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摘  要 

蛋白质–配体结合亲和力是蛋白质与配体相互作用强度的一个重要指标。准确预测蛋白质–配体结合亲

和力对于发现药物的新应用至关重要。迄今为止，已经开发了许多计算技术来预测结合亲和力；然而，

这些技术中的一部分需要并不常见的蛋白质三维结构，一些方法还将配体表示为不是分子的适当表示的

SMILES串。为了避免这些问题，本文开发了一种名为GraphPLA的新模型，使用具有直接结合配体的独

特特征的蛋白质结合口袋作为局部输入特征。还使用扩展卷积来捕捉蛋白质的多尺度远程相互作用，图

神经网络来学习配体的图表示。实验结果表明，GraphPLA的RMSE为1.388，MAE为1.118，R为0.795，
SD为1.345，CI为0.796，优于目前最先进的预测方法，可以有效预测蛋白质–配体结合亲和力。 
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Abstract 
Protein-ligand binding affinity is an important indicator of the strength of protein-ligand interac-
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tions. Accurately predicting protein-ligand binding affinity is crucial for discovering new applica-
tions for drugs. To date, many computational techniques have been developed to predict binding 
affinity. However, some of these technologies require uncommon protein three-dimensional 
structures, and some methods also represent ligands as SMILES strings that are not appropriate 
representations of molecules. To avoid these issues, this paper develops a new model called 
GraphPLA, which uses protein binding pockets with unique features of directly binding ligands as 
local input features. Extended convolution is also used to capture multi-scale remote interactions 
of proteins, and a graph neural network is used to learn the graph representation of ligands. The 
experimental results show that the RMSE of GraphPLA is 1.388, MAE is 1.118, R is 0.795, SD is 
1.345, and CI is 0.796, which is superior to the most advanced prediction methods and can effec-
tively predict protein-ligand binding affinity. 
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1. 引言 

研究配体与靶蛋白之间的相互作用是药物开发研究的一个重要目标。而蛋白质–配体相互作用的关

键研究领域包括结合位点、结合模式和结合亲和力[1]。蛋白质–配体之间连接的强度体现在结合亲和力

上，通常以抑制常数 iK 、解离常数 dK 、半最大抑制浓度 50IC 等为特征。准确预测蛋白质–配体结合亲

和力是研究生物分子作用机制、药物设计和再利用的基础。 
以往的研究多基于分子力学模拟，如分子对接和分子动力学模拟。然而，由于该方法结构复杂，计

算成本高，在预测精度和效率方面都面临着很大的挑战。一些基于相似性的或基于矩阵分解的方法可以

通过使用整个蛋白质或配体的全局相似性矩阵来给出预测。这些方法的局限性在于忽略了每个分子中单

个组分的详细特征。基于 SVM 和随机森林的蛋白质–配体相互作用模型的研究大多局限于二元系统。随

着机器学习技术在过去几年的发展，它们已逐渐被用于预测蛋白质–配体结合亲和力。例如，Pafnucy [2]，
DeepAtoms [3]，DEELIG [4]，TopologyNet [5]。其中，基于分子特征描述符的机器学习模型是目前研究

的热点。如 DeepDTA [6]和 WideDTA [6]。然而，在特征选择和建模方面仍然存在许多困难。近年来，

卷积神经网络(CNN)、递归神经网络(RNN)等技术通常用于预测蛋白质–配体结合亲和力[7] [8]。该方法

可以在分子水平上了解蛋白质与配体的结构和相互作用模式，从而更好地掌握蛋白质与配体之间的关系

和空间特征[9] [10]。此外注意力机制[11]、图神经网络等新技术也被引入到预测模型中，以提高预测精

度[12]。 
本文使用图神经网络创建了一个新的蛋白质–配体结合亲和力预测模型 GraphPLA。GraphPLA 利用

具有直接结合配体独特性质的蛋白质结合口袋作为局部输入特征；利用扩展卷积捕捉蛋白质的多尺度远

程相互作用；利用配体的结构信息，通过学习配体的图表达，获得配体之间的相互关系和空间特征。本

文还将本文提出的算法与其他类似算法进行了比较和分析。结果表明，GraphPLA 是一种可靠的预测蛋白

质–配体结合亲和力的模型。 
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2. 材料和方法 

2.1. 数据准备 

本文从 PDBbind 2016 数据库中提取了三组数据。一般集、精细集、核心集，其中分别有 9226、4057、
290 个高质量亲和力数据和蛋白质–配体复合物。为了确保三组数据不重复，从精细集和核心集中去除

核心集中的蛋白质–配体复合物。从常规集和精细集的样本中随机选择 1000 个样本作为验证集，核心集

作为测试集。此外，为了便于与 Pafnucy 进行比较，从验证集删除了 85 个蛋白质–配体复合物，从训练

集删除了 2 个蛋白质–配位体复合物。由于 PDBbind 数据库中的小分子在正常条件下是带电的，为了使

用 RDKit 进行结构表征，移除 42 个未修饰的蛋白质–配体复合物。最终，共采集了 290 个测试样本、1000
个确认样本和 11864 个训练样本。在此基础上，本文还用现有的数据集 test105 (包括 105 个样本)和 test71 
(包括 71 个样本)进行测试，使其更加客观。 

 

 
 

 
Figure 1. Length statistics for all study data 
图 1. 所有研究数据的长度统计 
 
根据图 1 所示的分布进行比较。为了覆盖 90%的蛋白质和 90%的口袋，为蛋白质定义了 1000 个固定

长度，为口袋定义了 63 个固定长度。长度大于固定长度的被截断，长度小于固定长度的被补零。使用分

子图描述配体的结构。基于文本的输入信息分为配体表示、蛋白质表示和口袋表示三部分。 
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Figure 2. The GraphPLA architecture. Includes three modules: data processingmodule, feature extraction and pooling 
module, and feature integration and processing module 
图 2. GraphPLA 架构。包括三个模块：数据处理模块、特征提取和池化模块以及特征集成和处理模块 

2.2. 蛋白质表示(图 2) 

本文对每个残基使用 40-D 特征向量，通过整合序列和结构属性表示来描述全局蛋白质特征。21-D
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独热向量编码了 21 种不同蛋白质序列残基，由 20 种不同类型的氨基酸和非标准残基组成。此外，利用

19-D 向量用来表示结构属性，包括二级结构和理化性质。 
本研究使用 SSPro 软件预测每个序列的二级结构。有八种不同的二级结构状态：α-helix (H)，extended 

strand，participates in β ladder (E)，residue in isolated β-bridge (B)，coil (C)，hydrogen bonded turn (T)，π-helix 
(I)，310 helix (G)，and bend (S)。本文使用一个 8-D 独热向量来编码二级结构。在此基础上，将各种残留

物分为非极性、极性、酸性和碱性，并对每种残留物的理化特性进行了检测。为此，提出了一种基于 11-D
向量的物理化学性质编码方法。 

2.3. 口袋表示 

口袋由几个不连续的序列组成，其中包含某些蛋白质的重要氨基酸，对蛋白质–配体的功能有重要

影响。因此，将一个口袋作为整体进行局部特征提取。局部口袋特征是预测蛋白质–配体结合亲和力的

重要输入信息。本文拟使用一个 40-D 特征向量，将前一节提出的序列表达式和结构属性表达式结合起来，

对局部口袋特征进行编码。 

2.4. 配体表示 

SMILES 的开发目标是表示计算机可读的分子。本文将药物分子视为原子相互作用图。为了描述图

中的节点，本文采用了一组 DeepChem 改编的原子特征。在本文中，每个节点是一个多维二元特征向量，

表达五个信息：原子符号、相邻原子数、相邻氢原子数、原子隐式值以及原子是否为芳香结构。本文将

SMILES 代码转换为分子图，使用 RDKit 提取原子特征。 

3. 模型 

本文使用嵌入层来表示三个模块中的输入。这些模块分别由(1000, 128)维蛋白质矩阵，(63, 128)维口

袋矩阵和配体图组成。在蛋白质模块中，使用具有 5 个不同扩展率的一维扩展卷积来描述较长的蛋白质

序列，之后是最大池化层。在配体模块中，使用分子图并试验了三种不同的图神经网络模型，包括 GCN 
[13]、GAT [14]和 GAT-GCN [15]。之后是最大池化层。在口袋模块中，使用了三个一维的传统卷积，卷

积层由 32、64、128 个滤波器组成，滤波器的大小为 3。然后是最大池化层。最后，将三个模块的最大

池化层的特征连接在一起，并提供给分类部分。 
分类部分由三个 FC 层组成。第一层具有 128 个节点，而第二层有 64 个节点。每一层都有一个速率

为 0.5 的脱落层。最后一个 FC 层之后为输出层。 
PReLU 激活函数存在于该架构的 FC 层、蛋白质卷积层和口袋部分，目的是缩短训练时间，避免过

拟合。这个函数的表达式定义为： 

( )
if 0
if 0

x x
f x

ax x
>

=  <
 

其中 a 表示可学习的参数。对于配体部分，本文采用 ELU 激活函数，它不会引起梯度饱和。这个函数的

表达式定义为： 

( ) ( )
if 0

1 if 0x

x x
f x

a e x

>=  − ≤
 

其中 a 是超参数。设置为 1.0。 
本文使用 MSELoss 作为损失函数，为了最小化损失函数，使用一种名为 AdamW 的优化器对模型中

的参数进行了优化。 
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综上所述，本文提出了一种结合局部、全局特征和分子图的模型。 

3.1. 基于 GCN 的图表示学习 

本文拟采用 GCN [13]对药物的图形表示进行建模。形式上，用 ( ),G V E= 表示给定药物的曲线图，

其中 V 是 N 个节点的集合，每个节点由一个 C 维向量表示，E 是用邻接矩阵 a 表示的边的集合。多层

图卷积网络(GCN)以一个节点特征矩阵 N CX R ×∈  ( N V= ，C：每个节点的特征数)和邻接矩阵 N NA R ×∈ 。

然后产生一个节点级输出 N FZ R ×∈  (F：每个节点输出特征的数量)。GCN 层与层之间的传播方式是： 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l lH D AD H Wσ
− −+  

=   
 

   

其中， NA A I= + 为带有自连接的无向图的邻接矩阵， ii iiiD A= ∑  ，其中， ( )l N CH R ×∈ 是第 l 层的激活矩

阵， ( )0H X= ，σ 为激活函数，W 为可学习参数。 
可以近似地使用分层卷积操作： 

1 1
2 2Z D AD X

− −
= Θ   

其中 C FR ×Θ∈  (F：滤波器或滤波器映射的数量)是滤波器参数的矩阵， N FZ R ×∈ 是卷积信号矩阵。而在

预处理步骤中计算出
1 1
2 2Â D AD

− −
=   后，我们可将其简化为 

( ) ( )( ) ( )( )0 1ˆ ˆ, softmax ReZ f X A A LU AXW W= =  

其中 ( )0 C HW R ×∈ 是具有 H 个特征图的隐藏层的隐藏权重矩阵的输入， ( )1 H FW R ×∈ 是一个隐藏的输出权重

矩阵。softmax 激活函数定义为： 

( ) ( )1softmax expi ix x
Z

=  

其中 ( )exp iiZ x= ∑ 。 

本文提出了一种新的 GCN 算法，该算法使用 5 个相邻的 GCN 层，由 ReLU 函数激活，然后增加一

个全局最大池化层来获得图形表示向量。 

3.2. 基于 GAT 的图表示学习 

图注意力层是图注意力网络(GAT) [14]体系结构的构建块。图注意力层的输入是一个节点特征向量集： 

}{ 1 2, , , , F
N i R= ∈h h h h h  

其中 N 为节点个数，F 为节点特征的个数，矩阵 h 的大小是 N × F，代表了所有节点的特征，而 R 只代

表了某一个节点的特征，所以它的大小为 F × 1。图注意力层的输出是一个新的节点特征向量集： 

}{ 1 2, , , , F
N i' ' ' ' R′ = ∈h h h h h  

然后 GAT 层使用加权矩阵 W 对每个节点执行线性变换，对于图中的每个输入节点 i，i 与其一阶邻

居之间的注意系数计算为： 

( ),ij i je a= Wh Wh  

这个数字表示节点 j 对节点 i 的重要性。为了使得注意力系数更容易计算和便于比较，本文引入了

softmax 对所有的 i 的相邻节点 j 进行正则化： 

( ) ( )
( )

exp
softmax

exp
i

ij
ij ij

ikk N

e
e

e
α

∈

= =
∑
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然后通过使用 softmax 算法对这些注意力系数进行归一化来确定节点的输出特征： 

( )
1 ij j

j N i
' σ α

∈

 
=   

 
∑h W h  

归一化注意力系数由 ijα 表示，非线性激活函数由 ( ).σ 表示。 
本文中基于 GAT 的图学习架构包括五个 GAT 层，由 ELU 函数激活。前四层使用多头注意力，将头

的数量设置为 10，输出特征的数量与输入特征的数量相对应；第五层的输出特征设为 128。 

3.3. GAT-GCN 组合图神经网络 

本文还对 GAT-GCN 组合模型进行了研究[15]。该模型从 GAT 层开始，将图像作为输入传递给后续

的 GCN 层。ELU 函数激活每个 GAT 层，并且通过 ReLU 函数触发 GCN 层。在此基础上，将 GCN 层的

整体最大池化层与整体平均池化层结合，得到最终的图向量。 

3.4. 局部和全局特征 

在生物学研究中，DNA 片段产生的关键氨基酸及其相互作用具有重要意义[6]。研究表明，蛋白质的

局部和全局特征是决定其功能和相互作用的关键因素。因此，本文构建了一个深度学习模型，通过整合

蛋白质结合口袋序列和整个蛋白质序列的局部和全局特征来捕获不同输入位置的重要性。 

3.5. 扩张卷积 

与传统卷积相比，扩展卷积可以通过设置不同的扩展率来捕获多尺度上下文信息，并且在不损失分

辨率和覆盖范围的情况下支持感受野的指数扩展。扩展卷积算子 *l 定义为 
( )( ) ( ) ( )*l

s lt P
F k P F s k t

+ =

= ∑  

这里 2:F Z R→ 是一个离散函数， 1:k RΩ → 是膨胀率。元素向量的下标为 s 和 t。应用膨胀率呈指

数增长的滤波器的离散函数可以定义为： 

1 *2
0,1, , 2ii ii

F F k for i n+ = = −  

在此基础上，通过增加有效感受野大小，使用扩展卷积来捕获蛋白质信息的远程相互作用。蛋白质

模块有 5 层，使用 3 × 3 卷积核，膨胀率为 1，2，4，8，16。 

3.6. 评估指标 

为了评估模型的性能，本文使用均方误差(MAE)和均方根误差(RMSE)作为预测误差的度量。RMSE
定义如下： 

( )2

1

1 ˆRMSE
m

i i
i

y y
m =

= −∑  

MSE 定义如下： 

( )2

1

1 ˆMSE
m

i i
i

y y
m =

= −∑  

其中， ˆi iy y− 为第 i 个复合物的实际亲和力–预测亲和力。对于预测亲和力与实验测量亲和力之间的相关

性，用皮尔逊相关系数(R)和标准差(SD)来评估其相关性。回归中的 R 定义如下： 

( )( )

( ) ( )
1

2 2

1 1

n

i i
i

n n

i i
i i

x x y y
R

x x y y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
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其中， ix 表示第 i 个复合物的实际亲和力， iy 表示第 i 个复合物的预测亲和力。SD 定义如下： 

( )
2

1

1
1

N

i i
i

SD y ap b
N =

 = − + − ∑  

N 表示蛋白质–配体复合物的数量， iy 和 ip 表示第 i 个复合物的实际亲和力和预测亲和力，其中 a
和 b 分别表示实际结果和预期结果之间的关系曲线的斜率和截距。一致性指数(CI)是指两个随机选择的蛋

白质–配体复合物按照特定顺序的预测亲和力值与真实亲和力值之间的概率。例如： 

( )1

i j
i j

y y
CI h P P

Z >

= −∑  

ip 为结合亲和力 iy 的最大预测值， jp 为结合亲和性 iy 的最小预测值。蛋白质–配体复合物的总数由

标准化常数 Z 表示。当 0u > ， 0u = ， 0u < 时， ( )h u 分别为 1.0，0.5，0.0。较大的 CI 表明该模型具有

良好的预测能力。 

4. 结果与讨论 

本文使用多个公共数据库对 GraphPLA 算法进行测试，并与其他算法进行比较分析。研究发现，

GraphPLA 可以有效地预测蛋白质–配体结合亲和力。 
 
Table 1. Manifestation of GraphPLA 
表 1. GraphPLA 的表现 

Datasets RMSE MAE R SD CI 

Test 1.388 1.118 0.795 1.345 0.796 

Validation 1.366 1.106 0.805 1.322 0.799 

Training 1.015 0.775 0.841 1.107 0.806 
 
Table 2. Manifestation of GraphPLA and other competing methods on the core 2016 test set 
表 2. GraphPLA 和其他方法在 2016 测试集上的表现 

Methods RMSE MAE R SD CI 

GraphPLA GAT-GCN 1.388 1.118 0.795 1.345 0.796 

GraphPLA GCN 1.392 1.121 0.795 1.351 0.792 

GraphPLA GAT 1.396 1.126 0.796 1.348 0.789 

DeepDTA 1.443 1.148 0.749 1.445 0.771 

Pafnucy 1.418 1.129 0.775 1.375 0.789 

TopologyNet 3.713 3.151 0.173 2.142 0.555 

4.1. 与竞争方法的比较 

本文拟使用现有的三种深度学习方法 DeepDTA [6]、Pafnucy [2]和 TopologyNet [5]与 GraphPLA 进行

比较。表 2 比较了三种不同的 GraphPLA 模型与 PDBbind 数据集上现有模型的性能，表现最好的变体是

GAT-GCN。因此，在之后的统计分析中都集中于 GAT-GCN。 
如表 1 所示，在 PDBbind 数据库上对 GraphPLA 的性能进行了评估。在表 2 中，GraphPLA 的表现

优于其他同类算法。与DeepDTA、Pafnucy和TopologyNet相比，GraphPLA的RMSE(1.388)更低。GraphPLA
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的相关 R 为 0.795，比 DeepDTA 增加 6.1%，比 Pafnucy 增加 2.5%，比 TopologyNet 增加 61.6%，CI 为
0.796。与 DeepDTA、Pafnucy、TopologyNet 算法相比，该算法在 MAE、SD 等性能指标上也有明显提升。

如表 3 所示，对于 test 105 集，GraphPLA 在准确性方面优于其他可比较的算法。如表 4 所示，还对 test 71
组进行了测试。结果表明，GraphPLA 可以更准确地预测亲和力。 
 
Table 3. Accuracy of GraphPLA’s predictions and those of other competing techniques on the test 105 set 
表 3. GraphPLA 和其他方法在 test 105 集上的表现 

Methods RMSE MAE R SD CI 

GraphPLA 1.134 0.881 0.802 1.116 0.804 

DeepDTA 1.425 1.134 0.652 1.432 0.738 

Pafnucy 1.392 1.169 0.750 1.176 0.782 

TopologyNet 4.143 3.841 0.444 1.530 0.646 
 
Table 4. Accuracy of GraphPLA’s predictions and those of other competing techniques on the test 71 set 
表 4. GraphPLA 和其他方法在 test 71 集上的表现 

Methods RMSE MAE R SD CI 

GraphPLA 1.118 0.867 0.807 1.103 0.807 

DeepDTA 1.144 1.144 0.417 1.527 0.641 

Pafnucy 1.442 1.210 0.427 1.230 0.628 

TopologyNet 4.157 3.913 0.192 1.308 0.559 
 
Table 5. Accuracy of GraphPLA’s predictions and those of other competing techniques on the 2016 test set 
表 5. GraphPLA 和其他方法在 2016 测试集上的表现 

Models RMSE MAE R SD CI 

Without local features 1.511 1.266 0.736 1.488 0.764 

Without physicochemical characters 1.404 1.186 0.762 1.396 0.779 

Without dilated convolution 1.403 1.154 0.771 1.374 0.782 

Without SSEs 1.402 1.117 0.784 1.365 0.789 

GraphPLA 1.388 1.118 0.795 1.345 0.796 

4.2. 局部口袋特征的影响 

作为局部特征的蛋白质结合口袋是蛋白质–配体结合亲和力预测的重要信息。因此，去掉局部口袋特

征提取模块后训练模型。没有局部口袋特征的模型在 2016 测试集上的表现如表 5 所示。结果表明，该模型

在 5 项评价指标上均低于原模型。此外，本文还尝试使用不具有全局蛋白质特性的模型，结果表明性能较

差。综上所述，局部口袋特征和全局蛋白质特征包含了对蛋白质–配体结合亲和力预测极其重要的信息。 

4.3. 不同类型结构特性的影响 

为了研究不同类型的结构性质对 GraphPLA 的影响，本文分别通过去除二级结构和物理化学特性进

行了实验。从表 5 可以看出，在识别蛋白质–配体结合亲和力方面，结构特性，尤其是理化性质是非常

重要的。 
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4.4. 扩张卷积的影响 

与传统卷积相比，扩展卷积可以捕捉长序列蛋白质中氨基酸残基之间的多尺度长程相互作用。如表

5 所示，通过用常规卷积代替扩张卷积，验证其对模型的意义。总体而言，改进后的卷积算法具有较好

的预测能力。 

5. 结论 

本文创建了一种基于图神经网络的绑定亲和预测技术，称为 GraphPLA。使用具有直接结合配体的独

特性质的蛋白质结合口袋作为局部输入特征，使用多图神经网络来学习配体的图表示，并使用扩展卷积

来捕获蛋白质之间的多尺度远程相互作用。本文还对这些新的特征进行了测试，结果表明，它们可用于

亲和力预测。与其他竞争方法相比，我们的模型可以更好地预测结合亲和力。 
虽然已经证明了 GraphPLA 具有更优越的性能，但它也不是没有限制。配体模块使用图神经网络提

取特征，与某些复杂的卷积神经网络相比，需要更大的训练数据来展示图神经网络的优势。另一个问题

是，图神经网络和卷积神经网络在模型中不能很好地结合，导致模型运行速度不理想。未来我们将尝试

编写并完善新的卷积神经网络，使其能与图神经网络更好地结合，达到加快模型运行速度的效果。此外，

还需要考虑获取更多的口袋信息，以提高预测结果。未来，我们将致力于收集更高质量的蛋白质配体数

据集，探索如何获得更多有用的口袋信息，以及如何更好地融合和构建模型，以提高 GraphPLA 的预测

性能。 
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