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摘   要：蛋白质与配体的结合在生命过程中发挥重要作用，计算蛋白质 -配体结合亲和力

(protein-ligand binding affinity, PLBA)有助于解析蛋白质功能、筛选与蛋白靶点结合的药物以及进行

酶的改造等。近年来，人工智能(artificial intelligence, AI)发展迅速，因其特征提取能力强、算法准

确度高、计算速度快等优势，已广泛应用于 PLBA 预测。本文介绍了 AI 预测的建立过程、相关资

源、应用场景以及面临的挑战和潜在解决办法，为相关研究提供借鉴。 
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Abstract: The binding of proteins and ligands is a crucial aspect of life processes. The 
calculation of the protein-ligand binding affinity (PLBA) offers valuable insights into protein 
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function, drug screening targets protein receptors, and enzyme modifications. In recent years, 
artificial intelligence (AI) has experienced rapid advancements, becoming widely used in PLBA 
prediction. This is attributed to its robust feature extraction ability, superior algorithm accuracy, 
and speedy calculations. Our paper aims to provide a comprehensive overview of AI predication 
process, associated resources, application scenarios, challenges, and potential solutions, serving 
as a valuable reference for the relevant research endeavors. 
Keywords: artificial intelligence; protein-ligand binding affinity; drug development; enzyme 
engineering 

 
蛋白质作为生命过程中最重要的生物大分

子，往往通过与配体结合发挥作用[1-2]，其中配

体通常为小分子化合物[3-5]。蛋白质-配体结合亲

和力(protein-ligand binding affinity, PLBA)是描

述蛋白质与配体相互作用的定量指标 [6]，计算

PLBA 对于理解蛋白质功能、辅助药物发现和酶

改造工作意义重大。然而，直接测量 PLBA 的实

验方法存在操作繁琐、耗时长、成本高等问题[7]。 
人工智能(artificial intelligence, AI)的快速发

展为 PLBA 的研究提供了新的策略。通过 AI 算法

预测 PLBA 的大致流程如下：研究人员收集含有

蛋白质和配体信息及 PLBA 的已知数据集，利用

AI 算法建立输入(蛋白质配体序列或结构)和输出

(PLBA)的关系函数，在多次训练后得到精度较高

的预测模型，最终用于预测未知的 PLBA[4,8]。本

文将重点介绍 AI 预测模型的建立流程及相关资

源，并结合案例介绍不同应用场景下 PLBA 研究

的进展，最后探讨现存挑战和可能的解决思路。 

1  基于 AI 的 PLBA 预测模型的

建立流程 
构建 AI 预测模型一般分为数据准备

(data)、模型构建(model)和性能评估(evaluation) 
三个阶段(图 1)，研究人员从数据库(database)中收

集蛋白质、配体及 PLBA 信息，将蛋白质和配体

信息转化成计算机能识别的数据表示 (data 
representation)[4] ，然 后 构 建 包 含 数 据 表 示 和

PLBA 的训练集(train set)和测试集(test set)，基于

AI 算法(algorithm)的 PLBA 预测模型在训练集中

学习特征以建立蛋白质、配体与 PLBA 的映射关

系，最后模型预测测试集中的 PLBA，通过比较

预测结果与真实值的差异来评估模型的性能。 
1.1  数据准备 

通常情况下构建基于 AI 的预测模型仅有

20%的时间用于编写算法，而 80%的时间则主

要用于准备数据 [9]，可见高效获取数据是加快

模型构建的关键一步。在数据准备的过程中，

丰富的数据有利于 AI 模型更加充分地学习蛋白

质和配体的特征，而准确性高、代表性强且格

式统一的数据有利于 AI 模型更加准确地捕捉蛋

白质、配体结构和 PLBA 的关系，简而言之，

数据的数量和质量是提高 AI 模型泛化性能的基

础[10-11]。接下来将逐一介绍基于 AI 的 PLBA 预

测模型构建之初需要做的数据准备，包括数据

资源的收集和数据表示的构建。 
1.1.1  数据资源  

本文总结了包含蛋白质、配体信息及

PLBA 的数据库，其中 PDBbind[12]数据库包含

大量由实验确定的蛋白质-配体复合物的结构信

息和 PLBA 数据，研究人员可以利用 PDBbind
中的数据开发和验证基于 AI 的 PLBA 预测模

型；DUD-E[13]包含配体药物和非配体药物，

CASF-2016[14]包含真阳性和假阳性的 PLBA 数

据，这两种数据库可以帮助研究人员评估模型

筛选能力和预测能力(表 1)。 
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图 1  基于 AI 的 PLBA 预测模型建立流程   图中 ML 表示机器学习(machine learning)，RF 表示随机森

林(random forest)，GBT 表示梯度增强树(gradient boosting tree)，SVM 表示支持向量机(support vector 
machine)，DL 表示深度学习(deep learning)，CNN 表示卷积神经网络(convolutional neutral network)，
GNN 表示图神经网络 (graph neural network)， transformer 表示转换器，VS 表示虚拟筛选 (virtual 
screening)，EF 表示富集因子(enrichment factor)，AUC 表示曲线下面积(area under the curve)，Rp 表示

Pearson 相关系数(Pearson’s correlation coefficient)，RMSD 表示均方根误差(root mean square deviation)，
CI 表示一致性指数(concordance index) 
Figure 1  The process of building a model for predicting PLBA based on AI algorithm. ML stands for machine 
learning, RF stands for random forest, GBT stands for gradient boosting tree, and RF stands for random forest, 
SVM stands for support vector machine, DL stands for deep learning, CNN stands for convolutional neutral 
network, GNN stands for graph neural network, VS stands for Virtual Screening, EF stands for enrich factor, 
AUC stands for area under the curve, Rp stands for Pearson's correlation coefficient, RMSD stands for root 
mean square deviation , and CI stands for concordance index. 
 

 

1.1.2  数据表示 
由于计算机系统只能识别数字向量，所

以需要将原始数据转换成计算机能够识别的数据

表示[21]。蛋白质和配体相应的数据表示方法包括

简化分子输入行系统(simplified molecular input 

line entry system, SMILES)[22]、指纹(fingerprint, 

FP)[23]和图(graph)[24]等(表 2)。在构建 AI 模型时，

研究人员需要根据蛋白质、配体的结构大小以及

复杂程度选择合适的数据表示。 

1.2  模型构建 
AI 算法是一种基于已有数据、知识或经验

自动识别数据特征，并在相似环境中做出预测

或决策的技术，主要包括机器学习 (machine 
learning, ML)及 ML 的分支——深度学习(deep 
learning, DL)。2010−2023 年间研究人员相继开

发了很多基于 AI 的 PLBA 预测模型，该类模型

的开发有效缩小相关实验范围，极大地推动了

生物学研究进程。 
ML 算法包括随机森林(random forest, RF)[4]

算法、梯度增强树(gradient boosting tree, GBT)[4]

算法、极端梯度提升(extreme gradient boosting, 
XGB)算法[42]和支持向量机(support vector machine, 
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表 1  蛋白质和配体信息数据库 
Table 1  Protein and ligand information databases 
Database Description Link 
PDBbind[12] A database focused on curating and sharing binding 

affinity information for protein-ligand interactions 
http://www.pdbbind.org.cn/ 

DUD-E[13] A database focused on benchmarking virtual screening 
methods 

https://dude.docking.org/ 

CASF-2016[14] A database specifically designed for the evaluation of 
docking and scoring methods for PLBA 

http://www.pdbbind-cn.org/casf.asp/ 

PubChem[15] An open chemistry database mostly contains small 
molecules (also large molecules) with their properties and 
active 

https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/ 

DrugBank[16] A comprehensive pharmaceutical database https://www.drugbank.com/ 
UniProt[17] A database providing comprehensive information on 

protein sequences and functions across various species 
https://www.uniprot.org 

PDB[18] A database providing 3D structural data of biological 
molecules 

https://www.rcsb.org 

Brenda[19] A database providing detailed information on enzyme 
function and properties 

https://www.brenda-enzymes.org/ 

BindingDB[20] A database specializing in molecular binding data https://www.bindingdb.org/rwd/bind/index.jsp 
 
表 2  蛋白质和配体的常用数据表示 
Table 2  Common data representations of protein and ligand 
Data representation Data structure Description Characteristic 
SMILES[22] A string of ASCII 

characters 
SMILES conveys information 
about the atoms, connectivity, 
and stereochemistry of 
molecules 

SMILES is a molecular representation that is 
highly efficient for computer storage and 
transmission. However, it can exhibit significant 
variation in notation for structurally similar small 
molecules, which may hinder machine learning 
models’ ability to capture fine molecular 
features[22] 

FP[23] A string of binary 
characters 

FP encompasses a broader 
spectrum of molecular details, 
including topological structure, 
charge state, ring systems, and 
substructures 

FP, a molecular representation method, offers 
simplicity in its mathematical structure, minimal 
storage demands, and swift AI model training 
and testing[23]. However, it mainly comprises 
binary data, leading to the loss of finer molecular 
details 

Graph[24] Includes edge 
vector, node vector 
and node connection 
relation matrix 

In addition to the 
aforementioned molecular 
information, graph also 
encapsulates details such as 
atomic electronegativity, formal 
charges, radii, as well as bond 
characteristics and lengths 

The graph representation method for molecules 
is a cutting-edge approach, encoding richer 
molecular information for an intuitive and 
flexible structure representation[24]. However, it’s 
worth noting that with large or complex 
molecules, this method’s use demands more 
computational resources and time for processing 

 
SVM)[4]算法等。2010 年，Ballester 等[25]提出了

基于 RF 的 RF-Score 模型，该模型首次将 ML
算法用于 PLBA 预测。RF-Score 以 12 Å 距离内

蛋白质和配体原子对的出现次数作为特征，其
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中包括 4 种蛋白质原子类型 C、N、O 和 S，   
9 种配体原子类型 C、N、O、F、P、S、Cl、Br
和 I，共计 36 个特征向量，在含 1 300 条数据的

PDBbind v2007[26]一般集(general set)上训练，在

含 195 条数据的 PDBbind v2007[26]核心集(core 
set)上表现出比传统评分函数更优越的预测能

力，代表将 ML 算法应用于评分函数(scoring 
funciton, SF)设计的时代正式到来。 

DL 是一种依靠多层神经网络实现复杂特征

的学习和特征表示的技术，包括卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)[4]算法、图

神经网络(graph neural network, GNN)[4]算法以

及转换器(transformer)[42]算法等。2017 年，

Ragoza等[31]首次使用基于CNN的评分函数预测

PLBA，并通过测试证明了用 CNN 设计评分函

数的潜力与可行性。该模型采用了一个以结合

位点为中心、边长为 24 Å 的网格，将不同类 
型的蛋白质和配体原子之间的距离作为特征，

包括 16种蛋白质原子和 18种配体原子。在结合

位点预测任务中，该模型在 CSAR[52]数据集上

进行训练，包含 745 个正样本和 3 251 个负样

本，并在包含 195 条数据的 PDBbind v2013[12]

核心集上测试，在虚拟筛选 (virtual screening, 
VS)任务中，该模型在含 22 645 条正样本和       
1 407 145 条负样本的 DUD-E[13]数据集上训练，

并在 ChEMBL[32](含 11 406 个正样本和 10 000 个

负样本)和MUV[33](含1 913个正样本和1 177 989个

负样本)数据集上测试。结果显示，该模型在结

合位点预测和虚拟筛选任务中均优于 AutoDock 
Vina[53]评分函数。 

深圳先进院Li等[29]、Yan[30]等和 Wang等[39]

以 OnionNet 为核心成功开发了一系列用于预测

PLBA 的模型，在 PDBbind v2016 基准测试中取

得了显著的精度优势。2019 年该团队还开发了

基于 CNN 的预测模型 OnionNet[29]，在 30.5 Å

距离内，该模型以配体原子为中心定义了 60 个

间隔为 0.5 Å 的同心圆边界，将相邻边界之间的

蛋白质原子与配体原子的接触数作为特征，蛋

白质和配体原子类型均为 C、H、O、N、P、
S、卤素以及其他元素(8 种)，共 3 840 (8×8×60)个
特征向量，在含有 11 906 条数据的 PDBbind 
v2016[35]精炼集(refined set)上训练，在含有 398 条

数据的 PDBbind v2013[12]和 v2016[54]核心集上测

试性能，其预测值与实验值的相关性可达

73%，精度 R 为 0.816。2021 年团队进一步优化

OnionNet 并开发了 OnionNet-2[39]，将特征改为

相邻边界之间的氨基酸残基与配体原子的接触

数，相邻边界之间的特征量从 8 种蛋白质原子

扩大至 21 种氨基酸残基，此次特征选取使模型

更加准确地学习到蛋白质配体相互作用，精度

R 提升至 0.864。此外，团队还设计了评分函数

修正项 OnionNet-SFCT[30]以提高传统评分函数

的对接和筛选能力，在 CASF-2016 基准测试

中，OnionNet-SFCT 与 AutoDock Vina 联用实现

了富集能力最强的筛选效果，性能是单独使用

AutoDock Vina 的 2 倍。 
2021 年，浙江大学侯廷军教授团队和浙江

大学吴健教授团队、中南大学曹东升团队以及

腾讯量子实验室[35]共同开发基于 GNN 的预测模

型 IGN，该模型在 PLBA 预测、VS 以及小分子

结合构象预测任务中展现了优越的泛化性能。

IGN 以配体图、蛋白质图和蛋白质-配体图作为

特征，其特征图的节点表示相关原子，两种不

同类型的边对应共价连接和非共价连接，同时

嵌入了距离、角度、面积等信息以全面表示蛋

白质和配体的三维结构，使用两个独立的图卷

积模块学习分子内和分子间的相互作用，当蛋

白质原子和配体原子的距离在阈值 8 Å 以内则

视为可能存在相互作用。IGN 在含有 8 298 条数

据的 PDBbind v2016[36]一般集上训练，在含有
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357 条数据的 PDBbind v2016[36]核心集上测试，

其精度 R 可达 0.837，在虚拟筛选和小分子结合

构象预测任务中表现出更好或相似的性能。 
2023 年，之江实验室、百度大数据以及香

港 科 技 大 学 [46] 共 同 开 发 了 基 于 GNN 的

CurvAGN，该模型将曲率、同源性等信息纳入

特征，规避了传统 GNN 只考虑蛋白质和配体距

离、忽略角度的问题，更加全面地提取了蛋白

质和配体的结构特征。CurvAGN 以蛋白质-配
体相互作用图作为特征，其中包括 36 维向量用

于编码原子，26 维向量用于编码原子距离，使

用曲率块(curvature block)编码蛋白质和配体的

多 尺 度 曲 率 信 息 ， 使 用 自 适 应 注 意 机 制

(adaptive graph attention mechanism)将几何结

构，包括角度、距离和多尺度曲率以及远距离

分子相互作用和图的异源性(heterophily)，纳入

蛋白质-配体复合物的表示中，在含有 11 993 条

数据的 PDBbind v2016[35]一般集上训练，在含

有 290 条数据的 PDBbind v2016[35]核心集上测试

得到较为优越的预测性能(精度 R 为 0.831)，证

明了其特征选取具有一定的可靠性和有效性。 
此外，国内外相关课题组如中南大学 Wang

等 [48] 开 发 了 基 于 GNN 的 预 测 模 型

GraphScoreDTA、中国矿业大学 Zhang 等[43]开

发了基于 transformer 的 MRBDTA、河北师范大

学 Zhang 等[44]开发了基于 GNN 的 SS-GNN、复

旦大学药学院 Zhang 等[49]开发了基于 GNN 的

PLANET、中山大学 He 等[51]开发了基于 GNN
的 NHGNN-DTA、美国东北大学 Chatterjee等[55]

开发了基于 CNN 的 AI-Bind 等，均为 PLBA 预

测工作做出有效贡献(表 3)。 
与 ML 相比，具有多层网络结构的 DL 擅

长处理大规模数据(数据集大于 10 000)并能够

自动提取数据特征，不仅弥补了 ML 难以捕捉

数据隐藏信息的不足，且其性能通常比 ML 更

加优越[56-57]。DL 的网络结构复杂且训练集庞

大，导致其需要更强大的算力支持和更长的计

算时间[58]，因此在预测 PLBA 的任务中需要充

分考虑预测精度、运行速度和算法难度的因素

来选择最适合的算法。 

1.3  模型评估 
评估模型的准确性和精确度需要建立合

适的性能指标，虚拟筛选任务需要评估模型

区分结合和非结合配体的能力 [4]，常用指标

有富集因子(enrichment factor, EF)[4]、曲线下

面积(area under the curve, AUC)[4]等，PLBA
预测任务需要衡量模型的预测值与实验数据

的相关性及差距 [4]，常用指标有 Pearson 相关

系数(Pearson’s correlation coefficient, Rp)[4]、

均 方 根 误 差 (root mean square deviation, 
RMSD)[4] 和 一 致 性 指 数 (concordance index, 
CI)[41]等  (表 4)。  

1.4  研究蛋白质-配体相互作用的预测工具 
在蛋白质配体的相互作用的实际研究中，

Taba[59]和 CSatDTA[60]是 PLBA 预测工具，相比

之下，CSatDTA 有着简洁的页面供用户提交数

据，PLBA 预测值可在页面自动呈现，Taba 需

要下载至本地，用户可以根据需求选择合适的

算法来预测 PLBA。MANORAA[61]通过分析结

合口袋、原子距离和活性位点等信息在线研究

PLBA，并为药物设计提供定制的生物医学数据

及其注释。gRINN[62]是蛋白质分子动力学研究

工具，可计算成对氨基酸的相互作用能，同时

提供相互作用能和能量网络的可视化界面，需

要下载到本地使用。DeepSite[63]、COACH[64]和

DoGSiteScorer[65]都是蛋白质结合位点预测工

具，在提交数据后，DeepSite 会在页面中央呈

现相应的蛋白质 3D 结构图(橙色部分表示预测

的结合口袋)，右侧呈现结合口袋的坐标及打

分，COACH 会在页面上给出来自不同算法的
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预测结果，页面左侧呈现蛋白质 3D 结构图(绿
色部分表示预测的结合口袋)，右侧给出结合口

袋的排名、打分、大小、可能的结合配体以及 
结合位点的残基等信息，用户可以将详细结果

下载至本地查看，DoGSiteScorer 会在页面左侧

显示蛋白质 3D 结构图(结合口袋用不同颜色表

示，其中红色表示可药性高，绿色表示可药性

低)，页面右侧以表格形式显示结合口袋的形状

尺寸、官能团、口袋原子以及氨基酸分布等信

息。综合而言，DeepSite 提供简洁的结果，

COACH 提供多种结合位点预测算法供用户选

择并有效预测潜在的结合配体以及蛋白质-配体

结合模板，DoGSiteScorer 更关注结合口袋和成

药性的具体信息，用户可以根据其研究需求选

择合适的蛋白质结合位点预测工具。这些预测

工具界面友好、操作便捷，使用者不需要编

程，计算过程也不需要庞大的算力，极大提升

了 PLBA 的研究效率(表 5)。 
 
表 3  基于 AI 的 PLBA 预测模型及其性能 
Table 3  Models for predicting PLBA based on AI algorithm and their performances 
Year Model Algorithm Performance Test set 

2010 RF-Score[25] RF[4] R=0.776 PDBbind v2007[26] 

2011 CScore[27] CMAC[28] R=0.801 PDBbind v2007[26] 

2015 RF-Score v3[29] RF[4] R=0.803 PDBbind v2007[26] 

2017 PLEIC-SVM[30] SVM[4] AUC=0.930 DUD[13] 

2017 CNN Scoring[31] CNN[4] AUC=0.779 
AUC=0.522 

ChEMBL[32], MUV[33] 

2018 PotentialNet[34] DNN[34] R=0.822 PDBbindv2007[26] 

2021 IGN[35] GNN[4] R=0.837 PDBbind v2016[36] 

2019 OnionNet[37] CNN[4] R=0.816 PDBbind v2016[36] 

2021 ECIF-GBT[38] GBT[4] R=0.866 CSAF-2016[14] 

2021 OnionNet-2[39] CNN[4] R=0.864 PDBbind v2016[36] 

2021 OPRC-GBT[40] GBT[4] R=0.835 PDBbind v2016[36] 

2022 PLA-MoRe[41] GIN[41] 
Transformer[4] 

CI=0.886 
CI=0.874 

Davis[41], KIBA[41] 

2022 3D-RISM-AI[42] XGB[42] R=0.800 PDBbind v2016[36] 

2022 MRBDTA[43] Transformer[42] CI=0.901 
CI=0.892 

Davis[41], KIBA[41] 

2023 SS-GNN[44] GNN[4] R=0.832 PDBbind v2016[36] 

2023 PPS-ML[45] GBT[4] R=0.843 PDBbind v2016[36] 

2023 CurvAGN[46] GNN[4] R=0.831 PDBbind v2016[36] 

2023 GPCNDTA[47] GNN[4] CI=0.903 
CI=0.907 

Davis[41], KIBA[41] 

2023 GraphScoreDTA[48] GNN[4] R=0.831 CASF-2016[14] 

2023 PLANET[49] GNN[4] R=0.811 CASF-2016[14] 

2023 3DProtDTA[50] GNN[4] CI=0.909 
CI=0.858 

Davis[41], KIBA[41] 

2023 NHGNN-DTA[51] GNN[4] CI=0.914 
CI=0.907 

Davis[41], KIBA[41] 

Note: CI stands for concordance index. 
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表 4  基于 AI 的 PLBA 预测模型的评估指标  
Table 4  Evaluation indicators of models used to predict PLBA based on AI algorithm 
Task Evaluation indicator Introduction 
VS EF[4] EF primarily focuses on the degree of enrichment of active compounds at specified proportions, 

aiding in the assessment of the model’s efficiency in identifying potential active compounds 
across the entire compound library. Computed by comparing the ratio of active compounds 
identified at a threshold to the overall distribution, EF values range from 0 to positive infinity. A 
higher EF value indicates that the model more effectively enriches active compounds.  

AUC[4] AUC is a key metric that primarily assesses the overall performance of a model in 
distinguishing between positive and negative instances across the entire range of classification 
thresholds. Computed by integrating the receiver operating characteristic (ROC) curve, AUC 
values range from 0 to 1. A higher AUC value signifies superior screening performance, with 
1 indicating perfect discrimination, where all true positives are ranked higher than all true 
negatives, and 0.5 representing random chance. 

Predicting 
PLBA 

Rp
[4]

 Rp plays a fundamental role in assessing the linear relationship between predicted and actual 
PLBA, elucidating both the strength and direction of the correlation. Computed by dividing 
the covariance of predicted and actual binding affinities by the product of their standard 
deviations, Rp values range from −1 to 1. An Rp value of 1 indicates a perfect positive linear 
correlation, signifying that as the predicted PLBA rises, the actual PLBA consistently 
increases. Conversely, an Rp value of −1 suggests a perfect negative linear correlation, 
denoting a consistent decrease in predicted PLBA as the actual PLBA increases. As Rp 
approaches 1, it reflects a progressively stronger positive correlation, while an Rp nearing −1 
signifies a more robust negative correlation. In contrast, an Rp value close to 0 implies a weak 
or no linear correlation between the predicted and actual PLBA. 

RMSD[4] RMSD serves as a critical metric when evaluating a model’s predictive accuracy for PLBA. 
Computed by determining the square root of the average squared differences between 
predicted and actual PLBA, RMSD values range from 0 to positive infinity. Lower RMSD 
values indicate a more precise alignment between predicted and actual binding strengths. This 
implies that the model is effectively capturing the intricate details of protein-ligand 
interactions. Conversely, higher RMSD values suggest a greater discrepancy, highlighting 
potential limitations in the model’s ability to accurately predict binding affinities.  

CI[41] CI provides insights into the consistency, strength, and direction of the correlation between 
predicted and actual PLBA. Computed by dividing the covariance of predicted and actual 
binding affinities by the product of their standard deviations, CI values fall within the range of 
−1 to 1. A CI value of 1 indicates a perfect positive linear correlation, signifying that as the 
predicted PLBA increases, the actual PLBA consistently increases. Conversely, a CI value of −1 
suggests a perfect negative linear correlation, denoting a consistent decrease in predicted PLBA 
as the actual PLBA increases. As CI approaches 1, it reflects a progressively stronger positive 
correlation, while a CI nearing −1 signifies a more robust negative correlation. In contrast, a CI 
value close to 0 implies a weak or no linear correlation between the predicted and actual PLBA. 

 

 

2  基于 AI 的 PLBA 预测模型的

应用场景 
2.1  基于AI的PLBA预测模型助力药物发现 

药物研发从立项到开始销售平均需要12年，

成本在 28 亿美元左右[72-73]，其中药物发现需要

花费 5−6 年时间。为了缩短研发周期、降低研

发成本、提升发现药物候选化合物的效率，AI
算法已广泛应用于多种类型的药物研发项目[74-75] 

(图 2)，其中，研究人员开发了诸多基于 AI 的

PLBA 预测模型以探索药物与靶点之间的相互

作用 (drug-target interaction)，如表 3 提到的
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MRBDTA、GPCNDTA、GraphScoreDTA 以及

3DPRotDTA 等，计算药物与靶点的结合亲和力

可以有效排除脱靶可能性大的配体，低成本、

高效率地筛选出与靶点结合亲和力高的先导化

合物，提升药物研发效率[76]。 
近年来，从疾病机制到临床研究等生物医

学数据呈现出爆炸式增长，以疾病种类为切入

点统计了 2010−2023 年美国食品和药物管理局

(Food and Drug Administration, FDA)[77]批准的

作用于已知靶点的新分子实体(new molecular 
entity, NME)药物数量(图 3)，可见针对肿瘤学

(Oncology)、感染(infection)、神经学(Central 
Nervous System, CNS)方面的药物研究数量最

多。在这些药物研究过程中，基于AI的PLBA预

测模型不仅能在海量化合物库中筛选潜在抑制

剂，还能通过神经网络捕获关键残基，进而推断

蛋白靶点与配体药物的作用机理。Chen等[78]用来

自 Atomwise[79]公司的 AtomNet 从 400 万种化合

物中确定了一种非小细胞肺癌的潜在抑制剂，

还利用该模型识别出分子的氢键、芳香度和单

碳键等重要化学基团。Krishnan 等[80]开发了基

于深度学习的从头药物设计方法，该方法不仅 
 
 
 

 
表 5  研究蛋白质-配体相互作用的预测工具  
Table 5  Predictive tools to assist in the study of protein-ligand interactions 
Tool Description Case Link 
Taba[59] Taba is a supervised machine 

learning-based scoring function for 
protein-ligand binding affinity 

Taba assists in studying the interaction 
between cyclin-dependent kinase 2 
(CDK2) and related compounds[66] 

http://www.taba.bio.br/ 

CSatDTA[60] CSatDTA is an online tool based on 
CNN for predicting the binding affinity 
of protein-ligand interactions 

− http://nsclbio.jbnu.ac.kr/ 
tools/CSatDTA/ 

MANORAA[61] MANORAA is a machine learning 
platform to guide protein-ligand design 
and affinity calculation by anchors and 
influential distances  

MANORAA assists in studying the 
interaction between cystic fibrosis 
transmembrane conductance regulator 
(CFTR) and genistein[67] 

http://manoraa.org 

gRINN[62] gRINN is a software tool for residue 
interaction-energy based investigation of 
protein molecular dynamics simulations 

gRINN assists in studying the interaction 
between ebolavirus interferon antagonist 
VP35 and ubiquitin (Ub)[68] 

http://grinn.readthedocs.io 

DeepSite[63] DeepSite is a protein binding site prediction 
tool based on deep convolutional neural 
networks (CNN), designed to capture 
distinctive features of binding sites  

DeepSite assists in studying the 
interaction between 
acetylcholinesterase (AChE) and its 
potential inhibitors[69] 

https://www.playmolecule. 
com/deepsite/ 

COACH[64] COACH is an online tool for predicting 
protein binding sites that combines the 
binding-specific substructure algorithm 
TM-SITE with the sequence-profile 
alignment algorithm S-SITE  

COACH assists in studying the 
structure and function of alkaline 
phosphatase (ALP)[70] 

https://seq2fun.dcmb.med. 
umich.edu//COACH/ 

DoGSiteScorer[65] DoGSiteScorer is an online tool for 
predicting potential binding pockets and 
sub-pockets of proteins. This tool also 
analyzes the geometric and 
physicochemical properties of these 
pockets and estimates the druggability of 
drugs 

DoGSiteScorer assists in studying the 
interaction between receptor of 
glycation end product (RAGE) and 
aldose reductase (ALR2)[71] 

https://proteins.plus/ 



 
 

云轶楠 等 | 人工智能在蛋白质-配体结合亲和力预测中的研究进展 
 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

2079 

 
 

图 2  AI 算法应用到药物研发多个领域  
Figure 2  AI algorithm is used in many areas of drug development. 

 

 
 

图 3  2010−2023 年 FDA 批准的 NME 药物分类汇总   数据来自 FDA 官网(https://www.fda.gov/) 
Figure 3  Summary of NME drug classifications approved by FDA from 2010 to 2023. The data is sourced 
from FDA official website (https://www.fda.gov/). 
 
可以根据靶点蛋白生成候选分子，还可以根

据 ML 算法预测的 PLBA 对候选分子进行排

名和过滤，该方法对蛋白靶点 JAK2 和 DRD2

的 10 000 个小分子抑制剂进行采样，最终分

别筛选到 30 个和 80 个满足要求的新分子，

这种根据靶点蛋白设计候选分子的方法进一
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步缩短了候选药物分子的筛选时间，推动了

药物研发进程(表 6)。此外，德睿智药与西湖

大学、厦门大学科研团队[89]共同开发基于 DL
的预测模型 ProTMD，该模型引入蛋白质动

态时空信息，在药物-蛋白质结合亲和力预测

任务中的性能优于其他模型，是辅助药物化

学专家筛选出高活性小分子的有力工具。 
2019 年新型冠状病毒疫情暴发，AI 模型

被应用于 SARS-CoV-2 病毒蛋白靶点与配体药

物相互作用的研究，如 Choi 等[90]利用 MT-DTI[91]

筛选出 20 种潜在抑制剂，Anwaar 等[92]利用

DeepDTA[93]和分子对接[94]技术筛选出 49 种针

对不同 SARS-CoV-2 病毒蛋白的 FDA 批准药

物，促进了相关药物的再利用，Jablonský 等[95]

利用基于 XGB[95]的模型和分子对接技术筛

选出 4 种蛋白靶点 3CLpro 的潜在抑制剂， 

 
表 6  利用基于 AI 的 PLBA 预测模型研究靶点案例 
Table 6  Cases studies on targets using models for predicting PLBA based on AI algorithm 
Disease Target Research progress 
Oncology Cyclin-dependent kinase2 

(CDK2) 
The model identified key residues involved in the interaction between CDK2 and 
inhibitors[66] 

Oncology Ovarian tumor protease 
7B (OTUD7B) 

The model is capable of sifting through 4 million of compound libraries to identify 
small molecule 7B with significant inhibitory activity against the protein target 
OTUD7B[78-79] 

Oncology Janus kinase2 (JAK2) The model screened and identified 30 potential inhibitors from a compound library 
containing thousands of compounds[80] 

CNS Dopamine receptor D2 
(DRD2) 

The model screened and identified 80 potential inhibitors from a compound library 
containing thousands of compounds[80] 

Infection 3-dehydroquinic acid 
dehydratase (DHQD) 

The model identified key residues and electrostatic interactions involved in the 
interaction between DHQD and inhibitors[81] 

Infection HIV-1 protease The model excels in predicting the high-precision affinity between HIV protease and 
inhibitors, concurrently identifying differences in affinity between wild-type and 
mutant proteases and inhibitors[82] 

Oncology Epidermal growth factor 
receptor (EGFR) 

Utilizing a combination of methods, the model pinpointed 360 potential inhibitors for 
the L858R/T790M/C797S mutant EGFR from a selection of 1.76 million 
compounds[83] 

Oncology NIMA kinase 7 (NEK7) Incorporating molecular docking and other techniques, the model sieved through 
over 1 200 compounds, identifying potential inhibitors with higher affinity than the 
FDA-approved drug dabrafenib[84] 

Oncology Microtubule 
affinity-regulating  
kinase 3 (MARK3) 

The model captured the essential residues of the protein target MARK3 and the 
inhibitor nilotinib, enabling the visualization of critical interactions[85] 

CNS Cannabinoid receptor 2 
(CB2R) 

The model enables precise design of potential CB2R inhibitors, serving as a guide 
for drug development targeting CB2R. Additionally, it offers an online platform[86] 

Oncology Phosphatidylinositol 
5-phosphate 4-kinase 
(PI5P4Ks) 

The model is capable of discerning the crucial residues and functional groups 
implicated in the interaction between the protein target PI5P4Ks and inhibitors[87] 

Oncology Leukocyte tyrosine 
kinase (LTK) 

The model, in conjunction with experiments, facilitated the screening of 1 highly 
inhibitory compound from a pool of 1.77 million molecular compounds. 
Furthermore, it revealed the indispensable hydrogen bonding interaction of LTK with 
the inhibitor[88] 
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Williams等[96]将OnionNet-SFCT与基于多层感知

器(multilayer perceptron, MLP)的预测模型结合，

发现突变  使药物 Ly-CoV555 与抗体 B.1.1.529
的结合亲和力降低了 99.5%，该数据已得到临

床证实。上述案例均印证了基于 AI 的 PLBA 预

测模型辅助筛选抑制剂的可行性，相信在 AI
的推动下，这些先导化合物将以更短的时间和

更低的成本得以上市。 

2.2  AI 预测方法推动酶工程 
米氏常数 Km 描述了酶对特定底物的结合亲

和力，是酶动力学和细胞生物学研究的重要参数

之一[97]，具体而言，Km 值表示在酶-底物系统中

酶活性达到峰值一半时的底物浓度，Km 值越小，

表示酶对底物的结合亲和力越高，而 Km 值越大，

表示结合亲和力越低。2006 年 Borger 等[98]结合

AI 算法和交叉验证(cross validation)技术构建 Km

预测模型，该模型主要针对同一种酶对不同底物

的反应情况。为设计出通用的 Km 预测模型， 
2021 年 Kroll 等[97]将酶的 UniRep[99]向量与其底

物的不同分子指纹相结合，使用基于 DL 的预测

模型为 47 个基因组规模的代谢模型进行了完整

的 Km 预测，包括人、小鼠、酿酒酵母和大肠杆

菌，该模型从基因组角度分析酶动力学参数，加

强了代谢物浓度与细胞生物学的联系。2022 年

Maeda 等[100]结合 ML 算法和参数优化策略构建

了 MLAGO 预测模型，该模型不仅在较小的计

算量下准确地预测了酶的 Km 值，还为研究人员

提供了web应用程序，可访问 https://sites. google. 
com/view/kazuhiro-maeda/software-tools-web- 
apps。此外，Yan 等[101]开发了基于纤维二糖和 β-
葡萄糖苷酶的 Km 预测模型，该模型预测精度较

高，可以帮助研究人员更深入地理解酶与纤维二

糖的亲和性和催化特性，研究 β-葡萄糖苷酶及

其底物相互作用对于相关生物能源和生物燃料

的生产具有重要意义。 

此外，Goldman 等[102]通过基于结构的池化

策略来构建酶与底物相互作用的预测模型，该模

型可以准确预测酶的底物特异性，其性能在发现

激酶抑制剂的任务中优于基线模型。Mou 等[103]

利用基于 ML 的预测模型捕获蛋白质与配体相

互作用的关键残基以及配体和活性位点的亲疏

水性，最终准确预测出脂肪族、芳香族和芳基脂

肪族腈酶的底物范围。AI 模型预测酶的催化性质、

底物特异性以及底物范围有助于深入理解酶催化

机理、充分挖掘酶的催化潜能，大大提高了成功

获取高效催化剂的可能性，为以酶催化生产为主

的生物制造和社会经济可持续发展增添新动力。 

3  结论 
本文综述了 AI 在 PLBA 预测中的应用，介

绍了基于 AI 的 PLBA 预测模型的构建流程以及

辅助研究蛋白质配体相互作用的线上平台，讨论

了 AI 预测模型的应用场景。近年来，AI 融合药

物研发、酶设计等领域取得了令人振奋的成果，

但仍然面临着蛋白质和配体的特征考虑不全面、

数据质量不高以及模型可解释性差等挑战。在后

续的研究工作中上述问题有望得到改善，在数据

方面，研究人员可以尝试选择偏差较小的

LIT-PCBA[104]数据集或 TocoDDB[105]数据集训练

网络；在模型方面，研究人员可以尝试在模型中

引入注意力(attention)[106]机制使模型更加关注

蛋白质和配体中与亲和力相关的重要区域，或采

用梯度加权类激活映射(gradient-weighted class 
activation mapping, Grad-CAM)[107]技术可视化神

经网络捕获到的蛋白质配体相互作用关键区域，

进而提高 AI 预测模型的解释性。 
相信随着 ML 和 DL 算法的改进、并行计算能

力的提升和数据的丰富，AI 方法将进一步融合生物

医学、生物化学以及生物学等基础科学，推动药物

研发和酶工程的发展，为人类健康作出更大贡献。 
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