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摘　要　蛋白质能量模型的不精确性导致数学上的最优解并不一定对应其稳定的天然态结构,同时其巨大的构象空间使得现

有方法也极易收敛到局部最优解.针对蛋白质结构能量模型不精确和高维构象空间采样可靠性低的问题,在进化算法的基础

上,提出了一种基于二面角相似度的蛋白质构象多模态优化方法.首先,执行模态探测,将 Rosetta粗粒度能量模型作为筛选

高质量新个体的标准,进行种群更新,增加种群构象的多样性;然后,建立二面角相似度模型,用于评价不同构象间的相似程度,

以满足多模态优化算法中相似个体快速判定的要求,并基于排挤更新策略实现模态增强,获得结构更为合理的构象.１０个测

试蛋白质的实验结果表明:所提算法能够达到较高的预测精度,并且可以使种群具有良好的模态分布,得到尽可能多的高质量

局部极值解,从而获得一些较好的蛋白质亚稳态结构.
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Abstract　Duetotheinaccuracyofproteinenergymodel,theoptimalsolutioninmathematicsdoesnotconsistentlycorrespondto

thestablenaturalstructureofagivenprotein．Theexistingmethodstendtoconvergetolocaloptimalsolutionsbecauseofthe

hugeconformationalspace．Toaddresstheproblemoftheinaccuracyofenergymodelinthefieldofproteinstructureprediction

andthereliabilityofhighＧdimensionalconformationalspacesampling,adihedralanglesimilaritybasedmultimodalconformation

optimizationmethod(DASOM)forabＧinitioproteinstructurepredictionisproposedintheframeworkofpopulationbasedalgoＧ

rithm．Firstly,themodalexplorationisconducted,knowledgeＧbasedRosettacoarseＧgrainedenergymodelisusedasthestandard

toselectnewindividualswithhighquality,thusthediversityofthepopulationcanbeincreased．Then,adihedralangularsimilariＧ

tymodelisestablishedtomeettherequirementsofsimilarindividualdeterminationinthemultiＧmodaloptimizationalgorithm．

CrowdingupdatestrategyisusedforoptimizingtheexistingmodaltoachievethemodalenhancementandmorereasonableconＧ

formationisobtained．Experimentalresultson１０testproteinsshowthattheproposedmethodnotonlyachieveshighprediction

accuracy,butalsoobtainsmanymetastableproteinconformationsaswell．

Keywords　Proteinstructureprediction,Multimodaloptimization,Dihedralangularsimilarity model,Rosetta,CoarseＧgrained

energymodel

　

１　引言

从蛋白质氨基酸序列出发来预测蛋白质三维结构(即蛋

白质结构预测)是目前生物信息学领域的热点研究问题[１Ｇ２].

构象优化是蛋白质结构预测的关键环节[３],十几年来许多算

法被提出用于解决该问题.分子动力学模拟(MolecularDyＧ
namics,MD)[４Ｇ６]、蒙特卡罗(MonteCarlo,MC)[７Ｇ９]、遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)[１０Ｇ１３]、构象空间退火(Conformational

SpaceAnnealing,CSA)[１４]以及构象树指导搜索(ConformaＧ

tionTreeGuidingExploration,CTGE)[１５Ｇ１９]等算法在蛋白质

结构预测领域得到了广泛的应用.然而,在蛋白质结构预测

领域,评判一种方法的唯一标准是蛋白质结构预测的精度,目
前尚未出现一种能完整地表达蛋白质分子间各种作用力的能

量模型.蛋白质能量模型的不精确性,导致数学上的最优解



并不一定对应其稳定的天然态结构;即便有完美的能量模型,
其巨大的构象空间也使现有方法极易收敛到局部最优解.

设计一种多模态蛋白质构象优化方法在蛋白质结构预测

领域具有十分重要的意义[２０].一方面,多模态优化可以弥补

蛋白质知识能量模型不精确的缺陷;另一方面,可以提高构象

优化算法本身的可靠性.１９９７年,Lee提出了构象空间退火

(ConformationSpace Annealing,CSA)[２１] 算 法.２０１０ 年,

Wong等使用CGAＧmixed方法[２２]得到了蛋白质多种模态的

稳定 结 构.２０１７ 年,Zhang 等 提 出 了 (MultiＧsubpopulation
DifferentialEvolution,MDE)方法[２３],先使用快速模态识别方

法生成给定数量的模态,然后使用差分进化算法进行模态保

持,同时引入抽象凸知识进行模态增强.该算法可以得到若

干个包含一系列与能量值成比例的构象特定簇,在不需要聚

类操作的情况下,可以直接从生成的簇中得到具有代表性的

构象.此外,Lee[１３,２４Ｇ２７]、Shehu[１５Ｇ１８,２８Ｇ３０]及 Kandathil[３１]等研

究小组也在该方向开展了一些研究工作.然而,多模态优化

中极其关键的结构相似度指标、算法早熟收敛以及计算复杂

等问题仍然存在[３１].

针对蛋白质能量模型不精确的问题,本文在进化算法的

基础上提出了一种基于二面角相似度的蛋白质构象多模态优

化方法(DihedralAngleSimilaritybasedmultimodalconforＧ
mationoptimationmethod,DASOM).该算法分为模态探测

和模态增强两个阶段:首先执行模态探测,以 Rosetta粗粒度

能量模型作为筛选高质量新个体的标准,进行种群更新,增加

种群构象的多样性;然后建立二面角相似度模型,以满足多模

态优化算法中相似个体判定的需求,并基于排挤更新策略实

现模态增强.１０个测试蛋白质的实验结果表明:所提方法能

够达到较高的预测精度,并得到一系列的局部最优构象.

２　能量模型

由于蛋白质分子体系复杂,构象空间的自由度极高,因此

构建蛋白质粗粒度表达模型能够有效地降低计算复杂度和计

算代价.Rosetta粗粒度能量模型在保留蛋白质重要结构信

息的基础上,确定 N,C,Cα 和 O这些主链的骨干原子以及侧

链替代原子的信息,有效降低了计算复杂度和代价[３２].

Rosetta从头预测算法的４个阶段中使用的能量函数不

同.本文采用的能量函数是 RosettaScore３,它同时考虑了

１０种不同的能量项,比 Rosetta中其余３种能量函数更加全

面,表达式如下:

Eprotein＝WrepullsionErepullsion＋WattractionEattraction＋
WsolvationEsolvation＋WbbＧschbEbbＧschb＋WbbＧbbhbEbbＧbbhb＋
WscＧschbEscＧschb ＋ WpairEpair ＋ WdunbrackEdunbrack ＋
WramaErama＋WreferenceEreference

其中各能量项的能量函数表达式的具体参数配置请见文

献[３３Ｇ３４].

３　DASOM 算法描述

３．１　二面角相似度模型

蛋白质构象空间的复杂度极高,因此能够快速执行蛋白

质结构比对的方法在蛋白质结构多模态优化过程中极为重

要.本文基于蛋白质结构粗粒度表达模型,根据蛋白质结构

的二面角角度信息设计了二面角相似度模型,不需要对两个

蛋白质进行空间旋转平移,有效地降低了计算代价.
粗粒度蛋白质模型只保留了主链骨干原子 N,Cα,C,O

以及侧链替代原子.如图１所示,用二面角ϕ,ψ和ω 来表示

氨基酸链,ϕ表示 CＧNＧCα 所在平面与 NＧCαＧC所在平面构成

的二面角,ψ表示 NＧCαＧC所在平面与 CαＧCＧN 所在平面构成

的二面角,ω表示CαＧCＧN 所在平面与 CＧNＧCα 所在平面构成

的二面角.

图１　粗粒度蛋白质表达模型

Fig．１　CoarseＧgrainedproteinrepresentation

文献[３５]给出了蛋白质结构二面角的定义与计算方法.
本文设计的二面角相似度模型从蛋白质二面角出发,根据

式(１)计算两个蛋白质的二面角相似度,以此来衡量两个蛋白

质结构的相似程度.

S(p,q)＝ ∑
l

m＝１
δ２(φp

m,φ′q
m )＋δ２(ψp

m,ψ′q
m )＋δ２(ωp

m,ω′q
m )

(１)
其中,p和q表示两个蛋白质构象;m 为蛋白质残基序号;l是

蛋白质序列的长度;ϕ,ψ和ω 表示蛋白质结构的３个二面角;

δ表示两个蛋白质结构中相同位置对应二面角的差异,如
式(２)所示:

δ(x,y)＝
|x－y|, if|x－y|＜１８０
３６０－|x－y|, else{ (２)

其中,x和y 分别表示构象p 和q的３个二面角.由式(１)可
知,S(p,q)的值越小,两个蛋白质结构越相似.

３．２　DASOM算法

DASOM 基于进化算法框架,以 Rosetta粗粒度能量函数

为优化目标函数,首先对构象空间进行充分的模态探测,执行

算法初步搜索过程,然后基于建立的二面角相似度模型,进一

步使用排挤更新策略进行模态增强,完成算法对构象空间的

深度搜索.

３．２．１　模态探测阶段

１)初始化种群:输入目标蛋白的序列与片段库(通过 RoＧ
betta在线服务器获得),产生初始种群popt１ ＝{x１,x２,􀆺,

xi,􀆺,xpopsize},并设置种群大小popsize、模态探测阶段算法的

迭代次数G１、模态探测阶段的当前迭代次数t１＝０.

２)对种群popt１
中的个体xi 执行变异操作,其中i∈{１,

２,􀆺,size},得到变异个体xi′.

３)计算个体xi 的能量E(xi)和变异个体xi′的能量E(xi′).

４)若E(xi)≥E(xi′),则用变异个体xi′替换个体xi,否
则不替换.

５)以种群中的每个个体为目标个体,执行步骤２)－步骤

４),得到新一代种群,t１＝t１＋１.

６)重复执行步骤５),直至达到最大迭代次数G１,模态探

测阶段结束.
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３．２．２　模态增强阶段

１)将模态探测阶段的最后一代种群作为模态增强阶段的

初始种群popt２
,模态增强阶段的最大迭代次数为G２,当前迭

代次数为t２＝０.

２)对种群pop中的个体xi 进行变异操作,其中i∈{１,

２,􀆺,size},得到变异个体xi′.

３)根据式(１)分别计算变异个体xi′与种群popt２
中每个

个体xj 的二面角相似度S(xi′,xj),其中j∈{１,２,３,􀆺,

popsize},得到popsize个二面角相似度值.

４)选取二面角相似度值最小的前１０个构象作为与变异

个体xi′最相似的前十名个体.最相似的前十名个体按二面

角相似度值从小到大依次是xtop１,xtop２,􀆺,xtopn,􀆺,xtop１０,其中

b为最相似的前十名个体的索引序号,n∈{１,２,３,􀆺,１０}.

５)分别计算变异个体xi′的能量E(xi′)和与变异个体xi′
最相似的前十名个体的能量E(xtop１),E(xtop２),E(xtopn),􀆺,

E(xtop１０),同时找到种群中能量最高的个体xworst,并计算其能

量值E(xworst),设置n＝１.

６)若E(xi′)≤E(xtopn),则用变异个体xi′替换种群中的

个体xtopn.

７)若 E(xi′)＞E(xtopn),则产生一个随机数rand１,且

rand１∈(０,１),如果rand１≤exp(－(E(xi′)－E(xtop３))/

KT),则用变异个体xi′替换种群中的个体xtopn,否则不替换.

８)判断是否替换成功,若替换成功,则转至步骤１０);若

替换失败,且n＜１０,则n＝n＋１,转至步骤６)迭代执行,直至

替换成功.当t３≥１０时,转至步骤９).

９)若E(xi′)≤E(xworst),则用变异个体xi′替换种群中能

量最高即最差的个体xworst,否则不替换.

１０)以种群中每个个体为目标个体,执行步骤２)－步骤

９),得到新一代种群,t２＝t２＋１.

１１)重复执行步骤１０),直至达到最大迭代次数G２,模态

增强阶段结束.

４　算法测试及结果分析

４．１　实验环境及测试材料

本文基于Rosetta平台,采用C＋＋语言实现DASOM 算

法,选取折叠类型为α,β,α/β且序列长度为６４~１３１的１０种

蛋白质对 DASOM 算法进行测试,并将其与 Rosetta算法进

行比较.这些测试蛋白的PDBID分别是:１ctf,１opd,１c８cA,

１cc５,１kpe,４icb,４uex,１eyv,１isu,１wit.上述测试蛋白的三维

结构已经由实验方法测定,被广泛用于蛋白测试.

DASOM 算法的运行环境为搭载InterCorei５处理器,

８GB运行内存的６４位Linux操作系统.根 据 经 验,算 法 参

数设置如下:popsize＝３００,G１＝３L,其中L 为蛋白质序列长

度,G２＝２０,KT＝２.DASOM 算法和 Rosetta算法分别独立

运行２０次,取最优结果为该蛋白质的预测结构.

４．２　实验结果与分析

图２ 是 蛋 白 质 相 似 度 (Root MeanSquareDeviation,

RMSD)[３６]和二面角相似度的计算时间对比图,横坐标为不

同测试蛋白,纵坐标为进行１８００００００次结构比对实验所花

费的时间.图２所示结果表明,采用二面角相似度进行蛋白

质结构比对所花费的时间远远短于采用 RMSD进行比对所

用的时间.因此,二面角相似度模型能够实现蛋白质结构的

快速比对,达到降低计算代价、提高搜索效率的目的.

图２　时间对比(电子版为彩色)

Fig．２　Comparisonofrunningtime

图３以１c８cA为例给出了算法搜索过程中的种群平均能

量趋势.在种群模态探测阶段初期,种群构象的平均能量快

速下降,形成了大致的折叠拓扑;在随后的探测过程中,种群

平均能量的下降趋势明显放缓,算法在更为广阔的构象空间

中进行充分的采样,实现了更多模态的探测.模态探测过程

完成后,算法进入模态增强阶段,执行贪婪的搜索过程,种群

平均能量急剧下降,算法向构象空间中能量更低的区域进行

采样,以找到结构更为合理的构象.从图中可以看出,算法搜

索成果与预期一致,能够实现多模态优化过程中的模态探测

和增强,采样得到蛋白质近天然态的构象.

图３　种群的平均能量趋势(电子版为彩色)

Fig．３　Meanenergyofpopulation

部分蛋白的测试结果如图４所示.部分测试蛋白质结构

与实验方法测定结构的三维对比效果如图５所示,图中绿色

表示实验测定结构,蓝色表示采用 DASOM 算法所得到的预

测结构.

图４清晰地展示了模态探测和模态增强的过程.经过模

态探测阶段对构象空间进行充分的搜索之后,种群在构象空

间中形成了不同的模态;进入模态增强阶段后,排挤更新策略

使得种群中潜在的合理构象被保留下来,种群构象质量得到

提高;在最后一代种群中,不仅得到了能量最低的全局最优

解,也可 以 得 到 一 系 列 局 部 极 值 解.在 测 试 蛋 白 １c８cA,

１cc５,４uex,１opd,１eyv和１kpe上,算法展示出了多模优势,即
各个模态近似均匀地分布在构象空间中能量较低的区域,这
也说明蛋白质能量模型的不精确性使数学上能量最低的构

象并不一定对应稳定的天然态结构.因此多模态蛋白质

构象空间优化算法在蛋白质结构预测领域有着非常重要

的意义,它不仅可以得到数学上的最优解,而且可以得到

一系列局部极值解,而这些局部极值解很有可能是与天然

结构非常相 似 的 构 象,从 而 提 高 了 构 象 优 化 算 法 的 可 靠

性.表１列出了所有测试蛋白信息、采用 Rosetta预测得
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到的最优 结 构 RMSD 值、采 用 DASOM 方 法 预 测 得 到 的 最优构象 RMSD值.

(a)１c８cA　　　　　　　　　　　　　(b)１cc５ (c)１isu　　　　　　　　　　　　　(d)４uex

(e)１opd　　　　　　　　　　　　　　(f)１eyv (g)１kpe　　　　　　　　　　　　　(h)１wit

图４　DASOM 算法的搜索过程图(电子版为彩色)

Fig．４　SamplingprocessofDASOM

(a)４uex 　 (b)４icb　　 　 (c)１opd　　　　 (d)１ctf　

图５　预测结构与实验方法测定结构的三维对比(电子版为彩色)

Fig．５　３Dsimilaritycomparisonbetweenpredictedstructuresand

experimentalstructures

表１　测试蛋白信息及测试结果

Table１　Testproteininformationandtestresults

PDB Len Fold
RMSDmin/Å

DASOM Rosetta
１isu ６２ α ７．６６ ７．４５
４uex ８２ α １．７２ ２．６０
１cc５ ８３ α ６．５８ ７．５５
４icb ７６ α ２．８１ ３．７１
１eyv １３１ α ５．７６ ５．９２
１c８cA ６４ α/β ５．０９ ６．１２
１ctf ６８ α/β ４．３０ ３．７５
１opd ８０ α/β ４．６９ ５．２９
１kpe １１３ α/β ７．６６ ８．５６
１wit ９３ β ９．２９ ９．９０

表１的测试结果中,DASOM 对大部分蛋白的实验结果

都优于 Rosetta预测得到的结果,表明算法能够有效地得到

精度更高 的 预 测 结 果;而 对 蛋 白 １isu的 预 测 结 果 略 逊 于

Rosetta算法得到的结果.从图４所示的蛋白１isu的测试结

果图可以发现,能量高的构象 RMSD反而高,违反了热力学

原理[３７],即蛋白质的天然结构对应于自由能最小的结构,导
致实验过程中保留的能量低的构象反而与真正的天然态结构

差异较大,使得最终的结果并不理想.

结束语　本文提出一种基于二面角相似度的蛋白质构象

多模态优化方法,设计了可以快速进行蛋白质结构比对的二

面角相似度模型,降低了算法的计算代价,提高了算法的计算

效率.提出的基于二面角相似度的蛋白质结构预测多模态优

化算法不仅能得到精度较高的结构,还能得到一系列亚稳态

结构.实验结果表明,DASOM 算法具有良好的搜索性能和

预测精度,是一种有效的蛋白质结构预测方法.
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