拟合质量，其中 Cp 模

型表现最好，R2 值达到 0. 79，但 Cp 模型的参数构造复杂度高于本文模型，而拟合质量却低于本文

模型。

3　结论

在深度学习解决蛋白质结构预测的时代，如何更好地了解决定蛋白质折叠速率的因素，发现隐

藏在蛋白质序列中的折叠密码具有重要意义。影响蛋白质折叠动力学的因素是复杂的，而对于一个

实际的复杂系统，在无法获知其完整动力学方程的情况下，通过掌握少量控制变量来预测其行为往

往是可行的［27］。考虑到残基间的非局域相互作用和有效折叠单元数量是影响蛋白质折叠速率的关

键因素，本文通过定义有效长度将这两个方面的因素综合在一起，结果证实蛋白质天然态中参与非

局域相互作用的关键残基数量决定了折叠速率。尽管本文现有的结果可能仍存在一定的数据集依

赖性，但所呈现的研究方法具有一定的启发性和可行性。
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Total Number of Key Residues Involved in Native-State Interactions 
Determined Folding Rates of Proteins

LIU Yang，WANG Kun，ZHANG Ying，LÜ Jun
（College of Science， Inner Mongolia University of Technology， Hohhot 010051， China）

Abstract:Understanding the factors influencing protein folding rates is essential for elucidating the 
mechanisms underlying protein folding. A novel method is proposed to identify the critical factors affect⁃
ing protein folding rates.  This approach introduces a parameter termed "effective length"， which quanti⁃
fies the number of key residues involved in non-local interactions within the native state， and is specific 
to the structural classification of proteins. Validation on a benchmark dataset demonstrates a strong nega⁃
tive correlation between effective length and protein folding rates （Pearson correlation coefficient，r=
-0. 91）. A univariate linear regression model based on effective length achieves the highest prediction 
accuracy for protein folding rates to date. The results suggest that protein folding rates are primarily con⁃
strained by the formation of non-local interactions involving a limited number of key residues. These 
findings provide new insights into protein folding dynamics and offer valuable theoretical guidance for 
protein engineering and design.

Key words: protein folding rate； non-local interaction； key residue； correlation； prediction
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