
第 １４ 卷 第 ２ 期

２ ０ １ ６ 年 ０ ６ 月
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

生 物 信 息 学

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
Ｖｏｌ．１４ Ｎｏ．２

Ｊｕｎ． ２０１６

收稿日期：２０１６－０３－０４；修回日期：２０１６－０４－２５．
基金项目：国家自然科学基金项目（Ｎｏ．６１１７０１２５）。
作者简介：罗升，男，硕士生，苏州大学。 研究方向：生物信息计算；Ｅ－ｍａｉｌ： ｇｒｅａｔ＿ｌｕｏ＠ ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ．
∗通信作者：吕强，男，教授，苏州大学。 研究方向：生物信息计算、元启发搜索、并行计算；Ｅ－ｍａｉｌ： ｑｉａｎｇ＠ ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

ｄｏｉ：１０􀆰 ３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１６．０２．０９

距离约束的 ＨＭＣ采样算法在蛋白质结构预测中的运用
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摘　 要：蛋白质结构预测中，采样是指在构象空间中生成具有最小自由能的状态。 传统的采样方法是对自由度直接赋值。 这

种方法在处理较少的残基时能取得好的效果。 但是对于包含 １００ 个残基以上的蛋白质结构，由于构象空间的急剧增长，难以

得到理想的结构。 本文引入深度学习中的 ＨＭＣ（Ｈｙｂｒｉｄ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ）采样方法，以概率分布为依据对蛋白质的自由度进行采

样，能够对包含 １００、２００ 甚至更多个残基的蛋白质结构进行采样。 并且，在采样的过程中加入残基间的距离约束，使得一个结

构中，相对于 Ｒｏｓｅｔｔａ 的 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ 最多有 ７５％（平均 ４０％ ）的残基对得到优化，满足距离约束。
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　 　 近年来，从头预测的方法在蛋白质结构预测领

域取得了不错的成绩。 但是，就目前的技术手段而

言，从头预测的方法仍然面临两大基本难点［１］：第
一，由于蛋白质内部原子相互作用的复杂性，人们难

以找到足够准确的能量函数来描述一个蛋白质构

象；第二，蛋白质结构的构象空间相当大，尤其在残

基序列较长的时候，如果没有合适的、高效的采样算

法，蛋白质构象采样将是一个“灾难性”的计算问

题。 由此可见，采样算法在从头预测的方法中有着

举足轻重的地位［２］，因此，许多研究者针对这一问

题开发了多种适用于蛋白质三维结构采样的算法，
比如改进的遗传算法［ ３ ］、构象空间退火［ ４－５ ］ 和分子

动力学模拟采样［ ６ ］。
在蛋白质结构预测的语境下，采样是指产生一个

满足要求的构象，而根据这个要求的不同，我们可以

将蛋白质构象采样分为狭义的采样和广义的采样：



（１） 狭义的采样：一个蛋白质构象可以通过不

同的自由度来表示，常见的有二面角、原子坐标等。
如果使用二面角表示蛋白质构象，那么这里的采样

就是指对二面角的一次赋值；如果使用原子坐标来

表示蛋白质构象，那么这里的采样就是指对原子坐

标的一次赋值。 Ｒｏｓｅｔｔａ［７ ］中的每一个 Ｍｏｖｅｒ 都是这

种意义下的采样。
（２） 广义的采样：对于表示蛋白质构象的自由

度，如果我们认为它们满足某一特定的概率分布，比
如正态分布 Ｎ（ｄ，ｕ） ，那么就可以对这个特定的概

率分布进行一次采样，同样可以得到该自由度表示

下的蛋白质的构象，而这样的采样就是广义上的

采样。
对于狭义的采样，由于是在自由度上进行不断

的赋值尝试，再通过能量函数进行打分评估。 不可

避免的问题就是随着残基数量的增加，自由度的数

量会成指数级增长，即使在现有的计算能力下，这样

的计算量增长对采样算法来说，仍然是不可行的。
而且，能量函数本身就是一个值得研究的问题。 本

文提出的基于距离约束模型的 ＨＭＣ（Ｈｙｂｒｉｄ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ）采样算法则是对概率模型的采样，即使残基

数量增加，蛋白质序列变长，但是在参数数量上面临

的问题会比直接对自由度赋值的方法好许多。
ＨＭＣ 采样［ ８－９ ］是一种对概率模型的采样算法，

其采样机制通过引入 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动力学系统［ １０ ］，
避免在巨大的采样空间中随机采样，并且可以在采

样的过程中保留概率分布所具有的统计规律。 例

如，在本文的案例中，如果我们使用原子坐标作为自

由度来表示一个蛋白质结构，每个残基选取 ４ 个原

子，即 Ｎ、Ｃα、Ｃ 和 Ｏ；每个原子有 ３ 个笛卡尔坐标，
即 ｘ、ｙ 和 ｚ 坐标。 因此，表示一个残基的就是 １２ 个

自由度。 对于一个长度为 １０ 残基的蛋白质构象，用
来表示它的自由度就有 １２０ 个。 进一步认为这 １２０
个自由度满足一个 １２０ 个随机变量的概率分布，那
么就可以用 ＨＭＣ 算法对这个概率分布进行一次采

样，可以认为这是对该结构的一次“理性”的采样。
因为采样的过程是模拟的 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动力学系统，
即粒子在空间中运行的状态，那么如何保证蛋白质

结构在采样的过程中不会因为随机的走动而散架

呢？ 本文引入了距离约束模型。
蛋白质的空间结构并不仅仅是由一个个的残基

的独立位置决定的。 事实上，残基间的相互作用对

蛋白质结构有着巨大的影响［ １１ ］。 在蛋白质结构

中，按照残基的间隔，一般可以分为三类距离约

束［ １２ ］： １） 短距离约束（Ｓｈｏｒｔ⁃ｒａｎｇｅ），此类约束的残

基间隔相对较短，范围通常在 ６－１２ 个残基； ２） 中

等距离约束（Ｍｅｄｉｕｍ⁃ｒａｎｇｅ），此类约束的残基间隔

一般在 １２ － ２４ 个残基； ３） 长距离约束 （ Ｌｏｎｇ⁃
ｒａｎｇｅ），此类约束的残基间隔一般在 ２４ 个残基以

上。 同时，在蛋白质结构中，一般认为残基空间欧氏

距离在 ８ Å 以内的残基间是有相互作用的，因此本

次实验中使用的约束模型就是 ８ Å 以内的长距离

约束。

１　 材料与方法

１．１　 数据准备

蛋白质结构预测评估大会［ １３ ］ （ＣＡＳＰ： Ｃｒｉｔｉｃａｌ
Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｉｎ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）是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及局

限性的竞赛，被称为蛋白质结构预测领域的“奥运

会”。 本文从 ＣＡＳＰ８、ＣＡＳＰ９ 和 ＣＡＳＰ１０ 当中共选

取了 １６ 个案例，它们的平均残基长度为 １００ ～ ２００，
最短的包含 １０１ 个残基，最长的包含 １９５ 个残基，每
个蛋白质都是提取的单链。

如上文所述，本文采用的自由度是原子三维坐

标，每个残基取其包括骨架原子 Ｃα在内的 ４ 个原子

的三维坐标，即每个残基由 １２ 个值表示。 每条蛋白

质为一行，以 ３００ 行为一个 ｂａｔｃｈ。 因为本文的主要

目的是验证采样算法的可行性，所以在数据准备的

时候是从蛋白质的天然结构里获取其距离约束的，
而在实际应用的时候可以考虑使用同源蛋白质的距

离约束。
从天然结构中获取距离约束的过程如下：首先，

遍历天然结构的残基，计算出每对残基间隔大于 ２４
个残基的残基对的空间欧氏距离，然后找出小于 ８
Å 的残基对，记录下这些残基对以及距离值，作为约

束。 采样的输入数据是用 Ｒｏｓｅｔｔａ 平台 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ 得

到的。 考虑到 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ 得到的结构具有较大的

ＲＭＳＤ，可以更加显著的看到采样算法的效果，而
且，采样是为了得到更加符合距离约束的 ｄｅｃｏｙｓ，因
此选用这样的数据集作为采样的输入。
１．２　 ＨＭＣ 采样

ＨＭＣ 采 样 算 法 的 核 心 在 于 通 过 引 入

Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动力学系统，模拟粒子在空间的运动，
从而对一个能量模型进行采样。 事实上，蛋白质的

空间结构就是由空间中一个个粒子组成的，对蛋白

质结构的采样可以想象为让这些粒子在空间中不断

的运动，以找到和天然结构最接近的构象。 可见，如
果不添加任何约束，那么采样空间将接近于无穷大，
因为粒子在空间里可以向任意方向以任意速度运
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动。 面对如此巨大的采样空间，任何采样方法都是

无能为力的。 因此必须添加一定的约束从而一定程

度上缩小采样空间。
１．２．１　 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动力学系统

粒子在空间中的任何时刻都具有两种属性，即
速度和位置，这两种属性对应于两种能量：动能和势

能，我们把这样的一个动力系统称作 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动

力学系统。 ＨＭＣ 采样正是通过模拟这样的一个系

统，对一个高维空间进行采样的。 其能量函数的定

义如公式（１）、（２）、（３）所示：
Ｅ ｓ( ) ＝ ｓ ∈ ＲＤ （１）
Ｋ φ( ) ＝ φ ∈ ＲＤ （２）

Ｈ ｓ，φ( ) ＝ Ｅ ｓ( ) ＋ Ｋ φ( ) ＝ Ｅ ｓ( ) ＋ １
２ ∑ｉ

φｉ
２ （３）

其中， Ｅ ｓ( ) 为势能， Ｋ φ( ) 为动能。 在本文的

案例中， Ｅ ｓ( ) 即为距离约束模型的值，在采样过程

中，会沿着这个能量和的最小方向进行采样。 这样

的过程就一定程度上缩小了采样空间，避免了直接

采样的不可行性。 而在 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 系统中，我们并

没有直接对 ｐ（ ｓ） 进行采样，所用的方法是通过对一

个正则分布：

ｐ ｓ，φ( ) ＝ １
Ｚ
ｅｘｐ － Ｈ ｓ，φ( )( ) ＝ ｐ（ ｓ）ｐ（φ）

进行采样，这是因为两个概率分布 ｐ（ ｓ） 和

ｐ（φ） 是相互独立的，边缘化 φ并不会产生很大的影

响，并且可以重现原有的概率分布。
１．２．２　 蛙跳算法

因为模拟的时间是离散的，而粒子的运动是连

续的，所以在实现过程中并不能很精确的模拟这样

一个系统。 对于这个问题，有多种方案可以解决，其
中比较好的是蛙跳算法［ １４－１５ ］，可以通过三步操作解

决这个问题，如公式（４）、（５）、（６）所示：

φｉ ｔ ＋ ε
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ φｉ ｔ( ) － １

２
∂
∂ｓｉ

Ｅ ｓ ｔ( )( ) （４）

ｓｉ ｔ ＋ ε( ) ＝ ｓｉ ｔ( ) ＋ ε φｉ ｔ ＋ ε
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

φｉ ｔ ＋ ε( ) ＝ φｉ ｔ ＋ ε
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ε

２
∂
∂ｓｉ
Ｅ ｓ ｔ ＋ ε( )( ) （６）

这里首先计算了速度在时间为 ｔ ＋ ε ／ ２ 时候的

势 能， 然 后 通 过 这 个 值 计 算 出 ｓｉ ｔ ＋ ε( ) 和

φｉ ｔ ＋ ε( ) 。
１．２．３　 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 接受 ／拒绝

由于使用有限的步长 ε 并不能准确的表达能量

Ｈ ｓ，φ( ) ，因此可能在模拟的过程中产生误差。 而

且使用单精度的数值也可能导致舍入误差，所以对

于一次新的采样，会使用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则［ １６－１７ ］ 进行

一次接受 ／拒绝判定。 其判定过程如公式（７）所示：

Ｐａｃｃ ｘ，ｘ′( ) ＝ ｍｉｎ １，ｅｘｐ
－ Ｈ ｓ′，φ′( )( )

ｅｘｐ － Ｈ ｓ，φ( )( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则是模拟退火算法中最常用的接

受准则，其基本思想是以一定的概率接受新状态。
它的重点在于如果 Ｈ ｓ′，φ′( ) 小于 Ｈ ｓ，φ( ) 那么，新
状态被接受，反之，则以 Ｐａｃｃ ｘ，ｘ′( ) 的概率接受，而
不是拒绝。
１．２．４　 ＨＭＣ 采样流程

在本文的实验中，势能是根据蛋白质残基的距

离约束构建的模型，动能是一个随机的均匀分布，整
个采样的流程如下：

（１） 从均匀分布中产生一个随机的速度（动
能）；

（２） 执行 ｎ 次蛙跳算法，获取新的状态 ｘ′ （势
能 ＋ 动能），即对残基的三维坐标进行 ｎ 次调整，模
拟粒子的运动，每次赋值都是通过计算势能函数的

梯度得到的，并不是随机的赋值；
（３） 对新的状态 ｘ′ 和旧的状态 χ 执行一次

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 接受判断，是否可以接受；
（４） 根据当前接受率和目标接受率对步长进行

一次调整，调整采样效率；
（５） 重复以上步骤，直到达到特定的步数；
ＨＭＣ 采样的过程中，有几个重要的参数，比如

步长、蛙跳次数、步长增益幅度等等，这些参数直接

涉及到采样的效果和速度（见表 １）。

表 １　 采样参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ

参数名 取值 参数意义

ｉｎｉｔｉａｌ＿ｓｔｅｐｓｉｚｅ ０．０００ ００１ ０ 初始步长

ｓｔｅｐｓｉｚｅ＿ｄｅｃ ０．９８０ ０００ ０ 步长减小比例

ｓｔｅｐｓｉｚｅ＿ｍｉｎ ０．０００ ０００ １ 最小步长

ｓｔｅｐｓｉｚｅ＿ｍａｘ ０．０００ ０１５ ０ 最大步长

ｓｔｅｐｓｉｚｅ＿ｉｎｃ １．０２０ ０００ ０ 步长增加比例

ｎ＿ｓｔｅｐｓ ２０．０００ ０００ ０ 蛙跳次数

　 　 实验中，步长的初始值和变化范围设置的比较

小，这是可以理解的，因为蛋白质原子空间的变化本

身就不是很大，太大幅度的变化可能导致空间严重

变形，或者直接越过最佳位置。 而且本文仅仅加了

距离约束，没有添加其它约束，如果设置过大，那么

将会出现不可预期的结构。
１．３　 模型构建和实验流程

实验中使用的是残基间隔大于 ２４ 并且残基空

间欧氏距离小于 ８ Å 的残基对作为约束。 在实验的

过程中，对于每一次的采样结果，都会与天然结构进
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行计算。 主要分为三步：
（１） 计算标记的每个残基对的空间欧氏距离；
（２） 将这些距离与天然结构中对应残基对的空

间欧氏距离作差；
（３） 计算这些差值的最小平方和。
用这个值作为 ＨＭＣ 采样的势能函数。 这里，

使用最小平方和作为模型输出，是因为该方法本身

具有的优点：它可以找出与数据最佳的匹配函数，并
且对于曲线有很好的拟合能力。 在本实验中，该模

型如公式（８） ～ （１１）所示：

ΓＤ ＝ （（Ｄｌ ｘ － Ｄｒ ｘ）２ ＋ （Ｄｌ ｙ － Ｄｒ ｙ）２ ＋ （Ｄｌ ｚ － Ｄｒ ｚ）２）
（８）

ΓＮ ＝ （（Ｎｌ ｘ － Ｎｒ ｘ）２ ＋ （Ｎｌ ｙ － Ｎｒ ｙ）２ ＋ （Ｎｌ ｚ － Ｎｒ ｚ）２）
（９）

其中， ΓＤ 和 ΓＮ 分别表示 ｄｅｃｏｙｓ 和天然结构中，
两个标记的残基对之间的空间欧氏距离。 然后对它

们求差值：
Δ ｉ ＝ ΓＤ ｉ － ΓＮ ｉ （１０）

最后，再将这些差值求平方和：

φ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Δ ｉ （１１）

φ 的大小反映了采样得到的构象是否满足从天

然结构中获取的距离约束。 其值越小，说明标记的

每对残基对的空间欧氏距离和天然结构中对应的残

基对的空间欧氏距离越接近，因此我们也就认为在

采样的过程中，距离约束起到了作用，得到了更加满

足距离约束的构象。
按照上述模型，在本地机器上（ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｅ５－２６２０ ｖ２ ＠ ２．１０Ｈｚ 内存：１６ＧＢ）跑完

ＨＭＣ 算法用时 ３．５ ｈ，每个案例在 ６ ～ ２６ ｍｉｎ 不等。
整个采样实验流程如下：

（１） 使用 Ｒｏｓｅｔｔａ 平台，对每个案例用 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ
的方法得到 ３００ 个 ｄｅｃｏｙｓ 作为采样的输入；

（２） 从天然结构中计算得到距离约束，即包括

残基对和对应的空间欧氏距离；
（３） 对于 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ 得到的 ｄｅｃｏｙｓ，提取每个残基

骨架原子的三维坐标，构成一个行数为 ３００，列数为

序列长度 × １２ 的输入矩阵；
（４） 将做好的矩阵输入到 ＨＭＣ 当中，进行多次

的迭代采样，并输出最终得到的构象。
之所以选用 Ｒｏｓｅｔｔａ 平台制作输入集，也是为了

作为对比结果。 Ｒｏｓｅｔｔａ 的 ａｂ ｉｎｉｔｉｏ 就是一种不带距

离约束的采样，本文使用这样的 ｄｅｃｏｙｓ 作为输入，
经过带距离约束的 ＨＭＣ 采样，然后比较输出 ｄｅｃｏｙｓ
的距离约束，分析 ＨＭＣ 采样的效果。

２　 结果与分析

实验一共使用了 １６ 个案例，每个案例用 ３００ 个

ｄｅｃｏｙｓ 作为采样的输入，每个案例采样 １ ００１ 次，其
中有 １ ０００ 次作为 ＨＭＣ 的 ｂｕｒｎ⁃ｉｎ 阶段，丢弃。 保

留最后一次的结果。 对比采样之前的 ｉｎｐｕｔ⁃ｄｅｃｏｙｓ
和采样之后得到的 ｏｕｔｐｕｔ⁃ｄｅｃｏｙｓ，分别对每个 ｄｅｃｏｙｓ
中标记的距离小于 ８Å 的残基对的个数变化做了统

计并比较，变化比例的计算如公式（１２）所示：

变化比例 ＝

采样前大于 ８Å
采样后小于 ８Å 的残基数

总距离约束数量
（１２）

实验统计结果如表 ２ 所示，其中第一列是所选案例

的 ＰＤＢ ＩＤ，二、三两列分别是残基和约束对的个数，
最后三列则是变化的百分比。

表 ２　 采样后距离小于 ８ Å 的残基对个数变化比例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕｅ
ｐａｉｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ８ Å ａｆｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ

ＰＤＢ ＩＤ
残基数

（个）
约束数

（个）

变化比例（％）

最大 前 １％平均 平均

１ＷＷＶ １０１ １２７ ２２．８３ ２１．７８ ６．１８

１ＷＷＷ １０１ １２２ ３１．１５ ２８．６９ ６．３２

４ＥＦＶ １０１ １２３ ３０．８９ ２４．９３ ５．７７

１ＩＫＮ １０４ １３１ ４４．２７ ３４．３５ ６．２８

１Ｕ３Ｚ １０４ １３６ ５６．６２ ４５．３５ ７．０９

３ＪＶ５ １０４ １３２ ７１．７９ ５１．０１ ７．８４

３ＪＶ６ １０４ １３５ ７５．５６ ６６．４２ ８．０７

１Ｇ４Ｕ １７５ ２０５ ３４．１５ ３３．５０ ８．４９

１ＨＨ４ １７５ ２２７ ４０．９７ ３５．５３ ８．２３

２Ｇ０Ｎ １７５ ２１９ ４８．４０ ４５．０５ １１．０５

２ＷＫＰ １７５ ２２６ ５５．７５ ４９．１１ ９．３７

１ＺＨＩ １９５ １６０ １８．１２ １６．４６ ２．５２

３ＴＵ４ １９５ １３９ １６．５５ １５．５９ ２．４１

４ＪＪＮ １９５ １５２ １３．１６ １１．８４ ２．３４

４ＫＵＤ １９５ １５０ ２０．６７ １９．７８ ４．５２

４ＫＵＩ １９５ １４３ １３．９９ １３．５２ ２．１５

　 　 从表 ２ 中可以看出，在所有的案例中，采样后的

３００ 个 ｄｅｃｏｙｓ 里，小于 ８Å 的残基对个数有了明显的

增长。 如案例 ３ＪＶ６ 里，最大的一个构象有 ７５．５６％
的残基对在采样之后空间欧氏距离小于 ８Å。 即

３ＪＶ６ 的天然结构中，一共有 １０４ 个残基，长距离残

基对个数为： １ ＋ ２ ＋ ３ ＋ … ＋ ７９ ＋ ８０ ＝ ３ ２４０ 。 其

中，空间欧氏距离小于 ８Å 的有 １３２ 个。 变化最大

的一个 ｄｅｃｏｙ，在采样的过程中，这 １３２ 个残基对里

０２１ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷



有 １３２ × ０．７５５ ６≈１００ 个残基对，由原来大于 ８Å 的

距离变成小于 ８Å 的距离，由不满足距离约束变为

了满足距离约束。 这就可以说明，本次实验中，
ＨＭＣ 采样成功的加入了距离约束，使一些原本大于

８Å 的残基对的距离小于 ８Å。 这样的意义在于使原

来没有满足距离约束的残基对变得满足距离约束，
如此一来，这样的构象就是比较好的构象，对下一步

的三级结构预测有很大的意义。
另外，表 ２ 是根据残基数从少到多的顺序排列

的，通过观察数据还可以看出，残基数对采样效果的

影响很少。 残基数较少的案例其采样的效果并不一

定好，例如 １ＷＷＶ、１ＷＷＷ 等；而残基数较多的案例

其采样的效果也不一定会差，例如 １ＨＨ４、２Ｇ０Ｎ、
２ＷＫＰ。 这也印证了之前所说的，ＨＭＣ 采样避免了

因序列增长，自由度数量急剧增长而导致的采样空

间巨大，采样算法不可行的问题。
同时，本文也计算了采样前后蛋白质结构

ＲＭＳＤ 的变化，发现 ＲＭＳＤ 的变化很小，分析可能的

原因有两点：
第一，采样的步长取值很小，也就意味着每一次

采样对三维坐标的变化很小。 模拟到 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ
动力学系统中就是指粒子在空间中每次移动的速度

很慢，因此原子移动距离很小，而且，实验中仅仅取

了 Ｃα，并没有全原子采样。 事实上，如果步长较大，
那么反而会出现不可预期的结果。 虽然 ＲＭＳＤ 变

化不大，但是在经过多次移动之后，仍然可以将大于

８ Å 的残基距离缩小到 ８ Å 以内。 可见采样的过程

还是符合预期的结果；
第二，在采样的过程中，标记出的约束对里，虽

然有部分残基对空间欧氏距离从大于 ８ Å 降到 ８Å
以内，但也有部分从 ８Å 以内拉长到 ８Å 以外。 但

是，从整体相互作用的残基对数变化的情况来看，采
样还是可以获得比较好的构象的。 事实上，采样得

到的 ｄｅｃｏｙｓ 并不是都要的，我们只需要保留比较好

的构象。 本文对这部分数据也做了统计，如表格 ３
所示。

从表 ３ 中可以看出，对于好的采样案例，空间欧

氏距离小于 ８Å 的残基对个数是增加的，而且增加的

不少。 在统计的 １６ 个案例中，有 ３ 个案例出现了超

过 ５０％的增幅（３ＪＶ５、３ＪＶ６、２ＷＫＰ）。 表中还统计了

前 １％平均和前 １０％平均，可以说，这些构象是比较好

的构象，也正是我们需要的。 结合表 ２ 和表 ３ 可见，
基于距离约束的 ＨＭＣ 采样算法在蛋白质结构预测方

面是可行的。 并且，相对于目前常用的 Ｒｏｓｅｔｔａ 方法，
能够得到更加满足距离约束的采样结果，取得更好效

果，对于三级结构预测有很大的帮助。

表 ３　 标记的残基对中距离小于 ８ Å 的残基对增加

个数及每个案例用时

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｃｒｅａｓｅｄ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｍａｒｋｅｄ Ｒｅｓｉｄｕｅ Ｐａｉｒｓ
ｗｉｔｈｉｎ ８Å ａｎｄ Ｔｉｍｅ Ｕｓｅ ｆｏｒ Ｅａｃｈ Ｃａｓｅ

ＰＤＢ ＩＤ
约束数

（个）
最大

（个）
前 １％平均

（个）
前 １０％平均

（个）
用时

（分钟）

１ＷＷＶ １２７ ２８ ２７．００ ７．４０ ６

１ＷＷＷ １２２ ３６ ３２．００ ８．００ ７

４ＥＦＶ １２３ ３８ ２９．００ ６．５０ ７

１ＩＫＮ １３１ ５５ ４１．３３ ７．７０ ８

１Ｕ３Ｚ １３６ ６６ ５３．３３ １０．０３ ８

３ＪＶ５ １３２ ９０ ６３．００ １２．１３ ７

３ＪＶ６ １３５ １０２ ８５．３３ １６．８０ ８

１Ｇ４Ｕ ２０５ ７０ ６８．６７ ７．６０ ９

１ＨＨ４ ２２７ ７５ ７１．３４ １７．３０ １２

２Ｇ０Ｎ ２１９ ９７ ９４．３３ ２５．３３ １１

２ＷＫＰ ２２６ １２３ １０７．６７ ２４．９７ １２

１ＺＨＩ １６０ ２９ ２５．６７ ５．７０ １８

３ＴＵ４ １３９ ２３ ２１．６７ ４．３７ ２３

４ＪＪＮ １５２ ２０ １５．３３ ３．４０ ２４

４ＫＵＤ １５０ ２９ ２７．３３ ７．０３ ２６

４ＫＵＩ １４３ ２０ １９．００ ４．０７ ２４

３ 结束语

本文以蛋白质结构中的距离约束为模型，使用

ＨＭＣ 采样对蛋白质空间三维坐标进行采样。 实验

已可以证明 ＨＭＣ 采样可以用在蛋白质结构预测方

面，并且相对于目前常用的 Ｒｏｓｅｔｔａ 有不错的效果。
因为模拟了 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ 动力学系统，避免了其它采

样的随机性和盲目性，所以即使同时加入了上百对

距离约束，仍然能在计算能力可及的范围内取得结

果。 然而，实验本身并不是完美的，仍然有需要改进

的地方。 比如，在加入距离约束的同时，如何能降低

蛋白质结构的 ＲＭＳＤ。 因为结构预测的最终目的是

获得近天然结构，距离约束只是为了更好的预测结

构。 因此，如何优化模型，加入其它信息，是本文的

下一个工作重点。
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