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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 

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 白质高维构象空间搜索问题，提 出一种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 

(RLDE)。首先，采用基于知识的 Rosetta粗粒度能量模型显著降低构象空间优化变量维数；其次，引入基于片段库知 

识的片段组装技术进一步减小构象搜索空间，有效避免搜 索过程中的熵效应；此外，在每个副本层设置构象种群，采用 

差分进化算法对种群进行更新 ，然后利用 Monte Carlo算法对种群做局部增强，以此得到全局和部分局部最优构象。 

综上，RLDE利用差分进化算法较强的全局搜索能力可以对构象空间进行有效的全局搜索；借助 Monte Carlo算法局 

部搜索性能对构象空间局部极小区域进行更为充分的采样；副本交换策略保证了副本层中种群的多样性，同时能够增 

强算法跳出局部极小的能力，从而使得算法对构象空间的搜索能力进一步增强。15个目标蛋白测试结果表明，所提 

方法能够有效地对构象空间采样，得到高精度的近天然态蛋白质构象。 
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Replica Exchange Based Local Enhan ced Differential Evolution Searching Method 

in Ab-initio Protein Structure Prediction 

LI Zhang-wei HAO Xiao-hu ZHANG Gui-jun 

(College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract To address the searching problem in high-dimensional protein conformational space，a replica exehang e based 

loca1 enhanced differential evolution searching method in ab-initio protein structure prediction(RLDE)was proposed．In 

this paper，the knowledge-based coarse-grained energy model，Rosetta，was employed to considerably reduce the optimal 

variable dimension of protein conformational space；the knowledge-based fragment assembly technique was introduced to 

further reduce the dimension of protein conformational space．Thus the entropy effect caused by searching in high-di— 

mensiona lity conformational space could be avoided．Additionally，a conformation population was put into every replica 

layer，differential evolution algorithm was adopted to update the population in each layer，and the updated"populations 

were then enhanced by Monte Carlo method．As a consequence，the global optimal conformation and a series of metasta— 

ble conform ations were generated．In conclusion，RLDE can effectively search the global conformational space through 

the strong global searching ability of differential evolution algorithm．The well local searching performance of Monte 

Carlo is also employed to sample the local minimum area adequately．Replica exchange strategy ensures the diversity of 

population in replica layers，and the capacity of algorithm  tO jump out of local minimum is enhanced as well，thereby 

makes the se~ching ability further heightened．Test results of 15 target proteins show that the proposed method can 

generated high-resolution near-native protein conform ations by searching the eonformational space effectively． 

Keywords Ab-initio prediction，Protein structure prediction，Replica exchange，Monte Ca rlo，Fragment assembly，Dif_ 

ferential evolution algorithm 

蛋白质分子在生物细胞化学反应过程中起着至关重要的 

作用，它们的结构和生物活性状态对于理解和治愈由多种由 

蛋白质结构改变而引起的疾病具有重要的意义，因此获得蛋 

白质的三维结构就显得尤为重要 。目前，蛋白质结构数据 

库”中通过各种实验手段测定的天然态结构的蛋白质数 目与 

UniProtKB／TrE MBL数据库 中已知一级结构 的蛋白质数 
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目差距悬殊，据 2016年 3月统计 ，前者仅 占0．186 ；并且实 

验手段测定蛋白质三维结构难度大、耗时长、花费高，成为制 

约生命科学、计算生物学等学科发展的重要因素。因此，根据 

Anfinsen原则[ ，以计算机为工具，设计有效的算法，直接从 

氨基酸序列出发预测蛋白质的结构，成为近几十年来计算生 

物学领域中一个重要的研究课题。 

蛋白质结构预测问题 白提出的几十年来 ，不断有新 的方 

法被提出。总体来讲 ，蛋 白质结构预测方法可以分为 以下 4 

类[3]：1)不基于蛋 白质数据库信息的第一性原则预测方法； 

2)基于蛋白质数据库信息的第一性原则预测方法；3)基于折 

叠识别和穿线的预测方法}4)比较建模和序列比对的预测方 

法。它们在不同的条件下适用，如 ：序列同源性大于 5O 时， 

采用后两种方法可以达到 1 A左右的预测精度，而在序列同 

源性小于 3O 的情况下其效果并不理想[4 ；而对于序列同 

源性小于 20 的情况，前两种方法(也称为从头预测方法)则 

是唯一的选择_6]，并且从生物学意义上来讲，从头预测方法有 

助于揭示蛋白质的折叠机理，进而全面阐释生物学中心法则 

中第二遗传密码的理论部分。 

以上方法也不可避免地存在一些缺陷：第一性原则预测 

方法不使用任何先验知识，仅从蛋白质氨基酸序列出发预测 

蛋白质三维结构，面临着庞大的构象搜索空间，并且随着序列 

长度的增加，空间搜索维数将呈指数增长；基于蛋白质数据库 

的第一性原则预测方法使用已知结构的蛋白质信息，利用片 

段比对来组装蛋白质三维结构，有效减小了搜索空间的维数， 

但是仍然面临着较为巨大的搜索空间，并且如何避免片段置 

换引起的局部势能增加也是一个具有挑战性的问题 ；基于模 

板的预测方法尽管在某些情况下能够取得较高的预测精度， 

但是 由于使用了模板信息，使得其只能够预测与 PDB库中已 

知结构相似性较高的蛋白质，不利于发现新的折叠类型和结 

构，同时基于模板的预测方法也不利于了解蛋白质折叠机理 ， 

即蛋白质是如何在瞬间从无序状态折叠成为具有特定功能的 

三维结构，并在折叠过程中精细地保持平衡L7]。 

针对上述问题，作为普适性更强的从头预测方法被广泛 

采用。尤其是在 CASP(Critica1 Assessment of Techniques for 

Protein Structure Prediction)竞赛的推动下，不同的蛋白质结 

构从头预测方法被提出，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。如：遗传 算法 

(GA) “]、差 分 进 化 算 法 (DE)_1 “]、分 子 动 力 学 模 拟 

(MD)̈1 ”]、蒙 特 卡 洛 方 法 (MC)口 、构 象 空 间 退 火 

(CSA)[21-23]、副本 交换 方 法 (REM)_2 _27_、格 点 系统 搜 索 

(SGS)[z8-3o]、分 支 定 界 (BB)[3143]、构 象 树 指 导 搜 索 

(CTGE)[34-36~等。此外，RosettaE37_，QU <[。胡从 头预测方 

法在历届 CASP赛事中表现不俗 ，已经成为当今国际领先的 

从头预测服务器。 

尽管很多行之有效的构象空间搜索方法不断地被提出， 

但是蛋白质构象空间的高维特性和能量表面的崎岖性，使得 

算法在如此广阔的构象空间中进行搜索时仍然面临巨大的困 

难，往往会陷入局部极值解而造成算法早熟收敛[39-40]的问 

题；同时，对构象空间的采样不够充分也是一个值得关注的方 

面。因此，对构象空间进行有效的降维处理，设计更为有效的 

搜索算法对构象空间进行充分的采样 ，是解决蛋白质三维结 

构预测瓶颈问题 的途径l4 。本文提出一种基于副本交换的 

局部增强差分进化蛋白质结构从头预测方法(RLDE)。其采 

用基于知识的粗粒度能量模型 Rosetta Score3和片段组装技 

术显著降低构象空间的维数，而又不失去主要的结构信息，有 

效避免了搜索过程中的熵效应；与常规的副本交换方法不同， 

RLDE用构象种群取代副本层中单独的构象，增加了构象空 

间中采样 的多样性；采用全局搜索性能较好 的差分进化算法 

对种群进行更新 ，然后利用 Monte Carlo算法的局部搜索特 

性对种群做局部增强 ，副本交换的策略同时可以增强算法跳 

出局部极值解的能力，从而得到全局和一系列局部最优构象。 

1 理论分析 

1．1 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l_4 。自从 

Levitt及 Warshel于 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[4̈ ，即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。 

RLDE依据粗粒度蛋 白质表达模型，采用基于知识的 

Rosetta Score3粗粒度能量模型。粗粒度蛋 白质表达模型在 

不丢失氨基酸序列重要结构信息的前提下只保留 N，C，C0c，0 

这些主链骨干原子及侧链替代原子，用一系列设置为 一120。 

到 120。的二面角 N—Ca)， Cd—C)表示氨基酸链 ，有效减 

小了计算空间的复杂度[4 ，降低了构象空间优化变量维数， 

为计算带来了方便。Rosetta Score3粗粒度能量模型是 1O种 

不同能量项的独立加权线性和[46-47]，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_4 。 

1．2 副本交换 

副本交换是一种有效的构象空间采样方法 ，尤其是在构 

象空间存在大量高能势垒的情况下，副本交换表现出比常规 

MD和 MC方法更强的构象空间搜索能力_4 。副本交换的 

基本思想是：N 个体 系相同的副本在不 同温度下执行常规 

MD或 MC方法，每隔一段时间(或者一定步数)之后，根据设 

定的交换概率依次对不同温度下的副本个体进行交换。这样 

可以实现在相应的温度下以“任意步长”搜索构象 ，进而在整 

个能量空间实现以“任意步长”对构象进行搜索 。在典型的计 

算机模拟时间尺度下，高温系统通常能够采样到更大的相空 

间(系统所有可能状态的空间)，而低温系统虽然在相空间局 

部区域进行精确采样，但可能陷入局部极值解[5 。而副本交 

换通过交换不同温度间的完整构象，在低温体系引入高温体 

系的模拟可以确保低温体系也能够采集到目标温度区域具有 

代表性的样本 ，从而达到对构象空间进行充分采样、增强算法 

跳出局部极值区域能力的目的。副本交换方法尽管表现出空 

间采样的优势，但是由于采用常规的MD／MC方法进行模拟 

时，在构象空间中搜索形成的是单独的 Markov链 ，采样得到 

的构象的多样性比较有限，并且其性能取决于所选用力场模 

型的精确性[5 。 

与现有文献中描述 的副本交换方法不同，RLDE在副本 

交换中引人种群的概念，将单独的 MD／MC模拟个体用种群 
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代替，以增加搜索过程中采样的多样性；采用全局搜索性能较 

好的 DE算法代替 MD／MC模拟过程，对不同温度下的副本 

种群进行更新，进一步增强算法的全局搜索能力；同时，借用 

MC方法的局部搜索性能对更新 的种群进行局部增强，从而 

得到一系列局部最优的亚稳态构象；当不同温度下的副本种 

群更新之后，按照概率 P(A—B)一exp((1／kTB一1／kTA)· 

(E目一 ))对相邻温度层之间的副本种群进行交换。其中 

A，B是要进行交换的两个构象；TA，TB为A，B所在副本层 

的温度；Ê ， 为A，B的能量值； 为玻尔兹曼常数。副本 

交换仅在相邻温度层之间进行，是因为 1)副本交换的接受概 

率会随着温度差值的增加急剧下降，上述概率公式也表明了 

这一点；2)这样可以降低算法的复杂度，有利于搜索过程的加 

速，而又不会对算法的搜索性能造成太大的损失。 

1．3 片段组装技术 

鉴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 

， 叫的替换，最后组装成完整的目标结构。片段组装有 3 

个关键过程：1)选择开始插入的位置 ；2)从片段库中选择用 

于该位置组装的片段；3)从选定的片段中选择插入长度L，并 

替换 目标序列中的相应片段 。 

通过片段组装，一方面可以极大地减小搜索空间，从而显 

著地提高计算速度；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 5～20左右长度的多肽链公 

认稳定构象；而引入片段组装，则可以得到 150序列长度的高 

精度预测结构[2 。 

1．4 基于片段组装的 Monte Carlo局部增强方法 

DE是一种基于群体 的启发式全局优化算法，它是除确 

定性优化算法外收敛最快的群体进化算法_5̈。DE不仅具有 

较强的全局搜索能力，还具有简单、通用、可并行处理等特点。 

但是，由于较强的贪婪特性，其在求解多模态函数时往往会使 

得算法只收敛到全局最优解，而丢失了众多局部极值解。与 

DE相对应，MC具有较强的局部搜索能力，广泛应用于蛋白 

质构象优化问题。MC算法首先产生一个随机构象，对构象 

结构进行改变，生成一个新的构象，通过计算两个构象的能量 

差值，按照设定温度下的Boltzmann概率接收新产生的构象， 

迭代地运行该过程，直至得到能量最低的构象。假定算法各 

态遍历产生的 Markov过程将收敛到正则分布[5 。 

RLDE采用副本交换的策略来搜索构象空间，而又不同 

于常规副本交换方法 ：在每一个温度层下使用 DE算法对副 

本种群进行更新，并调用 MC方法对种群进行局部增强，然后 

做副本交换操作。在每一个温度层进行的操作称为基于片段 

组装的Monte Carlo局部增强。MC算法良好的局部搜索性 

能使得算法能够得到局部能量最低的亚稳态构象，与具有较 

强全局搜索能力的 DE算法相结合 ，可以对构象空间进行更 

为有效的搜索采样。 

1．5 RLDE算法 

RLDE采用基于知识的粗粒度能量模型 Rosetta Score3 

降低构象空间维数，采用片段组装技术可以极大地减小搜索 

空间，提高算法收敛速度，并且能够有效地避免搜索过程中的 

熵效应 ；与常规的副本交换方法不同，用构象种群取代副本层 

中单独的构象，增加了构象空间中采样的多样性；采用全局搜 

索性能优 良的差分进化算法对种群进行更新，然后利用 

Monte Carlo算法的局部搜索特性对种群做局部增强，副本交 

换的策略同时可以增强算法跳出局部极值解的能力，从而得 

到全局和一系列局部最优构象。 

RLDE算法描述下。 

算法 1 RLDE算法 

1．Input一 序列信息 

2．参数设置：副本层数 RE，副本层温度参数 kT，种群大小 p0pSize，算 

法的迭代次数 iter，交叉因子 CR，片段长度 L 

3．种群初始化：在每个副本层生成 popSize个种群个体 P 

4．Try： 

4．1 forlin range(0，RE)： 

4．1．1 for个体 Pi in种群 P．nt： 

4．1．1．1令 P 一Pi，其中iE{1，2，3，⋯，popSize) 

4．1．1．2随机生成正整数 rand1，ma]2，rand3，其中 rarm ∈{1， 

2，3，⋯，popSize)，randl≠ j，rand2≠rand3，rand2， 

rand3E{1，2，⋯ ，Length} 

4．1．1．3针对个体 Pi做变异操作，其中 j—randl。令 a—min 

(rand2，rand3)，b=max(rand2，rand3)，kE Ea，53 

4．1．1．4for kin range(a’b)： 

aI令 Pta t．phi(k)~-Pi．phi(k) 

b．令Pm ．psi(k)一Pj．psi(k) 

12．令 Ptar蝉．omega(k)~-Pj．omega(k) 

4．1．1．5 end for 

4．1．1．6通过变异(片段组装)得到测试个体 Pt=al 

4．1．1．7生成随机数 rand4和 rand5，rand4∈(O，1)，rand5∈ 

(1，Length) 

4．1．1．8根据下式执行交叉过程： 

T、 f Pn试，砌  一P雌 c．rand5， if(rand4~CR) 
一

＼P 
．
rand5， otherwise 

4．1．1．9计算 Pn 和P仃i 的能量：E(P诅瑁 )和 E(P 1) 

4．1．1．10若 E(P t)>E(P )，则用P 替换 P呻 t，否则保 

持种群不变 

4．1．2 end for 

4．1．3得到更新种群 P Dda 

4．1．4 for个体 Pi in种群P 曲 ： 

4．1．4．1调用MC方法对个体做局部增强 

4．1．4．2计算增强过程中产生的构象的能量 E(MC) 

4．1．4．3若 E(Pi)> E(MC)，则更新种群，否则保持种群不变 

4．1．5得到局部增强后的种群 P 

4．1．6 end  for 

4．2 end  for 

4．3 for m in range(0，popSize)： 

4．3．1 for n in rang e(0，RE)： 

4．3．1．1在第 n，n+1个副本层中各随机选择一个个体 PA，PB 

4．3．1．2计算 PA，PB的能量 EA，EB 

4．3．1．3根据以下公式进行副本交换： 

P(A一13)=exp((1／kTB一1／kTA)·(EB—EA)) 
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41 3．2 end for 

4．4 end for 

4．5 if end condition 

4．6 Yes．goto 5。No，return 4 

5．Finally： 

5．1 end 

1．6 算法复杂度分析 

基本 I)E算法的时间复杂度为 0(NP·D·( ) j，其 

小 NP，D，( 分别是种群规模、优化变量维数和迭代次数。 

RLDE算法相对于基本 DE算法增加的计算复杂度主要来 自 

副本交换和局部增强过程，根据算法描述可以计算如下：步骤 

4．1．4对种群个体进行局部增强，时间复杂度为 0(NP· 

NM【、·( ⋯ · RE+NP·( ·NⅫ+NP·Gn ·N肼)，其 

【{J N c 为调用 MC进行局部增强的次数，N旺为副本层数；步 

骤 4．3执行副本交换操作，时间复杂度 为 0(3NP·NRE· 

( )。因此 ，RI DE所增加的时间复杂度为 O(NP·Nw · 

( · +5NP·( · 肼)。由此可以看出，RLDE并没 

有显著增加计算的复杂度。 

2 实验和结果 

2．1 实验环境及测试材料 

住蛋白质结构预测中，评价一种预测方法优劣的标准是 

其通过计算捕获蛋白质天然态结构的能力 “。。基于 Roselta 

平台，采用 Python语言实现 RI DE算法，选取折叠类型为 ， 

卢，a印且序列长度从 32到 106的 15种蛋白质对 RLDE进行 

测试，并与 Rosetta算法进行 比较。这些测试蛋 白分别是： 

1VII，1ENH，2JUJ，1GYZ，2MU2，1AIL，4IClj，2EZK，3GWL， 

2MRF，1FIN。1GB1，1AOY，2MIq、，1I6C，它们从蛋白质结构 

PDB库”下载得到。选取这些蛋 白质做测试足因为它们在生 

物体 内有着重要的作用．并且它们的 级结构已经由实验方 

法测定，被广泛用于蛋白测试。卡̈父测试蛋白的信息如表 1 

所列 。 

片段库通 过序列 比对 的方法 获得 ，通过 PISCES服务 

器 ，以分辨，卒小于 2A、同源性小于 3O 为参数 ，从筛选得到 

的 8096条序列中进行比对搜索，在杏询序列的每个片段位置 

产 生200个得分最高的片段 ，将这些片段的二血角等信息记 

i5O 

125 

囊1∞ 
荔 

75 

。  

50 

兰25 

o0 

磊 75 

g 50 

i巧 
主 。 

录下来，构成片段库文件。住执行片段组装时，片段库I{|的片 

段将被随机选择， ， ， 这 3个二面角将替换 目标序列中相 

应位置的二 角，从而得到新的构象用于构象空间巾执行搜 

索过程。 

RLI)E的运行环境为搭载 Inter Core i7处理器，16GB运行 

内存的 64位 Windows7操作系统。算法参数设置如下：RE= 

8，kT=E0．67，0．72．0．95，1．14，1．36，1．63，1．95，2．33]，pop— 

Size=30， ，一 10000，CR一0．5，L一3，算法独立运行 3O次。 

表 1 测试蛋白信息及测试结果 

2．2 实验结果 

部分蛋白的测试结果如图 1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 RMSD值，单位为 A； 

纵坐标为计算得到构象的能量分值 ，颜色较浅的点表示 RI 一 

DE搜索过程 中产生的所有构象，颜 色较深 的点表示采用 

Rosetta算法计算产生的构象，Rosetta算法根据文献E3r3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 2所爪，图中颜色由深到浅的结构分别表示实验窜 

测定结构 、采用 RI DE算法所得到的预测结构、采用 Rosetta 

算法得到的预测结构。测试蛋白信息及由小同算法计算得到 

的预测结构和实验方法测定的结构的最小相似度指标 RMS-I) 

值如表 1所列。表 1 q1最后两列分别表尔 RLDE算法搜索得 

到构象的平均值标准差、副本交换率(副本交换次数占总构象 

数的百分比)。 

l 2 3 4 5 6 7 8 9 I1)1112 131,1 151617l8 1日 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 12 13 14 15 16 17 18 

RMSD／A RMSD／̂  

图 1 算法搜索过程示意图 

”http：／／Ⅵ Ⅲ ．rcsb．org 

http：／／dunbraek feec．edu／PISCES．php 

l50 

l25 

蜃 o0 

s 

i∞ 
星25 

0 
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3 分析与讨论 

图2 预测结构和实验方法测定结构的j维相似性对比图 

实验结果中，RLDE算法预测得到最高精度的蛋白质足 

1ENH，达到 r 1．24A，住所有测试蛋 白上平均精度达到 r 

2．71A，尤其是折叠类型为 a、长度小于 100的蛋白，平均预测 

精度达到 _r 2．25A。图 1表明，RI DE算法较 Rosetta算法有 

更好的全局和局部搜索能力：RI DE算法能够在更为广阔的 

构象空间巾采样 ，并且逐步趋向能量更低的【)‘=域；而 Rosetta 

算法的搜索区域明显较小．且对低能量 域的采样明显不足。 

图 2清晰地展示 r采用 RI I)E算法和 Rosetta算法得到的蛋 

白质三维结构与实验搴测定的结构之间的相似程度。总体而 

言，RLDE算法计算得到的结构 与实验测定的结构 比 RosetIa 

算法计算得到的结构重叠Ⅸ域更多，更为相似。对于绝大多 

数 a螺旋结构．RLDE算法能够很好地探测组装得到；而对于 

p折卺结构和 loop环区结构，RIJ)E算法也能够找到局部拟 

合的片段 ，但整体组装效果并不足非常理想。 

针对 15个测试蛋白。RI I)E算法得到 _『较高精度的近人 

然态构象，但还需要对 RI I)E算法的执行性能进行验证。住 

常规副本交换方法l}J，为使副本交换以最优性能执行，副本 

温度值分布的设定是一个需要考虑的问题 “。经过反复测 

试验证，RLDE采用如下温度分布：kT—Eo．67，0．72，0．95， 

1．14，1．36，1．63．1．95，2．331．这些值依据模拟退火策略的设 

置呈指数分布，这样的分布足最优温度分布[ 。此外，还需 

要考虑两个冈素：副本层足否足够；最高温度是否足够高以确 

0 2 4 6 8 l0 12 14 16 18 ∞ 盈 24 

RMSD／A 

保搜索过程小会陷入局部极值。验证 以上两 个因素足否满 

足．即验证副本交换概率足否足够高(通常要大于0．1)。由表 

1『}J所列数据可知，在所选测试蛋 白上，副本交换 率均大于 

10 ，但又小会过高(大于 0．3)使得副本交换过于频繁从而 

达小到该温度下的平衡状态，造成空间构象采样小当[5 ；对 

于温度足否足够高以确保搜索过程小会陷入局部极小值，并 

没有一种直观的验证方法，但足从测试结果图中可以看到，搜 

索过程随着迭代次数的增加逐步向低能量区域逼近，并没有 

陷入局部极小值而不能跨越能量势垒，冈此可以验证 ：副本 

最高温度的设置是足够高的。综上，所设计的 RI DE算法住 

副本交换环节按照最优性能运行。 

以上测试结果表明，所提 RI DE算法能够在构象空间进 

行充分的采样 ，有效地计算得到蛋 白质近天然态构象。图 3 

所l，J÷为搜索过程中得到的构象 RMSI)值分布情况的统计，线 

条较粗的形表爪 RLDE算法，线条较细的表示 Rosetta算法。 

从罔,f1可以看出，RLDE算法采样得到的构象 RMSD值整体 

小于 Rosetta算法的，这表明 RI I)E算法比 Rosetta算法有更 

强、更有效的采样能力。但足，住少数几个测试蛋 白上，RI 一 

I)E算法没有表现出比Rosetta更有效的采样能力 ．如图 3所 

尔的测试蛋白 1VII，它们的预测精度住两种方法上没有明 

的差距，一方面由于序列本身长度较短，采用这两种不同的预 

测方法并不会有十分明显的差别；另一方面，力场模型的不精 

确性也可能导致两种预测方法在特定的蛋白上没有明 的差 

异 。 

图 3 RMSI)分布柱状罔 

综上所述，RI DE算法在所有测试蛋白上的整体预测结 

果精度较高，但是对于 B折叠结构和 loop环区结构的预测能 

力仍然稍显小足。造成这种结果的因素有很多：首先，一 个重 

要的原冈足，折叠类型为 口和 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 够精确，使得所构建的 

能量函数小够精确：其次，片段库的质量问题以及选择的片段 

K度和插入长度也是其 i一种原因；最后，构象空间能量IfI1血 

0．04 

0m  

曼 0．02 

基 
2 

001 

0 

lV【J 

i 
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 黜 

RMSDf_、 

的料糙性也可能使得在搜索过程l1J陷入局部极小值。 

结束语 本文提出一种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(RI I)E)。采用基于知识的粗粒 

度能量模型 Rosetta Score3和片段组装技术显著降低 了构象 

空间的维数，同时又不失去主要的结构信息，有效避免了搜索 

过程IlI的熵效应；用构象种群取代副本层中单独的构象，增加 

r构象空间中采样的多样性 ；采用全局搜索性能优良的差分 
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进化算法对种群进行更新，然后利用 Monte Carlo算法 的局 

部搜索特性对种群做局部增强，副本交换的策略同时可以增 

强算法跳出局部极值解的能力，从而得到全局和一系列局部 

最优构象。15个蛋白质测试的结果表明，所提方法能够有效 

地对构象空间进行采样，得到高精度的蛋白质近天然态构象。 

此外 ，新的预测方法的提出，有助于检验能量力场模型的 

准确性，并进一步对其进行修正。如图 1所示，并非所有能量 

最低的构象所对应的 RMSD值都最小，这就说明了力场模型 

仍然不够精确。在下一步的研究中，将进一步设计更为有效 

的预测算法，并尝试对所使用的能量力场模型进行修正，以期 

得到更好的预测结果。 
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