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摘要 从低同源关系的氨基酸序列预测蛋白质的三维结构被称为从头预测,它是计算生物学领域中

的挑战之一. 蛋白质骨架预测是从头预测的必要先导步骤. 本文应用一种基于共享信息素的并行蚁

群优化算法,在现有能量函数指导下,通过不同能量项之间的定性互补,构建具有最低能量的蛋白质

骨架结构, 并通过聚类选择构象候选集合中具有最低自由能的构象. 在 CASP8/9 所公布的从头建模

目标上应用了该方法, CASP8的 13个从头建模目标中,模型 1中有 2个目标的预测结果超过 CASP8

中最好的结果, 7个位列前 10名; CASP9的 29个从头建模目标中,候选集中的最佳结果中有 20个进

入 Server组的前 10名,模型 1中有 11个进入前 10名. 本文的结果说明融合多个不同的能量函数指

导并行搜索,可以更好地模拟天然蛋白质的折叠行为.同时，在本算法载体上实现了不同种类搜索策

略的融合并行,对于用非确定性算法解决类似的优化问题来说也是一种新颖的方法.

关键词 蛋白质骨架 从头预测 蛋白质折叠 并行算法 启发式算法

1 引言

蛋白质的三维结构决定了其生化功能,而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.目前的蛋白质结构预测方法根

据其序列的同源性可分为两大类 [1,2]: 基于模板的建模 (templete based modeling) 与自由建模 (free

modeling, FM). FM 所针对的目标序列同源性低于 30%, 没有足够精确的三维结构信息, 因此又称为

从头 (de novo) 预测. 在从头预测中, 确定蛋白质骨架是蛋白质全原子结构预测的先导步骤. 同时, 有

理论认为, 骨架对蛋白质整个折叠过程和生化性能的决定有着很重要的作用 [3]. 所以, 蛋白质骨架的

预测具有工程和科学意义. 所谓从头预测蛋白质骨架是指仅根据蛋白质的一维氨基酸序列, 在没有合

适模板的情况下,基于最小自由能原理 [4] 预测出描述蛋白质骨架的二面角序列,为后续全原子预测提

供粗粒度的空间构象.
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在两年一度的蛋白质结构预测评估大会 CASP (critical assessment of techniques for protein struc-

ture prediction)[5] 中, 从头预测最具有挑战性. CASP 在世界范围内对蛋白质结构预测技术进行评估,

评价当前蛋白质结构建模方法的能力与局限, 被称为蛋白质结构预测领域的奥运会. 最近的 CASP9

在 2010 年 8 月完成. 在历届 CASP 比赛中, David Baker 小组的 Rosetta 和 Zhang Yang 小组的

I-TASSER/Zhang-Server均有突出的表现. 前者在 CASP1∼6中占绝对优势,后者在 CASP7∼9中始终

位于前三名. Rosetta采用 Monte Carlo与模拟退火方法,通过片段组装的方法构造完整的蛋白质骨架,

然后通过全原子细化得到更高精度的蛋白质构象 [6,7]. 而 I-TASSER首先采用串线方法 (threading)找

出连续的蛋白质局部结构, 然后通过局部结构组装成蛋白质构象, 最后利用多次 Monte Carlo 对聚类

中心进行细化 [8,9].

随着计算机单机性能的飞速提高和并行计算构架的流行,采用并行计算来预测蛋白质骨架成为一

种自然的选择. 文献 [10] 实现了把 Rosetta 的预测协议中显式的独立操作用 OpenMP 分段并行的方

案, 并测试了 4 个蛋白质的预测结构. 文献 [11] 展示了用一个松散的计算网格来预测蛋白质结构的方

案,并用了 2个测试用例演示了并行计算的强大.文献 [12]用并行产生每一候选结构的方法,在 65536

个 CPU 上用半天时间实践了一个 CASP7 预测目标. 上述这些方案的特点是把并行计算平台作为一

个超级快的 CPU 来使用, 本质上并没有改变现有预测协议的逻辑, 从而预测精度上也没有本质提高.

一般来说, 蛋白质结构从头预测有两个关键难点 [2,7]: 一、由于有机分子及其内部微粒之间关系

的复杂性, 目前的能量函数都不够准确; 二、蛋白质结构中存在大量的自由度, 导致构象的搜索空间

巨大. 针对第一个难点, 本文的措施是把蛋白质骨架预测问题模型化为多目标优化问题. 文献 [13, 14]

尝试用了最简单的两种解决多目标优化的方法, 把 3 个简单的能量项作为 3 个最小化的目标函数, 对

CASP8的 4个案例进行了测试.该方案只是考虑融合了不同的能量项,并没有考虑把多种搜索算法的

特色发挥出来.

本文认为, 能量函数是解决蛋白质骨架预测问题中领域知识的高度浓缩, 例如 Rosetta 的能量函

数, 被实践证明优质的能量函数, 应该得到充分地利用. 其次, 各种构象搜索算法针对不同的能量地

形有不同的性能, 在并行计算的平台上, 并行融合多种搜索算法的智慧是可行的. 因此, 本文把结构

预测中的并行融合多种搜索方法作为研究重点, 能量函数直接采用 Rosetta 中的多个能量函数. 本文

将 Rosetta 的多个能量函数用并行计算方法进行融合, 以 ACO (ant colony optimization) 算法 [15,16]

作为基本搜索载体, 设计和实现了并行 ACO 算法 pacBackbone (parallel ant colonies for backbone

prediction) 来预测蛋白质骨架, 让不同的能量函数同时发挥作用, 使启发式搜索能够有效地发现低能

量结构. 该方法在 CASP8/9 共 42 个 FM 案例上进行测试, 取得了满意的结果.

2 问题描述

到目前为止, 所有的蛋白质结构从头预测方法都以 Anfinsen 假说 [4] 为依据, 把预测问题建模成

一个优化问题. 所以, 从头预测骨架的面向计算的问题描述就从搜索空间和能量函数两个方面开始.

本文从头预测的搜索空间产生于已知结构的蛋白质骨架片段. 基于片段的从头预测方法将已

知结构的蛋白质片段组装出大量的预测目标三维结构, 再依据某种评价标准从中挑选出近天然的结

构 [6,17]. 预测过程中用到的片段信息来于 Robetta 在线预测服务器 [18], 针对每个预测目标生成了 3

残基与 9 残基两个片段库 F3 和 F9. Robetta 片段库所使用的是非冗余的结构数据库, 在生成片段库

过程中过滤掉了预测目标的同源蛋白质结构的相关数据. 从这个意义上来说, 基于这样的片段库的预
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测, 可以认为是从头预测, 特别针对 CASP8/9 中的 FM 预测目标是很适合的.

一般把氨基酸序列的二级结构分为 3 大类, 第 1 类为螺旋 (helix); 第 2 类为折叠 (sheet); 除螺旋

与折叠之外的其他二级结构统称为环区 (loop). 在本文中分别用 H, E 和 L 来表示. 蛋白质骨架结构

采用一组二面角序列表达.可以认为每个残基对应于一个四元组 (ϕ, ψ, ω, ss), 其中 ϕ, ψ, ω 分别描述骨

架的 3 个二面角, ss 表示残基的二级结构标签. 因此, 蛋白质骨架预测以氨基酸序列作为输入, 以四

元组序列作为输出.实际上,片段的引入把原来的连续搜索空间转换为离散的搜索空间,而这种离散空

间是基于已知蛋白质结构信息. 除了上述 F3 和 F9 外, 针对环区重构阶段, 本文还生成了 1 残基片段

库 F1. 所谓 1残基片段库,就是将 3残基和 9残基的片段拆分合并成片段长度为 1的片段库. 不管哪

一种类型的片段库, 每个片段还包含该片段与预测目标链的相似度分值. 所以最终每个片段可以用一

个五元组列表表示 f = {(ϕ, ψ, ω, ss, η)1, . . . , (ϕ, ψ, ω, ss, η)s}, 其中 η 为相似度分值, 在后文中将此作

为算法的启发值; s 表示片段长度, 在本文中为 1, 3 和 9. 对于骨架上的第 i 号残基, 有一组片段构成

其搜索空间, 用 Fi 表示这样的片段集合.对于一个长度为 n残基序列, 就有由 n 个 Fi 构成片段库 F .

片段组装方式得到的骨架, 在不同的优化阶段用不同的能量函数进行评价, 从而探索质量最好的

那些构象. 能量函数一般主要考虑以下因素: 空间的排斥力、环境作用、残基对作用、二级结构之间组

装关系、链的紧密程度、排除溶剂的体积等等 [6]. Rosetta 3.x 系统 [19] 的从头预测蛋白质骨架程序中

使用了 5 个能量函数 score0, score1, score2, score3, score5, 它们都包含了上述的能量项, 但能量项

的权重不同. Rosetta 的从头预测算法先顺序使用 score0 与 score1, 然后交替使用 score2 与 score5, 最

后用 score3对骨架进行优化. 本文将这 5个能量函数作为组合优化问题的多个目标函数. 值得说明的

是, 从计算的角度来说, 本文的方法独立于能量函数的选择.

至此, 蛋白质骨架预测问题已经被映射为面向计算的多目标组合优化问题.

3 并行蚁群解决方案

3.1 单蚁群的设计

本文基于给定的能量函数, 采用 ACO 算法在片段空间中搜索最低能量值的骨架. 单蚁群算法描

述如算法 1 所示.

算法 1 第 2 行 Initialize() 对算法参数进行初始化, 根据蛋白质序列 S 初始化蛋白质构象M, 将

所有位置的残基三个二面角度分别设置为 −150◦, 150◦ 和 180◦, 二级结构标签 ss 设置为 L. 初始化全

局最优解Mbs 为M.

算法 1 第 3 行通过算法控制参数 p ac 调节蚁群迭代的次数. 第 4 行的循环为蚁群中每一个蚂蚁

构造骨架, p ant 用于控制蚁群中蚂蚁的个数, 同样也是一个算法控制参数. 第 5 行的循环为单个蚂蚁

构造最优骨架而进行的片段插入, p cc 用于控制单个蚂蚁片段插入的次数.

算法 1 第 6 行从 3 残基片段库 F3 或 9 残基片段库 F9 中选择一种作为当前片段库 F , 选择的依

据为

F =

 F3, if q 6 q0,

F9, otherwise,
(1)

其中 q 为 [0,1] 之间产生的一个随机数, q0 为一个常数, 用于调节选择 F3 与 F9 的概率.

算法 1第 7行为当前片段随机确定一个插入位置.虽然一个 n长度的蛋白质最少只需要 [n/9]次
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算法 1 单蚁群算法 AC(S, n, F3, F9, T , E )

1: Input: 蛋白质 fasta 序列 S, 蛋白质长度 n, 3 残基片段库 F3 , 9 残基片段库 F9, 信息素矩阵 T , 能量函数 E

2: Initialize();

3: for gen = 1 to n ∗ p ac do

4: for j = 1 to n ∗ p ant do

5: for it = 1 to n ∗ p cc do

6: 根据公式 (1), 选择片段库 F3 或 F9, 设为 F ;

7: 随机选择一个残基位置 i, 从 F 中, 确定为第 i 组片段集合 Fi;

8: 根据公式 (2) 选择片段 f∗
j ;

9: Mj ← SubstituteF(f∗
j ,Mj);

10: end for

11: end for

12: Mib ← argminE(E(M1), . . . , E(Mn∗p ant));

13: Mib ← LocalOptimization(Mib);

14: UpdatePheromone(Mib);

15: if E(Mib) 6 E(Mbs) then

16: Mbs ← Mib ;

17: then

18: end for

19: Mbs ← LoopRebuild(Mbs).

20: Output: 最优构象Mbs

9 片段插入就可以完成一次所有残基的替换. 但是由于候选片段序列与目标序列具有同源相似性, 而

非绝对相等, 所以我们这里尝试片段覆盖插入法, 即随机确定插入位置, 且允许覆盖.

算法 1 第 8 行从当前片段库 F 中选择一个最优片段 f∗j , 选择的依据为

f∗j =

 argmaxfj∈Fi
[τij ]

α[ηij ]
β , if q 6 q1,

random pick up a fj from Fi, otherwise,
(2)

其中 Fi 是候选片段的集合; τij 是信息素, ηij 是启发值, 它们的下标 i, j 分别对应第 i 号残基可选的

在 Fi 中的片段序号 j; 参数 α 和 β 是用来调节蚁群算法中的信息素和启发值的权重, 即调节蚁群依

赖历史搜索经验与当前所见启发之间的比重; q 为 [0,1] 之间产生的随机数, 参数 q1 可以调节按照随

机方式或按照概率模型选择片段的比重.

算法 1 第 9 行 SubstituteF(f∗j ,Mj) 将片段 f∗j 中的二面角和二级结构标签替换构象Mj 对应残

基处的角度和标签. 第 12 行表示从蚁群中选择一个能量最低构象作为本代的最优构象Mib.

算法 1 第 13 行 LocalOptimization(Mib) 是在单个蚂蚁完成骨架构造后进行的局部优化, 采用贪

婪和模拟退火相结合的方法, 对于随机选择的一个片段位置, 在其片段集合中挑选一个能够使当前能

量 “降低” 的片段来插入. “降低” 是按照 Metropolis[20] 规则来判定.

算法 1 第 14 行 UpdatePheromone() 采用基于 MMAS[21] 的全局信息素更新规则: 选择迭代最好

解进行信息素更新. 新的信息素 τ ′ij 计算公式如下:

τ ′ij = (1− ρ)τij + ρ∆τij , (3)
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其中参数 ρ ∈ [0, 1) 为信息素挥发系数; ∆τij = Q(E(M)). 由于能量值值域过于宽泛, 所以把能量值

E(M) 用质量函数 Q 映射到一个特定的区间, 本文中 Q 采用反余切函数.

算法 1 第 15∼17 行将更优的本代最优构象Mib 替换全局最优构象Mbs.

最后, 算法 1 第 19 行 LoopRebuild(Mbs) 针对 Mbs 的 loop 区进行局部优化. 由于 L 结构较 H

和 E 具有更大的自由度, 因此在蛋白质结构预测中更为困难. 本文根据已有的 F3 和 F9 生成新的粒

度更细的 F1 残基片段库. 采用 Monte Carlo 搜索结合 Metropolis 规则, 在 F1 中搜索二级结构为 L

的 1 残基片段, 试图降低全局骨架的能量值.

3.2 并行蚁群设计与实现

共享信息素矩阵策略是一种非常有效的并行 ACO 策略 [22], 并行的多个蚁群共享一个信息素矩

阵, 每个蚁群可以有不同的搜索策略和目标函数. 通过这个共享信息素矩阵, 每个蚁群可以同步地交

换搜索经验, 共同朝着更好的目标值演化. 共享信息矩阵策略已经成功地应用到诸如 TSP[22]、Bayes

网络学习 [23]、蛋白质 HP 折叠问题 [24] 和 QAP[25] 上.

利用 OpenMP使这种并行方法实现更加简单,每个蚁群独立运行在各自的线程中,除信息素矩阵

外其他数据都是私有的. 为了能使解更富有多样性, 本文对于每个蚁群对信息素矩阵的访问不加并发

控制, 希望这种不同步的更新和读取信息素可以更合理地将多个蚁群的搜索经验融合.

具体地, pacBackbone派生 p > 4个并行的蚁群线程 AC1(score0), . . ., ACp(score3). 前 4个线程的

蚁群分别用 score0, score1, score2, score5指导搜索最优解. 其余的蚁群以 score3为指导. pacBackbone

的优势在于并行的蚁群共享一个信息素矩阵 T . 蚁群中的优质搜索轨迹被间接记录在同一个矩阵 T
中. 因此, 不仅仅是蚁群中蚂蚁之间在同一能量函数的指导下协同, 而且各蚁群在不同的能量函数指

导下朝着优质结构方向协同进化.

3.3 聚类 decoys

由于现有的能量函数不够精确, 所以, 最低能量的骨架未必最接近天然结构. 通常的处理方法是

产生多个预测结构构成集合, 这个集合被称为 decoys. 通过对 decoys 中结构空间相似性为依据的聚

类, 来找出最具代表性的骨架, 以此作为预测的最终结构. CASP 要求预测者对每个预测目标提交 5

个结构, 并将这 5 个结构按预测者的准则从优到劣排序, 编号为 1 的结构 (称为模型 1) 也就是预测者

提交的 “最优” 结构, 这是 CASP 最主要的评估对象.

Rosetta3.x中的聚类协议 [19] 基于结构 RMSD (root mean square deviation)相似度, I-TASSER的

聚类协议 SPICKER [26] 采用 TM-score (template modeling score) 进行聚类. 由于聚类方法各有优缺

点, 结构相似性尺度的选择也会与能量函数表现自由能的程度有关 [27], 所以针对不同的预测目标, 本

文采用了两种不同的聚类方法. 对于预测目标结构域连续的采用了基于 RMSD 相似度的 Rosetta3.x

聚类协议; 而对于不连续的则采用基于加权 GDT TS (global distance test total score) 的 AP (affinity

propagation) 聚类方法 [28].

AP 聚类算法是一个比较新颖的聚类算法, 对聚类目标的相似度处理比较灵活. 由于本文采用的

能量函数比较偏好残基之间的局部作用 [6], 所以, 对于不连续的结构域的预测目标来说 (例如 CASP8

目标 T482-D1 ), 能量函数反映的误差要大一些. 我们认为在这种情况下, 当两个构象的能量差异太大

时, 即使它们的结构很相似, 也不倾向把它们聚在一个类中. 为此, 我们需要对构象之间的相似度根据

能量差异进行加权处理. 首先, 相似度用 GDT TS 来衡量, 假定两个构象 i 和 j 之间的相似度是 ξij ,
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我们同时计算 i 和 j 之间的能量差 ∆Eij , 以

wij =
∆Eij∑

p,q∈decoys ∆Epq

为基础权值, 其值越大, 对 ξij 的惩罚越大. 经过归一化处理, 修正后的权值是 w′
ij = 2

N − wij , 其中 N

是 decoys 中所有配对的总个数. 传递给 AP 聚类算法的相似度是 ξ′ij = ξij(1 + w′
ij).

4 对 CASP8/9FM 目标的评测

4.1 测试平台和测试集

本文中 CASP8 目标预测所用的硬件环境为 4 路双核 64 位 1.6 GHz Power (gr) CPU 的 IBM

pServer, 所以我们设置并行线程个数 p = 8. CASP9 目标预测所用的硬件环境为曙光高性能集群, 包

含 20 个 4 路 AMD8347 低功耗四核处理器的计算节点, 共计 320 个计算单元, 所以我们设置并行线

程个数 p = 16.

本文并行计算中的评分函数采用了 Rosetta 提供的能量函数, 其中有 4 个线程分别采用 score0,

score1, score2, score5, 其余线程全部采用 score3; 在局部优化阶段, 所有线程都采用 score3. 聚类过

程中, 需要设置聚类的参数, 其中 Rosetta3.x 的聚类协议中聚类半径 radius 设置为 3.0 (对 CASP8)

和 7.0 (对 CASP9), AP加权聚类中的聚类半径设为默认的 median. CASP8中的每个目标我们生成了

800 个 decoys, CASP9 中的每个目标我们生成了 1600 个 decoys. 根据经验, 算法 1 中 3 个用于控制

循环次数的参数 p ac, p ant 和 p cc 分别设为 0.6, 0.6 和 6; 式 (1)∼(3) 中的参数 α, β, q0, q1 和 ρ 也

分别设为 1.0, 1.0 , 0.6, 0.8 和 0.01.

CASP8 有 13 个 FM 目标, CASP9 有 29 个 FM 目标, 详细标号请参见 CASP 网站 [5] 或本文在

线补充材料表 S11). 本文以这两组预测目标为测试集.

对于从头预测骨架质量评估标准, CASP 官方采用的指标有 GDT TS 和 RMSD 等. GDT TS 越

大表示和天然结构越相似, RMSD 越小表示与天然结构越相似. 为了考察预测方法在不同评价指标

下的预测精度, 本文将 GDT TS, Qshort 和 Qlong
[29] 作为 CASP8 预测目标的评测指标, 将 RMSD 作

为 CASP9 预测目标的评测指标. 事实上, 骨架质量评估本身是一个非常困难的问题, 参见 5.2 小节

的详细讨论. 所有的比较, 我们从纵横两个层面展开. 在纵向, 对于每一个 FM 目标, 我们都给出了

pacBackbone 绝对的精度及其相对所有 CASP 参评系统的排名. 在横向方面, 我们给出所有 FM 目标

评测结构的综合排名.

CASP 比赛中各参赛队可以分为 Server 和 Human 两组, 前者是仅由机器自动进行预测, 整个预

测过程中没有人类专家的交互帮助; 后者是机器预测过程中可以引入领域专家的人工干涉与指导. 本

文的方法基于全自动的计算方法,没有引入额外的专家干涉,所以本文的性能评价在 Server组中进行,

CASP8 有 122 个 Server 组, CASP9 有 139 个 Server 组 [5]. 本文的结果根据 CASP 官方公布的结果

进行了比较.

4.2 对 CASP8 FM 测试集的结果比较

我们分析了对 CASP8 的 13 个 FM 目标的预测结果. 详细数据表格参见本文在线补充材料表 S2

1) 本文可运行的程序、完整的数据集、表格结果和高分辨插图, 可以从 http://ckcst20.suda.edu.cn:8080/pacBack-

bone2 获得
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图 1 pacBackbone 与 CASP8 所有提交结果的比较情况

Figure 1 The comparisons between pacBackbone and all other submitted results of CASP8. (a) GDT TS of CASP8 FM

target; (b) rank of pacBackbone model 1

(a) (b)

图 2 目标 T416-D2(a) 和目标 T443-D1(b) 预测骨架的叠加比较情况: 天然结构 (红色), CASP8 中

Server 类最好结构 (蓝色) 和本文预测结构 (黄色)

Figure 2 The superposition comparison with the native structures (red), predicted model1 (yellow) and the best predicted

model1 of the CASP8 Server group (blue) for proteins T416-D2 (a) and T443-D1 (b)

(见第 1039 页脚注 1)). 图 1 给出了对每个目标的绝对精度比较, 以及排名比较. 图 1(a) 中绿色

与蓝色柱体分别表示所有参赛组与 Server 组预测结果的 GDT TS 的最优 (最大) 值. 红色柱体表示

pacBackbone 所预测的模型 1 的 GDT TS 分数, 其中有 2 个目标 (T416-D2, T443-D1) 的 GDT TS 分

数超过了所有参赛组的最优值. 黄色柱体表示 pacBackbone 产生的 decoys 中的最优 GDT TS 分数,

其中有 5 个目标在所有参赛组中最优值, 有 8 个目标在 Server 组中最优. 红色柱体与黄色柱体的比

较说明, pacBackbone获得了高质量 decoys, 但由于聚类方法对近天然结构的分辨能力还不够强, 使得

聚类后的模型 1 分数较聚类前降低了不少. 图 1(b) 中比较了 pacBackbone 模型 1 的 GDT TS 分数

在所有参赛组与 Server 组中的排名情况, 红色柱体高度为所有小组的个数, 绿色标记为 pacBackbone

在所有小组中的排名; 蓝色为 Server 小组的个数, 紫色标记为 pacBackbone 在 Server 小组中的排名.

pacBackbone 有 7 个目标在 Server 组中位列前 10 名, 所有目标中只有一个目标 T482-D1 排在 Server

组的半数之后, 其余 12 个目标全部排在半数之前.

图 2 所示为 pacBackbone 排名第一的目标 T416-D2 与 T443-D1 叠加天然结构的比较细节 (由
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PyMOL[30] 生成).

另外, 更加细节的 CASP8 的 13 个 FM 目标的 GDT TS 细节分析图参见本文在线补充材料 S2

(见第 1039 页脚注 1)).

GDT TS是一种基于序列对齐的三维结构比较方法, 虽然在自由建模中使用最为广泛, 但该类方

法存在局部结构的较小偏差容易引起评价分数的较大偏差的问题. Q 分数 [29] 是基于两个结构的内

部距离的比较方法,内部距离计算了单个模型中某残基 Ca与其他所有残基 Ca之间的距离,很好地避

免了序列对齐的依赖性. 所以本文除了使用 GDT TS 进行比较外, 还使用 Qshort (残基对相隔小于 20

的 Q 分数) 与 Qlong (残基对相隔大于 20 的 Q 分数) 分数进行单个目标的分析. pacBackbone 相对于

上述两系统仍具有一定的优势, 详细分析图参见本文在线补充材料 S3 (见第 1039 页脚注 1)).

最后, 我们根据 z-score 来考察 pacBackbone 在 CASP8 的所有 13 个 FM 目标预测的综合性能.

CASP8 的最终综合排名是以 Z-M1-GDT TS 高低排序 (越大越好), 也就是累加每个预测目标模型 1

的 z-score. 本文将这 13 个 FM 预测目标与 ZhangServer 和 Rosetta 两个小组比较, 结果如图 3 所示,

详细数据表格参见本文在线补充材料表 S3 (见第 1039 页脚注 1)).

图 3 中绿色与蓝色柱体分别为 ZhangServer 与 Rosetta 的 Z-M1-GDT TS 分数, 红色柱体为

pacBackbone 模型 1 的 Z-M1-GDT TS 分数, 其中有 7 个目标同时优于这两个对比小组. 从右侧

图中的综合分数 Z-M1-GDT TS 来看, pacBackbone 的性能以 0.03 的微弱差距次于 Rosetta, 以 2.45

的较大优势领先于 ZhangServer. 值得说明的是,这两个小组在 CASP8的 Server组中排名为第一和第

三名.

4.3 对 CASP9 FM 测试集的结果比较

CASP9 于 2010 年 5 月 24 日发布了第一个预测目标, 每个工作日发布 3 个目标, 每个目标可以

有 72 小时的计算时间. pacBackbone 以 LenServer 为名参加了 Server 组的比赛, 对所有 118 个预测

目标共提交 588 个结果. 我们对于每个 CASP9 FM 目标大约使用了小于一千小时 CPU 的计算资源,

平均每个目标生成 717个候选结构. 这些资源相对于 ROBETTA的 Blue Gene超级计算机,以及几十

万小时的计算机代价 [12,31] 是相当有限的. 尽管如此, 在 CASP9官方公布的比赛结果中 LenServer在

所有 78 个进行 FM 预测的 Server 组中综合排名 26[5], 且有两个 FM 目标 T0555-D1 和 T0604-D3, 分

别取得了第二和第三名. 这个两个目标的 GDT 分析如图 4 所示.

图 4中红色线条 pacBackbone的结果,同 GDT阈值下 CA所占的比例明显高于 ZhangServer (蓝

色) 与 Rosetta (绿色) 的结果.

为了能在尽量相当的计算资源情况下,测试 pacBackbone算法预测精度, CASP9赛后我们对除了

T0555-D1 与 T0604-D3 之外的 27 个 FM 目标进行了重做, 延长了每个目标的计算时间, 使每个目标

的 decoys 数目达到 1600. 对 CASP9 FM 目标延长计算时间后的 RMSD 与排名情况图 5 所示, 详细

数据表格参见本文在线补充材料表 S4 (见第 1039 页脚注 1)).

图 5(a) 是 CASP9 各个 FM 目标 pacBackbone 与 Server 组最优 (最小) RMSD 比较, 蓝色柱体

是 Server 组中 RMSD 的最优值, 红色与黄色柱体分别表示 pacBackbone 模型 1 与 decoys 中的最优

RMSD. 图 5(b) 是 pacBackbone 在 Server 组的排名情况, 红色柱体是 Server 组个数, 绿色标记与蓝色

标记分别是 pacBackbone 模型 1 与 decoys 中的最优模型的排名. pacBackbone 所预测的 decoys 中最

优结果有 20个进入了 Server组的前 10名. 经聚类后挑选出的模型 1中有 11个目标 (包括 T0555-D1

与 T0604-D3) 进入前 10 名.
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图 4 T0555-D1 与 T0604-D3 的预测精度细节分析图

Figure 4 The GDT TS plots of T0555-D1 and T0604-D3 predictions for all submitted model1s. (a) T0555-D1;

(b) T0604-D3

最后, 我们根据 z-score-RMSD (越小越好) 来考察 pacBackbone 与其他 CASP9 优秀参赛系统的

综合性能.图 6是 pacBackbone在 Server组范围内,与 ZhangServer (绿色)、Rosseta (蓝色)、QUARK

(紫色, CASP9官方公布的 Server组第一名)的 Z-M1-RMSD的比较结果,详细数据表格参见本文在线

补充材料表 S5 (见第 1039 页脚注 1)). 红色与黄色柱体分别是 pacBackbone 产生的模型 1 与 decoys

中最优结果的 z-score-RMSD. 在单个目标的 z-best-RMSD 比较中, pacBackbone 的 decoys 最优结果

有 2/3 的目标同时优于其他 3 组的结果. 模型 1 的 Z-M1-RMSD 有 10 个目标同时优于其他 3 组的结

果, 有 2/3 的目标至少优于其中一组. 右侧图显示 pacBackbone 的模型 1 的综合分数 Z-M1-RMSD 优

于 Rosetta.

5 讨论

本文报告了一种基于并行蚁群的蛋白质三维结构预测方法 pacBackbone. 采用并行算法解决从头
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图 5 pacBackbone 与 CASP9 所有 server 组提交结果的比较情况

Figure 5 The RMSD comparisons of 27 FM predictions between pacBackbone and all other servers. (a) RMSD of CASP9

FM target; (b) rank in sever groups

−1.2

−1.0

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

 0

 0.2

 0.4

 0.6

T0529_D
1

T0531_D
1

T0534_D
1

T0534_D
2

T0537_D
1

T0537_D
2

T0544_D
1

T0547_D
3

T0547_D
4

T0550_D
1

T0550_D
2

T0553_D
1

T0553_D
2

T0555_D
1

T0561_D
1

T0571_D
1

T0571_D
2

T0578_D
1

T0581_D
1

T0604_D
1

T0604_D
3

T0608_D
1

T0616_D
1

T0618_D
1

T0621_D
1

T0624_D
1

T0629_D
2

T0637_D
1

T0639_D
1

(a)

ZhangServer

Rosetta

QUARK

pacBackbone Model1

pacBackbone best

−4.5

−4.0

−3.5

−3.0

−2.5

−2.0

−1.5

−1.0

−0.5

sum

(b)

ZhangServer

Rosetta

QUARK

pacBackbone Model1

pacBackbone best

图 6 pacBackbone 与 CASP9 领先系统在所有 FM 目标预测综合 z-score-RMSD 比较

Figure 6 The z-score-RMSD comparison between pacBackbone and the leaders of CASP9. (a) CASP9 FM target z-score

(RMSD); (b) sum of z-score

预测问题, 其意义不仅仅在于加速计算, 还在于为该应用问题的解决提供了一种全新的 “in silico 实

验” 方法.

5.1 pacBackbone 复杂度分析

由于并行算法 pacBackbone 没有对共享的信息素矩阵 T 进行并发存取控制, 所以 pacBackbone

的时间复杂度是 p 倍于单蚁群算法 1 的复杂度. 算法 1 是启发式搜索算法, 其复杂度是多项式级.

具体地, 对于 n 氨基酸长度的 FM 目标来说: 第 5 行开始的 for 循环的时间复杂度是 n ∗ p cc ∗ 1 ∗
1 ∗ 200, 其中 p cc 是算法常数参数, 通常我们设置为与 n 线性相关. 所以, 该循环的复杂度是 O(n2).

LocalOptimization(Mib)尝试线性相关 n次局部替换,所以时间复杂度是 O(n). 类似地,第 19行的时
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间复杂度是 O(n). 于是, 因为 p ac, p ant也都是与 n线性相关的算法参数, 所以单蚁群算法 1的时间

复杂度是 n ∗ p ac ∗
(
n ∗ p ant ∗ O(n2) +O(n)

)
+O(n) = O(n4).

算法 1 第 5 行开始的循环的空间复杂度主要决定于片段集 F、信息素矩阵 T、蚁群大小等, 除

了 T 是 O(n2) 的空间复杂度, 其余都是与 n 线性相关的空间复杂度. 所以总的空间复杂度也是依赖

于 O(n3).

5.2 三维结构相似度评价标准

评价两个结构之间的三维相似度也是结构预测中的一个独立的困难问题,很难找到一种评价尺度

能既全面又准确地鉴别预测模型与目标模型之间的距离 [29]. 理想的评价标准应是: (1) 全自动的; (2)

能用单一的数值来体现模型的质量; (3) 尽量简单并便于理解; (4) 能适用于不同的结构预测问题, 如:

同源模型比较、自动建模模型比较、折叠模式识别; (5)能累加计算多个目标的比较; (6)能被该领域内

的大多数研究者所接受. 非常遗憾, 这样的评价标准至今还未发现. 但这并不影响研究者对该问题的

关注, 在近二十年间提出许多不同的评价标准. RMSD 一种最经典的评价标准, 它考察两两原子对之

间的平均距离,但 RMSD对于 10Å以上结构的区分度不够. GDT TS统计了两个结构之间 RMSD在

1, 2, 4 和 8Å 范围内的原子个数 [32,33], GDT TS 是迄今为止最为可靠的评价指标 [29], 但是在 CASP

比赛中也会出现专家人工认为最优结构不一致的情况. Q 分数 [29] 比较两个结构的内部距离, 内部

距离计算了某残基 Ca 与其它所有残基 Ca 之间的距离. 这样的计算方法克服了基于对齐的相似度

计算方法的缺点, 比如: 局部小偏差容易导致分数偏差较大的问题. MAMMOTH(matching molecular

models obtained from theory)[34] 在比较局部结构距离时使用了单位矢量 RMSD,抛弃了常用二级结构

相似度,从而避免了在搜索最大重合结构时对二级结构比较的过于依赖. 其他的评价标准还有 Dali[35],

MaxSub[36], TM-score[37] 等等. 正是由于单一数值评价方法的困难, 所以自 CASP3 开始不仅用一组

评价分数进行客观评价, 还结合专家的主观评价 [29,38]. 为了尽可能公平的比较 pacBackbone 与其他

方法的预测精度,第一,本文用多种评价标准进行比较,将 GDT TS, Qshort 和 Qlong 作为 CASP8预测

目标的评测指标, 将 RMSD 作为 CASP9 预测目标的评测标准. 第二, 本文所选的这些标准取自于在

近几届 CASP 比赛, 同时也是研究者比较认可的标准, 保证了有足够多的比较对象的数据.

5.3 能量函数并行融合

能量函数是蛋白质三维结构预测算法中的重要目标函数. pacBackbone 中并行蚁群算法的设计,

一方面能够加快运行速度; 另一方面能使每个蚁群拥有独立的能量函数, 并定性互补, 更合理反映天

然蛋白质结构的折叠过程. 就本文的案例来说, 这种并行的方法能够探索到 p 倍串行计算资源所采样

不到的空间骨架. 由于不同的能量函数作用于蚁群, 使蚁群通过叠代反馈获得了不同的搜索经验. 而

ACO 算法的机制是把搜索经验记录在信息素矩阵中, 所以本文的并行算法让不同蚁群的搜索经验融

合到同一个信息素矩阵上, 从而这些搜索经验混杂地共享给所有蚁群. 这种融合方式的定量分析, 因

为并行调度的不确定性而体现了强烈的不确定性. 而这恰恰为从头预测问题瓶颈问题之一 (即多个能

量函数都不精确但都有用)提供了一种崭新的解决方案.相对于传统的实验方式来解构蛋白质骨架,以

及串行或简单并行计算预测, 本文的方法是一种无可替代的 “in silico 实验” 方法.

从计算科学来说, 本文需要解决的是多目标优化问题. 不管在搜索方法上如何进步, 最终都会遇

到一个难点: 如何评价多个目标函数值冲突的解. 最精确地评价需要引入相应应用问题的主观层面的

度量, 在纯数值的层面无法彻底解决. 本文的方法是定性地混合多个目标函数对搜索过程的反馈作用,
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从而使得最终的解集合体现了多个目标函数的联合影响. 另一方面, 我们不知道这种能量函数并行组

合的方法对构象质量的提高是否总是正面的. 总之, 要想进一步提高构象的质量, 不断优化能量项权

重以及能量项本身的准确性总是必要的.

5.4 pacBackbone 的特色与不足

pacBackbone与现有的从头预测方法有诸多不同.第一, pacBackbone能量函数并行融合取代了常

用的能量函数串行交替使用方法, 这是一种新的能量函数组合使用的方法. 第二, 构象采样时使用蚁

群搜索方法代替常用的 Monte Carlo 搜索, 这种基于蚁群的元启发搜索方式比随机搜索更为有效, 能

更快速的找到最优解. 第三, 共享信息素方式使得并行蚁群能更好的传播本种群的优势信息, 提高多

个蚁群的搜索质量. 这些特征使得 pacBackbone 能得到质量更高的预测精度.

另一方面, pacBackbone 还有一些有待提高的地方. pacBackbone 可以定性地融合了多个能量函

数, 但是目前还没有定量分析方法, 所以目前的结果是一种与问题实例相关的偶然, 还是具有一定的

普适性, 这个问题还没有得到解答. 其次, pacBackbone 目前实现的是一种启发式搜索的多道并行, 但

是实际上, 目前构架支持多种启发式搜索的多道并行. 第三, pacBackbone 采用与目标函数无关的、只

与解的构型有关的聚类处理技术来发现相似解所聚集的簇,最后以簇的代表作为多目标优化的最终结

果.这样的手法虽然是骨架预测问题的生化模型使然,但是,这对于解决其他多目标优化问题的最终解

的主观选择问题,无疑提供了一种有趣的客观 (但是是一种非确定性的)选择机制.我们从图 1和 5以

及在线补充材料 S2, S4 中注意到聚类后模型 1 的质量劣于 decoy 中的最优模型, 这说明我们现有聚

类方法从 decoys 中选择模型 1 的能力较弱, 如何从 decoys 中鉴别出最靠近天然结构的预测结构, 是

蛋白质骨架预测问题的后续艰难问题.

6 结束语

本文的结果说明, 一方面, 基于共享信息素的并行蚁群优化算法, 融合多个不同的能量函数指导

并行搜索, 更好地模拟了天然蛋白质的折叠行为. 经 CASP8/9 中 FM 目标的测试比较, pacBackbone

能够获得较高的骨架质量, 也给预测 FM 目标问题展现了一种新的思路. 另一方面, pacBackbone 在

一个算法载体上实现了不同种类搜索策略的融合并行,对于用非确定性算法解决的目标问题来说也是

一种新的独立的方法.
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Abstract Predicting the three-dimensional structures of proteins from amino acid sequences with only a few

remote homologs, or de novo prediction, remains a major challenge in computational biology. The de novo

modeling of the protein backbone is the prerequisite stage of a protein structure prediction process. Using a

parallel ant colony optimization based on sharing one pheromone matrix, this paper proposes a parallel approach

to predicte the structure of a protein backbone. The parallel approach combines various sources of energy functions

and generates protein backbones with the lowest energies jointly determined by the various energy functions. All

the free modeling targets in CASP8/9 are used to evaluate the performance of the method. For 13 targets in

CASP8, two out of the predicted model1s selected by our approach are the best of the published CASP8 results,

and seven out of the model1s are ranked in the top 10. For 29 targets in CASP9, 20 out of the best models

from our predictions are ranked in the top 10, and 11 out of the model1s are ranked in the top 10. The solution

described in this paper mimics the nature behavior of native protein folding by simultaneously minimizing the

values of multiple energy functions. It also provides a general framework to combine different search strategies in

parallel platform, which is a novel approach to solving the similar optimization problems with non-deterministic

algorithms.

Keywords protein backbone, de novo prediction, protein folding, parallel algorithms, heuristic algorithms
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