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基于 AlphaFold 数据库分析蛋白质进化中的统计规律
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摘  要  由 DeepMind 开发的 AlphaFold 在蛋白质结构预测领域取得了前所未有的巨大突破，对生命

科学的研究产生了革命性的影响。基于大规模的结构预测，AlphaFold 结构预测数据库得以建立，它

包含 2 亿多种蛋白，并覆盖了数十种物种的完整蛋白质组。该综述介绍了在“后 AlphaFold 时代”利

用统计物理方法研究蛋白质进化问题的一些最新进展。传统的蛋白质进化研究往往关注同一个家族

的蛋白质序列或者结构(微观视角)，而随着 AlphaFold 预测的海量蛋白质结构的出现，研究者可以把

视角扩展到大量蛋白质的集合，甚至是直接对比不同物种体内的全部蛋白质，从中挖掘统计趋势(宏

观视角)。基于 AlphaFold 数据库，通过对比 40 多种模式生物体内相似链长的蛋白质，研究者发现了

蛋白质分子进化中的统计规律。随着物种复杂性的提高，蛋白质结构将趋向于更高的柔性和模块化程

度，蛋白质序列将趋向于出现更显著的亲疏水片段分隔，蛋白质的功能专一性也不断提高。这些基于 

AlphaFold 的统计研究在分子进化和物种进化之间建立了联系，有助于理解生物复杂性的演化。
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Abstract AlphaFold, which is developed by DeepMind, has made amazing advances in predicting protein 

structures for life sciences research. Using the vast structural predictions made possible by AlphaFold, a 
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1 引  言 

  飞速发展的人工智能(artificial intelligence，
AI)技术正在改变着人们的生产生活方式。AI 领
域不仅有日新月异的新技术和新应用，还涌现出

许多由 AI 预测或生成的各种大数据，如对话、

图像、音频、视频等。而随着 AI 日益成为科学

家的重要工具，由 AI 预测或生成的各种科学数

据也在不断产生，对这些源于 AI 的大数据进行

深度分析和处理已经成为科学研究中的重大挑

战[1-4]。现在，随着 AI 预测或生成数据的增加，

许多此前无法开展的大规模统计分析也有了实现

的可能，科学家们需要新的分析视角、统计方法

和算法来解读和分析这些数据。

  在生命科学领域，AI 技术最为成功的应用

之一是 AlphaFold。2021 年，Science 和 Nature 

杂志不约而同地将“年度十大科学突破”颁给

了由 DeepMind 开发的 AI 蛋白质结构预测系统 

AlphaFold[5-7]。AlphaFold 是一种基于机器学习的

蛋白质结构预测模型，基于蛋白质的氨基酸序列

就能以极高的精度预测蛋白质的天然态结构。该

系统的第二代 AlphaFold 2(以下简称为 AF2)在 
2020 年 12 月举行的第 14 届蛋白质结构预测大赛

中取得了前所未有的压倒性成功，目前已经成为

分子生物学研究者们不可缺少的工具。

2 AlphaFold 的简介和基本原理

2.1 蛋白质结构预测方法简介

  蛋白质的三维结构预测是计算生物学和化学

中最具挑战性的问题之一，50 多年来一直困扰着

科学家们[8]。尽管科学家们使用了核磁共振[9]、

X 射线晶体学[10]、冷冻电镜[11]等多种方法，但

也只确定了大约 20 万个蛋白质的结构(截至 2022 
年)，占蛋白质总数的不到  0.1%。自从  1961 
年，Anfinsen 等[12]提出了关于蛋白质折叠的著

database of over 200 million proteins has been established. Such a database covers the complete proteomes 

of many organisms. This review outlines the most recent progresses in exploring protein evolution using 

statistical physical methods based on the AlphaFold database. Traditional protein evolution research often 

concentrates on the sequences or structures of proteins within the same family, using a narrow microscopic 

approach. With the new emergence of extensive protein structure predictions by AlphaFold, whereas scientists 

can expand their horizons to include vast assortments of proteins to make parallels with all proteins in different 

species and extract statistical trends through macroscopic observation. By comparing the proteins with similar 

chain lengths in over 40 model organisms, the statistical trends in protein evolution are discovered. For 

organisms with higher complexity, their constituent proteins present larger radii of gyration, higher flexibility, 

and higher segregation of hydrophobic and hydrophilic residues in both spatial and sequence. It is also 

validated by statistical physics analysis that higher organismal complexity correlates with higher functional 

specialization of constituent proteins. The findings in these studies connect molecular evolution to organism 

evolution, contributing to the understanding of the origin and evolution of lives.
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名理论“蛋白质的三维结构仅由其氨基酸序列决

定”，此后，科学家们一直在探索从氨基酸序列

直接预测蛋白质三维结构的算法，这些算法大致

可以分为三类：同源建模、从头建模和机器学习

算法。同源建模方法假设相似的序列编码着相似

的三维结构[13-14]，因此，对于给定的目标氨基酸

序列来说，可以先从结构已知的蛋白质数据库中

寻找它的同源序列，然后以同源蛋白质的三维结

构为模板来搭建待预测序列的结构；而从头建模

是一种基于“第一性原理”[15]的蛋白质结构预测

方法，该方法根据目标序列的原子坐标建立一个

自由能的能量函数，然后在整个构象空间搜索，

并计算不同构象的能量，最后将能量最低的构象

作为最终的预测结构[16-18]。近年来，随着深度学

习技术的发展，各种基于机器学习的方法[19-23]逐

渐成为了结构预测领域的主流，AF2 正是其中

的重要代表。除此以外，美国华盛顿大学 David 

Baker 团队开发的 RoseTTAFold[24-25] 和美国 Meta 
公司团队基于大语言模型开发的 ESMFold[26] 也
都用到了机器学习的方法。

2.2 AlphaFold 2 的工作原理简介

  AF2 的结构预测主要基于蛋白质中不同位

点的共进化(coevolution)信息。“共进化”指

蛋白质序列中的两个位点在进化中的关联性。

在进化过程中，这种突变关联有助于蛋白质维

持结构和功能上的稳定性。如图  1(a)所示，

在大量的同源蛋白序列中，如果其中的第 i 和
第 j 个氨基酸残基总是一起发生突变，则说明

第 i 与第 j 个氨基酸残基在空间上较为靠近。

基于这一思路，研究者们发展了一系列基于多

序列比对(multiple sequence alignment，MSA)

的结构预测算法，这些算法可以提取同源序列

的突变关联，推断残基间的相互作用和距离约

束[27-29]，并以此为基础进行蛋白质结构预测。

图 1 AlphaFold 2 蛋白质结构预测的基本原理与基本架构示意图

Fig. 1 The schematic illustration of the working mechanism and model architecture of 

AlphaFold 2 protein structure prediction
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这种思路也是 AF2 进行结构预测的理论基础。尽

管同样用到了大量的同源序列，但基于 MSA 的
结构预测方法与同源建模的思路是完全不同的。

  图 1(b)展示了 AF2 的架构和工作原理，

它主要包括 4 个部分：输入模块、编码模块、

解码模块和循环[6]。第一个模块是输入模块，

输入给定序列后，AF2 首先用这个序列搜索

序列数据库，检索到与该序列相似的同源序列

后，生成一个包含共进化信息的矩阵“MSA 表
示”，这是一个三维张量，其大小为 s×r×c。
其中，s 为 MSA 中的蛋白质序列总数；r 为输

入序列的氨基酸数量；c 为氨基酸的通道数。

接下来，AF2 将寻找输入序列中氨基酸之间的

约束，即在结构数据库中搜索氨基酸之间的关

联信息，这一过程也被称为结构约束建模，该

步骤将生成一个包含结构约束信息的矩阵“残

基对表示”，这也是一个三维张量，其大小为 
r×r×c，r 和 c 的含义同上。第二个模块是编码

模块，被称为 Evoformer，它是基于自注意力机

制的 Transformer 的一种变形。Transformer 是近

年在人工智能领域备受关注的一类深度学习框

架，它能够从输入信息中提取不同位置之间的关

联信息，尤其是长程关联，因此特别适合处理

文本类、时序性的信息[30]。Evoformer 由 48 个
块(block)组成，其中，每个块都包含了多层神

经网络，不同的块分别负责进行自注意力建模、

多层感知器、外积平均、残基对之间的三角注意

力建模等。将上一步得到的两个矩阵“MSA 表
示”和“残基对表示”放入 Evoformer 模块中处

理，值得一提的是，Evoformer 可以让“MSA 表
示”和“残基对表示”互相提供信息，彼此优

化。第三个模块是解码模块，将上一步处理后的

“MSA 表示”和“残基对表示”解码成蛋白质三

维结构，即构成蛋白质的各原子以欧几里得坐标

(x,y,z)表示空间坐标。最后，AF2 还要将该过程

进行 3 次循环迭代，每次循环用上一次的输出作

为本次的输入，进一步修正和提高预测的精度。

3 AlphaFold 2 的应用

3.1 AlphaFold 2 在生命医学中的广泛应用

  尽管 AF2 的诞生距今只有短短几年的时间，

但它已经对生物医学领域的研究产生了重要影

响[31]。在结构生物学领域，AF2 结构预测可以结

合 X 射线晶体衍射技术[32]和冷冻电镜技术测定蛋

白质的结构[33-34]；在蛋白质设计领域，AF2 所提

供的结构预测可以作为重要的参考[35-37]；在药物

研发领域，AF2 可以用于计算机药物筛选[38-39]；

在生物信息学领域，从 AF2 预测的蛋白质结构

中可以提取许多关键特征，辅助蛋白质功能的预

测[40-41]。除此以外，AF2 还广泛应用于蛋白质与

配体相互作用的预测[42-43]和蛋白质-蛋白质相互

作用的预测[44-46]。

3.2 AlphaFold 蛋白质结构数据库

  2021 年，AlphaFold 发布了自己的蛋白质结

构数据库(AlphaFold protein structure database，
AFDB)，其中包含了从细菌、古细菌(archaea)、
单细胞和多细胞真核生物到人类等在内的许多物

种的完整蛋白质组[47-48]。目前，AFDB 还在不断

扩大，在 2022 年 7 月底的更新中，AFDB 已经

扩充到包含约 2 亿个预测的蛋白质结构。AFDB 
展现出了巨大的应用前景，包括利用其进行大规

模的药物筛选等。在 AFDB 的基础上，研究者们

可以对特定类型的蛋白质或者蛋白质的特定属性

展开研究。例如：对别构蛋白的分析[49]；对钙调

蛋白的结构进行跨物种分析[50]；对罕见病相关的

蛋白进行分析[51]；研究蛋白质的水溶性质[52]；

等等。值得一提的是，AFDB 不仅能帮助科学家

们解决医学和生命科学中的关键问题，在进化研

究中也显示出了新的可能性[53-57]。本文接下来将

主要介绍基于 AFDB 展开蛋白质结构进化的相关

研究。
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循物种进化的路径，然而，如果把视角扩展到大

量蛋白质的集合，甚至是一个生物体内的全部蛋

白质，或许能从中挖掘出某些集体特征，反映出

与生物体复杂性相一致的统计趋势。

  上述这种宏观与微观之间的联系与经典的统

计物理问题类似：从微观出发，观察气体分子的

运动，会发现其运动杂乱无章，看似毫无秩序；

若是切换到宏观视角，将整个系统用少数几个热

力学量(如压强、温度等)来描述，则能发现系统

某种整体的演化趋势。如果能从大量的微观个体

的演化(蛋白质的进化)中提取出与系统宏观演化

方向(物种演化)相一致的趋势，就能对生命的起

源和进化问题有全新的认识。不过，在很长的时

间里，由于已知蛋白质结构仍然非常有限，因此

难以真正讨论物种体内蛋白质的整体进化趋势。

AI 的发展为研究者们提供了全新的强大工具，

让上述研究思路能够真正得以实现。

  本文基于 AFDB 发展了一套基于物种全蛋白

质组结构预测的进化分析方法，对不同物种体内

的几乎全部蛋白质进行全面的统计研究，而不是

只关注特定的蛋白质家族[56]。本研究从序列、结

构、残基接触的拓扑、蛋白质天然态动力学等角

度出发，揭示了随着物种复杂性的提高，物种体

内的蛋白质呈现出的整体进化趋势。

4.2 结构对比分析

  本文首先对不同生物体内、链长相近的蛋白

质分子的结构进行了对比分析。尽管选取的这些

蛋白质链长接近，但在不同生物体内，这些蛋白

质分子的回转半径(radius of gyration)分布却非

常不同(如图 2(a)所示)。例如，在大肠杆菌(E. 
coli)体内，链长约为 250 个氨基酸的蛋白质，

回转半径的平均值大约为 20 Å (1 Å＝0.1 nm)，

而在人类(Homo sapiens)体内，相近链长的蛋白

质，其平均回转半径却接近 30 Å。这一结果显

示，在两个复杂性差异巨大的物种体内，即使是

链长接近的蛋白质分子，其回转半径分布也有显

4 利用 AlphaFold 数据库分析蛋白质结

构进化中的统计规律

4.1 研究进化的宏观与微观视角

  在经典的分子进化研究中，序列分析是最重

要的研究工具，即通过比较不同蛋白质所对应的

基因或氨基酸序列，计算其相似性，并构建进化

树。然而，基于序列的分析方法不足以从宏观的

角度刻画物种进化与分子进化之间的相互关系。

AI 结构预测方法的发展使得基于蛋白质结构及

其内禀动力学的大规模进化分析成为可能，这些

分析将有助于更完整地获取蛋白质进化的图像。

  近期，Barrio-Hernandez 等[57]开发了一种基

于结构对齐的聚类算法，该算法能够根据蛋白质

形状的相似性快速比较 AFDB 中的每个结构。该

团队使用这种算法在 AFDB 中识别了 230 多万

个形状相似的蛋白质聚类(cluster)。进化分析表

明，大多数聚类的起源是古老的，但其中 4% 似
乎是物种特异性的，这可能意味着新基因的诞

生。这项研究开始探索蛋白质“宇宙”中的未知

“星系”，并且已经发现了一些令人惊讶的联

系。例如，人类和其他复杂生物体用来检测病毒 
DNA 并引发快速免疫攻击的一种蛋白质与来自

单细胞细菌和古细菌的蛋白质处于一个聚类中，

这种联系此前并未被其他文献所报道。

  除了上述基于结构聚类的分析方法外，还可

以利用 AFDB，从宏观与微观之间的联系的角度

来分析蛋白质进化。从宏观尺度来看，在漫长的

进化过程中，生命的复杂性呈现随时间不断增加

的趋势，例如：从原核生物到真核生物，从单细

胞生物到多细胞生物等。在微观尺度下，与生物

体的复杂化并行发生着另一种进化过程，那就是

分子进化，即作为生物体基本构件的蛋白质分子

也在不断进化。进化的这种宏观(生物体)与微观

(蛋白质分子)视角之间是否存在某种联系？直观

上来看，某种特定的蛋白质分子的进化不一定遵
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著的统计差异。回转半径上的这种差别主要与蛋

白质结构中结构涨落较大的柔性片段(无规卷曲

结构)相关，因此，该结果还表明：对于链长相

近的蛋白质而言，人体内的蛋白质比大肠杆菌体

内的蛋白质有更高的柔性。

  对不同物种体内的链长相近的蛋白质结构进

行统计，会发现一个粗略的相关关系：随着物种

复杂性的提高，该物种体内的蛋白质的回转半径

会相应地出现增大的趋势。需要注意的是，这里

涉及“物种复杂性”的概念。尽管复杂性的数学

定义仍有争议[58-59]，但在实际操作中，生物学家

们往往会对生物体的复杂性引入不同的衡量标

准，例如：生物体内的各种细胞类型的总数，基

因组大小，蛋白质组大小等。这些度量分别侧重

于生物复杂性的不同层面，它们之间往往也是相

互关联的[60-61]。本研究基于蛋白质组的数据，引

入了一个生物体内的所有蛋白质种类数，以及该

物种体内各种不同蛋白质的总链长作为生物复杂

性的度量。如图 2(b)所示，这两种生物复杂性的

度量都与一定链长的蛋白质的回转半径成正比，

由此表明：随着物种复杂性的提高，其体内的蛋

白质表现出更高的柔性。二级结构分析还显示，

这种柔性的差异主要是由无规卷曲片段的长度所

带来的，而进一步的统计分析还表明，对于其他

链长的蛋白质来说，相关的统计趋势依然存在，

这些结果验证了生物体复杂性与其体内蛋白质的

平均柔性呈正相关的结论。

4.3 拓扑与序列

  要更深入地分析蛋白质的结构，除了对蛋白

质的二级结构、三级结构进行分析外，还可以将

蛋白质视为氨基酸残基在空间中相互靠近接触

而形成的网络，用网络拓扑分析的方法来分析

蛋白质的性质。在残基接触网络(residue contact 
network)中，每个节点代表一个氨基酸残基，如

果两个氨基酸残基在空间中的距离小于一定的阈

值，则被视作存在连边。本文对该网络的许多拓

扑性质进行了分析，其中，与蛋白质的物理性质

最为相关的度量是网络的同配性(assortativity)。
在一个复杂网络上，如果那些度数(连边数)较大

的节点倾向于和度数同样较大的节点相连接，那

么，这样的网络就是同配的。蛋白质的残基接触

网络是高度同配的，这是因为构成蛋白质的氨基

图 2 基于 AFDB 的蛋白质结构对比统计分析

Fig. 2 Statistical analysis of protein structure based on AFDB
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以从蛋白质的序列进化中得到进一步验证。研究

发现，亲水和疏水氨基酸残基在三维空间中的

分隔与其在序列上的分隔是相关的。为了描述氨

基酸序列亲疏水分隔，本文引用疏水指数变异系

数 CVHP 作为度量，其计算方法如下：首先，得

到蛋白质各氨基酸残基疏水指数[62]序列；其次，

对该序列进行长度为 7 的窗口平滑后，得到滤波

后的疏水指数序列；最后，计算该滤波序列变异

系数(方差除以均值)。值得注意的是，疏水指数

和平滑窗口长度的选取虽然会对数值略有影响，

但并不影响最终结论。如图 3(c)所示，蛋白质

残基接触网络的同配性与 CVHP 呈正相关。换言

之，如果蛋白质的序列出现了大段的连续亲水或

者连续疏水氨基酸，则该蛋白在折叠中将更容易

形成高度同配的残基接触网络。研究表明，随着

物种复杂性的增加，序列中亲疏水氨基酸的分隔

有逐步提升的趋势。需要特别指出的是，上述的

酸残基可以分为“亲水”和“疏水”两类，疏水

氨基酸残基往往被包埋在蛋白质的内部，形成紧

密的堆积，而亲水氨基酸残基则暴露在蛋白质的

表面，甚至可能形成高度柔性的卷曲(如图 3(a)右
所示)。

  对 AF2 预测的蛋白质结构进行统计，如图 3(b)
所示，对于链长相近的蛋白质而言，在更为复杂

的生物体内，蛋白质的残基接触网络显示出更高

的平均同配性(如人体蛋白的残基网络同配性高

于大肠杆菌体内蛋白)。该结果与 4.2 小节讨论

的统计趋势是自洽的，因为高同配性的残基接触

网络使亲水和疏水氨基酸残基在空间上产生了分

隔，导致蛋白质中疏水区域产生了更为紧密的堆

积，而亲水区域则更为暴露，在蛋白质的表面出

现了更多高度柔性的无序片段，蛋白质的回转半

径也因此增加。

  蛋白质残基接触网络同配性的进化趋势也可

图 3 基于 AFDB 的蛋白质残基接触拓扑与序列特征统计分析

Fig. 3 Statistical analysis of the features of protein residue contact topology and sequence based on AFDB
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序列分析完全不依赖于 AF2 的结构预测，而序列

分析中所揭示的统计趋势又可以在很大程度上支持

结构和拓扑分析的结果。这表明，本研究所观察到

的蛋白质进化的统计趋势并非是由结构预测方法所

带来的系统偏差，而是的确反映了某种自然趋势。 

5 从结构到功能

5.1 理论基础

  蛋白质的生物功能是由其结构及内禀的动力

学所决定的。上述内容所讨论的序列、拓扑和结

构变化毫无疑问会影响蛋白质的生物动力学，从

而影响相应蛋白的生物学功能。生物系统的“动

力学”和“进化”是生命科学研究中的两个核心

主题。其中，动力学通常涉及的是那些细胞内快

速发生的生物化学反应，正是这些反应维持着生

命的日常活动，让生物适应环境。而生物的进化

建立在随机突变和自然选择的基础上，不仅需要

逐代的遗传和积累，而且涉及极其漫长的时间尺

度。也就是说，动力学和进化涉及生命过程中两

个相差巨大的时间尺度。然而，许多研究都表

明，动力学和进化这两个看起来相差巨大的过程

之间存在着很高的相似性。

  有趣的是，在前期研究中发现，尽管蛋白质

的动力学和进化均涉及非常高的自由度(组成蛋

白质的成百上千个氨基酸都会发生热涨落，也都

可以在进化中发生突变)，但是，通过主成分分

析等降维方法，可以将蛋白质的动力学和进化分

别约化到较低的维度[63-64]。在这种低维描述中，

蛋白质动力学和进化各自的低维子空间依然是高

度吻合的。换言之，蛋白质的动力学和进化都体

现出鲜明的“准低维”特征，蛋白质功能运动中

的构象变化被限制在低维空间，与之相应的，蛋

白质的结构进化也主要被限制在这个方向上。蛋

白质分子本身的结构模块化对这种低维特征有贡

献。“模块化”所刻画的是蛋白质分子中模块内

部的残基对接触数占全部接触数的比例，当蛋白

质分子的模块化增强时，模块内部的残基接触数

占比越高，模块间残基接触数占比越低，此时，

蛋白质将表现出显著的模块间相对运动。这一结

果更深刻地揭示了动力学和进化之间对应关系的

起源。

5.2 蛋白质功能进化的统计趋势

  随着物种复杂性的提升，物种体内蛋白质的

生物功能会产生怎样的统计趋势呢？为便于对海

量 AF2 预测结构进行统计分析，本文将蛋白质

的运动简化为天然态(能量最低结构)附近的振

动。在实践中，可以用弹性网络模型来描述蛋白

质的天然态动力学[65-68]。弹性网络模型又可以分

为各向同性的高斯网络模型[65](Gaussian network 
model，GNM)和各向异性的网络模型[68]。本研

究主要采用的模型为 GNM。如图 4 所示，在 

图 4 蛋白质的天然态结构 (左)与其所对应的弹性网络模型(右)示意图

Fig. 4 The cartoon graph of a protein’s native structure (left) and the corresponding schematic diagram of the elastic 

network model (right)
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图 5 蛋白质动力学进化的统计趋势

Fig. 5 The statistical trend in the evolution of protein dynamics

GNM 中，构成蛋白质的基本单元(氨基酸残基)

被描述为一系列的节点，这些节点以相应氨基酸

残基的 α-碳原子的坐标表示，节点之间的连边

由蛋白质的天然态结构中的残基接触决定，当两

个节点的距离小于给定的截断距离 RC 时(通常，

RC 取为 0.7～1.5 nm)，两个节点被视为以弹簧

链接，弹簧的弹性系数可以取为固定的常数或者

根据氨基酸的相互作用强度而选取。节点与弹簧

一起构成了弹性网络，这样，蛋白质的振动问题

就变成了力学中求解耦合振子的振动模式的经

典问题，该问题可以用简正模分析(normal mode 
analysis)的方法求解[69]。

  在 GNM 中，网络的拓扑结构可以由该网络

的拉普拉斯矩阵(graph Laplacian)L 描述，该矩

阵的各特征值正比于相应振动模式的频率的平

方，而与这些特征值相对应的特征向量则描述了

相应振动模式的基本形态。在矩阵 L 的特征值谱

中，较小的特征值反映的是氨基酸残基低频、大

尺度的整体运动，而较大的特征值反映的则是高

频的局域运动。蛋白质天然态动力学中的主要运

动模式(主成分)主要由矩阵 L 的最小的那些非零

特征值所决定，这些运动模式与蛋白质动力学中

的长程关联密切相关[70-71]。

  对不同物种体内的蛋白质进行简正模分析，

可以发现，随着物种复杂性的提升，蛋白质平衡

态运动中的主成分比例会发生相应的变化。例

如：对于同样链长的蛋白质来说，在大肠杆菌

中，它运动的第 1 主成分和第 2 主成分之间的

相对大小较为接近，而在人体中，它的第 1 主成

分(对应于第一低频模式)和第 2 主成分(对应于

第二低频模式)之间会有较大的区别(如图 5(a)
所示)。进一步的分析发现，随着物种由简单到

复杂，其体内的蛋白质分子的动力学会出现“降

维”的趋势，即运动的第 1 主成分会与第 2 主成

分之间拉开越来越大的差距，第 2 主成分会与第 
3 主成分之间拉开越来越大的差距(如图 5(b)所

示)，以此类推。在理论生物学的其他研究中，

也观察到类似的“进化降维”现象[72-74]，这种降

维趋势使蛋白质的特定功能运动模式变得更加突

出(如图 5(c)所示)。在复杂性更高的生物体内，

有更多蛋白质倾向于沿着特定的主成分方向发生

功能运动，这种特定的主成分方向往往与特定的

功能有关。这些结果表明，随着物种从简单到复

杂，构成生物体的蛋白质呈现出从“通用”到

“专用”的统计趋势，高复杂性的生物体内更可

能出现高度功能专业化的蛋白质。

  蛋白质的“功能专业化”和生物体的复杂性

之间的统计相关性与此前大量生物化学的实验观

察结果一致。许多研究表明，祖先酶往往具有更
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高的混杂性(promiscuity)[75-79]，即它们不仅可以

催化主反应，还具有催化副反应的能力，利用祖

先序列重建的方法，有助于设计具有高热稳定性

和高混杂性的酶；而在进化中较晚产生的基因或

蛋白则表现出较高的无序性[80-81]。

  值得一提的是，祖先酶较高的热稳定性及混

杂性与祖先物种的低复杂性是相匹配的。复杂性

低的生物体的基因组相对较小，其体内所包含的

酶的种类也较少。尽管基因组规模小，但高混杂

性的酶可以帮助这些生物体实现各种生命活动。

相反，较大的基因组可以编码更多的蛋白质，能

够发挥高度专业化的功能，应对更复杂和多样化

的细胞环境[82]。蛋白质的专业化和多样化使它们

能够在更复杂和多样化的细胞环境中发挥作用。

因此，复杂的生物体可以更有效地发挥其生物功

能，获得适应复杂和多样化的外部环境的可塑性。

  生物体的复杂性和组成蛋白质的功能专业化

之间的兼容性不是生物体系的某种特例，而是复

杂系统中具有普适性的某种规律，即复杂系统的

整体和部分之间是相协调的。当一个系统变得更

加复杂时，其组成部分或元素在进化中也会发生

属性的改变(如变得更加可塑或模块化)。不过，

需要强调的是，本文所讨论的各种“趋势”都是

统计性的，因此，具体到每一种蛋白质分子，在

定向进化和设计的过程中，都需要具体问题具体

分析。在实际应用中，也完全有可能找到一些

酶，它们具有更高的柔性，同时，也具有较高的

混杂性。

6 总结与展望

  综上所述，通过统计物理方法对 AFDB 中来

源于不同物种的蛋白进行对比分析，可以展示出

蛋白质进化中的统计趋势，即随着生物体向更高

的复杂性进化，其体内的蛋白质在统计意义上倾

向于向更高的灵活性、更高的结构多样性进化，

分子本身的功能专一性也在不断增强。本研究综

合采用了多种统计物理方法，包括但不限于关联

分析、标度分析、蛋白质运动模式分析等。这些

方法的运用不仅有利于从高维的蛋白质结构数

据中提取低维的特征(关键突变、关键运动模式

等)，还有利于找到适用于不同物种、不同尺寸

的蛋白质分子的普适规律，大大提高模型的可解

释性。AI 大模型(如 AF2 等)拥有较高的预测精

度，而物理模型则具有较高的可解释性，综合这

两种模型将有助于精准预测与定量理解序列变化

对蛋白质功能的影响。

  AF2 虽然在蛋白质结构预测领域已经取得了

重大成功，但毫无疑问，作为一种基于AI 深度

学习的预测方法，AF2 在技术上有一定的局限

性，如深度学习模型的可解释性仍然较低、模型

训练成本较高、对较大蛋白质的结构预测的计算

时间较长等。除此以外，从分子生物学的角度来

看，AF2 的蛋白质预测结构是静止状态的，而蛋

白质在发挥功能时是高度动态的，许多重要的生

理和病理蛋白质在不同的活性状态下具有非常微

妙的构象变化，并且与细胞内外的其他蛋白质结

合后，也会产生结构变化。仅仅凭借 AF2 给出的

单一结构，还不足以涵盖蛋白质的结构多样性。

例如，有研究表明，用 AF2 预测的血红蛋白结构

恰好处在实验测得的氧分子结合态和解离态结构

之间，这既显示出 AF2 结构预测的准确性，又说

明其所预测的静态结构与蛋白质的动力学之间仍

有一定的距离[83]。同时，对于近年来越来越受到

研究者们关注的内禀无序蛋白来说，AF2 的结构

预测也有重要的缺陷，如难以准确预测它们的形

态、动力学和相互作用[84-87]。此外，AF2 在预测

蛋白质突变、修饰，以及配体结合对蛋白质构象

的变化方面也有一定的局限性。研究表明，针对

单个突变对蛋白质稳定性和功能的影响，AF2 的
输出指标与蛋白质稳定性或荧光的变化之间的相

关性非常弱，这说明，目前，AF2 还不能胜任蛋
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白质折叠领域中较复杂的问题[88]。尽管目前也有

一些研究表明 AF2 能在一定程度上预测突变对蛋

白质三维结构的影响[89-90]，但 AF2 仍然无法直接

用于分析各种不同类型的突变[83,88]或者磷酸化、

乙酰化、甲基化等翻译后修饰[91-93]对蛋白质结构

所造成的影响。另外，由于 AF2 的输入信息仅包

含蛋白质的序列，因此其无法预测别构调节[94-95]

等蛋白质与其他配体相互作用下的结构变化。随

着 AI 技术的进一步发展，未来，基于 AI 预测的

蛋白质结构的蛋白质组分析与其他类型的生物信

息(如蛋白质与蛋白质的相互作用网络、蛋白质

的表达水平、进化速度等)相整合，必将为细胞

和生物体的行为和进化提供全新的见解。
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