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蛋白质三级结构预测算法综述
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摘　要　了解蛋白质的三维结构对于认识蛋白质的功能有着重要意义．由于蛋白质结构测定的速度远远跟不上蛋

白质序列测定的速度，因此使用计算技术依据蛋白质序列预测结构成为结构测定的有力补充．该文首先总结了蛋

白质结构预测的３类基本方法，包括基于序列序列联配的同源建模法、基于序列结构联配的归范法以及基于最小

化能量函数的从头预测法，并分析了其中的关键技术；进而总结了有代表性的蛋白质结构预测软件工具，然后通过

对蛋白质结构预测ＣＡＳＰ比赛结果的分析比较了各种方法的性能，并获得了如下结论：当待预测蛋白质与模板蛋

白质序列等同度超过３０％时，同源建模法能够产生高质量的预测结果，归范法中的远同源检测以及从头预测法中

的能量函数设计是尚待突破的关键点；最后，该文总结分析了未来的发展趋势，并阐释了强序列信号“绑架”蛋白质

构象生成的观点，即从整体来说，蛋白质序列与结构的关联关系并不显著，但其中某些特定的局部序列片段具有非

常强的结构倾向性，这些强信号区域引导蛋白质的折叠过程，对这些强信号区域的认识将会有助于提升蛋白质结

构预测算法的性能．
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ｓｉｍｉｌａｒｐｒｏｂｌｅｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ；ｔｈｒｅａｄｉｎｇ；ａｂｉｎｉｔｉｏ；ｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎ；

ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ；ｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

１　引　言

蛋白质是生命体的重要组成部分．据估计，生命

体的细胞中大约１５％～２０％是蛋白质，是含量最高

的有机物．

蛋白质的基本组成单元是氨基酸．常见的氨基酸

有２０种，由中心碳原子及其相连的氨基（－ＮＨ２）、

羧基（－ＣＯＯＨ）、氢原子以及区别氨基酸的侧链构

成．一个氨基酸的氨基可以和另一个氨基酸的羧基

脱水缩合形成肽键．蛋白质即是由氨基酸（特指脱水

反应之后的氨基酸）以肽键（见图１）相连而成的一

条长链．

在天然环境下，蛋白质在大量的非共价作用之下

自发形成特定的结构，以行使其生物学功能．常见的

非共价作用有疏水作用、范德华力（ｖａｎｄｅｒＷａａｌｓ’

图１　氨基酸脱水后形成肽键，从而连接成长链

ｆｏｒｃｅ）、离子键、氢键等．

通常来说，蛋白质的结构可分为４个层次（见图２）．

（１）一级结构是指构成蛋白质的残基序列；

（２）在蛋白质的局部片段上，常常会观察到主

链上的周期性规则构象，比如α螺旋和β片层等，这
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图２　蛋白质的４个层次结构示意图

种周期性的规则主链构象被称为二级结构；

（３）蛋白质的三级结构是指由多个二级结构单

元拼装而成的具有紧密形态的三维空间结构；

（４）四级结构描述由不同多肽结构链间相互作

用形成具有功能的蛋白质复合物分子［１］．

蛋白质只有在折叠成特定的结构之后方能行使

特定的生物学功能，因此了解蛋白质结构对于认识

其功能有着重要意义［１］．比如，疯牛病即是由朊蛋白

（ＰｒｉｏｎＰｒｏｔｅｉｎ，ＰｒＰ）的结构变异引发———在正常情

况下，朊蛋白是水溶性的α螺旋结构，但在某些诱因

下会转变成不溶于水的β片层结构，从而沉积在脑

组织中并引发神经细胞退行性改变［２］．

测定蛋白质三级结构的主流实验方法包括Ｘ

晶体衍射和核磁共振（ＮＭＲ）等．Ｘ晶体衍射技术能

够获得高精度的蛋白质结构，然而，很多蛋白质难以

制备用于结构解析的晶体，因此无法通过此方法测

定结构．而核磁共振方法不需要制备蛋白质晶体，但

一般仅能测定长度不超过３００个氨基酸的小蛋白．

值得指出的是：最近冷冻电镜技术发展迅速，其主要

优势在于能够测定大蛋白质的结构［３５］．

由于蛋白质结构实验测定的速度远远跟不上序

列测定的速度，无法满足大规模蛋白质结构解析的

需求，因此使用计算的方法根据蛋白质序列预测结

构是非常有意义的工作．此外，Ａｎｆｉｎｓｅｎ等人的实

验表明：在一般情况下，蛋白质能够自发折叠成特定

的结构构象［６］．换句话说，蛋白质的结构信息蕴含于

其序列之中，从而表明从序列出发进行结构预测是

可行的．

蛋白质结构预测的直观思路是直接使用分子动

力学技术模拟蛋白质的折叠过程．模拟蛋白质的折

叠过程有助于理解蛋白质的折叠机理，以及能量函

数设计．然而，由于需要大量的计算资源，以及缺乏

对蛋白质折叠过程的深刻认识，现有的分子动力学

模拟技术无法进行快速、准确的结构预测［７］，而基于

统计学习和组合优化的预测算法则成为预测蛋白质

结构的主要手段．

本篇综述介绍了蛋白质结构预测方法，分别就

二级结构预测、三级结构预测的同 源 建 模 法

（ＨｏｍｏｌｏｇｙＭｏｄｅｌｉｎｇ）、归范法（Ｔｈｒｅａｄｉｎｇ，旧译穿

线法）和从头预测法（Ａｂｉｎｉｔｉｏ，又译本初法）进行陈

述和分析，并通过对蛋白质结构预测 ＣＡＳＰ（Ｔｈｅ

ＣｒｉｔｉｃａｌＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｐｒｏｔｅｉｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）

竞赛结果的分析总结了蛋白质结构预测领域的发展

动态和趋势．此外，本文列举了主要的蛋白质数据库

以及在线的蛋白质结构预测服务．本文采用蛋白质

结构领域的常用规范，将待预测结构的蛋白质称为

目标蛋白质（Ｔａｒｇｅｔｐｒｏｔｅｉｎ），将已知结构的蛋白质

称为模板蛋白质（Ｔｅｍｐｌａｔｅｐｒｏｔｅｉｎ）．

值得指出的是，蛋白质结构预测问题与计算机

科学之间存在着紧密的联系．一方面，蛋白质结构预

测的各类算法中大量使用了现有的计算机科学中的

研究成果，比如整数线性规划、马尔可夫随机场、条

件随机场等．蛋白质是“一维序列在相互作用下形成

复杂结构”这一现象的典型代表，因此也是检验计算

机科学相关成果的良好平台．另一方面，蛋白质结构

预测领域的进展也推进了计算机科学的发展，比如

为刻画多序列联配而设计的序列列型隐马尔可夫

模型（ＰｒｏｆｉｌｅＨＭＭ），是生物信息学领域特有的

ＨＭＭ模型，也是对 ＨＭＭ的一个有益的扩展．

２　蛋白质结构的一维表征及其预测

蛋白质的空间结构是用原子的三维坐标来精确

表示的．此外，蛋白质结构还可以使用一维序列进行

表征，这种方法在保持蛋白质结构描述能力的同时，

大大简化了描述．另一方面，对这些一维结构表征的

准确预测，能够减小三维结构的搜索空间，因此对三

维结构预测起着十分重要的作用．

本节介绍两种蛋白质结构的一维表征，即二级

结构和结构码以及相应的预测方法．
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２１　基于主链氢键定义的二级结构

蛋白质二级结构由特定的主链氢键模式所定

义．在蛋白质中，一个氨基酸的酰胺氢原子与另一氨

基酸上的羰基氧原子之间形成氢键．这种主链上的

氢键对于维持蛋白质结构起着重要作用．根据主

链氢键模式，研究者定义了规则的蛋白质二级结构，

主要为α螺旋和β片层．１９５１年，Ｐａｕｌｉｎｇ等人
［８］提

出蛋白质二级结构字典 （ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｆＰｒｏｔｅｉｎ

ＳｅｃｏｎｄａｒｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＤＳＳＰ），Ｋａｂｓｃｈ等人
［９］将二级

结构详细分为８种状态，分作３类，即螺旋（Ｇ、Ｈ、Ｉ）、

片层（Ｅ）以及卷曲（Ｔ、Ｂ、Ｓ、Ｃ），详见表１．

表１　蛋白质二级结构８种状态
［９］

标注 描述对象

Ｇ ３氨基酸螺旋

Ｈ ４氨基酸螺旋

Ｉ ５氨基酸螺旋

Ｔ 氢键转角

Ｅ 正平行／反平行延展片层

Ｂ 孤立氢键片层

Ｓ 大弯折

Ｃ 其他卷曲

在蛋白质二级结构预测方面，Ｊｏｎｅｓ等人
［１０１１］

提出一种利用蛋白质进化信息（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｉｌｙｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｔｅｉｎｓ）的预测方法ＰＳＩＰＲＥＤ；

Ｗａｎｇ等人
［１２］提出用条件神经场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｆｉｅｌｄ，ＣＮＦ）模型进行８态二级结构预测的概率

方法；Ｆａｒａｇｇｉ等人
［１３］提出多步学习（Ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）策略，并利用其他结构特征如溶液可及表

面面积（Ｓｏｌｖｅｎｔａｃｃｅｓｓｉｂｌｅｓｕｒｆａｃｅａｒｅａ）以及主链扭

角（Ｂａｃｋｂｏｎｅｔｏｒｓｉｏｎａｎｇｌｅｓ）来提高二级结构预测

准确率，详细介绍如下．

ＰＳＩＰＲＥＤ方法的基本思想是利用进化上相关

蛋白质的信息［１０１１］．整个预测过程分为３个阶段：产

生序列列型（Ｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅ）、初始二级结构预测

以及预测二级结构后处理．首先，ＰＳＩＰＲＥＤ 利用

ＰＳＩＢＬＡＳＴ（下一节详述）产生目标蛋白质的序列

列型，以表示进化上相关蛋白的序列信息；然后采用

神经网络针对每个位置预测局部片段的三态二级结

构．神经网络的输入层是中心残基和相邻左右各

７个残基的１５个列型，每个列型是２０种氨基酸和

１个空位（Ｇａｐ）的离散分布，因此共计３１５个特征；

输出层是中心残基和相邻左右各２个残基长度为５

的三态二级结构．最后，用另一个神经网络来对第一

次预测的结果进行过滤，输入层依然为长度为１５的

滑动窗口，中间包含了一个６０个神经元的隐藏层，

输出为中心残基的３种状态．对于每个中心残基，

ＰＳＩＰＲＥＤ给出二级结构三态的预测打分，并将打分

最高的二级结构作为预测结果．ＰＳＩＰＲＥＤ的三态二

级结构预测精度在７６．５％与７８．３％之间．

Ｗａｎｇ等人
［１２］提出一种基于概率图模型条件神

经场的二级结构预测方法 ＲａｐｔｏｒＸＳＳ８．ＲａｐｔｏｒＸ

ＳＳ８对三态二级结构标注以及八态二级结构标注都

可以进行预测．该条件神经场的输入层特征由１个

位置相关特征以及４个位置无关特征组成．位置

相关特征是由ＰＳＩＢＬＡＳＴ（下一节详述）产生的位

置特异打分矩阵 ＰＳＳＭ（ＰｏｓｉｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＳｃｏｒｉｎｇ

Ｍａｔｒｉｘ）；位置无关特征包括是否是二级结构单元

终结点的倾向性（Ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙｏｆｂｅｉｎｇｅｎｄｐｏｉｎｔｓ

ｏｆＳＳｓ）、氨基酸物理化学性质（Ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｙ）、氨基酸关联接触势能（Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｃｏｎｔａｃｔ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆａｍｉｎｏａｃｉｄｓ）以及氨基酸序列．条件神

经场输出层为相邻氨基酸二级结构构成的二元组．

当神经网络得到输出层之后，通过前向后向算法计

算出每个位置氨基酸标注为三态二级结构或者八态

二级结构的概率．

Ｆａｒａｇｇｉ等人
［１３］开发的ＳＰＩＮＥＸ采用迭代策

略预测二级结构，其基本模型是仅有输入层和输出

层的神经网络．在每一轮迭代中，输入层不仅包含了

序列位置特异打分矩阵以及氨基酸物理化学性质，

还包含有前一次迭代所输出的扭角预测值（Ｔｏｒｓｉｏｎ

ａｎｇｌｅｓ）以及相对溶液可及面积ＲＳＡ（Ｒｅｌａｔｅｄｓｏｌｖｅｎｔ

ａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ）预测值．在此基础上，Ｈｅｆｆｅｒｎａｎ等人
［１４］

利用迭代深度学习（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法

将二级结构、扭角以及相对溶液可及面积一起预测，

通过上一轮迭代的预测结果作为神经网络的上一层

来进行下一轮预测．实验结果表明，这种方法对二级

结构三态标注的准确度能达到８１．７％．

蛋白质二级结构预测是空间结构预测的基础，

其准确度直接影响到空间结构的预测［１１］．现有的三

级结构预测软件中，都普遍使用二级结构预测的结

果作为特征．然而，在蛋白质的某些位置上，序列与

结构间的关联并不很强［１５］，其空间结构是在局部与

全局结构竞争过程中形成，因此在这些位置上如何

提高二级结构预测准确率是一个难点．

２２　描述四肽局部结构的结构码

与基于氢键标注的二级结构不同，结构码能够

表示四肽的局部结构．具体地说，结构码采用伪键表

示蛋白质结构，即用链中每个氨基酸的中心碳原子

犆α 代表整个氨基酸．伪键表示的好处在于相邻犆α
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之间距离比较稳定（约３．８?）；因此，对于包含狀个

氨基酸的肽段来说，采用角度表示的结构（θ２；τ３，

θ３；…；τ狀－１，θ狀－１）和三维空间坐标表示的结构

（狉１，狉２，…，狉狀）具有等价性．具体到四肽来说，只使用

两个折角一个扭角θ，τ，θ′即可表示其三维结构．

对真实蛋白质结构的分析表明：表征四肽的两

折角和一扭角（θ，τ，θ′）的分布有显著的成簇性；使

用高斯混合模型对四肽角度进行聚类，最终获得１７

个簇，每簇对应着一种典型的局部结构；将这些簇按

照字母编号，称之为结构码（ＣｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＬＥｔｔｅｒ，

ＣＬＥ）．图３显示了１７种结构码对应的典型局部结

构，其中，Ｈ，Ｉ，Ｊ，Ｋ为典型的螺旋结构，Ｃ，Ｄ，Ｅ，Ｆ为

典型的片层结构，而其余９种描述了不同的卷曲结

构．以蛋白质１ｃｔｆＡ为例，图４显示了其空间结构、

残基序列以及对应的结构码和二级结构．

图３　１７种结构码的形状描述
［１６］

图４　蛋白质１ｃｔｆＡ序列、结构码及二级结构

　　结构码的典型应用是蛋白质结构联配，即将三

维的结构结构联配问题归结为一维的序列序列联

配问题，此处的序列指结构码序列．与氨基酸序列相

似性打分ＢＬＯＳＵＭ６２
［１７］类似，结构码之间也可构

造相似性打分ＣＬＥＳＵＭ
［１８］，以衡量结构码之间的

替换概率．使用结构码序列打分可以快速地计算两

结构联配和多结构联配．

结构码的另一个应用是对一类相似结构进行标

注，比如一类结构模体可以使用不含空格的一串结

构码来描述，从而提高结构分类查询的效率．这也是

对层次结构分类（例如ＳＣＯＰ
［１９］）的补充．

在结构码预测方面，Ｚｅｎｇ
［２０］提出了基于隐马尔

可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的预测方

法，将序列列型（Ｐｒｏｆｉｌｅ）、预测的二级结构、预测的

相对溶液可及面积作为特征，以结构码作为输出，其

预测准确率为３７．３％．笔者的团队应用条件随机场

（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）的方法，利用相同的特

征预测结构码，准确率约为４０％．结构码是描述局

部结构的重要表征，然而，相邻位置的结构码与氨基

酸的关联并不足够显著，这是提高结构码准确率的

难点之一．

２３　小结

蛋白质结构的一维表征及其预测是三级结构预

测的基础，常常作为目标蛋白的特征参与到整体结

构预测之中，因此其准确度直接影响到结构预测的

精度．除二级结构及结构码以外，残基的扭角与溶液

可及面积也是蛋白质空间结构在残基层次上的一维

表征，也常用于蛋白质空间结构预测．

蛋白质三级结构的预测方法主要包括同源建模

法、归范法以及从头预测法，下文分节详述．

３　同源建模法

３１　基本思想

同源建模法的出发点是认为序列相似的蛋白质

其结构也相似［１５］．基于这种认识，同源建模法计算

目标蛋白质序列与模板蛋白质序列之间的相似性，

并以序列联配的形式呈现序列相似性计算结果，最
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后从联配出发构建出目标蛋白质的空间结构（见

图５）．其关键步骤包括如下两点：（１）如何表示蛋白

质序列信息；（２）如何衡量并计算序列相似性．

图５　同源建模法示意图（同源建模法首先计算目标蛋白

质序列与模板蛋白质序列之间的序列相似性，然后

根据联配以及模板蛋白质的结构构建出目标蛋白质

的结构）

３２　典型的序列序列联配算法

典型 的 同 源 建 模 法 包 括 ＢＬＡＳＴ
［２１］、ＰＳＩ

ＢＬＡＳＴ
［２２２３］、ＦＦＡＳ

［２４２５］、ＯＲＦｅｕｓ
［２６］、ＳＡＭＴ９９

［２７］、

ＨＨｐｒｅｄ等
［２８３０］．上述算法的不同之处主要体现在

蛋白质序列表示模型不同以及序列相似性计算方式

的不同．

简要地说，在蛋白质序列表示方面，初始是直接

采用残基序列的表示方案，后续发展为采用序列列

型以包含同源序列信息，进而扩展到使用隐马尔可

夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）以及马尔可

夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）．蛋白质序

列的表示方案不同，直接导致了序列相似性计算方

法的不同．

ＢＬＡＳＴ
［２１］直接考虑目标蛋白质序列与模板序

列之间的联配．简要地说，ＢＬＡＳＴ通过以将模板序

列作为参考，将目标序列标记为 Ｍ（匹配）、Ｉ（插入）、

Ｄ（删除）这３种状态，目的是获得目标序列与模板

序列的最优联配．ＢＬＡＳＴ以 Ｍ／Ｉ／Ｄ状态链的方式

表示序列联配，根据残基打分矩阵（如ＢＬＯＳＵＭ）衡

量联配打分，并采用动态规划技术求出最优联配．

ＰＳＩＢＬＡＳＴ
［２２２３］是ＢＬＡＳＴ的改进版本，它采用迭

代方式，根据位置特异打分矩阵计算出序列列型与

模板序列的联配．

ＦＦＡＳ
［２４２５］采用序列列型方式来表示目标蛋白

质序列和模板蛋白质序列，并使用序列列型序列列

型（Ｐｒｏｆｉｌｅｐｒｏｆｉｌｅ）比较来衡量两条序列之间的相

似性．和单条序列相比，序列列型的优势在于能够表

示在每个残基位点出现各种氨基酸和空位（Ｇａｐ）的

可能性．

和ＦＦＡＳ相比，ＯＲＦｅｕｓ的特色在于使用元序

列列型（Ｍｅｔａｐｒｏｆｉｌｅ）表示蛋白质序列信息
［２６］，即

在序列列型中添加了预测的二级结构信息．简要地

说，ＯＲＦｅｕｓ先预测目标蛋白质中每个残基的二级

结构倾向性；然后在序列联配中考虑目标序列的预

测二级结构与模板的真实二级结构之间的相似度，

从而提高序列联配的准确度．

序列列型的优势在于能够刻画每个位点产生各

种变异的可能性．然而，由于采用了位置无关的空位

罚分，导致序列列型联配方法倾向于生成目标序列

与模板序列的“成块”（Ｂｌｏｃｋ）联配．与序列列型表示

方案不同，ＳＡＭＴ９９
［２７］使用序列列型隐马尔可夫

模型（ＰｒｏｆｉｌｅＨＭＭ）来表示模板蛋白质序列，每个

位置具有特异的空位罚分（以 Ｍ／Ｉ／Ｄ状态转移概率

刻画），从而避免了序列列型联配的缺陷．从另一个

角度看，ＳＡＭＴ９９建立了一个产生式模型，即认为

目标蛋白质序列是从模板所对应的隐马尔可夫模

型产生的；目标蛋白质与模板之间的最优联配则转

化为隐马尔可夫模型的标记问题，可以使用Ｖｉｔｅｒｂｉ

动态规划算法求解．在ＣＡＦＡＳＰ１比赛中，ＳＡＭＴ９９

表现出比ＰＳＩＢＬＡＳＴ更好的预测准确度．

ＨＨｐｒｅｄ
［２８］则做了进一步的推广，即使用序列

列型隐马尔可夫模型同时刻画模板蛋白质序列和目

标蛋白质序列；模板序列与目标蛋白质序列之间的

最优联配则转化成两个隐马尔可夫模型之间的最优

联配问题．为计算两个隐马尔可夫模型之间的联配，

ＨＨｐｒｅｄ建立一个包含多组“成对状态”的有限状态

自动机（ＦｉｎｉｔｅＳｔａｔｅＡｕｔｏｍａｔｏｎ，ＦＳＡ）；“成对状态”

中的一个状态来自于目标蛋白质的隐马尔可夫模

型，另一个则来自于模板蛋白质的隐马尔可夫模型．

每个成对状态下，会同时发射出两个残基（见图６）．

两个隐马尔可夫模型之间的相似性，可以通过这两

个模型产生相同残基序列的概率来计算．

由于考虑了相邻位置的关联性信息，ＨＨｐｒｅｄ

在联配中表现出比ＳＡＭＴ９９更优的性能，从而能

构建出更高质量的结构．
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图６　序列列型隐马尔可夫模型之间的最优联配
［２８］

３３　同源建模法小结

同源建模法适用于在模板库中存在同源序列的

目标蛋白质．已有的同源建模法的区别体现在如何

描述序列信息．事实上，对序列信息表示方案的不断

细化贯穿了同源建模法的发展历程．比如最早的

ＢＬＡＳＴ简单地使用氨基酸序列信息；ＰＳＩＢＬＡＳＴ

与ＦＦＡＳ进一步刻画了位置特异的序列信息；ＳＡＭ

Ｔ９９采用序列列型隐马尔可夫模型描述模板蛋白质

序列信息，允许设置位置特异的空位罚分；ＨＨｐｒｅｄ

则对目标蛋白质序列和模板蛋白质序列同时建立序

列列型隐马尔可夫模型．需要指出的是，同源建模法

考虑的序列特征都是描述残基的局部特征，不考虑

序列远程的残基之间的关联，从而使得序列联配可

以高效地计算．

图７　预测准确度和序列等同度之关系
［３１］（当序列等同度

小于３０％时，正确联配的氨基酸比例迅速下降）

尽管同源建模法具有速度快的优势，但是其预

测精度则依赖于目标蛋白质与结构模板之间的序列

等同度（Ｓｅｑｕｅｎｃｅｉｄｅｎｔｉｔｙ）．当序列等同度比较高

（大于３０％）时，同源建模法一般能够以较高的精度

预测出蛋白质三级结构；而在序列等同度较低时则

往往失效（见图７）．在ＣＡＳＰ７会议上，Ｂａｋｅｒ认为

“同源建模法事实上已经被终结了”，并建议下一步

的研究重点应该放在使用归范法和从头预测法对于

序列等同度低于３０％的蛋白质进行结构预测．

４　归范法

４１　基本思想

与同源建模法相同，归范法（Ｔｈｒｅａｄｉｎｇ，旧译穿

线法）也是要计算目标蛋白质与模板蛋白质之间的

联配，但不同之处在于同源建模法仅仅使用了模板

蛋白质的序列信息，而归范法还利用了模板蛋白质

的结构信息，如残基间的接触、残基溶液可及性等．

归范法考虑目标蛋白质序列是否适应于模板蛋

白质结构；相应地，归范法的基本手段不再是同源建

模法所采用的序列序列联配，而是序列结构联配，

即假设将目标蛋白质“归入”模板的“模范”结构中，

观察目标蛋白质序列是否与模板结构相匹配（见

图８）．更详细地说，模板蛋白质中的每个残基都有

其局部的“结构微环境”，因此在联配时需要衡量目

标蛋白质中的残基是否适合某个“结构微环境”，这

也是“归范法”这一译法的由来．

图８　归范法示意图（归范法首先计算目标蛋白质与模板蛋

白质结构的适配程度，然后依据序列结构联配生成

目标蛋白质结构）

归范法的关键步骤包括：（１）如何刻画模板中

每个残基的局部“结构微环境”；（２）如何衡量并最

优化目标蛋白质序列与模板蛋白质结构之间的序

列结构联配；（３）如何生成最终的预测结构．

４２　典型的序列结构联配算法

典型的序列结构联配算法包括Ｐｒｏｓｐｅｃｔ
［３２］、

ＳＰＡＲＫＳ
［３３３４］、Ｒａｐｔｏｒ系列

［３５３７］、ＭＲＦａｌｉｇｎ
［３８］等，

描述如下．

Ｐｒｏｓｐｅｃｔ
［３２］使用如下的打分函数衡量序列与模
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板结构之间的匹配程度：

犈＝ω１犈ｍｕｔａｔｅ＋ω２犈ｓｉｎｇｌｅ＋ω３犈ｐａｉｒ＋ω４犈ｇａｐ，

其中变异项犈ｍｕｔａｔｅ表示模板蛋白质上的某个残基变

异成目标蛋白质相联配残基的可能性，通常采用

ＰＡＭ２５０打分矩阵；单体项犈ｓｉｎｇｌｅ是指目标蛋白质中

某个残基适应于模板上某个位置的结构环境的程

度，此处的结构环境包括二级结构和溶液可及性等；

二体接触项（Ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｎｔａｃｔ）犈ｐａｉｒ用来衡量目标蛋

白质中两个残基形成接触（犆β原子距离小于７?）的

可能性；而空位罚分项（Ｇａｐｐｅｎａｌｔｙ）犈ｇａｐ则用来避

免联配中形成过多的空位．Ｐｒｏｓｐｅｃｔ采用“分而治

之”策略来计算使得上述打分函数最优的序列结构

联配．值得注意的是，由于上述打分函数中包含了二

体接触项，因此在将两个子问题的解合并成整个问

题的解时，需要枚举所有的连接左右两个部分的二

体接触情形，因此算法的复杂度是犗（２
犮）的，其中犮

是模板结构中相互接触的最大覆盖数．

ＳＰＡＲＫＳ算法的特色表现在模板蛋白质的序

列列型生成方式上［３３３４］，即对于每一个模板蛋白

质，首先通过结构联配获得与其相似的其他模板，然

后将联配位点的序列列型合并在一起形成新的序列

列型（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｒｉｖｅｎｐｒｏｆｉｌｅ）．在结构微环境方面，

ＳＰＡＲＫＳ考虑了主链扭角和溶液可及程度，相应的

打分函数项有：（１）主链扭角项以衡量目标蛋白质

中残基适应模板结构中主链扭角的程度；（２）溶液

可及项以衡量目标蛋白质中残基适应于模板结构中

溶液可及情况的程度．由于上述各打分项都是残基

层次的单体项，因此可以利用动态规划算法高效地

计算出最优的序列结构联配．

Ｒａｐｔｏｒ的特色在于将序列结构联配问题形式

化成一个整数线性规划模型［３５］．详细地说，Ｒａｐｔｏｒ

首先将模板分成两部分：一部分是由二级结构片段

构成的核心（Ｃｏｒｅ）；另一部分是连接核心的卷曲．然

后做了两个简化假设：（１）在序列结构联配中，联

配空位只会出现在卷曲区域；（２）残基间的相互作

用只出现在核心区域上，即用核心区域间的相互作

用代替残基间的相互作用（见图９）．

在此基础上，Ｒａｐｔｏｒ设计了包含残基变异打

分、环境适应性、空位罚分、二级结构打分以及二体

相互作用打分的序列结构联配打分函数．由于打分

函数中的二体相互作用需要考虑序列距离较远的一

对残基，所以无法使用动态规划技术快速求解．

Ｒａｐｔｏｒ使用整数线性规划技术求解最优的序列结

构联配，线性规划的约束主要包括：（１）要求模板中

图９　Ｒａｐｔｏｒ中采用的模板残基相互作用图（在构建序列

结构联配中，仅考虑核心区域之间的相互作用［３５］）

的一个核心区域只能联配到目标蛋白质序列中的一

个位置；（２）相邻的两个核心联配的位置不能有交

叉．在ＣＡＳＰ竞赛中的实验结果表明，Ｒａｐｔｏｒ能够

有效地提高序列联配精度．

在Ｒａｐｔｏｒ的基础上，ＲａｐｔｏｒＸ
［３６３７］作了进一步

的发展，其主要特色有两点：

（１）ＲａｐｔｏｒＸ不再使用整数线性规划技术求解

序列结构的最优联配，而是采用神经网络（Ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ）技术直接预测目标蛋白质中的残基与模

板蛋白质中的残基如何联配．如图１０所示，神经网

络的输入特征包括目标蛋白质残基的序列信息、以

及模板蛋白质残基的结构微环境信息，而输出层则

是一条表征联配状态（包括匹配、目标蛋白质插入、

模板蛋白质插入）的序列．

图１０　ＲａｐｔｏｒＸ采用神经网络计算直接预测目标蛋白

质上残基的匹配状态［３６］

（２）ＲａｐｔｏｒＸ还引入了多模板策略以相互校正，

尽量排除单模板的联配错误．其直观思想是：当计算

目标蛋白质和两个模板结构犜１、犜２之间的序列结

构联配时，理想的序列结构联配应该与模板之间

的结构联配相一致．而犜１与犜２之间的结构联配可

以事先计算．ＲａｐｔｏｒＸ建立了一个概率联配模型来

尽量提高联配之间的一致性，此方法在ＣＡＳＰ８和
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ＣＡＳＰ９中都表现出优异的性能．

另一个联配算法 ＭＲＦａｌｉｇｎ
［３８］可以看作是

ＨＨｐｒｅｄ的一个发展．如前所述，ＨＨｐｒｅｄ是对目标

蛋白质和模板蛋白质分别建立序列列型隐马尔可夫

模型，然后对两个隐马尔可夫模型进行联配．然而序

列列型隐马尔可夫模型的缺陷在于无法刻画残基间

的远程关联，一种解决方案是使用马尔可夫随机场

技术，其中概率图中的连边用于刻画残基间的远程

关联．相应地，目标蛋白质与模板蛋白质之间的联配

问题也就转化成两个马尔可夫随机场之间的联配问

题．在 ＭＲＦａｌｉｇｎ中，衡量联配质量的打分函数由两

部分构成，其中单体项刻画序列列型等单残基信息，

而两体项则刻画了马尔可夫随机场中有关联的残基

对之间的打分（见图１１）．鉴于马尔可夫随机场之间

的最优联配计算是 ＮＰｈａｒｄ问题，ＭＲＦａｌｉｇｎ采用

交替方向乘子法（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆ

Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）以计算次优联配．

图１１　ＭＲＦａｌｉｇｎ联配示意图（（ａ）为联配状态的表示；（ｂ）为

在联配矩阵中用一条路径来描述特定的联配［３８］）

４３　模板选择与折叠型识别

在获得了目标蛋白质与模板结构之间的联配之

后，一个有待解决的问题是模板选择，即在多个序

列结构联配中选出最可能的模板．该问题也称为折

叠型识别（Ｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）问题，即在模板库中寻

找与目标蛋白质具有相同折叠型（Ｆｏｌｄ）的模板蛋

白质．

直观的模板选择方法是直接利用序列结构联

配的原始打分或者依据原始打分计算出的犘 值（犘

ｖａｌｕｅ）．由于原始联配打分通常都和序列结构联配

长度密切相关，因此当模板长度相差很大时不能提

供准确的模板选择信息．

目前主流的模板选择方法都基于机器学习技术，

比如支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔｅｄＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ）、系综分类（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）等，描述如下．

Ｘｕ等人
［３５］首次采用ＳＶＭ 技术，依据序列结

构联配来判断目标蛋白质与模板蛋白质是否属于同

一个折叠型．此ＳＶＭ模型的输入特征包括序列结

构联配的原始打分、联配中的目标序列和模板的等

同残基个数、有联配的模板核心区域与未联配的模

板核心区域之间的接触残基数、二级结构打分、空位

罚分等．ＳＶＭ 使用上述特征作为输入，预测目标蛋

白质与模板蛋白质的结构联配质量．实验结果表明：

预测出的结构联配质量与真实值之间的相关系数达

到０．９５．这表明，ＳＶＭ 模型能够有效地进行模板

选择．

随机森林技术也被应用于模板选择，其代表性

算法是ＲＦＦｏｌｄ
［３９］．如图１２所示，ＲＦＦｏｌｄ有多棵

决策树构成，决策树的输入是序列结构联配信息，

输出是目标蛋白质与模板结构是否属于同一折叠

型．ＲＦＦｏｌｄ综合多棵决策树的结果以计算目标蛋

白质与模板属于同一个折叠型的概率，并最终返回

概率最高的折叠类型．

图１２　判别两个蛋白质折叠型是否相同的随机森林算法
［３９］

Ｌｉｎ等人
［４０］提出了对于不同层次的蛋白质折叠

型进行检测的系综分类方法．具体地说，Ｌｉｎ等人设

计了１８８维的特征向量以刻画蛋白质中的残基出现

规律以及物理化学性质，并通过随机森林模型在

ＳＣＯＰ数据集上训练了系综分类器，以避免单个分

类器的缺陷．在ＳＣＯＰ的７个蛋白质类（Ｃｌａｓｓ）中的实

验结果表明：上述方法的折叠型识别率有显著提高．

Ｗｅｉ等人
［４１４２］在此上述方法的基础上加入了

预测的二级结构的信息，并开发了软件ＰＦＰＡ．在

３个标准数据集上的实验结果表明ＰＦＰＡ方法达到

７３．６％的准确率，显著提高了折叠型识别率．

折叠型识别中的一个重要子问题是如何提取蛋

白质的序列特征．Ｚｈａｏ等人
［４３］提出了一种综合使

用主成分分析、遗传算法和支持向量机技术提取并

筛选蛋白质模体特征的方法．在６个超家族的实验结
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果表明上述方法具有显著的优势．Ｈｕａｎｇ等人
［４４］提出

基于残基亲水性的特征提取方法，并利用支持向量机

训练蛋白质折叠型的分类器，在视紫红质（Ｒｈｄｏｐｓｉｎ）

的家族中达到很高的蛋白质折叠型识别率．

此外，为克服训练集合中的正样本和负样本之间

数目的不均衡性，Ｚｈａｏ等人
［４５］利用自助法（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）

生成系综分类器，实验结果显示这种系综分类器的

方法能够有效提高蛋白质分类准确度．

模板选择（折叠型识别）对于提高归范法的准确

率有着重要的作用．此问题在本质上是监督学习问

题．如何选择适当的特征以及如何将这些特征加入到

机器学习模型中去，是值得进一步研究的关键问题．

４４　远同源检测

归范法的难点在于远同源关系的识别，即当目

标序列与模板序列在进化上远同源时，如何检测出

可靠的模板蛋白质．

图１３　ＩＴＡＳＳＥＲ算法示意图
［５２］

对于远同源检测问题，Ｌｉｕ等人
［４６］利用ＰＳＩ

ＢＬＡＳＴ生成的多序列联配信息，并组合使用３种支

持向量机（ＳＶＭＮｇｒａｍ，ＳＶＭｐａｉｒｗｉｓｅ，ＳＶＭＬＡ）

进行远同源检测；Ｌｉｕ等人
［４７］还借鉴自然语言处理

中的排名学习（ＬｅａｒｎｉｎｇＴｏＲａｎｋ，ＬＴＲ）方法，开发

了ＰｒｏｔＤｅｃＬＴＲ软件，进行远同源检测．在标准数

据集测试的结果显示ＲＯＣ曲线面积达到０．８４４２，

具有较明显的优势．

笔者的团队开发的ＦＡＬＣＯＮ＠ｈｏｍｅ
［４８］首先从

模板蛋白质中抽取出序列和结构共保守区域，然后

在进行同源检测时，仅考虑目标序列与模板中的共

保守区域的相似性．ＣＡＳＰ１１的结果显示这种方法

有助于提高预测精度［４８］．

４５　预测结构的生成方法

在获得目标蛋白质和模板蛋白质之间的联配之

后，最后一个步骤是如何从联配出发计算各个残基

的原子的空间坐标，从而生成目标蛋白质的预测

结构．在此步骤，常用的软件和算法包括 ＭＯＤＥ

ＬＬＥＲ
［４９］、ＭＤＳ

［５０］（ＭｕｌｔｉｐｌｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ）

和ＩＴＡＳＳＥＲ
［５１５２］，陈述如下．

ＭＯＤＥＬＬＥＲ的基本思想是生成“满足残基间

距离和角度约束的结构”［４９］，所采用的约束主要包

括：（１）残基二面角应该符合统计倾向性；（２）目标

蛋白质中的残基之间的距离，应该尽可能与模板蛋

白质上对应残基间距离一致．此外，ＭＯＤＥＬＬＥＲ还

考虑了原子间位阻等约束．上述约束被描述成一个

概率密度函数，ＭＯＤＥＬＬＥＲ使用共轭梯度法、模拟

退火技术以及分子动力学技术来优化此概率密度函

数，以生成最优的预测结构．

ＭＤＳ的基本思想是“依据残基间的相互距离计

算最优的空间结构”［５０］．简要地说，ＭＤＳ从目标蛋

白质与模板蛋白质之间的联配以及模板结构信息出

发，首先推断目标蛋白质中联配上的残基之间的距

离；然后将三维坐标恢复建模成一个优化问题，其目

标为最小化各残基空间距离与推断距离之间的差异．

ＩＴＡＳＳＥＲ算法和以上两种算法有较大差异，

主要体现在ＩＴＡＳＳＥＲ对归范法产生的与模板联

配中仅考虑可靠的局部结构［５１５２］（见图１３）．首先，
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ＩＴＡＳＳＥＲ调用ＰＲＯＳＰＥＣＴ等归范法软件来获

得初始的序列结构联配；进而从这些初始联配

中挑选出最可靠的区域作为局部结构候选，对于

卷曲区域内的氨基酸则使用“格点”模型近似其

结构．

ＩＴＡＳＳＥＲ的另一个特色在于其能量函数包

含了从序列结构联配中预测出的远程相互作用．实

验结果表明，这样推断出的远程相互作用能够有效

地促进最终结构的生成．

４６　归范法小结

一般来说，归范法能够得到比同源建模法更精

确的预测结果，其主要原因在于：归范法能够充分利

用模板库中的结构信息，比如氨基酸之间的相互作

用、溶液可及性（Ｓｏｌｖｅｎｔａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ）等，而这是同

源建模法所不具备的优势．

蛋白质形成过程充分体现了“序列结构进化”

三者之间的紧密联系．在蛋白质的进化过程中，随机

突变引发蛋白质序列发生变化［５３］（被 Ｍａｒｋｓ等人形

象地称为“在序列空间的采样”）；另一方面，选择性

压力（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｐｒｅｓｓｕｒｅ）迫使进化过程中蛋白质整

体结构保持一定的稳定性，以保证功能的稳定性．这

种选择性压力限制了那些可能破坏结构稳定性的突

变．从这个角度说，同源蛋白质中记录了大量的进化

事件，体现了序列变异与结构、功能稳定性之间的

平衡．

进一步来讲，近同源蛋白质往往表现出较强的

序列相似性，这也是现有的归范法技术成功的原因

之一；然而对于远同源（Ｒｅｍｏｔｅｈｏｍｏｌｏｇｕｅ）蛋白质

来说，虽然结构相似性依然保持，但是序列相似性不

太明显，不足以支撑现有的归范法技术取得较高的

精度．

当前常用的归范法多采用隐马尔可夫或者链式

条件随机场等统计模型直接进行序列与结构之间的

联配，没有显式地说明哪些位置是结构稳定性关键

区域，从而在设计联配打分函数时，将关键区域与非

关键区域同等看待，每个位置所训练出来的权重是

根据极大匹配正确率（ＭａｘｉｍｕｍＡＣｃｕｒａｃｙ，ＭＡＣ）

得到的，并不能反应在结构稳定性上各个氨基酸或

者氨基酸片段的影响．

因此在序列结构联配中，假如能够对关键区域

联配和非关键区域联配分别处理，设计不同的概率

模型以反映上述区域进化速率上的差异，有可能显

著提高整体联配的精度．这正是未来归范法的发展

趋势．

５　从头预测法

５１　基本思想

与同源建模法和归范法不同，从头预测法不依

赖于已知结构数据库，因此即使在模板数据库中不

存在与目标蛋白相似的结构时，从头预测法也能够

对目标蛋白质预测．换句话说，从头预测法具有发现

新的结构类型的可能性．

从头预测法一般采用一种粗粒化的片段拼接策

略，即利用多个蛋白质结构的片段拼接成目标蛋白

结构（见图１４）．其优势在于：直接采用真实结构的

片段进行拼接，能够大大降低能量函数设计的难度．

现有的拼接算法大多遵循如下３个步骤：

图１４　蛋白质从头预测法示意图

（１）局部结构预测．采用滑动窗口等方式将目标

蛋白序列分成一系列片段，对每个片段预测其可能的

局部结构．片段一般是定长的，比如ＲＯＳＥＴＴＡ
［５４５６］

采用９ｍｅｒ和３ｍｅｒ片段，对每个片段预测出２００个

可行的候选结构．

（２）拼接．在获得每个片段的候选局部结构之

后，下一步就是将局部结构拼接成一个完整的全长
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结构，并使得最终产生的完整结构具有最小的能量．

拼接是一个典型的组合优化问题，常常采用 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ、模拟退火等技术实现．

（３）构象筛选．对于目标蛋白质来说，拼接过程常

常会产生数千个能量各自不同的全长结构．如何在这

数千个候选中鉴别出和真实结构（Ｎａｔｉｖｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）

最接近的结构，是筛选步骤要解决的问题．

采用拼接策略，需要解答如下三个关键问题：

（１）如何准确预测局部结构；（２）如何设计能量函

数；（３）如何最小化能量函数．

５２　典型代表

从头预测法的代表有 ＲＯＳＥＴＴＡ
［５４５６］、ＦＡＬ

ＣＯＮ
［５７］以及Ｑｕａｒｋ

［５８］等，简要描述如下．

ＲＯＳＥＴＴＡ是当前最为成功的拼接算法，其基

本思想是：首先将整条目标序列分割成多个９ｍｅｒ

片段，片段间允许相互重叠；对每个片段，从ＰＳＩ

ＢＬＡＳＴ计算出的相似序列对应的结构中，截取出

相应位置的局部结构作为候选；然后使用 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ算法从每个片段的候选局部结构集中挑选出

一个进行组合，使得组合成的全长结构能量最小（见

图１５）．

图１５　ＲＯＳＥＴＴＡ方法示意图
［５４］

ＲＯＳＥＴＴＡ采用的能量函数中考虑了远程相

互作用、氢键、范德华力、匹配的β折叠和疏水作

用等．

ＲＯＳＥＴＴＡ适用于少于１２０个氨基酸的蛋白

质．对ＬＩＶＥＢＥＮＣＨ７测试集中的蛋白质来说，在其

中大约５０％个蛋白质上，ＲＯＳＥＴＴＡ能够做出准确

预测，其均方根偏差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ，

ＲＭＳＤ）在７?以内．ＲＯＳＥＴＴＡ的一个缺点是运行

时间较长，比如对于一个长度为１５０氨基酸的蛋白

质，ＲＯＳＥＴＴＡ在一个８０核的ＣＰＵ上运行６ｈ才

能产生一个候选构象．

ＦＡＬＣＯＮ使用ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布来刻画单个残

基的局部结构倾向性；使用位置特异隐马尔可夫

模型来刻画相邻残基间的相关性．对每个残基，

ＦＡＬＣＯＮ根据每个残基的ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布采样二

面角（，φ），然后从二面角出发计算出整体结构，并

使用能量函数来评价产生结构的优劣（见图１６）．

图１６　ＦＡＬＣＯＮ方法示意图
［５７］

ＦＡＬＣＯＮ的特色在于其采用的迭代策略，即利

用所获得的结构中能量较小的结构来产生更加精确

的分布，这样不断迭代直至收敛．

相对于 ＲＯＳＥＴＴＡ，ＦＡＬＣＯＮ 的优势在于：

（１）搜索空间大大减小；（２）随着迭代的进行，生成

结构的质量逐步提高．图１７描述了ＦＡＬＣＯＮ在蛋

白质１ｃｔｆＡ上的结果，ＦＡＬＣＯＮ产生的最优的结构

与真实结构的ＲＭＳＤ仅为０．５５７?．

ＱＵＡＲＫ算法分为３步（见图１８）：第１步先从

目标序列中预测各种特征，例如二级结构、溶液可及

性以及残基扭角等，进而依据这些特征推断出各片

段的候选结构；第２步是拼接过程，利用复制交换

蒙特卡罗技术获得能量较低的全长结构；第３步是

结构聚类，将得到全长结构按照结构相似性聚类，并

且进行原子位置的优化．

图１７ ＦＡＬＣＯＮ预测１ｃｔｆＡ的结果（（ａ）为１ｃｔｆＡ的真实结构；

（ｂ）为ＦＡＬＣＯＮ预测结果．两者的ＲＭＳＤ仅为０．５５７?
［５７］）
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图１８　ＱＵＡＲＫ方法流程图
［５８］

为提高能量函数的准确度以及搜索的效率，

ＱＵＡＲＫ算法引入了一些新的能量项．粗略地说，

ＱＵＡＲＫ的能量项包含３类：即原子层面（ａｔｏｍｉｃ

ｌｅｖｅｌ）的、残基层面（ｒｅｓｉｄｕｅｌｅｖｅｌ）的以及拓扑层面

（ｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅｖｅｌ）的能量项，其中原子层面能量项包

含主链原子二体项、侧链中心二体项等，残基层面项

则考虑氢键、溶液可及性、主链扭角等，拓扑层面项

考虑回旋半径、片层螺旋片层、螺旋堆叠等信息．

在ＣＡＳＰ１０比赛中，ＱＵＡＲＫ表现出优异的性能．

５３　构象选择

在产生了数千个蛋白质构象后，从头预测法需

要对这些构象进行筛选，选出最可能与天然构象相

似的预测结构．

常用的策略是对这数千个候选结构进行聚类，

最大类的中心往往是和真实结构最相似的结构．另

外能量函数也是其中重要的评估方法，即能量函数

最低的构象往往和真实结构最相似．

ＲＯＳＥＴＴＡ
［５４５６］综合使用这两种策略，首先将

产生的结构进行聚类，然后计算各个类中心的构象

的能量函数，最终选出能量函数最低的构象．

为提高蛋白质构象聚类的效率，Ｌｉ等人
［５９］采取

构象辅助组构造、调节犆α原子ＲＭＳＤ的上界和下

界、过滤奇异值构象等策略，开发了软件包Ｃａｌｉｂｕｒ；

在上述工作的基础上，Ｌｉ等人
［６０］进一步采取快速评

估类中心以及快速调整不同构象之间的旋转变换

阵技术，开发了软件包ＯＮＩＯＮ，将聚类性能提高了

１４倍，能够在约１２ｍｉｎ内对１０５个蛋白质构象进行

聚类．

５４　从头预测法小结

从头预测法由于没有全序列的模板结构辅助，

通常采用片段拼接方法．片段拼接需要在大量的搜

索空间中寻找能量最低的结果，因此不适宜于预测

长的、复杂拓扑结构蛋白质（比如β类的蛋白质结

构）．因此，如何提高对于长的、复杂拓扑结构的蛋白

质的预测准确率，是从头预测法下一步的研究重点．

６　蛋白质结构预测犆犃犛犘比赛

ＣＡＳＰ比赛 （ＣｒｉｔｉｃａｌＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｐｒｏｔｅｉｎ

ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）是全球范围内蛋白质结构预

测比赛，从１９９４年开始，每两年一届．目前，ＣＡＳＰ

比赛包括结构预测、接触位点预测、接触位点辅助结

构预测、结构优化、结构质量评估５个部分，有助于

客观评估蛋白质结构预测的质量．

评估结构预测的精度有多种方法，通常采用预测

结构与真实结构之间差异的某种度量，比如ＧＤＴ＿

ＴＳ、ＧＤＴ＿ＨＡ、ＴＭｓｃｏｒｅ
［６１］等打分，其中ＧＤＴ＿ＴＳ

描述了两个结构在给定最优旋转变换阵的情形下对

应的犆α 原子之间的距离分别在１?、２?、４?以及

８?以内的比例的平均值；ＧＤＴ＿ＨＡ是ＧＤＴ＿ＴＳ的

高精度版本，即将ＧＤＴ＿ＴＳ中的８?替换为０．５?；

ＴＭｓｃｏｒｅ是在最优旋转变换阵的情形下

１

犔ｆｕｌｌ∑

犔
ｆｕｌｌ

犻＝１

１

１＋犱
２
犻／犱

２
０

的最大值．其中犱犻为预测结构与真实结构中第犻个

残基的距离．表２描述了部分预测服务器在ＣＡＳＰ１１

中的结果，其中犣值表示用各种打分做加权之后的

归一化打分．

在２０１４年的第１１届ＣＡＳＰ比赛中，发布了７８个

目标蛋白质，共包含１２６个结构域，并以结构域为单

位进行最终的预测质量评估［６２］．这些结构域又被划

分为基于模板建模（ＴｅｍｐｌａｔｅＢａｓｅｄＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＴＢＭ）

以及无模板建模（ＦｒｅｅＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＦＭ）两类．
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表２　部分预测服务器在犆犃犛犘１１中的结果（其中犣值表示标准化以后的得分之和）

基于模板类（ＴＢＭ）目标序列

预测服务器 犣值

无模板类（ＦＭ）目标序列

预测服务器 犣值

ＺｈａｎｇＳｅｒｖｅｒ ７１．７９６４ ＺｈａｎｇＳｅｒｖｅｒ ４３．８１０７

ｎｎｓ ６９．２１０３ ＱＵＡＲＫ ４１．４４５２

ＢＡＫＥＲＲＯＳＥＴＴＡＳＥＲＶＥＲ ６７．４９９９ ＲＢＯ＿Ａｌｅｐｈ ２８．４２１６

ＱＵＡＲＫ ６４．７０６０ ＢＡＫＥＲＲＯＳＥＴＴＡＳＥＲＶＥＲ ２７．０２３５

ｍｙｐｒｏｔｅｉｎｍｅ ５８．６５２４ ｎｎｓ ２２．６２９６

ＲａｐｔｏｒＸ ４２．２６８３ Ｓｅｏｋｓｅｒｖｅｒ ２０．７４１２

ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＯＮＳＴＲＵＣＴ ４１．４００１ ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＬＵＳＴＥＲ １８．５１３４

ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＬＵＳＴＥＲ ４０．９５６５ ｍｙｐｒｏｔｅｉｎｍｅ １７．２８３８

ＦＡＬＣＯＮ＿ＥｎｖＦｏｌｄ ２２．６１５２ ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＯＮＳＴＲＵＣＴ １５．３９６８

ＦＡＬＣＯＮ＿ＭＡＮＵＡＬ＿Ｘ ２１．８９１６ ＭＵＬＴＩＣＯＭＲＥＦＩＮＥ １４．６６７０

ＦＡＬＣＯＮ＿ＭＡＮＵＡＬ ２０．８２３５ ＲａｐｔｏｒＸ １２．４５０４

ＦＡＬＣＯＮ＿ＴＯＰＯ １８．６４７７ ＦＵＳＩＯＮ １２．１７２８

ＭＵＬＴＩＣＯＭＮＯＶＥＬ １８．５２６３ ＭＵＬＴＩＣＯＭＮＯＶＥＬ ７．７４６６

ＦＦＡＳ３Ｄ １３．４９９１ ＢｈａｇｅｅｒａｔｈＨ ６．８７１２

Ｓｅｏｋｓｅｒｖｅｒ ９．３１６３ ＦＡＬＣＯＮ＿ＭＡＮＵＡＬ １．３０８２

ＭＵＬＴＩＣＯＭＲＥＦＩＮＥ ８．５４８０ ＦＡＬＣＯＮ＿ＴＯＰＯ ０．９８３３

ＨＨＰｒｅｄＡ ６．７４７２ Ｐｃｏｎｓｎｅｔ ０．３２１８

ｒａｇｈａｖａｇｐｓｔｓｐｐｒｅｄ ３．４５４７ ＦＡＬＣＯＮ＿ＥｎｖＦｏｌｄ －０．６７４３

ＨＨＰｒｅｄＸ ２．５２８８ ＦＡＬＣＯＮ＿ＭＡＮＵＡＬ＿Ｘ －０．８２６３

ＩｎｔＦＯＬＤ３ －１．７１７９ ＦＦＡＳ３Ｄ －２．７４００

　　 在 ＴＢＭ 类的评估中，基于ＩＴＡＳＳＥＲ 的

ＺｈａｎｇＳｅｒｖｅｒ预测性能最好，笔者开发的预测算法

ＦＡＬＣＯＮ＿ＥｎｖＦｏｌｄ排名第９．图１９描述了 Ｔ０７６５

目标序列的预测结果，其中图１９（ａ）为Ｚｈａｎｇｓｅｒｖｅｒ

组与真实结构的ＴＭｓｃｏｒｅ为０．７６１，准确度较高．

此外，ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＬＵＳＴＥＲ软件
［６４］充分考虑了

多模板之间的关联，通过组合互补与交叠的模板与

联配提高了联配准确率和模板识别质量，从而说明

了多模板技术的优势．

图１９　结构域Ｔ０７６５的预测结果（（ａ）为Ｚｈａｎｇｓｅｒｖｅｒ

组的预测结果；（ｂ）为Ｔ０７６５的真实结构）

事实上，目前的蛋白质结构库已经包含了“几乎”

所有的球蛋白的结构折叠型．因此，只要能够找到结

构相近的模板并且得到高质量的联配，就能显著提

高ＴＢＭ类蛋白的预测准确度，这也是基于模板方

法将来的主要努力方向．

在ＦＭ 类的评估中，ＱＵＡＲＫ软件表现出优异

的性能，这种优异性能部分来源于准确刻画蛋白质

的整体特性的能量函数．ＲＯＳＥＴＴＡ也有较好的性

能表现，图２０描述了ＦＭ 类结构域Ｔ０７９３Ｄ１的预

测结果，在与最好模板联配的 ＴＭｓｃｏｒｅ仅为０．４８

的条件下，ＲＯＳＥＴＴＡ预测的结构与目标序列的结

构的ＴＭｓｃｏｒｅ为０．７８．笔者的团队基于ＲＯＳＥＴＴＡ

能量函数，设计了一种提高优化效率的能量函数加

权方案．结果显示，将这一方案加入到ＦＡＬＣＯＮ软

件中可以显著加速能量优化速度，并且提高预测准

确率［６５］．这也是笔者的团队在 ＣＡＳＰ１１中的软件

ＦＡＬＣＯＮ＿ＴＯＰＯ以及ＦＡＬＣＯＮ＿ＥｎｖＦｏｌｄ对于无

模板序列的实现方法．

图２０ （ａ）表示结构域Ｔ０７９３Ｄ１与预测结构ＲＯＳＥＴＴＡ 的结

构联配结果；（ｂ）表示该结构域中最好的模板蛋白１ｇ６ｚ

　　另外，在 ＣＡＳＰ１１其他比赛项目上得到如下

结论．

（１）对于接触位点预测来说，高精度的接触位

点预测的确有助于构建蛋白质三维结构，而基于共

进化的接触位点预测方法可以直接用于构建序列
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结构联配，为归范法提供远程相互作用信息．

（２）对于结构优化来说，全局性方法（优化结构

的能量函数）和局部性方法（调节结构的局部倾向

性）表现出一定的互补性，因此两种方法的结合将有

效提高结构优化性能．

（３）对于质量评估来说，通常有两种策略：一种

是每个预测构象单独评估；另一种策略是同时考虑

多个预测构象之间的关系．ＣＡＳＰ比赛的结果表明

第二种策略具有更好的性能．

７　蛋白质数据库及结构预测工具

常见的蛋白质数据库包含两个大类：序列数据

库以及结构数据库．蛋白质序列数据库主要由基因

预测以及蛋白质质谱技术得到，而蛋白质结构数据

主要由Ｘ晶体衍射和核磁共振等方法得到．

最常用的蛋白质序列库是ＮＲ（ＮｏｎＲｅｄｕｎｄａｎｔ）

库［６６］，由美国生物技术信息中心（ＮａｔｉｏｎａｌＣｅｎｔｅｒ

ｆｏｒＢｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＣＢＩ）创建．ＮＲ主

要应用于蛋白质同源序列的搜索，例如 ＢＬＡＳＴ、

ＰＳＩＢＬＡＳＴ等工具．另外３个主要的蛋白质序列

库见表３．

最常用的蛋白质结构库是ＰＤＢ（ＰｒｏｔｅｉｎＤａｔａ

ｂａｓｅＢａｎｋ）数据库
［６７］．ＰＤＢ数据库所提供的信息是

最重要的蛋白质结构资料，主要包含以下信息：重原

子的空间坐标、引用文献、形成α螺旋和β片层的氨

基酸序列、二硫键连结模式、与蛋白质结构的溶液环

境、参与生物化学功能的残基等．截至２０１５年９月

２２日，ＰＤＢ收录了１０４１９６条蛋白的结构，并以每周

约２００条蛋白的速度递增．表４列举了另外３个主

要的蛋白质结构数据库的主要信息．

表５列举了蛋白质结构预测的在线服务，这些

在线服务能够高通量地预测蛋白质的结构以及残基

间相互作用．

表３　常见的蛋白质序列数据库

名称 网址 描述

ＵｎｉＰｒｏｔ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｕｎｉｐｒｏｔ．ｏｒｇ／ 来自文献的蛋白质的生物功能的信息

ＰＩＲ ｈｔｔｐ：／／ｐｉｒ．ｇｅｏｒｇｅｔｏｗｎ．ｅｄｕ／ 乔治城大学医学中心建立的蛋白质信息源（ＰｒｏｔｅｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｓｏｕｒｃｅ）

Ｐｆａｍ ｈｔｔｐ：／／ｐｆａｍ．ｘｆａｍ．ｏｒｇ／ 包含结构标注的用隐马尔可夫模型建立的多序列联配

表４　常见的蛋白质结构数据库

名称 网址 描述

ＳＣＯＰ ｈｔｔｐ：／／ｓｃｏｐ．ｍｒｃｌｍｂ．ｃａｍ．ａｃ．ｕｋ／ｓｃｏｐ／ 蛋白质层次分类数据库，将蛋白质分为类、折叠型、超家族、家族４层

ＣＡＴＨ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｔｈｄｂ．ｉｎｆｏ／ 蛋白质层次分类数据库，在ＳＣＯＰ的折叠型与超家族之间加入拓扑层次

Ｐｒｏｔｅｉｎ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｐｒｏｔｅｉｎ／ 美国卫生研究院蛋白质数据库，包含基因组数据库标注的编码区域的翻译

表５　常见的蛋白质预测在线工具

在线服务工具名称 对应的ＣＡＳＰ服务器名称 地址

ＩＴＡＳＳＥＲ ＺｈａｎｇＳｅｒｖｅｒ ｈｔｔｐ：／／ｚｈａｎｇｌａｂ．ｃｃｍｂ．ｍｅｄ．ｕｍｉｃｈ．ｅｄｕ／ＩＴＡＳＳＥＲ／

ＲａｐｔｏｒＸ ＲａｐｔｏｒＸ ｈｔｔｐ：／／ｒａｐｔｏｒｘ．ｕｃｈｉｃａｇｏ．ｅｄｕ／ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／ｐｒｅｄｉｃｔ／

ＲＯＢＥＴＴＡ ＢＡＫＥＲＲＯＳＥＴＴＡＳＥＲＶＥＲ ｈｔｔｐ：／／ｒｏｂｅｔｔａ．ｂａｋｅｒｌａｂ．ｏｒｇ／

ＨＨｐｒｅｄ ＨＨＰｒｅｄＸ ｈｔｔｐ：／／ｔｏｏｌｋｉｔ．ｌｍｂ．ｕｎｉｍｕｅｎｃｈｅｎ．ｄｅ／ｈｈｐｒｅｄ／

ＭＵＬＴＩＣＯＭ ＭＵＬＴＩＣＯＭＣＬＵＳＴＥＲ ｈｔｔｐ：／／ｓｙｓｂｉｏ．ｒｎｅｔ．ｍｉｓｓｏｕｒｉ．ｅｄｕ／ｍｕｌｔｉｃｏｍ＿ｃｌｕｓｔｅｒ／

ＦＡＬＣＯＮ＠ｈｏｍｅ ＦＡＬＣＯＮ＿ＴＯＰＯ ｈｔｔｐ：／／ｐｒｏｔｅｉｎ．ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ／ＴｒｅｅＴｈｒｅａｄｅｒ／

８　总结与发展趋势分析

经过多年的发展，蛋白质结构预测技术虽然取

得了较大的进展，但是依然存在预测精度和速度等

方面的不足．蛋白质结构预测的性能提高需要在如

下几个方面开展研究．

（１）蛋白质序列中结构信号的识别

组成蛋白质的氨基酸序列极端偏离随机序列．

对于蛋白质序列与结构的关联来说，整条序列与结

构的关联并不显著，但其中某些特定的局部序列片

段具有非常强的结构信号，其结构倾向性非常明显．

这些区域的序列在序列列型上表现出高保守性，并

且与之强关联的局部结构构象与其天然态的结构构

象相一致．其余的序列片段，虽然有自身的结构倾向

性，但是信号相对模糊．不同层次的强信号在引导形

成稳定结构的过程中发挥不同的作用．局部片段的

强结构倾向性序列可以看作是底层的强信号，例如

α螺旋中的某些单圈、β发卡型结构中的转角等等．

在此之上，高层的强信号，出现在相连或者远程二级
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结构单元之间，主导蛋白质形成了稳定的“拓扑”结

构．该稳定的结构需要符合强信号结构空间的约束．

因此，蛋白质在强信号的引导下，其折叠过程极端偏

离各态历经．

强信号“绑架”了蛋白质形成某些构形，而偏离

该构形的结构空间并非在蛋白质折叠搜索的范围

内．不同层次的强信号，可逐级缩减构象空间的搜索

范围，最终形成天然构象．

（２）保守的蛋白质核心区域拓扑框架识别

蛋白质序列不同层次的强信号引导蛋白质形成

稳定的核心区域拓扑框架，这些稳定的拓扑框架的

正确识别能够有效地提高蛋白质折叠型识别的

性能．

在蛋白质结构预测的归范法中，识别出强信

号所在的拓扑框架能够显著促进序列结构联配

性能的提升．最近，笔者的团队
［６８］提出了拓扑框架

（Ｃｏｍｍｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ）的概念，描述同源

蛋白质的拓扑结构，将折叠型识别问题转化为目标

序列与模板拓扑结构之间的联配问题，在ＣＡＳＰ１１

中取得了较好的预测性能．

蛋白质中的强信号具有较高的序列保守性，以

保证蛋白质形成稳定的拓扑结构．这些强信号区域

在稳定蛋白质拓扑结构后，弱信号区域通过局部调

节，形成最终的三级结构．序列不同区域的强弱信号

保守性的差异也体现了在进化中不同区域突变被接

收程度的不同．

传统的进化模型，例如Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ等人
［６９］使用的

马尔可夫链蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）

技术估计了蛋白质结构的进化空间，Ｍａｒｋｓ等人
［５３］

将序列结构关系放在进化与功能这个空间中建立

概率模型，都没有体现出不同区域中进化速率的

差异．

笔者的团队［６８］在识别蛋白质拓扑结构的基础

上，针对强信号保守区域以及可调节非保守区域不

同的进化速率，建立不同的概率模型分别刻画．强信

号区域稳定蛋白质结构和功能，往往进化速率较慢；

而弱信号区域由于只要能实现特定的局部构象，往

往会表现出较大的序列差异性，体现出进化速率较

快的特点．针对不同进化速率的位置分别建立序列

进化模型，对提高联配质量和折叠型识别率会有重

要的帮助．

（３）能量函数设计以及高效的结构构象搜索

算法

蛋白质序列中的强弱信号搭配使得在蛋白质形

成过程中，不同的相互作用在不同阶段所处的角色

不同．简要地说，底层强信号一般出现在序列中局部

片段，近程相互作用在这里起主导作用；而高层强信

号，包括跨二级结构单元的超二级结构模体（Ｓｕｐｅｒ

ｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｔｉｆｓ），也包括出现在不连续

的局部片段之间，远程相互作用在这个阶段占据主

导．而弱信号，在序列列型上表现出相对不保守的特

点，对于实现最终结构并不起主导作用，其稳定的结

构靠局部调节形成．在从头预测法的能量函数设计

中，应当对于不同层次的能量函数在搜索过程中分

别考虑．ＲＯＳＥＴＴＡ
［５４５６］和 ＦＡＬＣＯＮ

［５７］在片段拼

接的搜索过程中，对于不同的阶段采用不同的能量

函数，在ＣＡＳＰ中取得了好的效果．目前的能量函

数的设计，无论物理化学势函数，以及统计势函数，

仅考虑了在特定粗拓扑框架下的结构构象调节．对

于强信号形成拓扑结构的能量函数的设计，是下一

步工作的重点．

（４）高精度的残基接触预测

ＣＡＳＰ比赛的经验显示，有接触位点信息的蛋

白质结构预测比无此信息的预测具有更高的准确

度．Ｃｈｅｎｇ等人
［７０］利用接触位点信息是否与产生的

结构模型匹配来对结构模型进行打分，并据此识别

折叠型．从强信号的观点看，接触位点有利于建立从

底层强信号到高层强信号的桥梁，通过底层强信号

之间的接触位点信息刻画蛋白质的拓扑结构．高质

量的拓扑结构预测对于蛋白质折叠型的识别以及归

范法的准确率具有极高的帮助作用．

（５）高通量结构预测

高通量的蛋白质结构预测需求越来越显著．为

了达到高通量的要求，需要大量的计算资源．Ｂａｋｅｒ

团队的 ＲＯＳＥＴＴＡ＠ｈｏｍｅ利用ＢＯＩＮＣ分布式计

算平台高通量地预测蛋白质结构、蛋白质蛋白质相

互作用以及设计蛋白质［７１］．笔者的团队开发的

ＦＡＬＣＯＮ＠ｈｏｍｅ将蛋白质结构预测归范法软件

ＴｒｅｅＴｈｒｅａｄｅｒ
［７２］应用到中国科学院志愿计算平台

ＣＡＳ＠ｈｏｍｅ上，有效地提高了远同源蛋白质的折叠

型识别率．

（６）肽段模拟对结构预测的补充

肽段的分子动力学模拟为蛋白质结构预测提供

了折叠中间态的有力补充．目前的蛋白质结构预测

考虑的序列结构空间是对于整条序列而言的，对于

局部片段与局部片段之间接触模体的粗拓扑识别，

尤其是粗拓扑的能量函数设计还很欠缺．利用分布

式计算的软件，无论是对于局部片段的底层强信号，

５７７４期 王　超等：蛋白质三级结构预测算法综述
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还是超二级结构或是局部片段之间的高层强信号，

可以有效地对肽段进行模拟，从而得到可靠的粗拓

扑结构．由于这些强信号区域所在的序列具有高保

守性，在蛋白质结构预测中大幅度减小搜索空间．

蛋白质结构预测是使用计算技术从一级序列预

测三级结构的典型代表．计算技术的使用，是协助揭

示蛋白质结构等复杂生物学现象内在规律的重要手

段．在蛋白质结构的研究过程中人们积累了足够丰

富的观察和知识，开发了高效的算法．

蛋白质结构预测是蛋白质组计划中的重要组成

部分．首先，通过蛋白质结构预测的研究，可以有效

理解蛋白质折叠的机理．例如，对于蛋白质序列列型

的分析可以判别哪些氨基酸是蛋白质折叠的启动位

点［１５］．其次，结构预测可以帮助预测蛋白质的功能，

并指导相对应的生物学实验．另外，蛋白质结构预测

的研究也是蛋白质设计等问题的基础，对于生物医

学制药等问题提供了有力的理论支撑．

参 考 文 献

［１］ ＢｒａｎｄｅｎＣＩ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＰｒｏｔｅｉｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅ．ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：

ＧａｒｌａｎｄＳｃｉｅｎｃｅ，１９９９

［２］ ＫｈａｎＭＱ，ＳｗｅｅｔｉｎｇＢ，ＭｕｌｌｉｇａｎＶＫ，ｅｔａｌ．Ｐｒｉｏｎｄｉｓｅａｓｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｉｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙβｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｌｄｉｎｇｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙａｎｄ

ｌｏｃａｌｓｉｄｅｃｈａｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎ ＰｒＰ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，１０７（４６）：１９８０８１９８１３

［３］ ＨａｔｔｎｅＪ，ＲｅｙｅｓＦＥ，ＮａｎｎｅｎｇａＢＬ，ｅｔａｌ．ＭｉｃｒｏＥＤｄａｔａ

ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＡｃｔａＣｒｙｓｔａｌｌｏｇｒａｐｈｉｃａＳｅｃｔｉｏｎＡ：

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄＡｄｖａｎｃｅｓ，２０１５，７１（４）：３５３３６０

［４］ ＥｉｂａｕｅｒＭ，Ｐｅｌｌａｎｄａ Ｍ，ＴｕｒｇａｙＹ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ

ｇａｔｉｎｇｏｆｔｈｅｎｕｃｌｅａｒｐｏｒｅｃｏｍｐｌｅｘ．ＮａｔｕｒｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１５，６（６）：７５３２

［５］ ＧｏｌｄＶ Ａ Ｍ，ＩｅｖａＲ，ＷａｌｔｅｒＡ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇａｃｔｉｖｅ

ｍｅｍｂｒａｎｅｐｒｏｔｅｉｎｃｏｍｐｌｅｘｅｓｂｙｅｌｅｃｔｒｏｎｃｒｙｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ．

ＮａｔｕｒｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，５（５）：４１２９

［６］ ＡｎｆｉｎｓｅｎＣＢ，ＨａｂｅｒＥ，ＳｅｌａＭ，ｅｔａｌ．Ｋｉｎｅｔｉｃｓｏｆｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｏｆｎａｔｉｖｅｒｉｂｏｎｕｃｌｅａｓｅｄｕｒｉｎｇｏｘｉｄａｔｉｏｎｏｆｒｅｄｕｃｅｄｐｏｌｙｐｅｐｔｉｄｅ

ｃｈａｉｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆ

ｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，１９６１，４７（９）：１３０９１３１４

［７］ ＨｏＢＫ，ＤｉｌｌＫＡ．Ｆｏｌｄｉｎｇｖｅｒｙｓｈｏｒｔｐｅｐｔｉｄｅｓｕｓｉｎｇｍｏｌｅｃｕｌａｒ

ｄｙｎａｍｉｃｓ．ＰＬｏＳＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００６，２（４）：ｅ２７

［８］ ＰａｕｌｉｎｇＬ，ＣｏｒｅｙＲＢ．Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｏｆｐｏｌｙｐｅｐｔｉｄｅｃｈａｉｎｓ

ｗｉｔｈｆａｖｏｒｅｄｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓａｒｏｕｎｄｓｉｎｇｌｅｂｏｎｄｓ：Ｔｗｏｎｅｗ

ｐｌｅａｔｅｄｓｈｅｅｔｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，１９５１，３７（１１）：７２９

［９］ Ｋａｂｓｃｈ Ｗ，Ｓａｎｄｅｒ Ｃ．Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｏｆｐｒｏｔｅｉｎ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ： Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｎｂｏｎｄｅｄ ａｎｄ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｂｉｏｐｏｌｙｍｅｒｓ，１９８３，２２（１２）：２５７７

２６３７

［１０］ ＨｅｒｉｎｇａＪ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｓｅｃｏｎｄａｒｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ．

ＣｕｒｒｅｎｔＰｒｏｔｅｉｎａｎｄＰｅｐｔｉｄｅＳｃｉｅｎｃｅ，２０００，１（３）：２７３３０１

［１１］ ＪｏｎｅｓＤＴ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃｓｃｏｒｉｎｇｍａｔｒｉｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，

１９９９，２９２（２）：１９５２０２

［１２］ ＷａｎｇＺ，ＺｈａｏＦ，ＰｅｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｅｉｎ８ｃｌａｓｓｓｅｃｏｎｄａｒｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｆｉｅｌｄｓ．Ｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ，

２０１１，１１（１９）：３７８６３７９２

［１３］ ＦａｒａｇｇｉＥ，ＺｈａｎｇＴ，ＹａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＳＰＩＮＥＸ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｐｒｏｔｅｉｎｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙｍｕｌｔｉｓｔｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｌｖｅｎｔａｃｃｅｓｓｉｂｌｅｓｕｒｆａｃｅａｒｅａａｎｄ

ｂａｃｋｂｏｎｅｔｏｒｓｉｏｎａｎｇｌｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，

２０１２，３３（３）：２５９２６７

［１４］ ＨｅｆｆｅｒｎａｎＲ，ＰａｌｉｗａｌＫ，ＬｙｏｎｓＪ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｏｆｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｌｏｃａｌｂａｃｋｂｏｎｅａｎｇｌｅｓ，ａｎｄｓｏｌｖｅｎｔ

ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅｓｕｒｆａｃｅａｒｅａｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１５，５（５）：１１４７６

［１５］ ＷｅｉＭｏｕＺ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｆｒｏｍｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＰｈｙｓｉｃｓＢ，２０１４，２３（７）：８７０５

［１６］ ＺｈｅｎｇＷ Ｍ．ＴｈｅＵｓｅｏｆａＣｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌＡｌｐｈａｂｅｔｆｏｒＦａｓｔ

ＡｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆＰｒｏｔｅｉｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＰｒｅｓｓ，２００８

［１７］ ＨｅｎｉｋｏｆｆＳ，ＨｅｎｉｋｏｆｆＪＧ．Ａｍｉｎｏａｃｉｄｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｍａｔｒｉｃｅｓ

ｆｒｏｍｐｒｏｔｅｉｎｂｌｏｃｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９２，８９（２２）：１０９１５１０９１９

［１８］ ＷａｎｇＳ．Ｈｙｄｒｏｐａｔｈｙｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌｌｅｔｔｅｒａｎｄｉｔｓｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘＨＰＣＬＥＳＵＭ：Ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ．Ｉｔｈａｃａ，ＮＹ１４８５０，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：ＣｏｎｎｅｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ：１００１．２８７９，２０１０

［１９］ ＭｕｒｚｉｎＡ Ｇ，ＢｒｅｎｎｅｒＳＥ，ＨｕｂｂａｒｄＴ，ｅｔａｌ．ＳＣＯＰ：Ａ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｔｈｅｉｎｖｅｓｔｉｇａ

ｔｉｏｎｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，

１９９５，２４７（４）：５３６５４０

［２０］ ＺｅｎｇＨｕｉ．ＦｒｏｍＰｒｏｔｅｉｎＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ

ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（曾辉．从蛋白质序列到结构［博士学位论文］．中国科学院

理论物理研究所，北京，２０１２）

［２１］ ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＧｉｓｈＷ，ＭｉｌｌｅｒＷ，ｅｔａｌ．Ｂａｓｉｃｌｏｃａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔ

ｓｅａｒｃｈｔｏｏｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，１９９０，２１５（３）：

４０３４１０

［２２］ ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＭａｄｄｅｎＴＬ，ＳｃｈｆｆｅｒＡ Ａ，ｅｔａｌ．Ｇａｐｐｅｄ

ＢＬＡＳＴａｎｄＰＳＩＢＬＡＳＴ：Ａｎｅｗｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｄａｔａｂａｓｅ

ｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒａｍｓ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９７，２５（１７）：

３３８９３４０２

［２３］ ＡｌｔｓｃｈｕｌＳＦ，ＫｏｏｎｉｎＥ Ｖ．Ｉｔｅｒａｔｅｄｐｒｏｆｉｌｅｓｅａｒｃｈｅｓｗｉｔｈ

ＰＳＩＢＬＡＳＴ—Ａｔｏｏｌｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ ｐｒｏｔｅｉｎｄａｔａｂａｓｅｓ．

ＴｒｅｎｄｓｉｎＢｉｏｃｈｅｍｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９８，２３（１１）：４４４４４７

［２４］ ＲｙｃｈｌｅｗｓｋｉＬ，ＬｉＷ，ＪａｒｏｓｚｅｗｓｋｉＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅｓ：Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＰｒｏｔｅｉｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０００，９（２）：２３２２４１

［２５］ ＪａｒｏｓｚｅｗｓｋｉＬ，ＲｙｃｈｌｅｗｓｋｉＬ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．ＦＦＡＳ０３：Ａｓｅｒｖｅｒｆｏｒ

ｐｒｏｆｉｌｅ—ｐｒｏｆｉｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００５，３３（Ｓｕｐｐｌ．２）：Ｗ２８４Ｗ２８８

６７７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［２６］ ＧｉｎａｌｓｋｉＫ，ＰａｓＪ，ＷｙｒｗｉｃｚＬＳ，ｅｔａｌ．ＯＲＦｅｕｓ：Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｄｉｓｔａｎｔｈｏｍｏｌｏｇｙｕｓｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３１（１３）：

３８０４３８０７

［２７］ ＫａｒｐｌｕｓＫ，ＨｕＢ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ

ｂｙＳＡＭＴ９９ｕｓｉｎｇｔｈｅＢＡｌｉＢＡＳＥ ｍｕｌｔｉｐｌｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｔｅｓｔ

ｓｅｔ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００１，１７（８）：７１３７２０

［２８］ ＳｄｉｎｇＪ．Ｐｒｏｔｅｉｎ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ＨＭＭＨＭＭ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００５，２１（７）：９５１９６０

［２９］ ＢｕｊｎｉｃｋｉＪ Ｍ，Ｆｉｓｃｈｅｒ Ｄ．Ｍｅｔａ Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ Ｐｒｏｔｅｉｎ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｐｒａｃｔｉｃａｌ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ． Ｂｅｒｌｉｎ

Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＰｒｅｓｓ，２００４

［３０］ ＧｉｎａｌｓｋｉＫ，ＧｒｉｓｈｉｎＮＶ，ＧｏｄｚｉｋＡ，ｅｔａｌ．Ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｅｓｓｏｎｓ

ｆｒｏｍｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２００５，３３（６）：１８７４１８９１

［３１］ ＶｉｔｋｕｐＤ，ＭｅｌａｍｕｄＥ，ＭｏｕｌｔＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓｉｎ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｇｅｎｏｍｉｃｓ．ＮａｔｕｒｅＳｔｒｕｃｔｕｒａｌ＆ ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，

２００１，８（６）：５５９５６６

［３２］ ＸｕＹ，ＸｕＤ．ＰｒｏｔｅｉｎｔｈｒｅａｄｉｎｇｕｓｉｎｇＰＲＯＳＰＥＣＴ：Ｄｅｓｉｇｎ

ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｃｓ，２０００，４０（３）：３４３３５４

［３３］ Ｚｈｏｕ Ｈ，Ｚｈｏｕ Ｙ．Ｓｉｎｇｌｅｂｏｄｙｒｅｓｉｄｕｅｌｅｖｅｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｂａｓｅｄｅｎｅｒｇｙ ｓｃｏｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅ ａｎｄ

ｓｅｃｏｎｄａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００４，５５（４）：

１００５１０１３

［３４］ ＺｈｏｕＨ，ＺｈｏｕＹ．Ｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｐｒｏｆｉｌｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｆｒｏｍ ｄｅｐｔｈｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆｆｒａｇｍｅｎｔｓ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００５，５８（２）：３２１３２８

［３５］ ＸｕＪ，ＬｉＭ，Ｋｉｍ Ｄ，ｅｔａｌ．ＲＡＰＴＯＲ：Ｏｐｔｉｍａｌｐｒｏｔｅｉｎ

ｔｈｒｅａｄｉｎｇｂｙｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ

ａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００３，１（１）：９５１１７

［３６］ ＰｅｎｇＪ，ＸｕＪ．ＲａｐｔｏｒＸ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒ

ｐｒｏｔｅｉｎａｌｉｇｎｍｅｎｔｂｙｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１１，７９（Ｓ１０）：１６１１７１

［３７］ ＰｅｎｇＪ，ＸｕＪ．Ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅｔｅｍｐｌａｔｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｏｔｅｉｎ

ｔｈｒｅａｄｉｎｇ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１１，７９（６）：１９３０１９３９

［３８］ ＭａＪ，ＷａｎｇＳ，ＷａｎｇＺ，ＸｕＪ．ＭＲＦａｌｉｇｎ：Ｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ．ＰＬｏＳ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２０１４，１０（３）：ｅ１００３５００

［３９］ ＪｏＴ，ＣｈｅｎｇＪ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１４，１５（Ｓｕｐｐｌ．１１）：Ｓ１４

［４０］ ＬｉｎＣ，ＺｏｕＹ，ＱｉｎＪ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎ

ｆｏｌｄｓｕｓｉｎｇａｎｏｖｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．ＰＬｏＳＯＮＥ，２０１３，

８（２）：ｅ５６４９９

［４１］ ＷｅｉＬ，ＬｉａｏＭ，ＧａｏＸ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｂｏｔｈｓｅｑｕｅｎｃｅａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮａｎｏｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，

６（１４）：６４９

［４２］ ＷｅｉＬ，ＬｉａｏＭ，ＧａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｏｔｅｉｎｆｏｌｄｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｈｒｏｕｇｈａｎｏｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮａｎｏＢｉｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，１４（６）：６４９

６５９

［４３］ ＺｈａｏＸＭ，ＣｈｅｕｎｇＹＭ，ＨｕａｎｇＤＳ．Ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｍｏｔｉｆｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｐｒｏｔｅｉｎｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００５，

１８（８）：１０１９１０２８

［４４］ ＨｕａｎｇＤＳ，ＺｈａｏＸＭ，ＨｕａｎｇＧＢ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｕｓｉｎｇｈｙｄｒｏｐａｔｈｙｂｌｏｃｋｓ．Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２００６，３９（１２）：２２９３２３００

［４５］ ＺｈａｏＸＭ，ＬｉＸ，ＣｈｅｎＬ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ． Ｐｒｏｔｅｉｎｓ： Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ

Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００８，７０（４）：１１２５１１３２

［４６］ ＬｉｕＢ，ＺｈａｎｇＤ，ＸｕＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｒｏｆｉｌｅｓｗｉｔｈｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄ

ｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｒｅｍｏｔｅｈｏｍｏｌｏｇｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１４，３０（４）：４７２４７９

［４７］ ＬｉｕＢ，ＣｈｅｎＪ，ＷａｎｇＸ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋｔｏ

ｐｒｏｔｅｉｎｒｅｍｏｔｅｈｏｍｏｌｏｇｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１５，

３１（２１）：３４９２３４９８

［４８］ ＷａｎｇＣ，ＺｈａｎｇＨ，ＺｈｅｎｇＷ Ｍ，ｅｔａｌ．ＦＡＬＣＯＮ＠ｈｏｍｅ：Ａ

ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｒｖｅｒｂａｓｅｄｏｎ

ｒｅｍｏｔｅｈｏｍｏｌｏｇｕｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６，３２（３）：

４６２４６４

［４９］ ＷｅｂｂＢ，ＳａｌｉＡ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｕｓｉｎｇＭＯＤＥＬＬＥＲ．ＣｕｒｒｅｎｔＰｒｏｔｏｃｏｌｓｉｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１４，

５（６）：１３０

［５０］ ＣｈｅｎＹ，ＳｈａｎｇＹ，ＸｕＤ．Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇａｎｄ

ＭＯＤＥＬＬＥＲｂａｓｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｍｏｄｅｌ

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

（ＣＥＣ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１０３８１０４５

［５１］ ＺｈａｎｇＹ，ＳｋｏｌｎｉｃｋＪ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｗｅａｋｌｙｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓｐｒｏｔｅｉｎｓｏｎａｇｅｎｏｍｉｃｓｃａｌｅ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆ

Ａｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１（２０）：７５９４７５９９

［５２］ ＲｏｙＡ，ＫｕｃｕｋｕｒａｌＡ，ＺｈａｎｇＹ．ＩＴＡＳＳＥＲ：Ａｕｎｉｆｉｅｄｐｌａｔｆｏｒｍ

ｆｏｒａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

ＮａｔｕｒｅＰｒｏｔｏｃｏｌｓ，２０１０，５（４）：７２５７３８

［５３］ ＭａｒｋｓＤＳ，ＣｏｌｗｅｌｌＬＪ，ＳｈｅｒｉｄａｎＲ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｅｉｎ３Ｄ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｆｒｏｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅｖａｒｉａｔｉｏｎ．

ＰＬｏＳＯＮＥ，２０１１，６（１２）：ｅ２８７６６

［５４］ ＢａｋｅｒＤ，ＳａｌｉＡ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ｇｅｎｏｍｉｃｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００１，２９４（５５４０）：９３９６

［５５］ ＳｉｍｏｎｓＫ Ｔ，ＳｔｒａｕｓｓＣ，ＢａｋｅｒＤ．Ｐｒｏｓｐｅｃｔｓｆｏｒａｂｉｎｉｔｉｏ

ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｇｅｎｏｍｉｃｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，

２００１，３０６（５）：１１９１１１９９

［５６］ ＢｒａｄｌｅｙＰ，ＭａｌｍｓｔｒｍＬ，ＱｉａｎＢ，ｅｔａｌ．Ｆｒｅｅｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈ

Ｒｏｓｅｔｔａｉｎ ＣＡＳＰ６．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄ

Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００５，６１（Ｓ７）：１２８１３４

［５７］ ＬｉＳ Ｃ，Ｂｕ Ｄ，ＸｕＪ，ｅｔａｌ．ＦｒａｇｍｅｎｔＨＭＭ：Ａ ｎｅｗ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＰｒｏｔｅｉｎＳｃｉｅｎｃｅ，

２００８，１７（１１）：１９２５１９３４

７７７４期 王　超等：蛋白质三级结构预测算法综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［５８］ ＸｕＤ，ＺｈａｎｇＹ．Ａｂｉｎｉｔｉｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｓｓｅｍｂｌｙｕｓｉｎｇ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒａｇｍｅｎｔｓａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｂａｓｅｄｆｏｒｃｅｆｉｅｌｄ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１２，８０（７）：１７１５１７３５

［５９］ ＬｉＳＣ，ＮｇＹＫ．Ｃａｌｉｂｕｒ：Ａｔｏｏｌｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｓｏｆ

ｐｒｏｔｅｉｎｄｅｃｏｙｓ．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１０，１１（１）：２５

［６０］ ＬｉＳＣ，ＢｕＤ，ＬｉＭ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ１００，０００ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｄｅｃｏｙｓｉｎｍｉｎｕｔｅｓ．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１２，９（３）：７６５７７３

［６１］ ＺｈａｎｇＹ，ＳｋｏｌｎｉｃｋＪ．Ｓｃｏｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｍａｔｅｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｅｍｐｌａｔｅｑｕａｌｉｔｙ．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００４，５７（４）：７０２７１０

［６２］ ＫｒｙｓｈｔａｆｏｖｙｃｈＡ，ＢａｒｂａｔｏＡ，ＭｏｎａｓｔｙｒｓｋｙｙＢ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔｈｏｄｓ

ｏｆｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｃａｎｈｅｌｐｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｂｅｓｔ

ｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍ ｄｅｃｏｙｓｅｔｓ：Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆ ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｉｎＣＡＳＰ１１．Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄ

Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１５，９（９）：２４９１９

［６３］ ＹａｎｇＪ，Ｙａｎ Ｒ，Ｒｏｙ Ａ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＩＴＡＳＳＥＲ Ｓｕｉｔｅ：

Ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ，

２０１５，１２（１）：７８

［６４］ ＷａｎｇＺ，ＥｉｃｋｈｏｌｔＪ，ＣｈｅｎｇＪ．ＭＵＬＴＩＣＯＭ：Ａｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｉｔｓ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｉｎＣＡＳＰ８．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１０，２６（７）：８８２８８８

［６５］ ＷａｎｇＣ，ＷｅｉＹ，ＬｉｕＪ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｏｆｐｒｏｔｅｉｎ

ｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅａｂｉｎｉｔｉｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｉｔｈａｃａ，ＮＹ１４８５０，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：ＣｏｎｎｅｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ：１３１２．６９６０，２０１３

［６６］ ＰｒｕｉｔｔＫ Ｄ，ＴａｔｕｓｏｖａＴ，ＭａｇｌｏｔｔＤ Ｒ．ＮＣＢＩｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ （ＲｅｆＳｅｑ）：Ａ ｃｕｒａｔｅｄ ｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｄａｔａｂａｓｅｏｆｇｅｎｏｍｅｓ，ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｓａｎｄｐｒｏｔｅｉｎｓ．ＮｕｃｌｅｉｃＡｃｉｄｓ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００７，３５（Ｓｕｐｐｌ．１）：Ｄ６１Ｄ６５

［６７］ ＬａｓｋｏｗｓｋｉＲＡ，ＨｕｔｃｈｉｎｓｏｎＥＧ，ＭｉｃｈｉｅＡＤ，ｅｔａｌ．ＰＤＢｓｕｍ：

ＡＷｅｂｂａｓｅｄｄａｔａｂａｓｅｏｆｓｕｍｍａｒｉｅｓａｎｄａｎａｌｙｓｅｓｏｆａｌｌＰＤＢ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＴｒｅｎｄｓＢｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙＳｃｉｅｎｃｅ，１９９７，２２（１２）：

４８８４９０

［６８］ ＺｈｕＪ，ＺｈａｎｇＨ，ＷａｎｇＣ，ｅｔａｌ．ＴＯＰＯ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅｍｏｔｅ

ｈｏｍｏｌｏｇｕｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｏｍｍｏｎ ｐｒｏｔｅｉｎ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｉｔｈａｃａ，ＮＹ １４８５０，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：

ＣｏｎｎｅｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ：１５０７．０３１９７，２０１５

［６９］ ＭｅｙｅｒｇｕｚＬ，ＫｅｍｐｅＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｃａｐａｃｉｔｙｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＡｎｎｕａｌ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓａｅｒｃｈ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００４：２９０２９７

［７０］ ＡｄｈｉｋａｒｉＢ，ＤｅｎｇＸ，ＬｉＪ，ＣｈｅｎｇＪ．Ａｃｏｎｔａｃｔａｓｓｉｓｔｅｄ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｉｔｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｉｎ

ＣＡＳＰ１０／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｋｓｈｏｐｓａｔｔｈｅ２７ｔｈＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，ＵＳＡ，２０１３：

６４５５

［７１］ ＤａｓＲ，ＱｉａｎＢ，ＲａｍａｎＳ，ｅｔａｌ．ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒＣＡＳＰ７

ｔａｒｇｅｔｓｕｓｉｎｇｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｌｌａｔｏｍｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｗｉｔｈＲｏｓｅｔｔａ＠ｈｏｍｅ．

Ｐｒｏｔｅｉｎｓ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００７，６９

（Ｓ８）：１１８１２８

［７２］ ＷｕＷ，ＣｈｅｎＧ，ＫａｎＷ，ｅｔａｌ．Ｈａｒｎｅｓｓｐｕｂｌｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｓｆｏｒｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＧｒｉｄｓａｎｄＣｌｏｕｄｓ（ＩＳＧＣ）．

Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：３７

犠犃犖犌犆犺犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｄｅｓｉｇｎ．

犣犎犝犑犻犪狀犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犎犪犻犆犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犌犗犖犌 犎犪犻犈，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犈犖犌 犠犲犻犕狅狌，ｂｏｒｎｉｎ１９４６，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｕｒｆａｃｅｐｈｙｓｉｃｓ，

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ｎｏｎｌｉｅａｒｄｙｎａｍｉｃｓａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｈｙｓｉｃｓ．

犅犝犇狅狀犵犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ，

ａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｔｅｒｔｉａｒｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅ，

ｒｅｍａｉｎｓａｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙ．

Ｐｒｏｔｅｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｍａｉｎｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，

ｍａｋｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋ．Ｏｎ

ｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓａｌｓｏｆｅａｓｉｂｌｅ

ｓｉｎｃｅａｐｒｏｔｅｉｎｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｌｙｆｏｌｄｓｉｎｔｏｉｔｓｓｐｅｃｉｆｉｃｔｅｒｔｉａｒｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｈｅｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

Ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｔｈａｔａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓｆｏｒｍａｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅｕｎｄｅｒ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｔｈｅｅｎｔｉｔｉｅｓ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｃａｎｂｅｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｆａｍｉｌｉｅｓ：（１）ｔｈｅ

８７７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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ｈｏｍｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏａｌｉｇｎｔｈｅｑｕｅｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅ

ａｇａｉｎｓｔｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓ ｗｉｔｈｋｎｏｗｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；

（２）ｔｈｅｔｈｒｅａｄｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｔｈｒｅａｄｔｈｅｑｕｅｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｔｏ

ａｋｎｏｗｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

ａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ；（３）ｔｈｅａｂｉｎｉｔｉｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｈａｔａｔｔｅｍｐｔｔｏ

ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｆｒｅｅ

ｅｎｅｒｇｙ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｐｐｌｉｅｄａｇｒｅａｔｖａｒｉｅｔｙｏｆ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，

ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ，ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ｅｔｃ．Ｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙ，ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｌｓｏ

ｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｃａｌｌｅｄｐｒｏｆｉｌｅ

ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ（ＨＭＭ），ａｎｄｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏ

ｐｒｏｆｉｌｅＨＭＭｓ，ｅｔｃ．

Ｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ

ｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｗｅａｌｓｏｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅ

ＣｒｉｔｉｃａｌＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｏｆＰｒｏｔｅｉｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ＣＡＳＰ）

ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｕｓｃａｎｂｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｓ：

（１）Ａｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃａｎｂｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔｅｄｉｆｉｔｈａｓａ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｉｄｅｎｔｉｔｙｏｆｏｖｅｒ３０％ ｗｉｔｈａｔｅｍｐｌａｔｅｐｒｏｔｅｉｎ；ｔｈｕｓ，

ｔｈｅｈｏｍｏｌｏｇｙｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｈａｓｂｅｅｎｃｌｏｓｅｄ．（２）Ｆｏｒ

ｔｈｒｅａｄｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ｔｈｅｆｏｌｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓａｒｏｕｎｄ

６０％，ａｎｄｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｒｅｎｅｅｄｅｄｆｏｒｔｈｅｒｅｍｏｔｅｈｏｍｏｌｏｇｕｅ

ｐｒｏｔｅｉｎｓ．（３）Ｈｏｗｔｏａｓｓｅｍｂｌｅｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘ

ｔｏｐｏｌｏｇｙｒｅｍａｉｎｓｏｎｅｏｆｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆｏｒｔｈｅａｂｉｎｉｔｉｏ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｐｒｏｔｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｗｅｈａｖｅ

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｆｒａｇｍｅｎｔＨＭＭ ｍｏｄｅｌｃａｌｌｅｄＦＡＬＣＯＮ，ｗｈｉｃｈ

ｗａｓｒａｎｋｅｄ３ｒｄｉｎｔｈｅＣＡＳＰ８ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ．Ｗｅａｌｓｏｄｅｖｅｌｏｐｅｄａ

ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｒｖｅｒｃａｌｌｅｄＦＡＬＣＯＮ＠ｈｏｍｅ．
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