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摘要  建立了蛋白质复合物的残基网络, 其中蛋白质的残基被视为节点, 残基之间的接触视为
连接. 复合物残基网络可以分成两种类型, 即疏水和亲水残基网络. 分析网络参量发现, 正确
结合的复合物比错误结合的结构具有更高的界面度加和值和更低的网络特征路径长度. 这些性
质反映出正确结合的复合物结构具有更好的几何或残基类型互补, 同时正确的结合模式对于保
证天然蛋白质复合物的特征路径长度具有重要作用. 此外, 两个基于网络的打分项被建立, 它
们能够很好地考虑复合物整体形状和残基类型互补特性. 将基于网络的打分项与其他打分项进
行组合, 提出了一个新的多项打分函数HPNCscore, 它能够改进RosettaDock组合打分函数的区
分能力超过 12%. 这些研究将加深我们对蛋白质-蛋白质结合机制的了解. 
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蛋白质-蛋白质相互作用和识别在分子生物学中

发挥着重要作用. 在蛋白质-蛋白质相互作用机理和
对接预测研究中 , 蛋白质拓扑结构被认为是很重要
的因素 . 蛋白质结合界面通常由疏水残基内核周围
环绕的亲水残基组成 [1,2]; 蛋白质表面的空穴部位与
小分子或蛋白质配体的结合部位相关[3~5]; 蛋白质的
整体形状特征与配体结合模式也具有一定关联 [6,7]. 
分子对接技术是预测蛋白质-蛋白质复合物结构的有
效方法. 在对接研究中, 许多打分方法是基于几何互
补的[8~10]. 总之, 蛋白质的拓扑结构揭示了其结合的
机制[11,12]. 因此, 分析蛋白质复合物的拓扑结构将为
蛋白质-蛋白质相互作用的研究提供启示.  

最近 , 小世界网络方法已经成为研究蛋白质结
构-功能关系的一个有力工具 . 许多理论研究发现 , 
蛋白质残基网络具有小世界性 [13~17], 即具有大的聚
集系数和小的特征路径长度 . 一些应用方面的研究
集中于单体蛋白质结构 , 如预测蛋白质折叠中的关
键残基 [13,18]或定义蛋白质结构中的功能残基 [19], 还

发现残基的波动性与平均最短路径相关[20]以及其他

一些蛋白质折叠方面的机制 [21~23]. 此外 , 一些小组
也研究了蛋白质-蛋白质复合物网络, 定义蛋白质-蛋
白质相互作用的关键残基或热点残基 [14,24~26], 揭示
配体结合过程中网络的桥连效应 [27], 以及分析蛋白
质-蛋白质结合过程中的构象变化机理[28].  

残基网络的研究已经对蛋白质结构进行了系统

和深入的解释. 然而, 先前的复合物残基网络研究集
中于已经正确结合的蛋白质复合物构象 , 即晶体结
构. 实际上, 在对接过程中, 许多复合物结构将产生, 
只有很少的对接构象是正确的构象 . 这些正确构象
和那些不正确的构象有着完全不同的结构 , 对接程
序需要将它们从错误结构中区分出来 . 由于不同的
复合物结构将导致不同的残基网络拓扑 , 不正确的
复合物结构应该有区别于正确结构不同的网络特征. 
因此, 蛋白质的网络表示能够给蛋白质-蛋白质对接
一些有用的信息.  

研究发现疏水-疏水和极性-极性相互作用对蛋 
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白质-蛋白质对接具有重要的作用, 而疏水-极性相互
作用却不明显[29]. 因此, 在本工作中, 分别研究了蛋
白质-蛋白质复合物的疏水氨基酸网络和亲水氨基酸
网络, 并从网络的观点分析了蛋白质-蛋白质相互作
用的机制. 此外, 两个基于网络参量的打分项被提出. 
这些打分项不依赖于能量函数 , 仅仅需要测定网络
参数. 通过这些网络参量, 复合物的整体形状特征和
残基类型互补能够被考虑到打分项中. 因此, 可以将
这些基于网络的打分项应用于蛋白质-蛋白质对接的
研究中.  

1  体系和方法 

1.1  数据集和构象 

数据集包含来自Benchmark 2.0[30]的 42个二体复
合物结构. 为了考察两个单体网络的重连效应, 仅有
单链的单体蛋白质结构被选择. 因此, 数据集包含 18
个酶/抑制剂类型和 24个 others类型. 抗原/抗体类型
由于具有抗体互补决定簇, 被排除出我们的数据集. 
这些复合物的氨基酸数量从 126到 915. 为了评价打分
函数的正确性, 对每一个体系, 采用 RosettaDock1.0[31]

程序分别产生 1000个 bound结构和 unbound结构.  

1.2  定义界面残基 

溶剂可及表面面积(ASA)被用来定义界面残基 . 
计算采用 NACCESS 程序[32]. 表面残基(残基位于蛋
白质表面)被定义为相对溶剂可接近面积至少达到其
最大表面积(残基所有能被溶剂接触到的表面积)25%
的残基 . 界面残基被定义为复合物结构中的溶剂可
接近表面积比单体中的减少了 1 Å2 以上的表面残

基[33].  

1.3  蛋白质复合物网络和网络参量 

20 种氨基酸被分成两类[34], 疏水残基包括 Ile, 
Leu, Val, Phe, Met, Trp, Cys, Tyr, Pro和 Ala, 亲水残
基包括 Gly, Lys, Thr, Ser, Gln, Asn, Glu, Asp, Arg和
His. 当蛋白质结合时, 残基类型互补(疏水-疏水和极
性-极性相互作用)在蛋白质相互作用中起重要作用. 
蛋白质复合物结构被分成两个无向网 , 这样能够更
好地描述残基类型的互补性 . 一个是疏水氨基酸网
络, 疏水残基作为节点, 残基间的原子接触是边, 另
一个是亲水氨基酸网络, 亲水残基作为节点, 残基间
的原子接触是边 . 原子接触被定义为两个不同残基
之间任何两个原子的距离小于 5 Å[35]. 因此, 邻接矩 
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任意节点 i 的度被定义为节点 i 的邻居个数, 可
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其中 ni是节点 i邻居实际形成的边数. 网络的聚集系
数 C是所有节点聚集系数 Ci的平均值. 可表示为 
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其中 vN 是节点的数量.  

特征路径长度 L是图中所有节点对的平均最短路
径. 可表示为 
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其中 Np表示图中节点对的数量, lij是节点 i 和 j 之间
的最短路径[13].  

1.4  打分项和打分函数 

为了区分不同的复合物构象 , 两个基于网络的
打分项被定义. 疏水相互作用项 Shnscore和极性相互作

用项 Spnscore分别计算如下: 
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其中 h
iK 是疏水网络界面残基 i 的度值, h

IN 是界面残

基数, hL 是特征路径长度. 类似的, p
iK 是亲水网络

界面残基 i 的度值, p
IN 是界面残基数, pL 是特征路

径长度.  
为了与通常的组合打分函数比较 , 组合网络打

分项与 RosettaDock 打分函数的其他能量项[31], 得到
一个新的组合打分函数 HPNCscore(hydrophobic and 

残基 i与残基 j之间有原子接触, 

否则.
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polar networks combined scoring function). 采用 logistic
回归来拟合权重 , 使正确的构象与其他构象最大化
分离开. L_RMSD ≤ 4.0 Å的构象被定义为正确的构
象. 训练集包括 22个 bound的对接结构, 氨基酸数量
从 300到 500. 其他的 20个 bound对接结构和所有的
42个 unbound对接结构用来进行测试. 回归结果列于
表 1. 打分函数每一项的显著性通过它的权重体现. 
此外, 每一项权重的 z-value 反映出该项在打分函数
中的贡献. 首先, RosettaDock能量项和网络项同时进
行回归. 回归结果显示, 短程静电吸引和短程静电排
斥的 z-value 不高. 同时, 增加的两个基于网络的打
分函数项能够直观地考虑整个几何和残基类型的匹

配情况. 因此, 去除这两项重新拟合权重, 打分函数
HPNCscore可以写成这些项的线性组合: 

hpncscore rep rep atr atr sol sol hbsc hbscS w S w S w S w S= + + +  
 

 
hbbb hbbb dun dun pair pair sasa sasa

lr-rep lr-rep lr-atr lr-atr
elec elec elec elec hnscore hnscore

pnscore pnscore ,

w S w S w S w S

w S w S w S
w S

+ + + +

+ + +

+

 
(8) 

 

其中 Srep是范德华排斥项, Satr是范德华吸引项, Ssol是

溶剂化项, Shbsc 是侧链氢键项, Shbbb 是主链氢键项, 
Sdun是转子概率项, Spair是残基成对能量项, Ssasa是基

于表面面积的溶剂化项 ,  lr-rep
elecS 是长程静电排斥项 , 

lr-atr
elecS 是长程静电吸引项 , Shnscore 是疏水网络项和

Spnscore是极性网络项. HPNCscore与 RosettaDock有相
同的项数, 可以进行比较. 

1.5  打分函数评价标准 

采用一些评价指标来评估打分函数的区分能力, 
如前 10 个构象中最好结构的 L_RMSD, 第一个 hit
结构的排序位置和前 10 位结构中的 hit 数量 . 
L_RMSD 是受体叠落在晶体结构上得到的配体主链
原子(N, C, CA, O)的均方根偏差. 在 CAPRI实验中, 
高预测结果的范围是 L_RMSD ≤ 1.0 Å, 中等预测结
果是 1.0 Å < L_RMSD ≤ 5.0 Å, 可接受预测结果 5.0 
Å < L_RMSD ≤ 10.0 Å[36]. 通常, 考虑不低于中等预
测结果的构象为 hit结构[31,37]. Unbound对接在结合过
程中主链构象将发生大范围的改变 , 因此它们的
L_RMSD 通常比 bound 对接要大 . Bound 结构比
unbound 结构更容易对接, 能够获得更多的近天然结构. 
因此, hit 结构(或近天然结构)被定义为 bound 结构
L_RMSD ≤ 4.0 Å和 unbound结构 L_RMSD ≤ 5.0 Å. 

2  结果和讨论 

2.1  残基网络性质分析 

首先 , 我们分析两种复合物残基网络的网络性
质. 42 个生物学多样性的蛋白质复合物结构的网络 

 
表 1  打分函数 HPNCscore的权重 

回归 1 回归 2 
打分项 

 权重 z-value  权重 z-value 
范德华排斥项 0.016 11.604 0.016 11.489 
范德华吸引项 0.126 17.577 0.126 17.544 
溶剂化项 0.061 5.820 0.063 6.031 
侧链氢键项 0.187 18.629 0.187 18.688 
主链氢键项 0.386 17.462 0.388 17.565 
转子概率项 0.088 13.871 0.088 13.906 
残基成对能量项 0.218 8.073 0.214 8.377 
表面面积溶剂化项 0.168 15.011 0.170 15.138 
简单静电项  

短程排斥项 −0.005 −1.126 –a) – 
短程吸引项 0.026 1.633 – – 
长程排斥项 0.037 3.740 0.036 3.689 
长程吸引项 0.112 7.342 0.118 7.921 

网络打分项  
疏水网络项 0.097 10.563 0.097 10.579 
极性网络项 0.045 4.899 0.044 4.795 

a) “–” 表示该项没有被包含进回归中



 

 
 
 

    2009 年 12 月  第 54 卷  第 24 期 

3798   

参数被分析, 结果与前人的研究一致[15](图 1). 蛋白
质复合物的疏水和亲水网络均具有大的聚集系数和

小的特征路径长度 . 当与相同节点和平均连接数量
的随机网络和规则网络进行比较时 , 它们展示出小
世界的网络特征.  

接着 , 比较正确对接和不正确对接结构的复合
物网络属性. 在对接过程中, 许多构象将产生, 其中
正确对接的复合物构象数量和不正确结构相比是很

少的. 为了进行公平的比较, 抽取正确对接的复合物
构象(1740 个结构)和相同数量随机选择的不正确结
构. 图 2展示了界面残基度的加和值和特征路径长度
的分布情况. 度是一个局部网络参量, 它反映残基的
局部环境或结构. 因为单体网络的重连, 界面残基的
度值增加, 内部残基和表面残基度值变化并不明显. 
那么, 我们仅需要考虑界面残基度值的加和. 而特征
路径长度是一个全局拓扑参量 , 它能够反映网络结
构的连通情况. 因为不同的复合物有不同的残基数, 
网络参量的数值会受蛋白质大小的影响 . 为了排除
蛋白质大小的影响 , 界面残基度的加和值和网络特
征路径长度被标准化 , 即计算每个蛋白质结构偏离
平均值的标准偏差. 如图 2 所示, 不正确的对接结构
(L_RMSD > 5.0 Å)有低的界面残基度加和值, 高的
特征路径长度. 相反, 正确的对接结构(L_RMSD ≤ 
4.0 Å)则表现出高的界面残基度加和值, 低的特征路
径长度 . 界面残基的度加和值高表明界面的几何互
补性好, 特征路径长度低表示网络的连通性好. 正确
对接结构和错误对接结构网络特征的不同是与它们

特有的结合模式有关的.  
图 3展示了蛋白质-蛋白质结合模式的示意图. 蛋 

白质结合模式更倾向于选择大的结合界面 [7]. 如图
3(a), 不正确的对接结构通常具有小的结合界面. 那
么, 两个单体蛋白质间的接触数少, 则界面度的加和
值低. 相反, 如图 3(b)所示, 正确对接结构在两个单
体蛋白质间有更多的接触形成. 从能量的观点看, 这
样的结合模式更加稳定. 同时, 从网络的观点看, 蛋
白质结合可以看成单体网络的重新连接. 模式(b)相
比模式(a)将在两个单体网络间建立更多的连通路径, 
这样更适合两个单体网络间信息的传递. 同时, 由于
增加了连通路径, 网络的联通性被改进, 特征路径长
度将降低. 因此, 打分项被设计成能够区分正确和不
正确对接结构的形式(见方法). 通过分析晶体结构 , 
先前的研究已经发现中心保守残基或热点残基在保

持蛋白质复合物的特征路径长度中起着关键作

用[14,24,25]. 然而, 通过比较正确对接结构和不正确的
对接结构 , 我们的研究发现正确的结合模式比错误
的结合模式能够具有低的特征路径长度和更好的网

络联通性. 因此, 正确的结合模式是保证天然蛋白质
复合物特征路径长度的重要前提. 

2.2  两个打分函数比较 

对打分研究而言 [38,39], 一个好的打分函数应该
是多项组成的 , 不同的打分项能够为打分函数提供
不同的贡献. 打分函数加入疏水和亲水网络打分项, 
区分效果可能会有所改进. HPNCscore是一个多项打
分函数, 它组合了基于网络的打分项和其他能量项. 
这里 , 我们比较多项打分函数 RosettaDock 和
HPNCscore 的区分能力. 比较结果见表 2, 更细节的
信息被列在表 3和 4中. 

 

 
图 1  42个蛋白质复合物的聚集系数和特征路径分布 

(a) 疏水网络, (b) 亲水网络. 实心三角形表示 42个蛋白质的氨基酸网络, 空心方形和空心圆分别表示具有相同节点和平均连接的
随机网络和规则网络 
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图 2  42个蛋白质复合物 1740个对接结构的界面残基度加和值和特征路径长度的分布情况 

(a)和(b)疏水网络, (c)和(d)亲水网络. (a)和(c)中, 不正确的结构(L_RMSD > 5.0 Å)为深色圆圈, 正确的结构(L_RMSD ≤ 4.0 Å)为浅色三
角. (b)和(d)中, 不正确的结构(L_RMSD > 5.0 Å)为深色线条, 正确的结构(L_RMSD ≤ 4.0 Å)为浅色线条 

 

 
图 3  蛋白质-蛋白质相互作用模式的示意图 

(a) 不倾向的结合模式, 低的界面残基度加和值和高的特征路径; 
(b) 更倾向的结合模式, 高的界面残基度加和值和低的特征路径. 

R表示受体(receptor), L表示配体(ligand) 
 
Bound对接的打分结果见表 3. 对酶/抑制剂类型, 

18 个体系中有 16 个, 采用 HPNCscore 排序的前 10
个构象最好的L_RMSD不大于RosettaDock打分函数
的排序结果. 有 16个体系, HPNCscore能够给出更好
的或相同的 hit结构的排序位置. 用 RosettaDock打分
函数, 只有 16 个体系能够将 hit 结构排入前 10 的构
象, 12 个体系能够把 hit 结构排在第一的位置. 而采
用HPNCscore, 有 16个体系能够将 hit结构排入前 10 

的构象, 13 个体系能够把 hit 结构排在第一的位置. 
对于其他的两个体系(1EWY 和 2PCC), 两个打分函
数均难以在前 10 位的构象中找到 hit 结构. 然而, 
HPNCscore 能够改进第一个 hit 结构的排序位置, 从
48提升到 22(1EWY), 以及从 75提升到 56(2PCC).  

对 others 类型, 24 个体系中有 19 个, 采用
HPNCscore排序的前 10个构象最好的 L_RMSD不大
于 RosettaDock打分函数的排序结果. 所有的 24个体
系, HPNCscore 都能够给出更好的或相同的 hit 结构
的排序位置. 用 RosettaDock打分函数, 只有 17个体
系能够将 hit结构排入前 10的构象, 13个体系能够把
hit 结构排在第一的位置. 而采用 HPNCscore, 有 20
个体系能够将 hit结构排入前 10的构象, 15个体系能
够把 hit 结构排在第一的位置. 对于 3 个体系(1AK4, 
1FQJ 和 1KAC), RosettaDock 打分函数不能在前 10
位的构象中找到 hit结构, 而 HPNCscore分别找到了
7, 8和 1个 hit结构. 对 4个体系(1BUH, 1E96, 1GHQ
和 1QA9), HPNCscore能够改进第一个 hit结构的排序 
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表 2  打分函数的区分能力比较 
 Bound Unbound 

 
RosettaDock HPNCscore RosettaDock HPNCscore 

酶/抑制剂类型     
Hita) 16 16 17 20 
Hit ranked 1stb) 12 13 13 15 

others类型     
Hit 12 14 7 9 
Hit ranked 1st 8 10 3 4 
Total hitsc) 116/135/251d) 148/152/300 105 125 
a) 第 1个 hit结构(Bound对接 L_RMSD ≤ 4.0 Å和 Unbound对接 L_RMSD ≤ 5.0 Å)被排在前 10位的体系数量; b) Hit结构被排

在第一的体系数量; c) 打分函数找到的总的 hit结构数量; d) 第 1个数值表示 22个训练蛋白体系的 hit数量, 第 2个数值表示 20个测
试蛋白体系的 hit数量, 第 3个数值表示 42个蛋白体系总的 hit数量 

 
表 3  Bound对接 RosettaDock和 HPNCscore区分能力比较 

RosettaDock HPNCscore RosettaDock HPNCscore 
PDB 
编号 Best 

L_RMSDa) 

Rank 
of 
1st 
hitb) 

Num 
of 

hitsc) 

Best 
L_RMSD 

Rank
of 
1st 
hit 

Num
of 

hits

PDB 
编号 Best 

L_RMSD

Rank 
of 

1st hit

Num 
of 

hits 

Best 
L_RMSD 

Rank 
of 
1st 
hit 

Num 
of 

hits

酶/抑制剂类型(18)            
1ACB 0.77 1 10 0.59 1 10 1F34 0.26 1 10 0.26 1 10 
1AVX 1.51 2 6 1.26 1 10 1MAH* 0.66 1 10 0.63 1 10 
1AY7* 2.65 8 1 2.65 2 3 1PPE* 0.4 1 10 0.4 1 10 
1BVN* 0.44 1 10 0.44 1 10 1TMQ*  0.38 1 10 0.38 1 10 
1CGI 1.11 1 10 1.03 1 10 1UDI  0.34 1 10 0.34 1 10 

1D6R* 1.16 9 1 0.74 1 10 2PCC  9.02 75 0 8.96 56 0 
1DFJ* 2.25 1 6 2.25 2 5 2SIC  0.58 1 10 0.58 1 10 
1E6E* 0.87 1 10 1.43 2 3 2SNI 0.2 1 10 0.2 1 10 
1EWY 4.57 48 0 5.06 22 0 7CEI*   1.59 8 2 0.75 1 7 
Others类型(24)            
1AK4 16.21 39 0 0.39 1 7 1HE1 0.86 1 9 0.29 1 10 

1ATN* 1.01 1 10 0.7 1 10 1HE8* 3.77 4 1 2.76 4 2 
1B6C 0.96 1 10 1.09 1 10 1I2M* 0.65 1 10 1.12 1 9 
1BUH 13.22 69 0 12.9 22 0 1IBR* 1.34 1 9 1.34 1 9 
1E96 13.51 242 0 4.41 51 0 1KAC 4.29 11 0 1.98 6 1 

1FC2* 2.11 1 8 1.56 1 9 1KTZ* 0.73 1 9 0.88 1 10 
1FQ1 2.93 4 2 2.55 2 8 1KXP* 1.13 1 7 1.13 1 9 
1FQJ 6.96 44 0 0.66 1 8 1M10 0.79 1 8 0.79 1 10 

1GCQ* 0.62 7 2 0.59 2 8 1QA9* 6.77 541 0 9.71 13 0 
1GHQ 8.26 424 0 7.35 51 0 1SBB 3.68 4 1 1.46 3 5 
1GRN 0.4 1 10 0.38 1 10 1WQ1 0.6 1 10 0.62 1 9 
1H1V* 0.81 1 10 0.81 1 10 2BTF* 0.35 1 9 0.35 1 8 

a) 前 10个构象中最好结构的 L_RMSD; b) 第 1个 hit结构的排序位置; c) 前 10位结构中的 hit数量; “*” 表示测试蛋白质 
 

位置, 从 69, 242, 424, 541分别提升到 22, 51, 51, 13. 
采用 RosettaDock 打分函数在前 10 个构象中找到的
所有 hit结构数量是 251, 而用HPNCscore, 数量提升
到 300. 

回归是基于 bound 结构进行的训练, 因此, un- 

bound 结构可以作为测试集. Unbound 对接结构的打
分比较见表 4. 对酶/抑制剂类型, 18个体系中有 10个, 
采用HPNCscore排序的前 10个构象最好的L_RMSD不
大于 RosettaDock 打分函数的排序结果. 有 17 个体系, 
HPNCscore 能够给出更好的或相同的 hit 结构的排序 
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表 4  Unbound对接 RosettaDock和 HPNCscore区分能力比较 a) 
 RosettaDock   HPNCscore RosettaDock   HPNCscore PDB 

编号 Best 
L_RMSD 

Rank of 
1st hit 

Num of 
hits

Best 
L_RMSD 

Rank of 
1st hit

Num of 
hits

PDB 
编号 Best 

L_RMSD
Rank of 
1st hit

Num of 
hits 

Best 
L_RMSD 

Rank of 
1st hit

Num of 
hits

酶/抑制剂类型(18)            
1ACB 12.11 174 0 5.64 112 0 1F34 5.94 21 0 3.63 7 2 
1AVX 6.07 46 0 7.05 44 0 1MAH 2.65 4 5 2.43 2 5 
1AY7 4.75 5 1 2.38 4 3 1PPE 1.45 1 10 1.9 1 10 
1BVN 3.03 1 6 4.05 1 2 1TMQ 2.69 1 8 2.65 1 7 
1CGI 2.77 1 10 2.77 1 10 1UDI 1.3 1 10 1.46 1 9 
1D6R 5.74 30 0 4.76 8 2 2PCC 9.41 62 0 9.25 145 0 
1DFJ 2.38 1 3 2.38 1 4 2SIC 3.15 1 6 2.88 1 7 
1E6E 1.32 1 8 1.32 1 8 2SNI 3.8 3 2 1.98 1 7 

1EWY 6.47 53 0 6.35 15 0 7CEI 1.37 3 7 1.37 1 9 
Others类型(24)            
1AK4 14.45 724 0 14.39 460 0 1HE1 2.78 1 9 2.76 3 7 
1ATN 8.69 187 0 11.08 337 0 1HE8 7.85 297 0 6.96 24 0 
1B6C 8.89 33 0 10.8 83 0 1I2M 8.6 116 0 9.92 157 0 
1BUH 9.62 33 0 8.78 24 0 1IBR 6.98 – 0 13.15 – 0 
1E96 14.91 217 0 8.67 211 0 1KAC 4.13 4 5 2.76 3 5 
1FC2 14.86 80 0 5.33 37 0 1KTZ 1.82 3 3 1.82 1 5 
1FQ1 6.71 97 0 3.87 9 1 1KXP 1.41 1 3 1.41 1 7 
1FQJ 6.41 376 0 5.28 135 0 1M10 13.36 750 0 10.99 527 0 
1GCQ 16.21 43 0 1.08 4 4 1QA9 8.41 183 0 7.24 47 0 
1GHQ 8.98 – 0 8.98 – 0 1SBB 3.17 6 1 1.68 1 7 
1GRN 11.14 173 0 10.68 26 0 1WQ1 3.66 1 6 3.24 3 3 
1H1V 19.66 – 0 19.97 – 0 2BTF 4.13 3 2 4.89 1 1 

a) “–” 表示在采样过程中, 该体系没有采集到 L_RMSD < 5.0 Å的对接结构 

 
位置. 用 RosettaDock打分函数, 只有 12个体系能够
将 hit结构排入前 10的构象, 8个体系能够把 hit结构
排在第一的位置. 而采用 HPNCscore, 有 14 个体系
能够将 hit结构排入前 10的构象, 10个体系能够把 hit
结构排在第一的位置. 对 2 个体系(1D6R 和 1F34), 
RosettaDock 打分函数不能在前 10 位的构象中找到
hit结构, 而 HPNCscore分别找到了 2个 hit结构. 对
3个体系(1ACB, 1AVX和 1EWY), HPNCscore能够改
进第一个 hit结构的排序位置, 从 174, 46, 53分别提
升到 112, 44, 15.  

对 others 体系 , 1GHQ, 1H1V 和 1IBR, 没有
L_RMSD < 5.0 Å的对接结构在采样过程中被采集到. 
其中, 2个体系(1H1V和 1IBR)在 Benchmark 2.0[30]中

是困难对接类型 . 这些困难对接类型的复合物结构
有较大的构象变化, 因此很难采集到近天然结构. 那
么, 在 others类型中, 只有 21个蛋白质体系有近天然
的对接结构. 而 21 个体系中有 14 个, 采用 HPN 
Cscore 排序的前 10 个构象最好的 L_RMSD 不大于

RosettaDock 打分函数的排序结果 . 有 16 个体系 , 
HPNCscore能够给出更好的或相同的 hit结构的排序
位置. 用 RosettaDock 打分函数, 只有 7 个体系能够
将 hit结构排入前 10的构象, 3个体系能够把 hit结构
排在第一的位置. 而采用 HPNCscore, 有 9 个体系能
够将 hit 结构排入前 10 的构象, 4 个体系能够把 hit
结构排在第一的位置. 对于 2个体系(1FQ1和 1GCQ), 
RosettaDock 打分函数不能在前 10 位的构象中找到
hit结构, 而 HPNCscore分别找到了 1和 4个 hit结构. 
对 9个体系(1AK4, 1BUH, 1E96, 1FC2, 1FQJ, 1GRN, 
1HE8, 1M10 和 1QA9), HPNCscore 能够改进第一个
hit结构的排序位置. 采用 RosettaDock打分函数在前
10 个构象中找到的所有 hit 结构数量是 105, 而用
HPNCscore, 数量提升到 125.  

从 bound 和 unbound 对接结构的比较中发现, 
HPNCscore显示出比 RosettaDock打分函数相对有效
的区分能力. 然而, 为验证其可靠的扩展能力, 函数
需要在测试集上具有好的表现能力. 因此, 需要更多
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地关注 20个测试蛋白质和 42个 unbound结构. 如表
2 所示, 采用 RosettaDock 打分函数在测试蛋白质上, 
总的 hit数是 135, 而 HPNCscore是 152, 数量增加了
12.6%. 同时, 采用 RosettaDock 打分函数在 unbound
结构上, 总的 hit数是 105, 而 HPNCscore是 125, 数
量增加了 19.0%. 因此, HPNCscore 在区分能力上改
进 RosettaDock打分函数超过 12%.  

我们选择了 4个对接体系(pdb编号: 1ACB, 1D6R, 
1AK4, 1FQ1), 进一步分析网络打分项的改进效果. 
如图 4(a)~(d)所示, RosettaDock 打分函数排序前 50
的结构的质心分布很分散. 4个体系前 50个结构最大
的 L_RMSD分别为 20.93, 20.20, 31.91和 23.62 Å. 相
反, 加入网络参量, HPNCscore排序前 50的结构的质
心分布更集中, 而且位置都接近正确的质心位置(见
图 4(e)~(h)). 4个体系前 50个结构最大的 L_RMSD分
别为 2.17, 5.98, 19.36和 7.85 Å. HPNCscore排序的前
50个结构的结合模式更类似于图 3中的模式(b). 这进
一步验证了我们关于蛋白质结合的网络观点 . 值得
注意的是体系 1AK4, 晶体结构的界面面积是 1029 
Å2, 这比大多数稳定结合的蛋白质-蛋白质复合物界
面面积小 [40]. 但由于残基类型互补性好 [41], 正确结
构比不正确对接结构建立了更多有效的连通路径 . 
因而, HPNCscore 也显示出比 RosettaDock 更优的打 

分表现. 我们的结果反映出蛋白质-蛋白质结合有一
些明显的网络特征 , 网络参量较好地描述了复合物
的整体性状和残基类型互补的性质 . 这一工作能够
被应用于蛋白质 -蛋白质相互作用和结构预测的研
究. 

3  结论 
因为复合物界面的特征互补, 蛋白质-蛋白质相

互作用可以被视为特殊的网络重连 . 本工作分别研
究和分析了蛋白质-蛋白质复合物的疏水和亲水残基
网络. 网络方法能够考虑蛋白质-蛋白质复合物的全
局拓扑特征, 从而更好地解释了蛋白质-蛋白质相互
作用的结构机制. 研究发现, 正确结合的复合物构象
比错误结合的具有更高的界面残基度加和值和更低

的特征路径长度. 根据蛋白质-蛋白质相互作用的网
络机制, 设计了两个基于网络的打分项, 它们由两个
基本的网络参量组成 , 即界面残基的度加和值和特
征路径长度. 组合基于网络的打分项和其他能量项, 
一个多项打分函数 HPNCscore 被提出 . 与 Rosetta 
Dock 打分函数比较结果表明, HPNCscore 能够改进
区分能力超过 12%. 本工作将增进我们对于蛋白质-
蛋白质相互作用拓扑学机理的了解 , 并可能在将来
用于蛋白质设计. 

 

 
图 4  4个对接体系(pdb编号: 1ACB, 1D6R, 1Ak4, 1FQ1), RosettaDock((a)~(d))和 HPNCscore((e)~(h)) 

排序的前 50个结构的几何中心分布 
浅色球表示 RosettaDock打分排序的前 50个结构的几何中心, 深色球表示 HPNCscore打分排序的结果. 

晶体结构中受体被表示成实心表面, 配体结构被表示成线条形式 
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