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摘要 蛋白质空间结构研究是分子生物学、细胞生物学、生物化学以及药物设计等领域的重要课题．折叠类型反映了蛋白质

核心结构的拓扑模式，对折叠类型的识别是蛋白质序列与结构关系研究的重要内容．选取 LIFCA 数据库中样本量较大的
53种折叠类型，应用功能域组分方法进行折叠识别．将 Astral 1.65中序列一致性小于 95%的样本作为检验集，全库检验结
果中平均敏感性为 96.42%，特异性为 99.91%，马修相关系数(MCC)为 0.91，各项统计结果表明：功能域组分方法可以很好
地应用在蛋白质折叠识别中，LIFCA相对简单的分类规则可以很好地集中蛋白质的大部分功能特性，反映了结构与功能的对
应关系．
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蛋白质空间结构研究是分子生物学、细胞生物

学、生物化学以及药物设计等领域的重要课题[1]．

但由于 X射线晶体衍射以及核磁共振等实验方法
的费时费力，使得蛋白质结构的测定速度远远跟不

上序列的增长速度．因此，基于知识预测已知序列

的蛋白质结构变得十分紧迫．目前，国际上由蛋白

质的氨基酸序列预测其空间结构的方法有以下三

种：同源模建法、折叠识别法和从头计算法[2]．同

源模建法受到序列相似度的限制，从头计算运算量

太大．介于两者之间的折叠识别被认为是最有潜力

的方法．

蛋白质折叠类型分类是蛋白质折叠研究领域的

基本问题，同时也是蛋白质折叠识别的基础．

SCOP[3-4]、CATH[5-6]等是蛋白质折叠分类数据库中

应用较为广泛的数据库，折叠分类也基本上是靠

专家来完成，但两者的分类依据及分类结果并不相

同[7-8]，分类的目的也并不是为了进一步的蛋白质

折叠识别[9]．为更好地开展蛋白质折叠机理及折叠

类型稳定性研究，以及进一步的折叠识别、蛋白质

折叠结构进化研究，建立基于统一规范的蛋白质折

叠类型数据库特别重要．

蛋白质折叠识别研究在国内外已有报道并取得

了一些进展，涉及到的研究方法可以分为三类：基

于序列[10-14]，基于结构[15-16]，以及两者混合的特征

提取方法[17-19]．这些方法都是基于 SCOP折叠类型
分类，大多数研究只针对 SCOP的少数折叠类型，
其中应用较广泛的是 Ding的 27种折叠类型：Ding
等[12]利用氨基酸组分、极性、疏水性、二级结构作

为特征向量，用支持向量机(SVM)对这 27种折叠
类型进行识别，平均预测精度为 56%；施建宇
等[13, 17]用支持向量机融合网络以及图像特征进行识

别，总分类精度分别为 61.04%，71.95%；Shen和
Chou [18]应用功能域组分和序列进化信息，基于

Ding的 27种折叠类型进行识别研究，平均识别准
确率为 70.5%．这些研究中较注重的是方法的检
验，所用到的数据集样本量较小，识别的准确率不

超过 75%．
最近，在规模更大或全库水平进行折叠分类

的工作陆续被报道 [14, 19]，结果优于上述方法．

Gewehr 等[19]运用特异模式与类别的映射关系，对

SCOP库进行自动分类，从多种角度构建检验集(包
含全库检验)对结果进行检验，在折叠水平的总体
敏感性为 93.36%，特异性为 98.13%，分类效果较
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好．Jain等[14]运用多种机器学习算法对较大的数据

集进行了自动结构分类，最终一种集合决策树

(boosted random forest)在对不同结构层次的划分中
都取得了较好的结果，其中交叉验证的平均准确率

为 97.0%，基于 SCOP分类系统在结构类、折叠类
型、超家族、家族水平的敏感性分别为 0.98、0.75、
0.90、0.97.
在前期工作中，我们给出了蛋白质框架结构构

建及结构类识别方法[20]，以蛋白质结构核心的拓扑

连接和空间排布为依据构建[21-22]了 LIFCA数据库，
以该分类数据库为基础，建立了基于 HMM的蛋白
质折叠类型识别方法，并应用于 Globin-like[23]及 36
种样本量较大的折叠类型识别中[24]，36 个折叠类
型的平均识别敏感性为 90.36%，特异性为 99.99%,
马修相关系数(MCC)值为 0.95．其中我们发现：样
本量小的折叠类型可以通过结构比对建立统一的

HMM模型，样本量较大的折叠类型无法建立统一
的 HMM模型，需要分类建模[24]，过程比较繁琐．

本文利用在亚细胞定位[25]、蛋白酶类别划分[26]、

蛋白质结构类预测领域[27]均有广泛应用并得到了很

好的预测效果的功能域组分方法，对 LIFCA中样
本量较大的折叠类型进行了折叠识别研究，在多个

检验集上对所用方法进行检验．

1 材料和方法

1援1 实验数据

1援1援1 实验集．LIFCA 是以蛋白质结构拓扑不变
性为原则、以蛋白质折叠核心规则结构片段的组

成、连接和空间排布为依据建立的低相似度蛋白质

折叠分类数据库 [21-22]，包含同一性低于 25%的
2 406个蛋白质样本，共 259种折叠类型. 与 SCOP
数据库[3-4]相比，LIFCA数据库的折叠类型分类涉
及部分 SCOP数据库中不同折叠类型家族的合并，
也涉及小部分同一折叠类型家族的拆分．

本文选取了 LIFCA数据库中样本量大于 10的
53种折叠类型，排除在 Pfam数据库中无搜索结果
的样本，共得到 1 826个样本作为实验集．这些样
本总共涉及 688 个 SCOP 家族，其中，在 LIFCA
数据库折叠类型分类中涉及家族拆分的为 31个．
1援1援2 检验集．

为了评估本文所用方法的优劣，以及其对涉及

SCOP家族拆分样本的识别敏感性，我们分别从不
同层次进行了识别结果检验．

检验集 a：选取 Astral1.65中序列同一性低于

95%的样本，排除在 Pfam中无搜索结果的样本．
共得到 9 211个样本作为检验集．其中属于实验集
53种折叠类型的样本量为 3 857个，对检验集的覆
盖度为 41.87%．
检验集 b：选取检验集 a 中属于实验集 53种

折叠类型的样本，剔除与实验集 1 826个蛋白质相
同的样本，得到一个独立的检验集，共 2 035个蛋
白质，其中在 LIFCA数据库折叠类型分类中涉及
家族拆分的样本为 176个．
1援2 方法

1援2援1 折叠类型及样本的功能域组分表示． 蛋白

质通常由一个或多个功能区域组成，Pfam数据库
对大量的已知功能域进行了多序列比对和 profile-
HMM建模[28]．在 Pfam中可以通过序列搜索确定
查询序列中包含的功能域信息，从而确定蛋白质所

属折叠类型涵盖的功能特征．将实验集中 1 826个
样本在 Pfam中进行搜索，为了获得高敏感性搜索
结果，设定搜索 E值 < 0.01，共得到 1 032个功能
域组分．

蛋白质折叠类型 i的功能域组分向量为 Fi：

Fi =

ai1

ai2

…

aij

…

ai1 032

杉

删
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(i=1…53，j=1…1 032)

i为蛋白质折叠类型编号，j 为蛋白质功能域编
号，aij 为第 i种折叠类型的第 j 个向量元素．当折
叠类型 i所属样本在 Pfam中搜索到功能域 j 时 aij

为 1，否则为 0．
相应的，任意蛋白质样本 p 的功能域组分向量

为 P：

P =

b1

b2

…

b j

…

b1 032

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

( j=1…1 032)

若蛋白质样本 p 在 Pfam中搜索到功能域 j 时
b j为 1，否则为 0．
1援2援2 蛋白质样本的折叠类型判定． 蛋白质 p 与
折叠类型 i的相关程度可以表示为：

167· ·



生物化学与生物物理进展 Prog. Biochem. Biophys. 2011; 38 (2)

Fold type Number in LIFCA Number in Astral1.65(95%) tp tn fn fp Sensitivity Specificity MCC
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20
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4

0

3

0

4

2

7

0

1

0

6

3

5

4

2

0

2

0

100.00%

82.57%

94.23%

95.31%

95.88%

89.47%

98.80%

100.00%

100.00%

96.88%

95.83%

100.00%

100.00%

86.67%

100.00%

100.00%

82.14%

89.66%

100.00%

100.00%

100.00%

100.00%

97.35%

100.00%

94.87%

100.00%

100.00%

100.00%

93.03%

99.93%

99.92%

99.91%

100.00%

99.78%

100.00%

99.98%

99.92%

99.78%

100.00%

99.37%

99.96%

100.00%

99.97%

100.00%

99.96%

99.98%

99.92%

100.00%

99.99%

100.00%

99.93%

99.97%

99.95%

99.96%

99.98%

100.00%

99.98%

100.00%

0.82

0.87

0.90

0.98

0.89

0.95

0.98

0.86

0.86

0.98

0.52

0.96

1.00

0.88

1.00

0.94

0.87

0.84

1.00

0.99

1.00

0.95

0.97

0.91

0.96

0.94

1.00

0.98

0.96

Table 1 Results of fold recognition on the test set a.

a_12_1

a_2_1

a_3_1

a_3_2

a_3_3

a_3_4

a_3_5

a_3_9

a_4_1

a_4_11

a_4_12

a_4_13

a_4_14

a_4_3

a_4_4

a_4_5

a_4_6

a_4_9

a_6_1

a_6_3

a_7_2

b_12_3

b_5_3

b_5_6

b_5_9

b_6_11

b_6_14

b_6_5

b_7_1

撰(P, Fi)=
P·Fi椰P椰·椰Fi 椰 (i=1…53)

式中，P·Fi表示两个向量之间的点乘，‖P‖
和‖Fi‖是向量的模，撰(P, Fi)的取值分布于 0、1

间．若蛋白质 p 与折叠类型 k 的相关程度最大，
即：撰(P, Fk)=Max{撰(P, F1), 撰(P, F2),…, 撰(P, FN)}，
则确定蛋白质 p 所属折叠类型为 k．如果蛋白质 p
与任何折叠类型的相关性均为 0，则蛋白质 p 不属
于任何上述 53种折叠类型．
1援2援3 评估参数．

为了评估本文方法的有效性，我们采用了多种

分类系统评估参数： 总分类精度 Q，敏感性
(Sensitivity)，特异性 (Specificity)，马修相关系数
(Matthew's correlation coefficient，MCC 综合评价
指数)．
各参数定义如下：

Q=
c

i = 1
移p i /N c 为样本类别总数；pi为第 i类样

本识别正确的数目；N为样本总数．

Sn = tp
tp+fn

伊100% Sp = tn
tn+fp

伊100%

MCC= ( tp 伊 tn )-( fp 伊 fn)
(tp+fn)伊(tn+fp)伊(tp+fp)伊(tn+fn)姨

tp：真阳性数目，tn：真阴性数目， fp：假阳性

数目， fn：假阴性数目．

2 结果与讨论

2援1 功能域组分方法的全库检验

表 1是功能域组分方法的全库检验结果，给出
了所有折叠类型的详细识别结果，包含每个折叠类

型在实验集中涉及建立功能向量集的样本数、全库

检验集中的样本数、预测的敏感性、特异性和相应

的MCC值．
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对于独立检验集 b，总体的识别精度(94.45%)
与全库的识别精度(94.63%)差别不大，表明本文使
用的方法对折叠类型之间的识别，以及已知折叠类

型与未知折叠类型的识别都有很好的表现．但对于

独立检验集 b中涉及 SCOP家族拆分的折叠类型，
总体的识别精度仅为 80.11%．说明虽然蛋白质间

Test set Sample number Correctly classified Q/%

Independent test set b 2 035 1 922 94.45

Samples not involving family divided 1 859 1 781 95.80

Samples involving family divided 176 141 80.11

Table 2 Results of fold recognition on the independent test set b.

Fold type Number in LIFCA Number in Astral1.65(95%) tp tn fn fp Sensitivity Specificity MCC

Average

b_8_1

b_8_14

b_8_7

b_8_8

b_9_1

b_9_2

c_4_13

c_4_2

c_4_7

c_5_11

c_5_12

c_5_16

c_5_23

c_5_24

c_5_25

c_5_28

c_5_3
c_6_13

c_6_14

c_6_34

c_7_13

c_7_22

c_7_8

c_8_13

Total(53)

40

21

99

32

52

24

27

27

12

11

30

101

16

37

14

97

12
10

15

79

34

26

12

156

1 826

83

36

193

63

514

45

45

57

19

19

47

151

34

73

16

160

20
14

24

138

53

38

17

307

3 857

83

36

190

63

514

44

45

53

19

18

46

118

32

73

16

156

20
14

21

133

53

34

17

284

9 126

9 149

9 011

9 139

8 676

9 162

9 162

9 150

9 192

9 184

9 145

9 019

9 168

9 130

9 195

9 038

9 163
9 192

9 184

9 038

9 158

9 169

9 194

8 874

0

0

3

0

0

1

0

4

0

1

1

33

2

0

0

4

0
0

3

5

0

4

0

23

2

26

7

9

21

4

4

4

0

8

19

41

9

8

0

13

28
5

3

35

0

4

0

30

100.00%

100.00%

98.45%

100.00%

100.00%

97.78%

100.00%

92.98%

100.00%

94.74%

97.87%

78.15%

94.12%

100.00%

100.00%

97.50%

100.00%
100.00%

87.50%

96.38%

100.00%

89.47%

100.00%

92.51%

96.42%

99.98%

99.72%

99.92%

99.90%

99.76%

99.96%

99.96%

99.96%

100.00%

99.91%

99.79%

99.55%

99.90%

99.91%

100.00%

99.86%

99.70%
99.95%

99.97%

99.61%

100.00%

99.96%

100.00%

99.66%

99.91%

0.99

0.76

0.97

0.93

0.98

0.95

0.96

0.93

1.00

0.81

0.83

0.76

0.86

0.95

1.00

0.95

0.64
0.86

0.87

0.87

1.00

0.89

1.00

0.91

0.91

用于全库检验的检验集 a共有 9 211个样本，
属于实验集 53 种折叠类型的样本量为 3 857 个，
正确识别的为 3 695个，不属于实验集 53种折叠
类型的样本量为 5 354个，预测正确的为 5 021个，
全库检验总体精度为 94.63%．所有折叠类型总体
识别的敏感性为 96.42%，特异性为 99.91%，MCC
值为 0.91．在全集检验中，我们选取的检验集样本
量较大，但总体的识别结果较为理想，这表明：应

用功能域组分方法建立的向量集合具有很好的覆盖

度和完整度，相关性判定方法可以准确地对样本进

行折叠类型识别．

2援2 独立检验集识别结果分析

为了评估本试验方法对涉及 SCOP家族拆分样
本的识别敏感性，我们构建了独立检验集 b，分别
从不同层次进行了识别结果检验．表 2给出了独立
检验集 b的识别结果统计，分为总体、不涉及家族
拆分样本、涉及家族拆分样本 3个方面．

Continued
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对于检验集 b中不涉及家族拆分的样本，涉及
LIFCA 折叠类型的数目是 SCOP 折叠类型数目的
47.66%，从表 3我们可以看出，功能域组分方法
在两种数据库分类下的总体敏感性、特异性、MCC
值区别并不大(0.53%、0.02%、0.02)．说明 LIFCA
分类规则虽然简单，但却集中了蛋白质的大部分功

能特性，反映了结构与功能的对应关系．

针对 SCOP 折叠类型，我们的方法总体敏感
性、特异性、MCC 值分别为：95.44%，99.99%，
0.97，整体略高于 Gewehr等所用的运用特异模式
与类别的映射关系进行自动识别的方法．

我们同时也比较了针对 LIFCA分类，本方法
与之前所用 HMM方法的优劣．在前期研究中，应
用 HMM对 LIFCA中 36种折叠类型进行了建模识
别，所得结果较本文结果在敏感性方面有明显差

距，表明了功能域组分这种方法虽然简单，但却也

能很好地用于折叠识别．

在我们的识别中，由于样本量的限制，只涉及

了部分折叠类型，但总体较高的识别结果足以表明

本文使用方法的有效性．

3 结 论

本文应用功能域组分方法对 LIFCA中样本量

较大的 53 种折叠类型进行了折叠识别研究，由
LIFCA中数据进行功能向量集合构建，通过不同
检验集对结果进行了评估，在全库检验与独立检验

集检验中均获得了较好地识别结果．但我们也发

现，对于涉及 SCOP家族拆分的样本，我们的方法
尚不能很好地进行识别．但总体而言，文中使用的

功能域组分向量集构建以及折叠类型判定方法可以

很好地应用在折叠识别中．
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Protein Fold Recognition by Functional Domain Composition*

YAN Jin-Li, CHEN Zhi-Wei, XU Hai-Song, LI Xiao-Qin**

(Bioengineering Center, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract Research of protein 3D structures plays a key role in molecular biology, cell biology, biomedicine, and
drug design. The protein fold type reflects the topological pattern of the structure's core. Fold recognition is an
important method in protein sequence-structure research. On the 53 fold types which have more than 10 samples in
LIFCA were selected. The functional domain composition is introduced to predict the fold types of a protein or a
domain. After testing 9 211 proteins with less than 95% sequence identity from the Astral 1.65 database, the
average sensitivity, specificity and Matthew's correlation coefficient (MCC) of the 53 fold types were found to be
96.42% , 99.91% and 0.91, respectively. The result indicates that using the functional domain composition to
represent a protein is very promising for protein fold recognition. And though based on simple classification rules,
LIFCA can concentrate the functional features of proteins, reflecting the corresponding relation between structure
and function.
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