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最佳化演算法在蛋白質結構分析上的應用
中英文摘要

我們在 2000 年時，發展出了一種名為導引模擬退火法的新的最佳化演算方

法，並且已經將這個方法應用在數個不同的問題上。在本研究計畫中，我們計畫

繼續改進這個演算法，並將它運用在蛋白質結構分析問題上。

在計畫中，我們大幅改進了演算法，並稱它為“知識進化演算法”。新的演

算法嘗試模擬，人類透過知識的累積而促進文明演進的過程。整個演算程序由數

個不同世代的許多搜尋過程所組成。在演算程序中，前一代搜尋過程裡，以數種

不同的局部搜尋方法所得到的資訊，透過整理與分析後，成為有用的知識。我們

將這些知識儲存到一個我們稱為導引函數的資料庫中。這個導引函數常常顯現出

系統的某種整體性質。有了前一代的知識（導引函數）後，我們就可以利用它來

協助下一代的更有效率的搜尋。

We developed a new algorithm, the guided simulated annealing method,

for several optimization problems in 2000. The goal of our proposal is

to improve the new algorithm, and to apply this algorithm to the protein

structure analysis problem.

In our project, we have improved our algorithm substantially and

called it a new name “The Knowledge-based Evolution Algorithm (KEA)”.

This KEA method tries to simulate the process of the knowledge

development. The whole searching procedure is composed of several

generations of local search. At each generation of sampling, we retrieve

certain useful knowledge and construct a knowledge database (called

guiding functions). These functions are then used to guide the search in

the next generation in addition to the consideration of minimum energy.

The evolutional guiding function will help to direct searching processes

and to reach the global minimum faster.

關鍵詞(keywords)：

最佳化演算法，蛋白質結構分析，導引模擬退火法，知識進化演算法。
Optimization algorithm，protein structure analysis，guided simulated

annealing method，knowledge-based evolution algorithm。
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一， 前言
本文為專題計畫“最佳化演算法在蛋白質結構分析上的應用”的成果報告。

我們將介紹此研究計畫的目的、方法及一些結果。下文總結了這一年半來我們研

究組的一些心得，也彙集了近年來我們在這個專題項目上，所發表的一些研究結

果[12,27,28,29,32,41,42]。

二， 研究目的。
甲，計畫的背景

我們在 2000 年發展出了一種名為導引模擬退火法（guided simulated

annealing）[12][27][28][29][32]的較有效的最佳化演算方法（optimization

algorithm），並且已經將這個方法應用在數個不同的問題上。這個方法與傳統的

模擬退火法最大的不同處，在於引進了一個我們稱為導引函數的新性質。使得在

對於整體極小值的搜尋過程中，有了一個整體的方向的指導。這使得新的方法能

更有效率地找到極小值。我們已經將這個方法運用在數個不同的問題上，並且已

發表的一些結果。但是這個方法仍然需要改進，也需要進一步地測試它的應用範

圍。在這個計劃的第一部分，就是要對這個演算法作更深入的研究與改進，希望

能加快它的運算速度。

在這個計劃的第二部分，我們計畫拓展它的應用範圍，希望將這個方法更有

效率地應用在幾個目前廣泛受大家注目的方向上。其中一個大方向，就是與蛋白

質結構分析有關的幾個問題。

計劃中所指的蛋白質結構分析有關的問題，包含三個層次。第一個是所謂的

蛋白質摺疊問題（protein folding problem）[18][19][20][21]，也就是蛋白質如何由

無規律的初始狀態，逐漸摺疊成為某一具有最低能量狀態的穩定結構。第二個是

蛋白質結構測定的問題，也就是如何能從實驗（X-ray 繞射或 NMR 實驗）所取

得的資料中，決定蛋白質分子結構[8][9][10][11][12]。第三個是蛋白質結構預測的問題
[33]，也就是是否能由目前已知的知識或資料庫，預測出未知的蛋白質結構。這些

與蛋白質結構分析有關的問題，它們一直受到科學研究人員的注意。相關的研究

結果，也將能夠被利用在醫學及生物科技等領域上。

我們的目標就是利用現有的，由其他科學家或由我們自行發展出的模型作為

標的，將這一些模型轉換成為最佳化問題。再利用我們所發展的較有效率的最佳

化演算法，嘗試加速解決這些問題，並將這個最佳化演算法推廣到更多的研究領

域中。

以上是報告人在提出計畫申請時的原始目標。

乙，計畫的核准與修正

經過審核後，最後核准的計畫做了一些修正。首先是計畫時間由三年減縮為



4

一年半，另外經費也有一些縮減。這代表實際計畫的目標必須更為集中，所以我

將計畫目標專注在最佳化演算法發展及應用在前述的蛋白質結構分析三個層次

中的第一層次，也就是蛋白質摺疊問題上。

三，文獻探討

甲，現有最佳化方法的介紹

在於許多不同領域與學科中，研究者所關心的問題，常常具有共同的數學特

性。例如原子團簇問題（atomic cluster problem）[16]主要研究的是，眾多原子

聚集時的最低能量結構為何？蛋白質摺疊問題（Protein Folding Problem）研

究的是蛋白質分子鏈如何由無序的形狀轉變為有序的最穩定結構。旅行商問題

（Traveling Salesman Problem) [17]指的是，旅行商如何能用最短的路程，拜訪

他的全部客人所在的城市？基本上，在研究者處理這些問題時，大都希望將關注

的目標（或希望得到的結果）先轉化成為某個數學上的函數。接下來這些問題也

就轉化為函數求極大或極小值的問題。或者說，這些問題也就變成了所謂的“最

佳化問題”了。

但是想要求解這些問題，卻不是一件容易的事。許多最佳化問題，隨著問題

中的變數逐漸增多，問題的複雜度與計算難度將以驚人的速度在增加。這表示我

們很難用人工的方式求解。我們必須求助於電腦及使用有效的演算方法。

現在已經有了許多不同的最佳化演算法[1-6]。但是，當我們仔細回想這些演

算法的精神時，我們可以發現，有許多的演算法其實是在模擬或學習一些自然界

中已經存在的現象。其中有學習物質世界演化的方法，例如模擬石頭從山上順著

山勢滾下的梯度法及最陡下降法，模擬水從山上流下並改變地貌的能量鋪砌法，

模擬物質由液體凝結為固體或是結晶過程的模擬退火法，及模擬一群質點彼此施

力並且因此運動的分子動力學方法等等。還有學習生物世界演化的方法。例如模

擬物種演化的遺傳演算法，模擬生物覓食與運動的試錯法及貪心算法，模擬生物

認知與學習過程的人工神經網路法，及模擬蟻群覓食的螞蟻群聚算法等等。最後

也有學習人類文明發展的演算方法，例如模擬文化形成的文化算法，及報告所介

紹的嘗試模擬知識發展的知識進化演算法（原先稱為導引模擬退火法[27]）。

(1) 現有蛋白質結構分析相關問題研究情況介紹

蛋白質摺疊問題

這個問題用最簡單的說法，就是在我們知道一個蛋白質內胺基酸（amino acid）

的排列順序後，可否決定其立體結構？假設蛋白質內原子之間的作用力可以用一
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個有效位能來描述，則蛋白質在自然環境中的結構應具有最低的自由能（Free

energy）。

要直接計算真實的蛋白質結構並不是件簡單的事，所以科學家便想出了一些

簡化模型來模擬真實的蛋白質分子。其中最簡單的一種就是二維 HP 晶格模型[18]

（2D HP Lattice model）。

我們用新的方法，得到了一些初步的結果。除了能重複得到與目前已知最低

能量結構相同的結果外，在某組 100 個胺基酸序列上，我們得到了更新的最低能

量結構。表（一）

晶格模型只是蛋白質結構的最簡單近似，接下來我們也發展了一個更接近真

實的模型（Off-lattice model），在此模型中，粒子鏈中的胺基酸不再被限定在

二維格子點上。我們使用的能量形式，由氫鍵能量與具有方向性的疏水親水胺基

酸交互作用能量所組成。配合利用導引模擬退火法，我們得到傳統簡化模型[34-40]

所不易得到的具有／二級結構形式的蛋白質結構。但這個模型還有許多問題
等待解決。

四，研究方法。

甲，導引模擬退火法介紹

接下來介紹本計畫所將使用及繼續改進的最佳化演算法 ── 導引模擬退火

法。

我們在 2000 年中以前，一直在嘗試如何改良傳統的模擬退火法，使它能更有

效率地應用在多變數系統的求解基態問題上。但是我們發現，要使模擬退火法一

表（一），GSA 的結果與現有結果的比較表
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次就求出整體的最佳解是非常困難的。在一次次的模擬計算中，絕大多數的試驗

結果總是得到能量較高的亞穩態解。可是我們觀察這些能量較基態為高的亞穩態

解時，卻發現到這一些亞穩態解之間有一些關聯性。所以我們便有了一些想法，

並藉此發展出了一個最佳化演算法。

我們的基本想法有三點：第一，我們不再期望能由傳統的模擬退火法一次就

找到基態解, 改為在較短時間內用它來找到許多亞穩態解。第二，藉由分析這些

亞穩態解的性質, 找到有用的資訊。第三，想辦法利用這些資訊，來幫助下一代

的搜尋過程。這些想法使我們的演算法不僅包含了傳統模擬退火法單純地模擬物

質世界中材料的冷卻與結晶過程的表現，更具有了生物世界世代交替逐漸演化的

精神。

接下來是要如何用數值方法來實踐我們的基本想法？首先我們要使用統計

方法來分析亞穩態解的性質。我們將這些亞穩態解做出統計分布圖也就是所謂的

直方圖（histogram）。再來觀察亞穩態解的 histogram 可以知道這些解的可能

出現區域，並由這些解的共有性質來去除不相關的自由度。接下來我們在下一代

的搜尋過程中增加 histogram 中，高可

能性區域的搜尋機會，如此便可能找到

更低能量的解。我們用以下的示意圖來

說明，圖（一）中圓點代表在能量曲面

中亞穩態解的位置，然後將亞穩態解做

出統計分布圖，藉由增加搜尋分布圖高

可能性區域，在第二代中找到基態。當

然這只是最簡單的示意圖，實際的問題

通常不能簡單地將高維度的能量曲面

及分布圖繪出來。

由以上簡單的示意圖，我們也可以

看出，這個新的演算法的關鍵，就在於

如何用上一代有用的資訊來導引下一代的搜尋過程。對於簡單的問題，我們當然

可以用個別變數位置的 histogram 來引導下一代的搜尋。但是對於各種不同的較

複雜的問題，上一代所共有的有用的資訊，可能不僅僅是個別變數位置那麼直

觀。為了使我們的新演算法，能更廣泛的適應各種不同的問題，我們把這種用來

引導下一代的搜尋過程的，上一代所共有的有用資訊，以一種函數形式來表現。

我們稱它為導引函數(guiding function)，而這個新演算法，我們就稱它為導引

模擬退火法( Guided Simulated Annealing )。

導引模擬退火法的操作程序

圖（一）導引模擬退火法的基本想法
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接著就來介紹導引模擬退火法的簡單的操作程序：

首先要針對問題選定目標函數，並且將這個目標函數視為一個廣義的能量函

數 E(x)。

第一步：利用傳統模擬退火法得到第一組親代。由於我們用了很快速的退火

策略，所以第一組親代群體，沒有找到整體極小值。

第二步：分析第一組群體的變數分布圖作為導引函數。對於簡單的問題，我

們可以直接用個別變數位置的 histogram 來作為導引函數(以 (x) 表示)。

第三步：利用加入導引函數的退火過程得到子代。有了導引函數後，我們就

可以用它來幫助下一代群體的產生。導引函數的使用方法如下，
（1）與傳統模擬退火法不同，我們不再隨機的選擇變數並隨機的改變

變數。在導引模擬退火法的操作中，變數的選擇機會與變數所具

有的導引函數成反比，也就是在許多變數中，越與上一代整體特

徵不符合的變數越容易被挑選到。這個步驟也可以用下式表示

i
sel xiP 

1)(  ，

其中 )(iPsel 表第 i個變數被挑選的機率。

（2）挑選了變數之後，變數的改變也與該變數的導引函數成正比，也

就是該變數較會被改變到導引函數值高的區域中。用下式這個步

驟表示
 iimov xxP 

其中 )( imov xP 表變數 i被移動到位置 xi 的機率。

（3）接下來與傳統模擬退火法相同，用波茲曼概率分布函數來決定移

動成功與否。

第四步：分析子代群體的變數分布作為新的導引函數。然後並回到前一步，

直到世代次數到達限定值或目標函數值收斂到某一個極值。

導引模擬退火法的特色

接下來我們來看看這個方法的一些特色。首先，我們引入了一個新的性質，

也就是導引函數，它使搜尋過程中，系統組態較有可能在能量區面上，數個低能

量區域間變換，使得系統組態也較不易陷入局部極小。其次，導引函數可以有效

地去掉不相關的自由度，使搜尋範圍逐漸減少，進而加速搜尋效率。又因為我們

所得到的每一個子代都是由各自獨立的退火過程產生，使得這個演算法可以容易

地在分散或平行化電腦設施上執行，可大幅加強計算效率。

對於某些問題，我們可能可以用其他的方法預測解的大致範圍。也就是說，

已經有了一個粗略的導引函數。在這種情形下，導引模擬退火法很容易與其他方

法配合使用，例如用其他數值或實驗方法先取得粗略的導引函數，再用本法做進

一步的計算，找出更精確的解。

另外這個方法在漏斗形的能量區面問題上特別有用。這是因為這種能量區

面，亞穩態解之間的關聯性較強。我們很容易就統計出親代共有的特性，到到很
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好的導引函數來幫助下一代的搜尋。

導引模擬退火法與傳統方法的異同處

在討論了導引模擬退火法的一些特色後，我們再來看看和這個方法有相關性

的兩種方法，也就是模擬退火法與遺傳算法與導引模擬退火法的異同處。

首先是模擬退火法，這兩個方法表現出來的，都是使系統組態在能量曲面上

做無規行走(random walk)，並且透過波茲曼概率分布函數對能量的選擇，使系

統組態逐漸變化到能量最小值處。但是導引模擬退火法多了一個方向性，使得本

方法除了保留了原先模擬退火法良好的局部搜尋能力，更藉著導引函數的幫助，

加強了這個方法的全局搜尋能力。

接下來來討論導引模擬退火法與遺傳算法的異同處。明顯可見，這兩個方法

都是世代演化形式的演算，並不指望在第一代搜尋中便找到基態解。而是透過世

代演化的計算過程，逐漸地找到最好的解。而且，在這兩個方法的演算過程中，

子代與親代也都有一定的相似性。可是對於導引模擬退火法的計算過程，子代不

是僅由一或二個的親代產生，它包含有上個世代整體特徵。或是說，親代的整體

特徵透過導引函數遺傳到了子代。另外，由於在產生子代的過程中，使用了退火

過程，也使得本方法比遺傳算法具有更好的局部搜尋能力。

乙，知識進化演算法介紹

2004 年春天，我們對導引模擬退火法做了一些重要的測試。我們發現，模
擬退火法並不是這個演算法的關鍵。例如，在蛋白質二維晶格模型的測試上，我
們不再使用模擬退火法作為局部搜尋方法，改使用鏈成長方法配合導引函數來做
局部搜尋。最後我們所得到的結果是，計算速度反而大幅提升。在經過我們做一
些參數調整之後，對於 64 個胺基酸長度的粒子鏈，平均計算時間由二十幾分鐘
減少為數秒鐘。

對我們來說，這是一個令人驚奇的本質上的大改變。新的演算法不再拘泥於
使用模擬退火法作為局部搜尋方法，而可以配合許許多多的局部搜尋方法。這除
了顯示出，新演算法有了更多的可能性，也代表它將較不受單一局部搜尋方法的
對解的偏好性的限制。由我們目前的結果來看，混合的局部搜尋方法反而有較好
的結果。這顯示出，單一局部搜尋方法的對解的偏好性，可能被平均了。總的來
說，新演算法保留了世代交替的計算步驟及導引函數，可以使用不同的局部搜尋
方法，並且加入了更清楚的天擇程序。在改進後，新演算法大幅提高了計算效率。

由於新演算法與模擬退火法不一定有關，我們必須給新演算法一個名字。在
經過我們思考何為新演算法的最重要性質時，我們發現，這個演算法嘗試模擬，
人類透過知識的累積而促進文明演進的過程。所以我們將它命名為“知識進化演
算法”。

基本想法
如前所述，此演算法嘗試模擬，人類透過知識的累積而促進文明演進的過

程。所以它的精神主要如下：在演算程序中，前一代搜尋過程中以幾種不同的局
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部搜尋方法所得到的資訊，透過整理與分析後，成為有用的知識。我們把這個步
驟稱為建立導引函數。有了前一代的知識（導引函數）後，我們就可以利用它來
協助下一代的更有效率的搜尋。這也使得本法較易快速地找到整體的最小值。

這個精神也如同，每一代的人類透過學習前人所流傳的知識，以各種個人所
體認的方式來解決他們所面對的問題。同時他們解決問題的各種方法與心得也將
彙整成新的知識，來協助更新的一代來更有效地解決問題。

算法的關鍵
這個演算法的關鍵，就是如何用前一代的有用知識，來幫助下一代搜尋。

在演算法中，我們將上一代所共有的有用資訊或知識，以一種統計的函數形
式來表現，就稱它為導引函數(guiding function)。而導引函數的建立，通常必
須對上一代的成果透過淘汰、歸納及分類等程序來完成。對於簡單的問題，當然
可以直接用個別變數數值的分佈情況來作為簡單的導引函數。對於較複雜的問
題，從我們的經驗的得知，如果使用比變數本身更為複雜的有用資訊來建立較高
階的導引函數，常常可以加速計算。

那什麼是更為複雜的有用資訊或較高階的導引函數呢？對於一般物理系
統，這常常就是系統的某種對稱性或是某種的整體性質。或者換句話說，就是系
統的某種序參量（order parameter），這種序參量指出了某種演化的方向。隨著
計算的進行，不但一個世代接著一個世代的搜尋結果越來越好，有用的知識(序
參量)也隨著世代變化逐漸清晰。

進一步說，序參量不僅只表現了系統的某種的整體性質。它也可能顯示
了複雜參數空間（parameter space or configuration space）的某種分類的依
據標準。我們透過序參量的分析，也許可將複雜的能量區面劃分為數個主要的子
區域。而在每個子區域裡存在一個較簡單的漏斗型的能量區面。如此，由於各個
漏斗型的能量區面都較易求解。我們可以在各主要區域的極小解找出後，再決定
系統的整體極小解。

運算程序
接下來解釋知識進化演算法的計算步驟。在計算開始前，使用者必須先決定

局部搜尋法的種類與導引函數的形式，還有導引函數的使用方式。

首先，以使用最基本的導引函數的形式（變數分布）為例，它的基本計算步
驟如下：

1. 利用最快的方法(或是幾種方法混用)，尋找一大堆亞穩態解。

2. 利用天擇程序，留下較優的一群解。

3. 統計這一群解的共通性，建立導引函數。

4. 利用最快的方法配合導引函數，尋找下一代的一大堆亞穩態解。

5. 回到步驟 2 ，直到滿足結束條件
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可是，如果我們對問題的了解較深。我們可以使用較高階的導引函數，來作
為參數空間的分割以加速計算。它的計算步驟如下：

1. 利用最快的方法(或是幾種方法混用)，尋找一大堆亞穩態解。

2. 利用天擇程序，留下較優的一群解。

3. 統計這一群解的共通性，並由此分割參數空間。

4. 決定目前處理的子空間。

5. 建立此一子空間的導引函數。

6. 利用最快的方法配合導引函數，尋找下一代的一大堆亞穩態解。

7. 利用天擇程序，留下較優的一群解。

8. 回到步驟 5，直到找到此此子空間的最佳解。

9. 回到步驟 4 ，直到主要的子空間都已搜尋過，或滿足結束條件

與其他方法的比較
接下來，我們想說明知識進化演算法的特色，及此法與其他方法的比較。

綜合前述，知識進化演算法有以下幾點特色，

(一） 不必局限於某種特殊的局部搜尋法，也因此可減少各種局部搜尋法

的對解的偏好性的限制。這表示它是組合式的演算程序，不只是單

一的搜尋法。

(二） 如果在每一代的搜尋中，同時使用多種局部搜尋法。將會發現，不

同世代中，最有效率的局部搜尋法可能不同。這表示，在本法的計

算程序了，不僅每世代的解在互相競爭，各局部搜尋法也在競爭。

(三） 遺傳的訊息不必為變數本身，也就是可直接傳遞高階訊息至下一代

搜尋程序。這表示它改進了傳統遺傳算法的基因碼與變數的關係。

(四） 遺傳的訊息不必為單一種類，可為數種型態的訊息。這點可能比其

他演化型的算法，更拓展了遺傳的形式及效能。

(五） 高階導引函數可有效畫分參數空間。這使本法更能應用在多漏斗型

能量區面的問題上。
這些特色，使我們覺得，本法與其它的演算法不同，是一種更接近人類知識

發展的演算法。

五，結果
甲，演算法的改進
在這個研究計畫中，我們改良原先的演算法，最後得到了一個全新的演算法

類別。利用它能更有效率地找到整體的最小值。此演算法嘗試模擬，人類透過知
識的累積而促進文明演進的過程。這個方法能運用在許多的問題上，並已有了初
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步的結果。目前對於幾種最佳化問題，知識進化演算法可以較快地找到可能的最
低能量結構。新演算法的關鍵在導引函數，較高階的導引函數形式，常可加速計
算。

雖然知識進化演算法嘗試模擬，知識逐漸演進的過程，但是它仍有許多限
制。第一，它的局部搜尋方法及導引函數的形式與用法必須事先由研究者選定。
第二，必須要對所解的最佳化問題的本質，有較深入了解，才能寫出較適當的高
階的導引函數。這代表了本法仍然需要再進一步的加強。

乙，蛋白質結構分析上的應用

我們已經將這個演算法應用在幾個問題上並有了結果，特別在前述的蛋白

質摺疊問題上，有了好結果。以蛋白質晶格模型為例，如果利用原來導引模擬退

火法需要計算１0分鐘的測試序列，利用知識進化演算法並使用鏈成長的局部搜

尋法只需要三秒鐘。相關的論文，即將發表。

我們也將這個方法運用在蛋白質摺疊的離晶格模型，也有了初步的結果，

的確也可以大大節省計算時間。以下介紹報告人與中央研究院物理所李定國教授

的研究團隊，所發展出了一個更接近真實的離晶格模型（Off-lattice model）。

在此模型中，粒子鏈中的胺基酸不再被限定在二維格子點上。所使用的能量形

式，由氫鍵能量與具有方向性的疏水親水胺基酸交互作用能量所組成。配合利用

知識進化演算法，我們得到傳統簡化模型所不易得到的較複雜結構形式的蛋白質

結構。下圖是我們的幾個測試結果。在圖中，展示了利用我們的模型所得到的幾

種形式的蛋白質結構，與新演算法在一台 PC 上所需的計算時間。
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六，討論
甲， 自評

i. 研究內容與原計畫相符程度：由於在 2004 年，我們將原有演算法

做了意料之外大幅度修改。於是整個研究方向便轉向為以新演算法

理論的發展與測試為主，應用部分的比例變降低了。

ii. 達成預期目標情況：我們發展了一個新概念的最佳化演算法。這個

結果比我們原先計畫的修改舊演算法的目標要好的多。

iii. 研究成果之學術或應用價值：我們以為，新演算法的也許可以在更

多的需要求得最佳解的領域中使用。當然，這還要我們再加以推廣。

iv. 是否適合在學術期刊發表或申請專利：新演算法的理論與應用已在

數個研討會上發表，相關的期刊論文也進入發表的程序中。但是，

我們以為在目前，演算法的開放使用及廣為介紹，遠比申請專利重

要。

乙， 建議

這是報告人的第一個研究計畫，感謝國科會對本計劃的支持。有一個建議，

希望國科會未來能再加強，對新進人員在研究計畫寫作上的協助。謝謝。
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