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格子模型中蛋白质折叠的有效运动集 

李小妹 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) 

摘 要 改进的遗传算法应用格子模型的一种新的运动集来优化蛋白质折叠过程。该新的运动集包含所有对称构象 

以及传统的运动模式，使其更适用于蛋白质折叠模拟。通过在格子模型中的实验我们发现，利用新的运动集明显优于 

传统使用的运动集。改进的遗传算法是一种进化算法，该算法适合搜索任何 HP序列。 
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A New M ove Set for Protein Folding in Lattice M odel 
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Abstract An improved genetic algorithm applies the optimization procedures of protein folding through defining a new 

move set in lattice mode1．The new move set including rotation and mirror reflection is suitable for use in protein fold— 

ing simulation．Through folding simulation on a simple lattice model it is found that the new move set is dramatically 

superior tO that of the commonly used move set． 

Keywords Protein folding，Lattice model，M ove set 

1 引言 

格子模型既简单 ，又具有真实蛋白质的很多特性，对于蛋 

白质的折叠问题，即使是这种最简化的格子模型却已证明是 
一 种NP完备问题，因此只有通过启发式和近似算法来解决 

该问题。预测的最大困难在于庞大的搜索空间以及复杂的能 

量表面，其中包含很多的局部能量最小点和极少的全局能量 

最小点。 

为了解决蛋白质折叠l1 的优化算法，目前的文献中有 

两种算法：进化算法和增长算法。前者包括模拟退火口]、蒙特 

卡罗_4]、遗传算法_5]、改进的蒙特卡罗算法 ]以及遗传算法和 

禁忌算法的混合方法_7]。这种方法很容易陷入局部最小能量 

值，因此为搜索到最低能量构象，研究者们提出了各种改进策 

略来提高搜索性能。后者为串的增长算法，包括疏水内核引 

导的串增长算法[8]和基于权值的有偏串增长算法_9 。利用 

各种结构相关信息来提高算法的性能。通过前面一节的分析 

我们知道 目前增长算法要比进化算法所需时间更短，得到的 

结果更优，但这种算法不适合搜索最低能量构象存在远程疏 

水残基间形成拓扑接触对的HP序列，因此本节通过提出一 

种新的运动集并结合蒙特卡罗和遗传算法来探讨蛋白质折叠 

的优化问题。 

蛋白质的构象空间十分庞大，因此其折叠一定遵循着一 

定的途径使其从非折叠态到具有生物学功能的能量最小构 

象。从本节中可以看出，利用新的运动集的遗传算法也许能 

够在一定程度上用来模拟真实蛋白质的折叠途径。 

2 运动集 

格子模型的运动集可定义为一个单位时间步内构象可能 

发生的变化。若一个构象通过运动集中的一个运动转变为另 
一 种构象，我们就称这两种构象相邻。也就是说，相邻的构象 

是构象空间的相邻点。多肽串的折叠与所选择的运动集有着 

十分密切 的关系。虽然在 目前 的文献 中提 出了各种运动 

集_1 ”]，但现已有的运动集并不完备，传统的运动集包括以 

下三大类：三点旋转，四点旋转和刚性旋转。这种运动集似乎 

简化了蛋白质折叠的运动途径，因此不能用来完整地模拟真 

实蛋白质的折叠。 

(a)四点旋转； (b)三点旋转； (c—d)刚性旋转和镜像对称 

图1 运动集 (a)四点旋转；(b)三点旋转；(c-d)刚性旋转和镜像对称 
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本文扩展了以前的运动集，将镜像对称包含进运动集，该 

运动集包含三类不同的运动(见图1)，第一种为四点旋转(见 

图1(a))，第二种为三点旋转(见图 1(b))，第三种为刚性旋转 

与镜像(见图 l(c--d))。违反自回避特性的运动应排除。图中 

的黑色球表示旋转关键点。 

进一步对镜像对称结构进行描述，在二维网格模型中，我 

们将旋转和镜像关键点的坐标定义为(z， )，将模型中的自 

回避路径沿着该关键点实施旋转和镜像，则坐标值存在两种 

置换，每种置换有四种符号组合，也就是(±z，± )(--4-y，--4- 

z)共8种对称结构，其中有两种肯定违反自回避特性，排除该 

构象本身，一种构象在二维格子模型中存在最多 5种不同的 

对称结构(见图1)。 

尽管图1只描述了二维格子模型的对称结构，但该运动 

集很容易扩展到三维格子模型。基于同样的原理，我们定义 

对称关键点坐标为(z，y，z)，将模型中的自回避路径沿着该 

关键点实施旋转和镜像，则坐标值存在六种置换，每种置换有 

八种符号组合，也就是(-4-z，士Y，±z)(±z，±z，-4- )(± 

y，士z，士z)(± ，±z，ix)(士z，ix，± )(±z，± ， 

士z)共 48种对称结构，其中有八种肯定违反自回避特性，排 

除该构象本身，在三维网格模型种，一种构象存在最多 39种 

不同的对称结构。 

3 算法 

我们利用三维的格子模型对改进的蒙特卡罗算法(IMC) 

进行研究。该算法的步骤为：首先生成一条合法的随机串，记 

其构象的能量值为E1。接着随机选择一个旋转点，对该串实 

施运动集中所有不违反自回避特性的运动。在所有运动中， 

选择能量最低的构象作为当前构象的邻居构象，记其构象的 

能量值为E2；若所有构象均不合法，则重新选择旋转点。若 

邻居构象较当前构象能量更低，则选择邻居构象作为当前构 

象；若邻居构象能量高于当前构象，则根据蒙特卡罗算法的 

Metropolis规则以一定的概率(Ran(exp[(E1一E2)／T]，其 

中T为温度参数，该温度以一定的冷却速度下降)接受该邻 

居构象，该过程持续下去，直到找到最低能量构象或结束终止 

条件满足为止。 

遗传算法是一种带指导性的随机搜索方法，通过选择合 

适的参数为问题找到一个理想的解。本质上是一种导向性猜 

测算法。这种导向性来自于候选解的适应值。猜测性来自于 

试图通过对适应值较高的候选解的组合和突变以期望获得更 

为理想的解。 

蛋白质折叠改进的遗传算法 (IGA)的核心思想为进化， 

算法的具体描述如下： 

(1)随机生成构象种群，每个构象不能违反自回避特性， 

并计算每个构象的能量值或适应值。 

(2)突变操作：对种群中的每个构象实施一定步数的 

IMC循环。 

(3)交叉操作 ：根据适应值选择两个候选解进行交叉操 

作(在本节中选择交叉概率为 0．5)。选择一个随机的交叉 

点，将两个候选解在交叉点断开，重新组合成新解，在二维网 

格中有最多6种组合方式，在三维网格中，有最多4O种组合 

方式。从中选出能量最低的构象作为候选构象的交叉子代。 

(4)将当前代的能量最低构象直接复制进入下一代。判 

断终止条件是否满足，若不满足返回第(2)步。其中的终止条 

件为已找到能量最低构象或达到一定的循环代数。 

在蛋白质折叠的优化过程中，每个候选解先经历一定步 

数的突变，具体的突变操作利用 IMC算法，只是选用不同的 

温度参数和冷却速度，突变的步数为蛋白质串的长度。 

用作交叉操作的候选解的选取方式根据适应值概率选 

取，适应值的大小等于对应构象的能量且符号相反。适应值 

越大，能量越小的构象被选取的概率也就越大，因此选取的算 

法为轮盘选取法 。 

和突变步一样，交叉操作也可以产生新的候选解，在串中 

随机找一个旋转点，通过交叉操作产生两个新的候选解，尝试 

所有的连接方式，将能量最低的构象作为交叉子代；若所有连 

接构象均不合法，则重新选取交叉点。计算子代构象能量，并 

与两个父代能量的平均值进行比较，根据蒙特卡罗算法的 

Metropolis规则决定是否接受该子代构象。 

4 实验结果 

我们用表 1给出的三维 HP序列样例做了测试，利用不 

同的运动集测试了蒙特卡罗方法和遗传算法。 

表 1 三维格子模型中蛋白质折叠问题的HP序列及其最优或已知的最低的能量值 

No I Length I E I Protein sequence 

3D HP sequence 

一

32 

— 32 

— 32 

—

32 

—

32 

—

32 

— 32 

— 32 

— 32 

— 32 

HPH2P2H4PH3P2H2P2HPH3PHPHzt'2H2P3HP8H2 

H4PHzPHsPzHt'2Hzt'2HP6Ht'2Ht'3HPzH2PzH3PH 

PHPHzPHsPzHPHP2HPHz(PH)2t'3H(P2H2)2P2HPHP2HP 

PHPHzPzHPHaPzHzPHz P3HsPzHPH2(PH)2P4HP2(HP)2 

P2 HP HPH4P2 H4PH2PH3t'2(HP)z HP2 HP6 HzPHzPH 

H3t'3HzPH(PHz)aPHt'7HPHP2Ht'3HP2HsPH 

PHP4HPH3PHPH4PHzPH2t'3HPHt'3Ha(P2Hz)2P H 

PHzPHaPH4PzHaP6HPHzt'2HzPHt'3H2(PH)2PHzt'3 

(PH)zt'4(HP)zHt'2HPHst'2HsPHt'2HPH2PzHPHst'4H 

PHzP6Hzt'3HaPHPzHPHz(P2H)2 P2HzPzH7 P2Hz 

表2和表 3给出了1O条三维序列应用传统运动集和新 

运动集的蒙特卡罗方法和遗传算法的结果，表中的黑体表示 

三次循环的最好结果。表2给出了算法得到的最低能量值和 

得到该能量值时执行的MC步数，表3给出了算法得到的最 
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低能量值和得到该能量值时执行的突变和交叉的总步数。对 

这 1O条测试样例，所用的蒙特卡罗方法，选定开始温度参数 

为 2，每 10，000步 MC步后温度降低到原来的 0．98倍 ；所用 

的遗传算法选定种群大小为200，循环300代，遗传算法中的 

鸺 够 鸺 蛆 鸺 鸺 鸺 鸺 褐 够 
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突变步开始温度参数为 2，每循环 5代温度参数降低到原来 

的0．97倍，遗传算法中的交叉步开始的温度参数为0．3，每 

循环 5代温度参数降低到原来的0．99倍，对所有序列在相同 

参数和相同条件下运行 3次。 

表 2 三维序列实施 MC和 IMC算法运行 3次得到的结果 

由 应用传统运动集的MC算法 应用新运动集的 IMC算法 

号 1 2 3 1 2 3 

1 —30(798，033) 一 31(740。591) 一 29(568，249) 一31(756。071) 一 3O(433，864) 一3O(381，756) 

2 — 29(666。309) 一 29(737，238) 一 28(614。426) 一3O(649。730) 一 31(891。592) 一3O(335。756) 

3 —29(558，133) 一 32(862，199) 一29(433。650) 一 31(629，12O) 一33(624，943) 一 32(521，275) 

4 —29(713。170) 一 30(688。774) 一3O(620，299) 一 31(545，625) 一31(553，864) 一3O(298。953) 

5 —29(731。325) 一 29(769，564) 一29(792。887) 一 30(760。971) 一 3O(300。803) 一30(270，693) 

6 —27(553，963) 一 29(716，030) 一28(617，068) 一30(1，239。628) 一 28(45，751) 一29(430，756) 

7 —27(545，895) 一 29(612，065) 一28(548，871) 一29(115。316) 一 30(634，579) 一28(184，917) 

8 —29(785，572) 一 28(770，749) 一 28(932，209) 一 3O(506，683) 一 28(295，546) 一29(408，858) 

9 —29(690，905) 一 31(786，993) 一31(573，488) 一 32(749。143) 一31(134，247) 一32(450，903) 

1O 一30(728，773) 一 31(845。823) ～32(1，021。128) 一 3O(315，036) 一32(421，176) 一31(568，081) 

从表 2可看出除了三维序列的 1号串和 1O号串利用两 

种不同运动集的蒙特卡罗方法得到了相同能量构象，其他8 

条序列利用新的运动集均得到了较传统运动集能量更低的结 

果。从表 7可知有 9条串利用新运动集的遗传算法较传统运 

动集能得到能量更低的构象，只有 6号串利用两种运动集得 

到了相同的能量构象。表 4给出了这 lO条三维 HP序列的 

最低能量构象序列。利用新运动集找到了 1O条串中 9条串 

的最低能量构象。 

表 3 三维序列实施 GA和 IGA算法运行 3次得到的结果 

由 应用传统运动集的 GA算法 应用新运动集的 IGA算法 

号 1 2 3 1 2 3 

1 —31(1，503，394) 一30(1，494。369) 一 31(1，451，041) 一31(482，447) 一32(685，353) 一 32(750，145) 

2 —31(1，241，536) 一30(1，213，086) 一 3O(960。432) 一34(829。914) 一32(863，255) 一 32(1。192。364) 

3 — 32(906。550) 一31(1，304，485) 一 32(1，251，45) 一33(434。301) 一34(535，197) 一 34(1，076，581) 

4 —31(1，7l4。537) 一31(1，l85，200 — 3O(834，220) 一32(714，175) 一3i(659，754) 一 33(1。212。444) 

5 —31(1。196，030) 一 3O(950，295) 一 31(1，500。842) 一31(559。732) 一 32(831，479) 一 31(1，101，393) 

6 —31(2。175。648) 一 3O(872，871) 一 30(1，326，206) 一31(984。386) 一 30(365，083) 一 31(958，401) 

7 —30(1，537，923) 一 30(1，260，322) 一 29(1，474，434) 一32(1，090，6l1) 一 3O(457。963) 一 31(715。189) 

8 —29(1，204，737) 一29(1。314，223) 一 3O(1，300，165) 一30(1，080，855) 一 31(912，924) 一 31(756，491) 

9 —31(1。391。625) 一32(2。3l1，717) ～ 31(1，255，551) 一33(656。289) 一 34(7l1，443) 一 33(841．466) 

10 —31(1。736。623) 一 32(1，345，063) 一31(953。195) 一 32(743．005) 一 33(991。126) 一33(327，344) 

表 4 1O条三维 HP序列的最低能量构象序列 

串号 结构序列 

1 DI LLURRFRDLLULFRDDRURULULBUBDBRFFUBRDRDRFUULLDF 

2 DLUURBLDDRURRULUFDDRDLDⅨ jRUULDBUBUUFRDLLBDFLUUR 

3 DBDDDFUULDDDLUBRBUFLFUBRUFUFRDFDBDDLUUFUBLDLDRD 

4 DRDFFLBU娘 BBLFDDRRBUUFDLFRRDLFULDBLULUUBRUFDFRUR 

5 DDRBDLDFUFDFLBUBDLUUURDFFRBULLDFDBLBDBRRULURRUL 

6 Global minimum was not reached． 

7 DI BDRFLFRFFURBLBI URFLDDDFUUURUBRDBBBDFDDFUURFDL 

8 DLLDDRRULFUULDDDLDDRRUURUURFLDFLUUBDLFDⅨ jRULLBL 

9 DRDRDBULULBDBDFRFFLUBDDLUUUBDBDFLFULFRURDDDLLUR 

10 DLDDDRUUBDDDBULFLURBRULFURBRDFRULFRDLDFDBBURBLB 

表5 三维格子模型中IMC和 IGA与其他算法的比较 

串号 IGA IMC MC IGA IMC MC 

1 —32(685，353) 一 31(756．071) 30 — 31(958，401) 一30(1，239，628) 30 

2 —34(829。914) 一 31(891．592) 30 — 32(1，090，611) 一3O(634。579) 31 

3 —34(535．197) 一33(624。943) 31 — 31(756，491) 一3O(506，683) 31 

4 —33(1，212。444) 一31(545。625) 30 — 34(7l1，443) 一32(45O，903) 30 

5 —32(831。479) 一 30(300，803) 30 — 33(991，126) 一32(421，176) 30 

三维格子模型利用 IGA算法得到的结果与其他算法的 结果比较见表 5。表 中 IGA算法所示数据为表 3利用 IGA 

· l79 · 
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每条序列运行 3次得到的最好结果。IMC算法所示数据为 

表2利用IMC每条序列运行 3次得到的最好结果。MC算法 

所示数据为文E173报告的最小能量。通过利用新运动集和传 

统运动集在 MC算法得到的结果比较可知，IMC方法在 1O 

条序列中有 6条能找到较 MC算法更低的能量构象，有 2条 

串能得到相同的能量构象，只有两条序列所得结果要差于 

MC算法。 

结论 利用方形网格模型，我们应用一种扩展的运动集， 

并与传统的运动集进行了比较，实验结果表明改进的遗传算 

法IGA能在最长的两条二维 HP序列上比以前的算法找到 

更好的解。相比较而言，IGA方法在二维序列的7号串和 8 

号串上均找到了目前已知的最优解，而前面的所有进化算法 

只是找到了次最优解。改进的遗传算法是目前格子模型中优 

化算法较为有效的一种算法。可以得出这样的结论，蛋白质 

折叠的优化过程与所选用的运动集有很大的关系，在折叠过 

程中，使用更为灵活的运动集能更快更好地找到最低能量构 

象。因此可以这么说，改进的遗传算法尤其适用于再现蛋白 

质折叠的折叠途径，同时我们也希望该运动集在处理蛋白质 

折叠的模拟过程中起到一定的作用。 
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如果本体01的用户要在本体02中查找与本体 01中的 

某个概念相关的信息，那么需要在 0。和02之间进行映射。 

以Wordnet为参考，得到概念的一个共享近义词表，如表1所 

示。利用共享近义词汇表，获得近义词间的最初相似度，然后 

再进一步计算相似度。 

表1 共享近义词表 

undergraduate courses，graduate courses， 
COUrSe 

po stgraduate courses， 

staff，faculty，academic staff，technical staff， 
people 

teacher 

n帅 e frist—name，1ast-name 

professor，assistant-professor，associated-professor， 
j0b 1

ecturer，senior 1ecturer， 

表 2 数据类型匹配 

匹配值 实型 整型 字符型 日期型 

实型 1 0．9 O．1 O．7 

整型 0．9 1 O．1 O．8 

字符型 O．1 O．1 1 O．1 

日期型 O．7 0．8 O．1 1 

在参考层中，设定一个数据类型匹配表，如表2所示。相 

似度的计算由映射模块来完成。最后，输出相似矩阵。设定 
一 个阈值，当相似度大于该值则认为两个概念相似并更新相 

似矩阵，否则这两个概念不相似并且相似矩阵保持不变。 

总结与展望 两个本体间的映射是 1：1，而多个本体间 

的映射有 1：7"／和m。 。对于m： 关系的映射，可以分解 

成 m个 1： 关系的映射。让这 m个用户按一定的优先级排 

队等待并进行查询。每个用户进行查询时就可以按 1： 关 
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系进行映射和查询。m个用户的查询是串行进行的。排队的 

顺序可以是先进先出或其它的排队方法。多个本体间的1： 

映射可以转换成 对两个本体间的映射。这 对两个本体 

间的映射可以同时进行。 

随着计算机的发展，本体的应用领域越来越多，本体的数 

量也越来越多。总的来说，本体的研究和应用还处于起步阶 

段，许多问题还需要近一步的研究。另外，本体还没有统一的 

生命周期定义和标准，也没有统一的本体开发的方法学和技 

术。因此，创建系统的、全面的、完整的方法体系仍是本体未 

来的研究方向。 
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