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摘  要 

变构是调节蛋白质功能的重要机制，对许多生物过程至关重要。变构调节剂比正构剂具有更高的特异性

和更低的毒副作用，这使得变构药物设计比正构药物设计有更多的优势。变构位点的发现是变构药物设

计的前提，目前实验上获得的变构位点多是偶然所得，因此亟待发展有效的理论方法来预测蛋白质变构

位点。本工作提出了一种集成的机器学习方法AllosEC用于预测蛋白质变构口袋，该方法除了考虑口袋的

理化性质外，还加入了口袋的二级结构信息、深度指数(DPX)和突出指数(CX)特征。另外，为了克服正

负样本极度不平衡的问题，本工作使用欠采样方法来平衡训练数据集。在独立测试集上，AllosEC在多个

评价指标上优于现有的其他方法，SEN、SPE、PRE和MCC分别为0.708、0.915、0.405和0.486。这样，

本工作提供了性能良好的蛋白质变构位点预测方法AllosEC。 
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Abstract 
Allostery is an important mechanism for regulating protein functions, which is essential for many 
biological processes. Compared with orthosteric regulators, allosteric regulators have higher speci-
ficity and lower toxicities, which makes allosteric drug design have more advantages than or-
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thosteric drug design. The discovery of allosteric sites is a prerequisite for allosteric drug design. 
Currently, experimentally obtained allosteric sites are mostly obtained by chance, and therefore 
there is an urgent need to develop effective theoretical methods to predict protein allosteric sites. 
Here, we present an ensemble machine learning method AllosEC for protein allosteric pocket pre-
diction, where besides the pockets’ physicochemical properties, their secondary structure infor-
mation, depth indexes (DPXes) and protrusion indexes (CXes) are considered. In order to over-
come the problem of extreme imbalance between positive and negative samples, this work uses an 
under sampling method to balance the training dataset. AllosEC outperforms other existing methods 
in multiple evaluation metrics on the independent test set, with SEN, SPE, PRE and MCC of 0.708, 
0.915, 0.405 and 0.486, respectively. Thus, this work provides a good method AllosEC for protein 
allosteric site prediction. 
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1. 引言 

变构是蛋白质发挥功能的重要调控机制，它通常是指变构调节剂结合于蛋白质活性位点(正构位点)
以外的其它位点(变构位点)，引起蛋白质构象或动力学性质的改变，进而影响蛋白质功能的现象[1] [2] [3]。
相比于正构位点，变构位点的结构更具多样性，这使得变构调节剂具有更高的选择性和更少的毒副作用，

这些优势使变构调节剂的设计在药物研发中具有重要意义[4] [5] [6]。变构位点的发现是变构药物设计的

前提，准确识别蛋白质变构位点成为结构生物学家和药物设计者普遍关注的问题。 
目前，变构位点多是由高通量筛选实验偶然所得[7] [8]，这严重阻碍了变构调节剂的设计与开发[9]，

因此，发展理论的方法来准确预测蛋白质变构位点受到了研究人员的广泛关注。自变构概念提出以来，

许多理论方法被提出用以研究蛋白质变构效应或识别蛋白质变构位点。其中，基于分子动力学的经典方

法有双态 Go 模型[10]、AlloMod [11]和 SPACER [12]等方法。这些方法基于物理学思想，需要对构象系

综进行采样分析来寻找潜在的变构位点，这通常需要耗费较长的时间。对此，人们提出了基于正则模分

析(Normal Mode Analysis, NMA)和粗粒化弹性网络模型(Elastic Network Model, ENM)的方法来识别蛋白

质变构位点[13]。除了以上基于动力学的方法外，研究人员还发展了基于进化分析的方法[14]和基于结构

网络的方法[15]，但其预测准确性都不够理想，这可能是因为变构位点的特性比较复杂。对此，人们开始

试图发展可以考虑多因素的机器学习方法来预测蛋白质变构位点。2013 年，Huang 等人首次将机器学习

方法应用于变构位点预测，提出了 Allosite 方法[16]。该方法使用 Fpocket 程序[17]查找蛋白质表面潜在

的变构口袋，并将其理化特性作为口袋的描述符来训练模型。2014 年，Panjkovich 等人利用蛋白质结合

虚拟配体产生的柔性变化信息，提出了 PARS [18]方法。2017 年，Song 等人将口袋描述符和蛋白质结合

虚拟配体产生的柔性变化信息作为特征，提出了 AllositePro 方法[19]。 
本工作中，我们提出了一种集成的机器学习分类模型 AllosEC (Ensemble Classification model for 

protein allosteric site prediction, AllosEC)来预测蛋白质变构口袋。为克服训练数据集中正负样本极不平衡

的问题，使用欠采样方法来平衡训练数据集。特征方面，除考虑口袋的理化性质外，还加入了口袋的二
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级结构信息、深度指数和突出指数特征。最后，利用所提取的口袋特征来训练堆栈集成模型(Stacking 
Ensemble Classifier, SEC)以构建变构口袋预测器。 

2. 数据与方法 

2.1. 数据集 

训练数据集来自 ASBench (https://mdl.shsmu.edu.cn/asbench/)基准数据集[20]。ASBench 是蛋白质变构

数据库(ASD, https://mdl.shsmu.edu.cn/ASD/) [21]中分辨率优于 3.0 Å、序列一致性小于 30%、且未缺失变

构残基的蛋白质所构成的数据集。ASBench 有“核心集”和“核心多样性集”两个数据集，后者是从前

者中去冗余后得到的，分别由 235 和 147 个晶体结构组成。本工作使用 ASBench 中的“核心多样性集”

作为训练集，使用提出 AllositePro 方法的工作[19]中的 24 个变构蛋白质作为独立测试集，两个数据集间

没有冗余性。 

2.2. 口袋查找和样本生成 

首先，对训练集和测试集中的蛋白质，仅保留包含变构残基的蛋白质链[19]。然后，利用 Fpocket 程
序[17] (采用默认参数)查找蛋白质表面的潜在变构口袋，该程序还计算了口袋的 19 种理化性质特征。对

这些口袋，定义其残基与变构调节剂接触最多的口袋为正样本，其它为负样本。最终，在训练数据集中

共找到 2245 个潜在的变构口袋(147 个正样本，2098 个负样本)，在独立测试集中共找到 319 个潜在的变

构口袋(24 个正样本，295 个负样本)。 

2.3. 特征提取 

除了 Fpocket 生成的口袋的 19 种理化性质特征外，本工作还考虑了口袋的二级结构信息、深度指数

(Depth index, DPX)、突出指数(Protrusion index, CX)和溶剂可及性特征，共计 38 种特征。对于口袋的二

级结构信息，本工作统计了口袋残基在每种二级结构中的数量，以及该数量占口袋残基数量的百分比。

这里，用 DSSP [22]识别蛋白质二级结构类型，二级结构包括：310-helix (G)、α-helix (H)、π-helix (I)、turn 
(T)、β-ladder (E)、β-bridge (B)、bend (S)和不确定的二级结构(M)。采用 PSAIA [23]来计算残基的深度指

数 DPX 和突出指数 CX，它们分别表征了残基被埋藏在蛋白质结构中的深度和残基暴露于溶剂中的程度。

这里，定义口袋内所有残基 DPX 和 CX 的均值为口袋的深度指数和突出指数。另外，定义口袋的溶剂可

及性为口袋内所有残基的相对溶剂可及表面积(Relative Accessible Surface Area, RASA)之和。 

2.4. 平衡训练集和构建堆栈集成模型(SEC) 

对于一个变构蛋白，Fpocket 常常可以查找到多个口袋，但其中真正的变构口袋往往很少，这会造成

正负样本的极度不平衡，从而引起训练在这样数据集上的模型的过拟合现象，因此，平衡训练数据集是

需要的。常用于平衡数据集的方法有欠采样和过采样两种方式。这里，本工作使用欠采样方法来平衡训

练集，即从训练集中随机抽取与正样本数量相同的负样本来与正样本组合构成训练集。 
对于机器学习模型，采用基于多个基分类器的堆栈集成模型(SEC) [24]来搭建预测方法。SEC 由两层

组成：第一层为多个基分类器，包括支持向量机(Support Vector Machine, SVM) [25]、朴素贝叶斯(Naive 
Bayes, NB) [26]和随机森林(Random Forest, RF) [27]模型；第二层是逻辑回归(Logistic Regression, LR) [28]
模型。整个模型使用五折交叉验证在训练数据集上进行训练，在独立测试集上进行其性能的测试。 

2.5. 评估指标 

模型评估指标包括：敏感性(SEN)、特异性(SPE)、精度(PRE)和马修斯相关系数(MCC)，它们的定义
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如下： 
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+
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                                   (2) 
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TP FP

=
+

                                   (3) 

( ) ( ) ( ) ( )
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=
+ × + × + × +

                  (4) 

其中，真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性(TN)和假阴性(FN)是通过将每个口袋的预测标签与真实标签进行

比较而获得的。本工作还使用接收者操作特性(ROC)曲线下的面积(AUC)来评估模型的性能。 

3. 结果与讨论 

3.1. 不同机器学习算法的性能比较 

为了选择合适的基分类器来构建模型，本工作在训练集上使用五折交叉验证对 7 个经典分类器进行

了性能比较，结果见表 1。与分类器 k 近邻(k-Nearest Neighbor, kNN) [29]、自适应提升树(Adaptive Boosting, 
Adaboost) [30]、极限梯度提升树(eXtreme Gradient Boosting, XGBoost) [31]和梯度提升树(Gradient Tree 
Boosting, GTB) [32]相比，NB、RF 和 SVM 在 MCC 得分上表现最佳。因此，本工作采用 NB、RF 和 SVM
作为 SEC 的第一层分类器。另外，与单一分类器 NB、RF 和 SVM 相比，基于多个基分类器的 SEC 模型

具有更好的性能，其 SEN、SPE、PRE、MCC 和 AUC 分别为 0.653、0.876、0.791、0.550 和 0.847。因

此，本工作使用 SEC 作为 AllosEC 的机器学习分类器。 
 
Table 1. Comparison of different classifiers on the training dataset 
表 1. 不同分类器在训练数据集上的比较 

Classifier SEN SPE PRE MCC AUC 

RF 0.673 ± 0.047 0.842 ± 0.044 0.754 ± 0.044 0.528 ± 0.040 0.843 ± 0.024 

kNN 0.613 ± 0.042 0.828 ± 0.037 0.717 ± 0.042 0.455 ± 0.041 0.766 ± 0.029 

SVM 0.633 ± 0.033 0.880 ± 0.040 0.792 ± 0.053 0.538 ± 0.052 0.840 ± 0.030 

Adaboost 0.672 ± 0.080 0.803 ± 0.053 0.709 ± 0.064 0.482 ± 0.100 0.807 ± 0.054 

GTB 0.666 ± 0.043 0.813 ± 0.071 0.725 ± 0.078 0.490 ± 0.077 0.791 ± 0.028 

XGBoost 0.701 ± 0.041 0.790 ± 0.017 0.701 ± 0.013 0.491 ± 0.030 0.824 ± 0.016 

NB 0.523 ± 0.043 0.928 ± 0.026 0.841 ± 0.052 0.509 ± 0.043 0.847 ± 0.031 

SEC 0.653 ± 0.017 0.876 ± 0.038 0.791 ± 0.049 0.550 ± 0.041 0.847 ± 0.017 

3.2. AllosEC 与现有方法比较 

本工作在独立测试集上对 AllosEC 的预测性能进行了评估，结果见表 2。为了将 AllosEC 与其他方法

进行比较，表 2 也列出了 PARS、Allosite 和 AllositePro 方法的相应结果(来自 AllositePro 方法[19]的文章)。
从表 2 可见，AllosEC 模型的 SEN、SPE、PRE 和 MCC 分别为 0.708、0.915、0.405 和 0.486，优于其他

方法。从 MCC 来看，AllosEC 比 AllositePro 性能提高了 0.098，比 PARS 和 Allosite 性能提高更显著，分
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别为 0.387 和 0.222。分析模型性能提升的可能原因，主要有两方面：特征方面，除了口袋的理化性质外，

AllosEC 还考虑了口袋的二级结构信息、深度指数和突出指数；模型方面，SEC 集成了几个基分类器的

结果，泛化性能得到了一定的提升。 
 
Table 2. Comparison of AllosEC with other methods on independent test set 
表 2. AllosEC 在独立测试集上与其他方法比较 

Methods SEN SPE PRE MCC AUC 
PARS 0.375 0.756 0.180 0.099 - 

Allosite 0.500 0.858 0.245 0.264 - 
AllositePro 0.625 0.885 0.333 0.388 - 

AllosEC 0.708 0.915 0.405 0.486 0.869 

-：AllositePro 方法的文章中未提供 AUC 数据。 

3.3. 案例分析 

作为研究案例，图 1 显示了 AllosEC 对两种蛋白质变构口袋的预测结果。第一种是 CC 趋化因子受

体(PDB ID:5C4T) [33]，实验报道了一个由 13 个残基(Q329, I328, T325, A321, L483, W317, A497, F498, 
A496, L353, F506, Y502, L505)构成的变构口袋。图 1(a)显示，AllosEC 预测出两个口袋为阳性，其一包含

24 个残基(F506, V494, T325, Q484, L483, Q487, L505, A496, Y502, A497, F498, V480, M358, L324, I328, 
K354, L353, A357, L501, Q329, Q495, A321, W317, I492)，完全覆盖了实验报道的变构残基；尽管，另一

个预测为阳性的口袋未覆盖目前已知的变构残基，但其可能是潜在的变构口袋，这需要未来的实验来证实。 
第二种是嗜热球菌 OT3 的生物素蛋白连接酶(PDB ID:1WQW) [34]，实验报道了一个由 42 个残基

(N134, G139, Q42, T141, L60, G47, V115, L62, V136, T20, G127, G114, R51, W53, P137, A140, S55, G129, 
R48, G45, H46, W61, I112, M44, L130, K111, D104, N103, P56, A113, L49, S63, E54, I128, E24, K52, T22, 
S21, N131, N23, K135, L116)构成的变构口袋。图 1(b)显示，AllosEC 准确预测出 1 个变构口袋，其中包

含 52 个残基(V115, N103, L116, Y227, R48, G228, V230, P102, W101, I226, G114, G127, H46, G129, W53, 
Q42, S21, N23, G45, W61, I128, L62, T22, G47, K111, S63, G196, L195, D229, S231, R233, R51, G198, P137, 
A140, N131, E54, K52, N134, K135, V136, P56, A113, N138, G139, D104, K100, L232, L213, I194, V225, 
V192)，覆盖了实验报道的 33 个变构残基。 
 

 
(a)                             (b) 

Figure 1. Predicted results of AllosEC for allosteric pockets of two allosteric proteins with PDBIDs of 5C4T (a) and 1WQW 
(b), respectively. Protein and allosteric regulators are shown in cartoon and stick models respectively. The true and potential 
allosteric pockets are shown in light and dark colors respectively 
图 1. AllosEC 对两种蛋白质变构口袋的预测结果，其 PDBID 分别为 5C4T (a)和 1WQW (b)。蛋白质和变构调节剂分

别用卡通和棍棒模型表示。真实和潜在的变构口袋分别显示为浅色和深色 
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4. 结论 

有效预测蛋白质变构位点对理解蛋白质变构机制和基于结构的变构药物设计至关重要。本工作提出

了一种基于多个基分类器的集成模型 AllosEC 来预测蛋白质变构口袋。该方法采用欠采样技术来平衡训

练集数据，以避免模型的过拟合。除了口袋的理化特性，方法还考虑了口袋的二级结构信息、深度和突

出指数。在独立测试集上，AllosEC 的 SEN 和 MCC 分别为 0.708 和 0.486，优于其它方法，显示了对蛋

白质变构位点预测好的性能。 
目前，缺乏实验确定的蛋白质变构位点数据仍然是阻碍预测方法发展的主要原因之一。尽管目前考

虑多因素的机器学习算法有好的鲁棒性，但新的有效的特征仍有待开发以进一步提高预测准确性。可能

下述特征的考虑有助于预测性能的进一步提升。一是动力学信息，蛋白质变构需要通过残基涨落动力学

的偶合来改变正构位点的功能，因此动力学性质的考虑是有益的；二是正构位点信息，蛋白质变构位点

与正构位点具有一定的关系，考虑正构位点信息也是有益的。随着人们对有益特征的探索，相信基于机

器学习算法的蛋白质变构位点预测的准确性会不断提高。 
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