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蛋白质结构从头预测多级个体筛选进化算法

李章维　郝小虎　张贵军

(浙江工业大学信息工程学院　杭州３１００２３)
　

摘　要　针对蛋白质高维构象空间采样多样性问题,文中提出了一种蛋白质结构从头预测多级个体筛选进化算法

(MlISEA).基于进化算法框架,首先采用基于知识的Rosetta粗粒度能量模型作为优化目标函数,以降低构象空间优

化变量维数;其次以基于９片段和３片段的片段组装技术为不同的变异策略,增加同代种群的多样性;同时,设计多级

个体筛选方法,进一步增加不同代种群间的多样性;然后利用 MonteCarlo算法较强的局部搜索能力对每个个体做局

部增强,以得到当前的局部最优解;最后,得到全局最优解以及不同的局部最优解.１０个目标蛋白的测试结果表明,

所提方法能够有效提高采样多样性,得到 TMscore大于０．５的预测构象,为进一步做结构修饰提供便利.
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MultiＧlayerScreeningBasedEvolutionAlgorithmforDeNovoProteinStructurePrediction

LIZhangＧwei　HAOXiaoＧhu　ZHANGGuiＧjun
(CollegeofInformationEngineering,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　

Abstract　AimingatthediversityofsamplinginhighＧdimensionalproteinconformationalspace,amultiＧlayerscreening
basedevolutionalgorithmfordenovoproteinstructureprediction(MlISEA),wasproposed．OnthebasisoftheevoluＧ

tionalgorithmframework,theknowledgeＧbasedRosettacoarseＧgrainedenergymodelisemployedastheobjectivefuncＧ

tion,toreducetheoptimalvariabledimensionofproteinconformationalspace．Taking９Ｇmerand３ＧmerfragmentassemＧ

blytechniqueastwodifferentkindsofmutationstrategies,thediversityoftheindividualsinthesamegenerationcanbe

increased．Inconjunction,multiＧlayerindividualscreeningmethodisdesignedforfurtherimprovingthediversityofthe

individualsindifferentgenerations．Then,MonteCarloalgorithmisadoptedtoenhancetheperformanceforeachindiＧ

vidualtogetthelocaloptimalsolution．Finally,theglobalresolutionanddifferentlocalsolutionscanbeobtained．Test

resultsof１０targetproteinsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyimprovethediversityofsampling,thepreＧ

dictionconformationswithTMscoregreaterthan０．５canbeobtainedforfurtherrefinement．

Keywords　Denovo,Evolutionalgorithm,MonteCarlo,Fragmentassembly,TMscore
　
　　蛋白质分子在生物的生命过程中扮演着极其重要的角

色,对蛋白质分子三级结构的预测是计算生物学领域中一个

非常重要的研究课题.蛋白质三级结构预测主要依据 AnfinＧ

sen原则[１],以计算机为工具,设计有效的算法,在广阔的构

象空间进行搜索,执行能量极小化过程获得蛋白质三维预测

结构.

分子动力学模拟(MD)[２Ｇ４]、蒙特卡洛方法(MC)[５Ｇ７]、构
象空间退火(CSA)[８Ｇ１０]、副本交换方法(REM)[１１Ｇ１４]等,是比较

经典的蛋白质结构预测方法.近年来,遗传算法(GA)[１５Ｇ１８]、

差分进化算法(DE)[１９Ｇ２１]等进化类算法在蛋白质结构预测中

也有较为广泛的应用.

Zhang团队在差分进化算法框架下,将抽象凸理论结合

到蛋白质结构预测问题中,提出了基于抽象凸下界估计和利

普希茨 下 界 估 计 的 蛋 白 质 结 构 从 头 预 测 方 法 ACUE[２２]、

LUE[２３],其对构象空间进行隐式分割得到分段线性的抽象凸

下界估计,以快速排除无效搜索区域,提高构象空间搜索效

率;其同样基于差分进化算法框架,将距离谱作为约束条件引

入算法选择环节,提出了基于距离谱的蛋白质结构差分进化

算法 DPDE[２４],能够有效地平衡能量函数不精确的问题;由
于蛋白质结构预测问题本身的多模特性,其在差分进化算法

的框架下,提出了多模态蛋白质差分进化算法 MDE[２５],通过

控制搜索过程中各个模态的分布达到增加种群多样性的目

的.董辉等在差分进化算法的框架下,引入 MonteCarlo方

法做局部增强,提出了蛋白质构象空间局部增强差分进化搜

索方法LEDE[２６],并用５个测试蛋白验证了其有效性;李章维

等将副本交换的思想引入差分进化算法框架,提出了基于副

本交换的局部增强差分进化蛋白质结构从头预测方法 RLＧ
DE[２７].Shehu研究小组在进化算法框架下,采用粗粒度蛋白



质表达模型和片段组装技术,并结合局部搜索策略,提出了混

合进化算法 HEA[２８];将局部Ｇ全局搜索策略结合到基于群体

的进化算法中,提出了多目标进化算法 MOEA[２９];同样在进

化算法框架下,将Pareto排名和Pareto计数引入 HEA,又提

出了 MOEAＧPC[３０].

由此可见,采样问题仍然是蛋白质结构预测中一个需要

解决的问题,而增加采样的多样性是其中一个行而有效的途

径.因此,针对构象空间采样多样性问题,本文提出一种蛋白

质结构从头预测多级个体筛选进化算法(MlISEA).该算法

基于进化算法框架,首先采用基于知识的 Rosetta粗粒度能

量模型作为优化目标函数,降低构象空间优化变量维数;其

次,以基于９片段和３片段的片段组装技术为不同的变异策

略,增加同代种群多样性;同时,设计多级个体筛选方法,进一

步增加不同代种群间的多样性;然后,利用 MonteCarlo算法

较强的局部搜索能力对每个个体做局部增强,以得到当前局

部最优解;最终,通过多样性保持进化,得到全局最优解以及

不同的局部最优解.针对１０个小目标蛋白的测试结果表明,

所提方法能够有效提高采样多样性,得到 TMscore大于０．５
的预测构象,为进一步做结构修饰提供便利.

１　理论分析

１．１　进化算法

进化算法(EvolutionAlgorithm)借鉴了大自然中生物的

进化操作,包括基因编码、种群初始化、交叉变异算子、精英保

留机制等基本操作.进化计算是一种成熟的具有高鲁棒性和

广泛适用性的全局优化方法,具有自组织、自适应、自学习的

特性,能够不受问题性质的限制,有效地处理传统优化算法难

以解决的复杂问题.进化规则把编码结构抽象为种群之间的

相似,而将进化策略抽象为个体之间的相似.进化策略和进

化规则已应用于连续优化、模式识别、机器学习、神经网络训

练、系统辨识和智能控制等众多领域[３１].

进化算法在蛋白质结构预测领域也有广泛的应用,如

Zhang 研 究 团 队 提 出 的 ACUE[２２],LUE[２３],DPDE[２４],

MDE[２５],以及 LEDE[２６],RLDE[２７]等均以差分进化算法为计

算框 架;Shehu 研 究 小 组 的 HEA[２８],MOEA[２９],MOEAＧ

PC[３０]也以进化算法为计算框架;GarzaＧFabre则以莫因算法

为计算框架,提出了基于多样性采样的蛋白质结构预测方

法[３２].

１．２　粗粒度能量模型

蛋白质折叠问题本质上是典型的多尺度问题[３３].自从

Levitt及 Warshel在１９７５年建立蛋白质分子粗粒度能量模

型以来,陆续有研究者建立了一系列从粗粒度到全原子尺度

的多尺度能量模型[３４Ｇ３５],其利用粗粒度能量模型快速优化得

到“诱饵构象”,然后进一步基于精度更高的全原子能量模型

对其进行修正,得到精度更高的近天然态构象.

依据粗粒度蛋白质表达模型,MlIEA 采用了基于知识的

RosettaScore３粗粒度能量模型,在不丢失氨基酸序列重要结

构信息的前提下只保留 N,C,Cα,O 这些主链骨干原子及侧

链替代原子,用一系列设置为－１２０°到１２０°的二面角ψ(NＧ

Cα),ψ(CαＧC)表示氨基酸链,有效减小了计算空间的复杂

度[３６],降低了构象空间优化变量维数.RosettaScore３粗粒

度能量模型是１０种不同能量项独立加权的线性和[３７Ｇ３８],如

式(１)所示,它是一种基于知识的能量函数,它隐式地体现了

形成蛋白质天然结构的内在作用,计算成本较低,而且非常

有效[３９].

Eprotein ＝ Wrepullsion Erepullsion ＋ Wattraction Eattraction ＋ Wsolvation

Esolvation ＋ WbbＧschbEbbＧschb ＋ WbbＧbbhbEbbＧbbhb ＋

WscＧschbEscＧschb ＋WpairEpair ＋WdunbrackEdunbrack ＋

WramaErama＋WreferenceEreference (１)

１．３　片段组装技术

由于蛋白质构象空间的高维特性、模型的多尺度特性及

不精确性,片段组装技术的应用成为蛋白质结构从头预测的

一种重要手段.片段组装技术首先将预测序列划分成若干连

续区段,然后通过序列比对寻找局部拟合已知蛋白质结构的

片段,与优化目标蛋白质的指定片段进行替换,即３种二面角

ϕ,ψ,ω的替换,组装成完整的目标结构.片段组装主要包括

以下步骤:１)选择开始插入的位置i;２)从片段库中选择相应

位置的片段进行组装;３)从选定的片段中选择插入长度L,替

换目标序列中的相应片段.

通过片段组装可以极大地减小搜索空间,能够显著提高

计算速度;另一方面,由于蛋白质三维结构具有一定的层次性

和规律性,许多序列同源性很低的远亲蛋白质也存在相似的

结构片段折叠模式,因此,通过片段组装可以构建更为合理的

蛋白质三维结构.在现有技术水平的条件下,采用单纯的优

化技术,目前只能得到长度为５~２０ 左右的多肽链公认稳定

构象;而引入片段组装,则可以得到序列长度为１５０的高精度

预测结构[７].

２　MlIEA算法

MlIEA基于进化算法框架,采用基于知识的 Rosetta粗

粒度能量模型作为优化目标函数,降低了构象空间优化变量

维数;以基于９片段和３片段的片段组装技术为不同的变异

策略,增加同代种群多样性;多级个体筛选方法的应用,可以

进一步增加不同代种群间的多样性;MonteCarlo用于对每个

个体做局部增强,可以得到当前局部最优解.

２．１　多级个体筛选EA
种群个体多样性是保证进化算法有效性的重要因素.因

此,为了提高进化算法中种群个体间的多样性以及不同进化

代数种群之间的多样性,本文设计了多级个体筛选方法.

第一级筛选在种群进化的每一代进行:对每个目标个体

分别以９片段和３片段进行片段组装,产生两个不同的变异

个体;这两个变异个体与当前目标个体进行两两交叉,生成至

多６个新的测试个体,与目标个体、变异个体组成种群规模至

多为９的子种群;在当前子种群中挑选出３个代表个体,进入

候选种群,它们分别是当前能量最低个体、能量次最低个体以

及能量值居中的个体.以此,在保证最低能量个体能够保留

的前提下,同时保留能量略高的个体,用于平衡能量函数不精

确的问题.
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第二级筛选在每一代进化结束时进行:第一级筛选后组

成的候选种群中,个体数目为初始种群的３倍,为保持种群数

目恒定,并且在能量选择压力下尽可能增加种群个体多样性,

从候选种群中选择能量最低的前２/３的个体,以及１/３能量

值居中的个体进入下一代种群,执行进化过程.

通过两级个体筛选,在以能量为主的选择压力下,保留大

多数能量值最低的个体,同时为了平衡能量函数不精确的问

题,一部分能量值较高的个体也被保留了下来,它们作为潜在

的优秀个体,有利于在构象空间中搜索得到结构更优的近天

然态构象.

２．２　MlIEA算法

MlIEA算法采用伪代码形式描述,如算法１所示.其中

popSize为种群大小,generation 为算法迭代次数,seqLen 为

序列长度,P 表示种群,p表示个体.

算法１　MlIEA算法

输入:蛋白质序列信息

输出:预测蛋白质三维结构 PDB

１．初始化:对伸展氨基酸链进行seqLen次９片段组装和３片段组装,

生成popSize个个体,组成初始种群Pinit

２．forginrange(０,generation):

３．　foriinrange(０,popSize):

４．　　ptarget← pi

５．　　pmutation９← ptarget(９片段组装)

６．　　pmutation３← ptarget(３片段组装)

７．　　pcross_t９← ptarget,pmutation９交叉

８．　　pcross_t３← ptarget,pmutation３交叉

９．　　pcross_９３← pmutation９,pmutation３交叉

１０．　pcross_９t← pmutation９,ptarget交叉

１１．　pcross_３９← pmutation３,pmutation９交叉

１２．　pcross_３t← pmutation３,ptarget交叉

１３． 　 Psub ← ptarget,pmutation９,pmutation３,pcross_t９,pcross_t３,pcross_９t,

pcross_９３,pcross_３９,pcross_３t

１４．　plowest１,plowerst２,pmid← Psub

１５．　plowest１_MC← plowest１(MonteCarlo)

１６．　plowerst２_MC← plowerst２(MonteCarlo)

１７．　pmid_MC← pmid(MonteCarlo)

１８．　Pcandidate← plowest１_MC,plowest１_MC,pmid_MC

１９．　endfor

２０．Plowest_２/３,Pmid_１/３← Pcandidate

２１．Pinit← Plowest_２/３,Pmid_１/３

２２．endfor

２３．end

１)http://www．rcsb．org
２)http://dunbrack．fccc．edu/PISCES．php

３　实验和结果

３．１　实验环境及测试材料准备

MlIEA基于 Rosetta平台,采用 Python语言实现,选取

折叠类型为α、α/β,序列长度从３３到１１５的１０种小蛋白进行

测试,并与 RosettaAbＧinitoProtocol(Rosetta)进行比较.测

试蛋白分别为:２MRF,１VII,１GYZ,２MU２,２EZK,这５个测

试蛋白选自参考文献,其余５个测试蛋白 T０７７３ＧD１,T０７９２Ｇ
D１,T０８１６ＧD１,T０７５９ＧD２,T０８５５ＧD１是 CASP１１竞赛的目标

蛋白,其中 T０７７３ＧD１,T０７９２ＧD１分类为 EasyTarget,T０８１６Ｇ
D１,T０７５９ＧD２,T０８５５ＧD１分类为 HardTarget.它们的实验

测定结构可以从PDB库１)下载得到.
选取这些蛋白质做测试是因为它们在生物体内有着重要

的作用,并且它们的三级结构已经由实验测定,被广泛用作算

法测试.相关测试蛋白信息如表１所列.

表１　测试蛋白信息及测试结果

No． PDBID Len Fold
MaxTMscore

MlIEA Rosetta
１ ２MRF ３３ α/β ０．５４ ０．５３
２ １VII ３６ α ０．６９ ０．６８
３ １GYZ ６０ α ０．７４ ０．７２
４ ２MU２ ７１ α ０．６９ ０．７０
５ ２EZK ９９ α ０．７０ ０．６９
６ T０７７３ＧD１ ６７ α/β ０．７３ ０．７１
７ T０７９２ＧD１ ７８ α/β ０．５１ ０．５０
８ T０８１６ＧD１ ６８ α ０．６６ ０．５９
９ T０７５９ＧD２ ６２ α/β ０．７０ ０．６９
１０ T０８５５ＧD１ １１５ α/β ０．４２ ０．３４

执行片段组装的片段库通过序列比对的方法获得:基于

PISCES服务器２),以分辨率小于２Å,同源性小于３０％为参

数,从筛选得到的序列中进行比对搜索,在查询序列的每个片

段位置产生２００个得分最高的片段,将这些片段的二面角等

信息记录下来构成片段库文件.在执行片段组装时,片段库

中的片段将被随机选择,其ϕ,ψ,ω３个二面角将替换目标序

列中相应位置的二面角,从而得到新的构象.

MlIEA运行环境为搭载InterCorei７处理器,１６GB运行

内存的６４位 Ubuntu操作系统.算法参数设置:popSize＝

３０,generation＝１００００,算法独立运行３０次.

３．２　实验结果

MlIEA与 Rosetta在所有测试蛋白上的测试结果如图１
所示,横坐标为 MlIEA算法得到的 TMscore值,纵坐标表示

Rosetta得到的 TMscore值,图 中 点 在 对 角 线 下 方 则 表 示

MlIEA 得 到 的 结 果 优 于 Rosetta,在 对 角 线 上 方 则 表 示

Rosetta优于 MlIEA.

图１　测试结果对比图

部分蛋白的测试结果如图２所示,图中横坐标为预测

结构和实验方法测定结构的相似度指标 TMscore;纵坐标

为计算得到构象的能量分值,红色的点表示 RLDE搜索过

程中产生的所有构象,蓝色的点表示采用 Rosetta协议计

算产生的构 象,Rosetta根 据 文 献[４０]实 现.部 分 蛋 白 质

预测结构和实验方法测定结构的三维相似性对比如图３
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所示,图中黄色、红色和蓝色的结构分别表示实验室测定

结构、采用 MlIEA算法所得到的预测结构、采用 Rosetta得

到的预测结构.测试蛋白信息及由不同算法计算得到的

预测结构和实验方法测定的结构最大相似度指标 TMscore
值如表１所列.其中结果较好(TMscore值大)的用加粗字体

表示.

图２　算法搜索过程示意图(电子版为彩色)

图３　预测结构和实验方法测定结构的三维相似性对比图(电子版为彩色)

４　分析与讨论

实验结果中,MlIEA算法预测得到最高精度的蛋白质是

１GYZ,TMscore值为０．７４,在所有测试蛋白上平均达到了

０．６４,且其中９个测试蛋白的 TMscore值均在０．５以上.图

１直观展示了 MlIEA 算法与 RosettaAbＧinitoProtocol方法

的预测结果,其中９个测试蛋白均的预测结果均表明 MlIEA
优于 Rosetta,其余一个测试结果表明二者相当,并没有明显

的优势.图２展示了两种算法在构象空间中采样的过程,其
中红色的点表示 MlIEA算法采样得到的构象,蓝色的点表示

Rosetta采样得到的构象.显然,MlIEA 算法较 Rosetta算法

有更好的全局和局部搜索能力:MlIEA 算法能够在更为广阔

的构象空间中采样并且逐步趋向能量更低的区域,而 Rosetta
算法的搜索区域明显较小且对低能量区域的采样明显不足.

图３清晰地展示了采用 MlIEA算法和Rosetta算法得到的蛋

白质三维结构与实验室测定的结构之间的相似程度,两者重

叠部分越多,则表明越相似.从图３可以看出,采用 MlIEA
算法预测得到的三维结果(红色)与实验测定的三维结构(黄
色)之间的重叠更为紧密,相似程度更高.

MlIEA算法是针对采样多样性提出的一种蛋白质结构

预测方法,因此,本文针对多样性问题进行分析:MlIEA 采用

了不同以往的子代选择策略,较好地控制了进化算法的贪婪

特性,通过双层排序筛选,使得进入子代的个体之间保持了一

定的差异性,这也是采样多样性的保证和来源.从图２搜索

过程示意图中可以清晰地看到,MlIEA 算法从起始构象开

始,逐渐向能量较低的区域搜索,同时在能量相对较高的区域

仍然保留搜索个体,对构象空间进行充分的采样.以 T０７７３Ｇ
D１为例,在 TMscore值为０．６到０．７之间的区域中,构象在

能量约为－８０到１００之间均有分布,且构象数目较多,与之

相反,Rosetta在 TMscore值为０．６到０．７之间的区域中,构
象能量分布仅仅从０到４０.其他的测试蛋白均有相似的搜

索过程,这充分说明成功达到了 MlIEA 算法设计的目的,有

效地增加了采样的多样性,能够预测得到较好的结构.但是,

这也同时说明了一个问题,能量函数仍然不够精确,以至于能

量高的区域仍然存在较好的结构,而能量最低的地方,结构却

并不一定对应天然态构象.

综上所述,MlIEA算法在所有测试蛋白上整体预测结果

的精度较高.在大多数测试蛋白上都可以预测得到结构较好

的个体(TMscore＞０．５).但是对于较大的蛋白,MlIEA 和

Rosetta均未成功预测出较好的结构,如测试蛋白 T０８５５ＧD１,

只得到了 TMscore为０．４左右的结构.可能造成这种结果

的因素有很多:首先,随着蛋白序列长度的增加,原子间相互

作用更为复杂,且折叠类型为β和loop的蛋白质原子间作用

力多为远程作用力,这可能导致力场模型不够精确,使得能量

函数不够精确;其次,随着蛋白序列长度的增加,构象空间能

量曲面将变得更为粗糙和复杂,这将使得算法在搜索过程中

陷入局部极小值而不能进一步在更为广阔的空间搜索;最后,

片段库的质量问题也可能导致不能得到结构较好的个体.

结束语　本文针对构象空间采样多样性的问题,提出了

一种蛋白质结构从头预测多级个体筛选进化算法(MlISEA).

基于进化算法框架,首先采用基于知识的 Rosetta粗粒度能

量模型作为优化目标函数,降低构象空间优化变量维数;其
次,以基于９片段和３片段的片段组装技术为不同的变异策

略,增加同代种群多样性;同时,设计多级个体筛选方法,进一

步增加不同代种群间的多样性;然后,利用 MonteCarlo算法

较强的局部搜索能力对每个个体做局部增强,以得到当前局

部最优解;最终,通过多样性保持进化,MlISEA 将得到全局

最优解以及不同的局部最优解.针对１０个小目标蛋白测试

结果表明,所提方法能够有效提高采样多样性,得到 TMscore
大于０．５的预测构象,为进一步做结构修饰提供便利.
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