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一 种 GPCR跨膜螺旋形变的建模方法 
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摘 要 跨膜螺旋是 GPCR的最主要特征，单个螺旋的预测精度直接影响 GPCR整体三维结构的预测。G-PCR螺旋 

形变预测是一个挑战性的难题。该形变用发生形变的残基位置和该位置前后两端螺旋的夹角表示。基于目前已知的 

所有 GPCR的跨膜螺旋结构，根据螺旋序列相似度进行聚类，然后在每类中对形变角度用连续型 von Mises概率分布 

来建模。对建模后 GPCR跨膜螺旋的形变角度进行 了回归和预测测试。基于本文方法的模型，只需进行 15次采样， 

就会有一次的采样结果近似符合天然螺旋的形变角度，这在很大程度上能够帮助跨膜螺旋空间结构的预测。 
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Method for Mod eling the Distortions of Transmembrane Helix in G-protein Couple Receptor 
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Abstracl Transmembrane helix is main feature of the GPCR，and the accuracy of single helix prediction directly affects 

the prediction is of entire GPCR structure．It is a challenge problem to predict the distortion of the GPCR helix．The dis— 

mrt~n is represented by using the kink residue place and the angle of two fragment helix around the distortion position． 

Based on the al1 known GPCR’s helixes structure currently．the helixes are clustered according to the helix sequence 

similarity，and the bend angles in each cluster are modeled by using continuous yon mises probability distribution．The 

modeled GPCR TM kink angles are tested by using the regression and  forecast testing method．Based on this article’s 

model，only fifteen times sampling would have a sam ple result close to the native TM distortion angle，which will help to 

improve the TM-helix structure prediction． 
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1 引言 

由于采用生化手段测定蛋白质结构代价高、耗时长，因此 

采用计算的手段测定蛋白质三维结构成为计算生物学中的重 

要课题之一_1]。GPCR是一种非常常见且具有重要功能的蛋 

白质 ，故对 GPCR建模研究对蛋 白质的空间结构的解析也是 

有重大意义的_2]。跨膜螺旋结构是 GPCR的一个非常显著的 

特征，故对跨膜螺旋的空间结构的预测的准确度会直接影响 

GPCR整体结构的预测，所以预测和微调跨膜螺旋空间结构 

对了解 GPCR的功能也是至关重要的。而由于 GPCR跨膜 

螺旋结构可能发生微小形变[3]，因此要很好地解决螺旋结构 

的预测面临巨大挑战 ]。 

现有的形变角度建模过程中，主要依据形变的几何特性 

来建模l_5 ]，如文献ET]中先使用形变位置前后的残基的 Ca 

之间的距离来过滤候选螺旋，然后使用形变角度 的均值和方 

差来控制角度范围__8]。但是，由于蛋白质的序列信息决定了 

它的三维结构，跨膜螺旋的形变角度从根本上依赖于序列信 

息，几何特性是序列信息导致的一种具体表现，因此在建模过 

程中除了考虑几何特性外 ，还应充分考虑跨膜蛋白质的序列 

特征E 。 

目前跨膜螺旋结构的形变的角度大部分都是采用 Monte 

Carlo方式Eio3进行采样，再对产生的螺旋候选集按照能量的 

高低进行筛选E“]，这种基于离散模型的采样方法可以部分地 

模拟形变角度的变化情况，但对螺旋形变角度建模的精度还 

不够。实际上，跨膜螺旋的形变角度是在(O，180。)范围内连 

续变化 ，所以连续模型更符合跨膜螺旋的实际变化情况。此 

外，离散模型对能量函数的依赖程度很高，导致采样空间较 

大，预测代价也就越大。 
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另外，文献[12]根据Pro残基及其变异残基来确定的形 

变准确率能够达到 60 左右。本文采用人工专家标定的形 

变位置，将专家知识融人训练集中，为模型训练提供了高质量 

的数据基础。 

本文提出了一种根据序列相似性进行聚类 的混合一元 

yon Mises模型[1 ，其对跨膜螺旋的形变角度进行建模与采 

样。yon Mises概率分布模型是一种连续型弧度模型，本文中 

将多个不同模型参数的一元 von Mises模型混合使用。在训 

练集方面。本文螺旋形变位置不同于计算预测 ]，而是采用 

更具准确性的专家人工标注方法。实验结果显示 ，本方法预 

测的形变角度精度更高。 

2 形变建模的设计 

本文的模型训练集来自2011年以前的所有已知天然 

GPCR的跨膜螺旋，从 uniprot官方 网站l 获取，共 101个 

PDB，含有 707根天然跨膜螺旋 ，见表 1。 

表 1 训练集所有 pdb的 ID号，其中以 a结尾的表示 a链，b结尾的表示 b链 

2．1 形变拓扑表示与计算 

每根螺旋的拓扑结构可以表示为两根理想螺旋片段在形 

变位置前后的拼接，如图 1左图所示。 

首先，对这些单螺旋结合专家的先验的领域知识，人工标 

注出每个螺旋的形变位置、形变程度等信息。然后，对专家统 

计出的每根螺旋形变位置数据计算单螺旋的形变角度信息， 

计算方法可以近似为一个横投影面上的两条直线的夹角，即 

形变前后两螺旋片段的方向向量的夹角，计算过程如图1右 

图所示 。 

图 l 跨膜螺旋的空间形变角度计算 

形变角度计算步骤：1．取形变位置的前后各两个残基，总 

共4个残基的Ca原子空间坐标，计算均值坐标，并将其作为 

形变位置的空间坐标。2．取形变位置到N-terminal的所有残 

基的 原子空间坐标，取其均值坐标作为前片段螺旋的质 

心空间坐标。3．取形变位置到 C-terminal的所有残基的 C 

原子空间坐标，取其均值坐标作为前片段螺旋的质心空间坐 

标。4．将以上取得的 3点的坐标依次连成两条直线 ，这两条 

直线的方向向量的夹角即为形变的角度。 

2．2 依据序列相似性聚类 

首先，获取每根螺旋的序列信息，根据所有螺旋的序列信 

息，使用Blast来计算螺旋序列两两之间的相似性，相似度采 

用 0到 100之间的数值表示 ，这样可得到相似性矩阵。 

然后，根据相似性矩阵，使用 Repeated Bisection聚类算 

法来进行聚类l_1 ，聚类的时间复杂度为O(nlogn)。聚类方 

法的相似性函数是 COS，标准函数是 Jz，迭代次数为 1o，每次 

迭代选取数据较多的类进行分割。Repeated Bisection聚类 

方法的特点是速度快，且聚类的效果均匀，不会出现有些类 中 

的数据很少的情况，这对于本文数据集是均匀分布的情况是 

非常适合的。同时我们也尝试 了 Spectral clustering方法口 ] 

与 K means方法 ，对于本文的数据集，它们的聚类结果均略 

差于Repeated Bisection聚类方法。 

最后，在开放性测试中使用了 35根已知天然结构的 

GPCR跨膜螺旋序列，见表 2。根据测试螺旋序列与所有类 

的距离确定每根螺旋所属的类别，这不同于文献[17]中的聚 

类中心的选择。测试螺旋与某个类之间的距离的计算方法为 
n 

dl=∑S／n，其中 S表示测试的螺旋与该类中的第 i个螺旋 

的相似性， 是这个类的螺旋数目，取与该螺旋相似性最大的 

类别为该螺旋所属的类别。 

表 2 开放测试集的PDB的相关信息，列 CODE：PDB编号 ，TM N：PDB中第几螺旋，K．_R：形变残基，K—P：形变位置 

2．3 形变弧度的连续 yon Mises建模 

本文采用～元 von Mises分布的cosine变形m (记为 M1 

分布)的连续型概率分布对形变角度进行建模。类似于高斯 
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分布对线距离数据进行建模，yon Mises分布对于角弧度数据 

进行建模具有相当重要的科学意义和适用性 ]。标准一元 

yon Mises分布的概率密度函数如下E ]： 

m ∞ h Ⅻ -兽h 

一 跚 

三誊 罢̂c要 

a a a a a a a 帅 Ⅲ 粥 

咖～ 一 黼 ～ 

b a b 忸 a a b 
粥 

蛐 

№～ ～ ～ 

灿‰ 1̈ k 1 2 2 2 2 3 
l量 灿脚铷‰舢～ ‰ ～ 



 

g( )~Ml(k，I1)一(2rdo( ) exp(k cos(9--F)) (1) 

式中，k代表整个数据集的聚集度，这里可以用方差的倒数来 

近似表示翻]， 代表整个数据集的平均水平，j。(忌)是 0阶第 

一 类修正Bessel函数。本文估计参数志和 时比较了两种不 

同方法。方法 1采用正态分布的参数估计，即用均值和方差 

来代替参数，如文献E7]中使用的方法。方法 2采用矩估计方 

式。两种方法的估计过程如下。 

方法 1 正态分布估计方法。参数 的估计， 一 ／ ， 

参数 k的估计 r一∑(sing) ／n，故 五=1／z~r，其中 昭表示统 

计得出的所有螺旋结构的形变的弧度值，范围为(0， ／2)。 

方法 2 矩估计方法 。参数 ／1的估计，其中减 是因为 

要让参数落在(一 ， )之间。 

“一arctan(∑sinqa ∑cosg~)一7c (2) 

参数 忌的估计，这里的 k表示聚集度，类似正态分布，1／k 

接近于d。。 

晶 ． 

2-- ： {c )__卜c )一 } (3) 

因为方差：V(2r( ·)一1一E[cos( ～ )]一1一 (4) 

根据式(3)可求得R (即j (忌)／i。(是))，这样将R 代人 

式(4)，求得方差 var(ac)，那么聚集度 一1／var(x)。 

2．4 模型采样 

本文使用离散均值概率采样和连续型模型采样对统计出 

的螺旋形变角度值进行对比。其中离散采样方法流程，首先 

将所有的角度数据存人数组，其次随机生成一个整数作为数 

组下标 ，取出数组中对应的角度值，这样即为采样一次，如此 

往复直到采样结束。 

本文的连续模型的采样算法是现有的一元 vorl Mises的 

采样算法[】3】的改进，参见算法 1。 

算法 1 对一元 von Mises分布 g( )一M1(k， )采样 

a一1+v／ 陬 ，b一(a—v厂 )／(2k)，r一(1+bz)／(2b) 

While没有找到满足条件的f do 

随机产生 “(O，1) 

z—cos(t**7【)。f一(1+r*z)／(r+z)，c—k*(r—f) 

随机产生 u(O，1) 

if C*(2 c)一“>O OR log(c／t~)+1一C> 一 0 then 

f满足条件，退出 while循环 

endif 

end while 

以概率 0．5随机选择(+／～arccos(f)+ )rood(2 7c)两个值之一作为 

返回 

这里需要注意的足采样算法的输人 和k必须在弧度值 

下。因统计的角度值是在(0，7／2)之间，需要将统计出的角度 

值 转换到(一 ， )之间，故做变换 伫 一4 一 。采样算法 

的输出 是在(一 ， )之间的，需要转换到(0， ／2)之间，故 

做变换 ：( + )／4。 

3 模型验证与讨论 

模型验证采用回归性测试和开放性测试来验证，开放性 

测试采用了 2011年 9月后新增中的 7个 PDB共 35根天然 

GPCR跨膜螺旋，见表 2。 

3．1 验证实验设计 

本文总共设计了5组验证实验，其中前4组是回归性测试， 

第 5组为开放性测试，具体验证实验设计见表 3。 

表 3 5组验证实验的设计 

第 1组实验是离散模型的采样。第 2组实验是螺旋未聚 

类前，采用正态分布估计 yon Mises模型的参数。第 3组实 

验是采用矩估计方式来估计 von Mises模型的参数。第 4组 

实验是螺旋聚类后，采用正态分布估计 von Mises模型的参 

数。第 5组实验是螺旋聚类后，采用矩估计参数估计的开放 

性测试。最后与文献[7]的方法进行间接比较。 

3．2 验证实验结果 

本文一个比较直接的结果是对训练集的 707根和开放测 

试集的 35根天然的 GPCR跨膜螺旋的形变信息的统计，包 

括螺旋的I1]、形变位置、形变程度、形变角度等信息。这些重 

要的数据集可以为其他一些模型提供很好的准确的数据源。 

模型的验证测试结果(假设采样 N 次，N一100，200， 

500)，统计预测形变角度与天然形变角度的误差在指定范围 

(±1。，±2。，±3。，土5。)内出现的比率。前 4组回归测试实验 

结果如图 2所示，第 5组开放测试实验结果如图4所示。 

1 

： ? ／  

：： 

_h

。 

Angel deviation(degree) 

横坐标为角度误差(。)，纵坐标为相应角度误差出现的比率( ) 

图2 封闭式测试的 4组测试结果的比较 

第 1组实验，离散采样实验结果如图 2中的接近横坐标 

的折线 al(N—lOO)，a2(N=200)，a3(N=500)所示 。实验结 

果几乎接近零 比率，说明了螺旋的形变角度不能简单地使用 

离散模型进行建模采样。 

第 2组实验，连续采样的实验结果如图 2中处在 中间的 

折线 bl(N=lOO)，b2(N=200)，b3(N一500)所示。对比第 

1、第 2两组实验的结果可以看到，第2组实验结果有 了，很大 

的提高，预测形变角度误差在 1。左右的结果，从第 1组实验几 

乎接近 0的比率提高到 5 以上，说明对于本文 的螺旋形变 

角度的建模，连续模型要明显优于离散模型。 

第3组实验，采样的实验结果如图2中处在中间的折线 

cl(N—lOO)，e2(N=200)，c3(N=500)所示。第 2和第 3两 

组实验结果对 比表明，在本文的形变弧度数据集下，连续模型 

下的方法 2矩估计方式要稍微优于方法 1的正态分布估计方 

式 。 

第 4组实验，本文使用 Repeated Bisection聚类算法的实 

现l2 ，比较 了类个数 K 为 2，3，4，5，6，7时的聚类结果 ，如图 

3所示。通过可视化分析发现，分成 5类时聚类结果最佳。 

此时，从山坡的高度可知各个类内相似性最高，从山谷的 

颜色可知类间的差异性最显著，从各山坡的体积可知各类元 

素分布最为均匀。 
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豢  ‘祷  
(a)波峰的个数表示类的个数。(b)波峰的高度表不该类中元素相 

似性的程度，波峰越高就越相似。(c)在同一山坡中元素的相似性 

高于其它山坡中元素的相似性。(d)山坡的形状是高斯曲线 ，说明 

了类内数据的分布。(e)山坡的体积与类中的元素数量成正比。 

(f)颜色代表了类中内部数据的差异度，红色和黄色代表低差异．蓝 

色代表高差异性。 

图 3 不同聚类数(K一2，3，4，5，6，7)的三维图结果 

聚类后进行回归测试，即使用矩估计方法重新参数估计 

和采样，采样的结果表明大部分的螺旋的采样精度提高，如图 

2中处在上方的折线 d1(N一100)，d2(N=200)，d3(N=500) 

所示。从本文的实验结果 中可知，有超过 8O 的螺旋，其天 

然形变角度与采样的形变误差在 1。内比率可达到 10％左右， 

即这些螺旋只需 1O次采样就能有一次采样结果大致符合天 

然的形变角度 ，而且采样精度低的螺旋数不到总螺旋总数的 

lO 。 

第 5组实验，使用那些不在训练集中的天然螺旋进行测 

试，这也是本文模型非常重要的结果 ，其测试的结果与回归测 

试的结果的比较如图4所示。图中说明了开放性测试的结果 

与回归性测试的结果 比较接近，表明了本文模型对于开放性 

测试也很适用。 

Augel devlatiou(d．egreel 

横坐标为角度误差(。)，纵坐标为相应角度误差出现的比率( ) 

图4 封闭式测试与开放性测试实验结果的比较 

同时，将本文方法与文献[7]方法进行比较，本文使用与 

序列相关的连续的von Mises5模型，文献g7]使用与残基Pro 

相关的离散 Monte Carlo采样。比较了这两种方法分别对高 

精度模型与低精度模型采样的成功率 ，从图4中可以看出，对 

于高精度模型，即误差在 lo以内，本文的模型对于任意给定未 

知结构的GPCR跨膜螺旋的氨基酸序列 ，只需采样 15次，就 

有一个预测值与天然的形变角度值的误差在 1。以内。而文献 

[7]中的方法，需采样40次才能获得一个高精度模型；对于低 

精度模型，即误差为5。以内，本文采样的比率是34 ，而文献 

[7]则为 11 。可以看出，针对本实际问题，连续yon Mises5 

模型的性能确实优于离散模型的性能。 

3．3 讨论 

本文的第 1组与第 2、第 3、第 4组实验的结果对比表明， 

连续模型比离散模型更适合本文的数据集，故可以得到更加 

精确的跨膜螺旋的形变角度值。不同于离散模型，连续模型 

不需要对螺旋结构的形变角度进行识别，几乎完全依赖于能 

量函数。使用连续模型的采样 可以很好地表征整个天然 

GPCR跨膜螺旋的形变角度的概率分布。本文的连续 von 

Mises模型的参数有两种估计方式．即方法 1的正态分布估 

计和方法 2的矩估计。方法 2的估计方式虽然在结果上稍微 

优于方法 1，但没有明显的差异 ，可能的原因是两种估计方式 
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对连续型数据分布的拟合，都已经做得很好了，故采用不同的 

估计方法对实验的结果影响不大。 

本文的第 2组、3组与第 4组的实验结果对比表明，在连 

续模型中融入序列信息，更可以帮助提高螺旋形变角度的预 

测精度。其主要原因是加入了螺旋的序列的全部信息，而不 

仅仅限于考虑形变前后的一些特殊的残基，如文献[7]中只对 

螺旋形变角度进行两类处理，其中一类是形变在 Pro残基，另 
一 类是形变在 Pro残基并且在 —l位置是 Set残基、i一3位 

置是 Thr残基L2 l。两类不同的螺旋采用不同的均值和方差 

来控制，这种模型只能与个别残基相关 ，不能 与序列相关。这 

样对于一个未知结构的螺旋序列信息，可以根据序列相似性 

来定位类别 ，并使用不同的参数来采样，对螺旋之间进行了真 

正的有差别对待。 

结束语 本文针对已知结构的天然 GPCR的跨膜螺旋 

形变建模。使用了 Repeated Bisection聚类算法对收集的螺 

旋根据序列相似性进行聚类，然后根据不同的类别进行 yon 

Mises概率模型的参数估计，最后对模型进行采样。根据本 

文的概率模型，可以对已知序列未知结构的跨膜螺旋提供一 

组形变角度采样值，帮助提高螺旋的形变角度预测。本文不 

仅从蛋白质的三维结构出发，还加入了螺旋序列信息指导采 

样，使采 样更加具有针对 性。本文 的结果 可 以直接 用于 

GPCR的七螺旋建模，以及GPCR整体三维结构的重建。 
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务描述方式对应的召回率和准确度的函数关系。在评价一个 

匹配算法的效率时，片面地考虑召回率或准确率都不够全面。 

为了全面地考察实验结果，在准确率为 Y轴、召回率为 X轴 

的图上画出了不同真实度下的准确率与召回率的函数关系图 

形。实验统计结果见图 5，两条曲线分别对应了两种匹配算 

法的召回率一准确率曲线。不难看出，在大多数情况下星点实 

线所标示的性能曲线性能高于虚线所标示的性能曲线。不难 

发现一个匹配算法的性能越好，其对应的召回率一准确率曲线 

越向上凸，具体来讲就是曲线与 X轴、Y轴所围成的图形的 

面积越大，匹配算法的性能越好。最理想的情况是，面积为 

1。在不同真实度条件下，召回率和准确率统计实验结果显示 

了基于Petri网的OWL-S语义匹配相对于传统UDDI匹配机 

制具有明显优势。 

宝  

l 

回 

图 5 实验结 果 

结束语 本文提出了一种基于 Petri网的 OWL-S语义 

匹配机制，即借助 Multi-Agent服务发现框架，使用 PNSDL 

描述语言来发布和请求服务。提出了一个基于 OWL-S语义 

的服务匹配机制，给出了相应的匹配算法。该匹配机制以用 

可能性和必然性程度代表服务能胜任需求的置信度 ，实现服 

务的匹配以提高服务发现的召回率和准确度的效率。该机制 

具有强大的逻辑推理能力，并能对多服务建模，提高匹配的真 

实度、准确度和召回率。 

下一步将在 Multi-Agent服务发现框架及大型的分布式 

环境中对服务组合问题进行研究。 
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