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摘要

摘要

药物相互作用预测旨在预测药物-药物相互作用（Drug-Drug Interaction,
DDI）、药物-靶点相互作用（Drug-Target Interaction, DTI）等与药物相关的相
互作用，其对于潜在靶点识别、新药研发与药物再利用等任务具有重要意义。近

年来，基于深度学习的预测方法已取得显著进展，但现有研究仍存在药物子结构

可解释性不足、靶点编码模态单一以及相互作用信息挖掘不充分等问题，相关方

法的预测性能、泛化能力以及预测结果的可解释性有待进一步改善。针对上述挑

战，本文结合深度学习技术对 DDI预测与 DTI预测开展研究，主要工作如下：
（1）针对现有 DDI预测方法存在的感知子结构可解释性不佳、化学子结构

相互孤立的问题，提出了一种基于图表示学习的 DDI预测方法 HDN-DDI。该方
法采用“原子-子结构-分子”层次化分子图表征药物分子，并通过双视图表示学
习提取药物的分子内层次化特征和分子间相互作用特征，从而提高 DDI预测的
准确性。实验结果表明，HDN-DDI在热启动场景中达到了 97.93%的预测准确
率，在冷启动和实际应用场景中实现了多项指标 2%至 6%的有效提升。
（2）针对现有 DTI预测方法存在的二维图结构利用不足、相互作用信息挖

掘不充分的问题，给出了一种基于二维图结构的 DTI预测方法 GDN-DTI。该方
法通过二维图结构生成模块将药物与靶点的一维序列转化为二维图，并通过双

视图表示学习捕获分子内结构信息与分子间相互作用信息，最终利用相互作用

得分矩阵实现信息整合与 DTI预测。实验结果表明，GDN-DTI在两个数据集上
的受试者工作特征曲线下面积（Area Under the Receiver Operating Characteristic
Curve, AUROC）和精确率-召回率曲线下面积（Area Under the Precision-Recall
Curve, AUPR）均高于 90%，并且有多项指标优于现有方法。
（3）针对现有 DTI预测方法存在的编码模态单一、多模态融合不足的问题，

给出了一种基于多模态信息融合的 DTI预测方法 MIF-DTI。该方法通过序列编
码模块和图编码模块分别对药物与靶点的一维序列和二维图结构进行双视图编

码，并通过协注意力机制融合不同模态的全局特征，从而提升 DTI预测的准确
性。实验结果表明，MIF-DTI在三个数据集上均达到领域最优性能，并且在准确
率、AUROC和 AUPR等指标上实现了 1%至 3%的有效提升。

关键词：药物-药物相互作用预测；药物-靶点相互作用预测；层次化分子图；接
触图；双视图表示学习
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ABSTRACT

ABSTRACT
Drug interactions prediction aims to forecast drug-drug interactions (DDI), drug-

target interactions (DTI) and other drug-related interactions, which play a crucial role
in potential target identification, novel drug development, and drug repurposing. In
recent years, deep learning–based approaches have achieved notable progress in this
domain. However, existing methods still face several challenges, including insufficient
interpretability of drug substructures, unimodal encoding of target proteins, and inad-
equate exploitation of interaction information, which hinder further improvements in
predictive performance, generalization capability, and interpretability of the results. In
response to the above challenges, this dissertation conducts research on DDI prediction
and DTI prediction based on deep learning technology. The main works are as follows:
(1) To tackle the challenges in current DDI prediction methods such as the poor in-

terpretability of perceived substructures and the isolation of chemical substructures, a
DDI prediction method based on graph representation learning called HDN-DDI is pro-
posed. HDN-DDI employs hierarchical molecular graphs that incorporate atomic-level,
substructure-level andmolecular-level nodes to represent drugmolecules, and leverages
dual-view representation learning to extract both intramolecular hierarchical features
and intermolecular interaction features, thereby enhancing the accuracy of DDI predic-
tion. Experimental results indicate that HDN-DDI achieves a prediction accuracy of
97.93% in the warm-start scenario and exhibits a significant improvement of 2% to 6%
in the cold-start and real-world application scenarios.
(2) To overcome the limitations associated with the inadequate utilization of two-

dimensional graph structures and the insufficient mining of interaction informa-
tion in existing DTI prediction methods, a DTI prediction method based on two-
dimensional graph structure called GDN-DTI is proposed. This method converts the
one-dimensional sequences of drugs and targets into two-dimensional graphs via a graph
structure generationmodule and applies dual-view representation learning to capture the
intramolecular structure features and intermolecular interaction features. An interaction
score matrix is subsequently computed to integrate information and facilitate DTI pre-
diction. Experimental results demonstrate that GDN-DTI attains both the area under
the receiver operating characteristic curve (AUROC) and the area under the precision-
recall curve (AUPR) exceeding 90% on two datasets and outperforms existing methods
across multiple evaluation metrics.
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ABSTRACT

(3) To address the challenges of single-modality encoding and insufficient multi-
modal fusion in existing DTI prediction methods, a DTI prediction method based on
multimodal information fusion called MIF-DTI is proposed. MIF-DTI employs both
a sequence encoding module and a graph encoding module to perform dual-view en-
coding of the one-dimensional sequences and two-dimensional graphs of drugs and tar-
gets. A co-attention mechanism is then employed to fuse global features across differ-
ent modalities, thereby enhancing the accuracy of DTI prediction. Experimental results
show that MIF-DTI achieves state-of-the-art performance across three datasets, with
improvements of 1% to 3% in accuracy, AUROC, AUPR and so on.

KEYWORDS: Drug-Drug Interaction Prediction, Drug-Target Interaction Prediction,
Hierarchical Molecular Graph, Contact Map, Dual-view Representa-
tion Learning
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景

在疾病的预防、治疗以及恢复等各个环节，药物都发挥着不可替代的作用。

药物通常是指能够调控生物体内生理过程或病理过程的化学物质 [1]，其在临床

应用中具有广泛的适应症。例如，阿司匹林等抗血小板聚集药物可有效预防血栓

形成 [2]，而亚硝酸戊酯等有机硝酸盐则能有效缓解心绞痛 [3]。尽管现阶段药物

极大改善了人类的医疗条件，但药物治疗仍然存在以下问题：

首先，现阶段仍存在大量未知的药物-靶点相互作用。药物通常需要与特定的
靶点（如蛋白质与核酸等）相结合并产生相互作用才能发挥预期疗效，即药物-靶
点相互作用（Drug-Target Interaction, DTI）是药理活性的前提 [4]。截至 2016年，
美国食品药品管理局已批准了大约 2110种小分子药物和 4964种实验药物 [5]，而

在约 20 000种人类蛋白质中只有 3150种蛋白质与这些药物存在相互作用 [6]，这

意味着人类现有的化合物和生物活性数据库中仍存在着大量未被发现的 DTI。
针对任一药物，如果不明确该药物的靶点范围，一方面会使得药物无法得

到充分利用，即药物虽然具有治疗多类疾病的潜力，但实际上仅被用于治疗单

种疾病 [7]，另一方面则容易使人们对药物的实际治疗效果以及副作用失去控制，

即药物与预期外的靶点产生相互作用，从而引发药物不良反应（Adverse Drug
Reactions, ADR）[8]。例如，抗风湿药托法替布（Tofacitinib）在近 20年内 ADR
报告数为 146 014例，其常见的 ADR如疼痛、关节痛以及疲劳等均未在药物说
明书中进行标注，且该药物的 ADR发生率在不同性别与不同年龄的人群中存在
显著差异 [9]。与之类似，静脉麻醉药丙泊酚（Propofol）在不同个体中的药效差
异较大，且静脉注射疼痛、血流动力学不稳定及呼吸抑制等 ADR发生率高，其
中注射疼痛 ADR发生率超过 60%，常见于女性患者与外周静脉注射部位 [10]。

其次，联合用药治疗中出现的药物-药物相互作用易导致药物疗效降低或引
发严重副反应。在各类疾病的治疗过程中，由于疾病表达网络复杂以及靶点易突

变，针对单一靶点的单药治疗效果往往十分有限，而联合用药治疗则是一种更常

见的治疗模式 [11]。通过联合用药，两种或两种以上的药物可针对疾病发病过程

中涉及到的多个靶点、代谢途径或细胞过程发挥作用，从而同时阻断疾病的多个

表达通路，达到单一用药所不具备的治疗效果 [12]，例如减少用药剂量或减缓耐

药性的发展 [13-15]。然而，由于不同药物之间存在协同或拮抗等药物-药物相互作
用（Drug-Drug Interaction, DDI），联合用药有可能引发呼吸抑制或代谢减缓等副
作用 [16-17]。例如，昂丹司琼（Zofran）是一种用于预防恶心和呕吐的药物，多非
利特（Tikosyn）常用于稳定心律，当两种药物被同时服用时，患者可能出现心

1



第 1章 绪论

跳停歇时间变长、头晕或昏厥等状况 [18-19]。据统计，由 DDI引起的药物不良事
件在所有药物不良事件中占比高达 30% [20]。

综上所述，现阶段的药物治疗仍面临以下挑战：（1）大量未知的药物-靶点
相互作用限制了药物的应用范围并且可能引发药物不良反应；（2）在联合用药
方案中，部分药物-药物相互作用可能降低治疗效果或产生严重副作用。
针对药物安全性问题，传统研究 [21]主要依赖于药代动力学和药效学等理论

框架，同时结合药物理化实验和临床试验进行评估，然而此类方法通常针对某一

种药物进行研究，成本高、耗时长且不适用于大规模的药物组合 [22-24]。随着生

物医学数据的快速积累以及计算资源的不断优化，机器学习与深度学习方法在

分子信息学领域得到了广泛应用 [25-26]，并且在药物设计 [27]以及蛋白质空间结构

预测 [28]等方向上取得了突破性进展。与此同时，药物相互作用预测 [29-30]也逐渐

受到越来越多学者的关注。

作为生物信息学与药物学交叉领域的重要研究方向，药物相互作用预测旨

在预测药物与药物、药物与靶点以及药物与基因之间的相互作用 [4]。准确预测

这些相互作用有助于探索药物的潜在作用途径，从而为新药研发和现有药物再

利用等下游任务提供理论支撑 [18]。2022年，Cheng等人 [31]提出了一种端到端的

深度学习方法 IIFDTI，该方法结合药物-靶点对的独立特征以及子结构之间的交
互特征实现了较为准确的 DTI预测。2023年，Lin等人 [32]将关系特征整合到药

物表示中并构建出深度学习模型 R2-DDI，从而显著提升了 DDI预测的性能。大
量研究表明，利用机器学习与深度学习方法预测 DDI以及 DTI等药物相互作用
具备可行性，并且具有重要的应用价值 [31-34]。

在此背景下，本文拟利用卷积神经网络（Convolutional neural network, CNN）
与图注意力网络（Graph Attention Network, GAT）等深度学习方法，从 DDI预测
以及 DTI预测两个方面对药物相互作用预测方法进行深入研究。通过构建高效
的计算模型，本文期望为新药物研发、药物潜在副作用分析以及药物再利用等下

游任务提供计算依据，从而提升临床用药的安全性与有效性。

1.2 研究现状

在药物相互作用预测领域，DDI预测和 DTI预测是两个具有代表性的任务。
尽管两者的核心目标相同，即挖掘药物与其它分子之间的相互作用信息，但其编

码对象和任务复杂性存在显著差异 [4]。具体而言，DDI预测任务仅涉及药物小
分子的编码学习，而 DTI预测任务需要同时对药物小分子以及蛋白质大分子进
行编码，即 DTI预测任务更为复杂。基于此，现有工作通常针对其中一项任务展
开研究，因此本节分别阐述 DDI预测领域与 DTI预测领域的研究现状。
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1.2.1 药物-药物相互作用预测

DDI预测在识别联合用药中潜在的药物不良反应、完善药物数据库以及提
升联合治疗的安全性等方面具有重要意义。近年来，基于机器学习和深度学习

的方法在 DDI预测领域取得了显著的进展 [35-37]。现有的 DDI预测方法主要可
以归纳为以下四类：基于网络拓扑关系的预测方法、基于自然语言处理（Natural
Language Processing, NLP）的文本挖掘方法、基于分子化学结构的预测方法以及
融合多种策略的预测方法 [18-19,38]。

基于网络的方法通常以标签传播、连接预测及多源知识融合等方式进行DDI
预测 [18]。2019年，Karim等人 [39]提出 KG-DDI，该模型采用多种嵌入方法将节
点表示嵌入到预先构建的知识图谱中。2021年，Yu等人 [40]提出 SumGNN，该
模型利用子图提取模块对知识图谱的相关子图进行锚定，并通过自注意力机制

进行子图摘要及路径推理，最后利用多通道集成模块实现外部知识集成，从而预

测不同类型的 DDI。多项研究 [39-41]表明，基于网络的 DDI预测方法能够有效利
用药物的外部生物医学知识，从而显著改善 DDI预测模型的性能。然而，由于
新型药物往往缺乏相应的拓扑关系及外部知识，该类方法在预测涉及新型药物

的 DDI时存在较大局限性。
基于 NLP的方法通常依托生物医学文本挖掘技术进行 DDI预测 [18]。2020

年，Lee等人 [42]利用生物医学领域的文本语料对 BERT模型进行训练，首次将
预训练模型引入生物医学领域。2022年，He等人 [43]提出 3DGT-DDI，该模型通
过三维图神经网络挖掘分子的三维结构信息，通过预训练文本注意力机制捕获

分子的位置信息，从而提升了 DDI预测的准确性。实验结果表明，3DGT-DDI的
F1值可达到 84.48%，优于此前的最优模型。基于 NLP的方法主要应用于生物医
学文献挖掘以及 DDI数据库的构建，即从已有的非结构化文本中自动提取结构
化的 DDI信息，该类方法同样难以有效预测涉及新型药物的 DDI。
基于分子结构的方法主要通过相似性分析、一维序列表示或分子图结构进

行 DDI 预测。基于相似性的方法假设具有相似结构的药物可能表现出相似的
DDI，并通过计算分子在结构、表型、功能及副作用等方面的相似性来构建预测
模型 [19]。例如，2018年，Ryu等人 [44]提出 DeepDDI，该模型利用结构相似性计
算模块与深度神经网络对 DDI进行预测。2020年，Deng等人 [35]提出 DDIDML，
该模型首先使用四种类型的药物特征来计算药物之间的相似性，随后采用神经

网络提取药物的跨模态特征，最终对 DDI进行分类。
基于序列的方法通常针对药物的一维表示例如简化分子输入行系统（Sim-

plified Molecular Input Line Entry System, SMILES）序列与扩展连通性指纹（Ex-
tended Connectivity Fingerprints, ECFP）等进行编码，从而实现DDI预测。2018年，
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第 1章 绪论

Preuer等人 [45]利用多层感知机对药物的 ECFP表示以及癌细胞系的表达特征进
行编码，从而预测药物之间的协同情况。2023年，Yang等人 [46]提出 CNN-Siam，
该方法利用一维卷积神经网络及残差连接对药物的 SMILES序列进行编码，其
DDI预测性能优于基线模型。该类方法对模型的学习能力要求较低，因此能够
利用简单的机器学习模型如随机森林与多层感知机等进行预测 [19]。然而，由于

SMILES序列和 ECFP表示等一维表示方式所包含的信息有限，基于序列的方法
在模型性能方面存在瓶颈。

由于药物分子可表示为由原子和化学键组成的分子图，其中原子为节点，化

学键为边，基于分子图的 DDI预测方法 [32,47-50]逐渐成为主流方法。例如，2019
年，Xu等人 [49]提出 MR-GNN，该方法利用图神经网络对分子图进行编码，并
结合双向长短期记忆网络对不同深度的分子图表示进行序列建模，最终通过神

经网络融合分子图编码与序列编码并实现 DDI预测。2023年，Lin等人 [32]提出

R2-DDI，该方法利用DeeperGCN [51]对分子图进行编码并将关系特征融入分子表

示，同时采用多项特征损失函数以确保模型训练的一致性。实验结果表明，该方

法的表现优于MR-GNN [49]和 SSI-DDI [52]等已有模型。
药物化学领域的相关研究表明，药物分子由不同官能团或化学子结构组成，

这些官能团及子结构决定了药物的药代动力学特性与药效学特性，并最终决定

药物之间的相互作用 [53]。受此启发，基于药物子结构的 DDI预测方法 [52,54-55]被

陆续提出。2021年，Nyamabo等人 [52]提出 SSI-DDI，该模型利用多层图注意力
网络对分子图进行编码并提取分子中的子结构，同时利用协注意力机制预测子

结构之间的相互作用，从而实现子结构级别的 DDI预测。2022年，Nyamabo等
人 [54]利用门控信息传递网络 GMPNN从药物的分子图表示中学习不同大小和形
状的化学子结构并基于这些子结构进行 DDI预测。2023年，Li等人 [55]提出一种

用于 DDI预测的双视图表示学习框架 DSN-DDI，该框架通过迭代使用局部和全
局表示学习模块从单个药物和药物对中学习子结构，其识别准确率相较于已有

模型提升约 4%。在双视图表示学习框架的基础上，Ning等人 [56]通过双线性网

络捕获原子级相互作用信息，Shen等人 [57]针对热启动与冷启动场景设计不同的

双视图策略，进一步提升了模型预测表现。

基于子结构的 DDI预测方法能够有效利用药物分子中的子结构信息改善模
型的预测性能。由于该类方法直接对分子图进行编码，无需依赖药物的其它特

征，因此其能够更好地预测涉及新药物的 DDI。近年来，DSN-DDI [55]与 BDN-
DDI [56]等多个模型在热启动和冷启动场景中均取得了更好的预测表现，这进一
步验证了该类方法的有效性。然而，现有方法仍然存在一些不足，例如 SSI-DDI
和 SA-DDI [58]模型以图神经网络输出的节点表示作为子结构表示，而 GMPNN-
CS [54]与 DSN-DDI模型则以池化后的全局图表示作为子结构表示。尽管这些方
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法在一定程度上提升了模型的可解释性，但其学习到的子结构往往缺乏明确的

化学意义，仍需要额外的人工解释。

针对这一问题，2023年，Fan等人 [12]提出 PMSE-DDI，该模型利用化学子
结构分解识别（Breakdown Identification of Chemical Substructures, BRICS）算法
将药物分解为多个化学子结构，并分别对药物分子以及分解所得的子结构进行

编码，从而实现 DDI预测。不同于已有方法，PMSE-DDI首次显式利用药物的
化学子结构进行 DDI预测，在提升模型可解释性的同时保持了子结构的完整性。
然而，该方法在编码过程中未能充分学习子结构之间的邻接信息与相互作用信

息，预测性能有待进一步提升。因此，如何利用具备明确化学意义的子结构并充

分挖掘子结构之间的相互作用信息，从而实现更精确的 DDI预测，仍然是值得
深入研究和改进的方向。

1.2.2 药物-靶点相互作用预测

药物-靶点相互作用预测（即 DTI预测）是药物设计以及药物重定位中的核
心任务，其旨在识别药物与靶点（如蛋白质与基因）之间的相互作用。近年来，

药物与蛋白质靶点相互作用预测以及药物与基因靶点相互作用预测逐渐被视为

两个独立的研究方向 [4]。目前，DTI预测通常特指药物与蛋白质靶点之间的相互
作用预测 [59-60]，而药物与基因靶点之间的相互作用预测则被归类为药物-基因相
互作用（Drug-Gene Interaction, DGI）预测 [61-62]。本文所研究的 DTI预测问题主
要聚焦于预测药物与蛋白质靶点之间的相互作用。

随着基因组学与蛋白质组学等生物医学数据的不断积累以及计算能力的持

续提升，计算方法已成为药物研发中识别 DTI的关键技术之一 [63]。计算机模拟

方法能够显著缩小候选化合物的搜索范围，从而降低研究成本，加速药物研发，

并为深入理解药物可能引发的潜在副作用提供参考依据 [64]。

目前，DTI预测方法可基本归纳为三类：基于配体的方法、基于结构的方法
和基于机器学习与深度学习的方法 [23,59]。基于配体的方法通常基于相似性假设，

即如果两个配体的化学性质相似，则它们的作用靶点也较为相似 [65]。具体而言，

如果已知药物 A与靶点 B之间存在相互作用，则与 A相似的药物可能与靶点 B
之间也存在相互作用；同理，与 B相似的靶点可能与药物 A之间存在相互作用；
进一步而言，与 A相似的药物可能和与 B相似的靶点之间存在相互作用。该类
方法依赖于药物与靶点的先验知识以及合理的相似性度量，当某一靶点的已知

配体数量不足时，则无法准确预测出对应的配体 [66]。

基于结构的方法利用化合物和靶点的三维结构来识别 DTI，例如分子对接、
分子动力学模拟以及结合自由能预测等 [67]。1982 年，Kuntz 等人 [68]首次提出

DOCK，其利用几何形状匹配算法评估药物与靶点的结合情况。该软件能够对结
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合情况进行可视化，自推出后受到较多使用，至今已更新至 6.11版本 [69]。2024
年，Milon等人 [70]利用三角空间关系键表征药物与靶点的三维结构并计算键的

交叉情况，从而对 DTI以及药靶结合位点进行预测。尽管该类方法能够实现较
为准确的预测，但其仅适用于三维结构已知的靶点，无法适用于 G蛋白偶联受
体等缺乏结构结晶的靶点 [71]，并且计算耗时较长，因此其应用范围依然有限。

基于机器学习与深度学习的方法通常包括两项步骤：特征提取和相互作用

预测，即首先将药物和靶点的结构表示分别转化为特征向量，随后再进行模型训

练及预测。部分研究利用深度学习方法对相似性矩阵 [64]与三维空间结构 [72]进

行编码，然而大多数研究仍以药物与靶点的序列表示和图表示作为信息源 [71]。

早期基于深度学习的方法通常从药物的 SMILES 序列、ECFP 表示以及靶
点的氨基酸序列中提取信息，并且通过浅层神经网络实现 DTI 预测。2018 年，
Ozturk等人 [73]提出 DeepDTA，该模型使用 CNN对药物的 SMILES序列以及靶
点的氨基酸序列进行编码并通过全连接层实现DTI预测。2019年，Lee等人 [74]提

出 DeepConv-DTI，该模型利用 CNN对 ECFP表示以及氨基酸序列进行编码，实
现了更准确的 DTI预测。

随着注意力机制与 Transformer [75]等序列编码模型的提出，基于深度学习的
方法逐渐侧重于药物与靶点的分解以及相互作用信息的挖掘，从而改善方法表

现。2021年，Huang等人 [76]提出MolTrans，该方法通过无标签数据构建药物与靶
点的片段库，随后通过 Transformer对片段序列进行编码并计算片段之间的相互
作用矩阵，最终利用 CNN进一步池化并通过全连接层完成预测。2022年，Zhao
等人 [77]提出 HyperAttentionDTI，该模型通过两个 CNN块分别提取药物和蛋白
质特征，利用超注意力机制捕捉相互作用信息并利用全连接层实现预测。2023
年，Dou 等人 [78]提出 BCM-DTI，该模型利用支链挖掘算法将药物分解为若干
子结构，利用类别片段挖掘算法将靶点分解为多个氨基酸片段，最终利用两个

CNN 模块分别学习子结构与片段的特征。2024 年，Zhang 等人 [59]进一步提出

FMCA-DTI，该模型利用碎片挖掘算法与多头交叉注意力机制学习药物与靶点之
间的相互信息。上述多项研究 [59,73-74,76-78]表明，CNN与 Transformer等深度学习
方法能够有效应用于药物序列与靶点序列的编码，从而提升 DTI预测表现。
近年来，一些研究 [60,72,79]开始对药物与靶点的二维图或三维结构进行编码，

从而充分利用其拓扑结构和空间构象。在分子信息学领域，二维图是一类介于

一维序列与三维结构之间的表示形式 [80]。与 SMILES序列等一维序列（由原子
或氨基酸构成的序列）相比，二维图可以反映更多的拓扑结构信息，例如分子中

的苯环；与三维结构相比，二维图对计算与存储资源的需求更低，能够以更高

的效率表征药物与靶点的空间构象 [79]。常见的二维图表示形式包括药物的分子

图 [18]、靶点的氨基酸距离图 [80]以及氨基酸接触图 [81]等。
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2020年，Zheng等人 [80]提出 DrugVQA，该模型利用长短期记忆网络从药物
的 SMILES序列中提取特征，利用二维动态 CNN从靶点的氨基酸距离图中提取
特征，从而实现 DTI预测。2022年，Li等人 [82]提出MINN-DTI，该模型利用消
息传递网络对药物的分子图进行编码，利用靶点预处理网络对靶点的氨基酸距

离图进行编码，随后通过 Transformer捕获两者的相互作用信息。2024年，Koh
等人 [79]提出 PSICHIC，该模型采用图神经网络对药物的分子图与靶点的预测接
触图进行编码，同时采用注意力机制学习相互作用特征。相关实验 [79-80,82]表明，

相比于基于序列的方法，基于二维图结构的 DTI预测方法可以更有效地地捕获
拓扑结构信息，因此能够在 DUD-E [83]等大规模数据集上取得更优表现。

尽管基于深度序列的方法能够有效从一维序列和二维图中提取信息，但现

有方法通常只利用单种表示形式实现DTI预测。一方面，单一信息源所表征的信
息有限。例如，一维序列无法体现药物与靶点的拓扑结构与三维构象，而三维结

构无法反映两者的功能属性及作用机制，这在一定程度上增大了下游模型的预

测难度。另一方面，当关键信息缺失时，相关方法的预测准确度和适用性将受到

显著影响。例如，对于新出现的靶点，基于配体的方法缺乏足够的已知配体，基

于三维结构的方法缺乏三维构象，两类方法均难以实现准确预测。因此，如何有

效融合序列信息、图结构信息、三维结构信息以及外部知识表示，从而提升 DTI
预测方法的准确性和泛化能力，已然成为 DTI预测领域一项新的挑战 [64,84]。

1.3 本文主要工作

如上文所述，DDI预测和 DTI预测是药物相互作用预测领域中两个具有代
表性的任务。尽管两者在具体目标与任务难度上存在差异，但均涉及分子表示学

习与相互作用信息挖掘，因此可采用统一的框架进行研究。

针对药物相互作用预测领域存在的问题与挑战，本研究利用图注意力网络

与注意力机制等深度学习方法构建了一个适用于 DDI预测和 DTI预测的计算框
架。首先，本文提出了一种基于图表示学习的 DDI预测方法 HDN-DDI。随后，
在 HDN-DDI的基础上，本文将双视图表示学习方法迁移至 DTI预测领域，并采
用靶点二维图这一更有效的表示形式，从而给出了一种基于二维图结构的预测

方法 GDN-DTI。最终，在 GDN-DTI的基础上，本文进一步引入一维序列编码，
通过协注意力机制实现不同模态药物与靶点表示的融合，从而给出了一种基于

多模态信息融合的预测方法 MIF-DTI。整体研究思路以及各部分研究内容之间
的关系如图1.1所示。各部分的主要研究内容如下：
（1）基于图表示学习的药物-药物相互作用预测。现有的大多数基于子结构

的 DDI 预测方法 [52,54-55,58]以数据驱动的方式从药物分子中提取虚拟的子结构，
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① 模型感知子结构可解

释性不佳

② 化学子结构相互孤立,

无法进行交互学习

① 利用可解释算法构建

层次化分子图

② 双视图表示学习

第3章

基于图表示学习的DDI预

测方法（HDN-DDI）

第5章

基于多模态信息融合的
DTI预测方法（MIF-

DTI）

① 序列级、图级双视图

表示学习；

② 多模态信息融合；

① 仅利用图或序列

② 多模态信息融合不充

分

第4章

基于二维图结构的DTI预

测方法（GDN-DTI）

① 二维图结构；

② 双视图表示学习；

① 序列表征的信息有限

② 药物与靶蛋白的相互

作用信息挖掘不深入

迁移到DTI预测领域

融合一维序列编码

基
于
深
度
学
习
的
药
物
相
互
作
用
预
测
研
究

图 1.1 研究内容之间的关系

但该类子结构往往缺乏化学可解释性，仍需要额外的人工解析。此外，部分方

法 [12]利用可解释的算法将药物分解为多个真实的化学子结构，然而此类方法未

考虑子结构之间的关联性，模型仅能学习子结构内部的信息而无法捕捉子结构

之间的交互特征。针对现有方法存在的感知子结构可解释性不佳、化学子结构相

互孤立的问题，本文提出了一种基于层次化分子图与双视图表示学习的 DDI预
测方法，即 HDN-DDI。该方法命名含义如下：H表示层次化分子图（Hierarchical
Molecular Graphs），D表示双视图表示学习（Dual-view Representation Learning），
N表示网络（Network），DDI则表示药物-药物相互作用（Drug-Drug Interaction）。
HDN-DDI以两个给定的药物分子为输入，首先通过可解释的子结构提取模块将
药物分解为多个实际存在的化学子结构，从而构建“原子-子结构-分子”层次化
分子图，随后通过层次化视图层获取药物分子的层次化表示，通过相互作用视图

层获取药物分子的相互作用表示，最终通过协注意力机制融合不同深度的分子

表示，从而实现 DDI预测。实验结果表明，HDN-DDI在不同场景下均能达到最
优表现，并且在热启动场景中的预测准确率达到了 97.93%与 99.38%。
（2）基于二维图结构的药物-靶点相互作用预测。当前主流的 DTI 预测方

法 [63,76,85]通常从药物与靶点的一维序列中提取特征。由于序列包含的信息有限，

此类方法难以从序列中捕获药物与靶点的拓扑结构信息。为克服该问题，部分

研究 [80,82]引入二维图结构以增强表征能力，但其侧重于药物与靶点的内部结构
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信息，而未充分挖掘分子间的相互作用信息。针对现有方法存在的序列表征信

息不足、相互作用信息挖掘不充分的问题，本文在 HDN-DDI的基础上给出了一
种基于二维图结构与双视图表示学习的 DTI预测模型 GDN-DTI，其中 G代表图
（Graphs），D代表双视图表示学习（Dual-view Representation Learning），N表示
网络（Network），DTI表示药物-靶点相互作用（Drug-Target Interaction）。在具
体实现层面，GDN-DTI以药物的 SMILES序列与靶点的氨基酸序列为输入，首
先通过二维图结构生成模块构建药物的层次化分子图和靶点的二维接触图，随

后通过双视图表示学习方法捕获分子内结构信息与分子间相互作用信息，并通

过药物-靶点相互作用得分矩阵实现多尺度全局表征融合，最终利用全连接层计
算 DTI概率。实验结果表明，GDN-DTI在两个数据集上均达到了 83%的预测准
确率，并且在多项评估指标上优于现有最佳模型。

（3）基于多模态信息融合的药物-靶点相互作用预测。目前大部分 DTI预测
方法 [59,63,78]聚焦于一维序列编码，同时也有部分方法 [79-80,82]尝试从药物分子图

与靶点接触图等二维图以及药物与靶点的三维结构中挖掘关键信息。一维序列

和二维图等不同的表示形式在表示效率与信息量等方面各有优势 [71]，然而大多

数工作仅关注某一模态的表示形式，涉及不同模态信息融合的研究仍然较少。针

对现有方法存在的编码信息源单一、多模态信息融合不足的问题，本文在 GDN-
DTI 的基础上进一步给出了一种基于多模态信息融合（Multimodal Information
Fusion, MIF）的 DTI预测模型，即MIF-DTI。该模型通过序列编码模块对药物的
SMILES序列与靶点的氨基酸序列进行编码，从而学习序列信息与序列级相互作
用信息，同时通过图编码模块构建药物的层次化分子图与靶点的二维接触图并

对其进行编码，从而学习图结构信息与图级相互作用信息，最终通过协注意力机

制以及相互作用得分矩阵对不同模态与不同深度的全局表示进行融合，从而实

现 DTI预测。实验结果表明，MIF-DTI在 3个数据集上均达到了最优表现，并且
在准确率、AUROC以及 AUPR等多项指标上实现了 1%至 3%的有效提升。消
融实验进一步验证了序列编码模块、图编码模块以及MIF解码模块的有效性。

1.4 内容安排

第 1章：绪论。本章首先概述了当前药物治疗面临的主要挑战，介绍了药物
相互作用预测的研究背景，随后总结了药物-药物相互作用预测和药物-靶点相互
作用预测领域的研究进展，归纳了现有方法存在的问题，最终阐述了全文的研究

思路、主要研究内容以及论文的内容安排。

第 2章：相关知识介绍。本研究首先介绍了药物的 SMILES序列、分子图以
及三维结构等常见的药物表示形式，随后介绍了靶点的氨基酸序列、距离图与三
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维结构等常见的靶点表示形式，最后介绍了本研究所采用的卷积神经网络与图

注意力网络等深度学习方法，从而为读者提供必要的知识铺垫。

第 3章：基于图表示学习的药物-药物相互作用预测。本章首先回顾了基于
子结构的 DDI预测方法，指出了现有方法存在的不足，在此基础上提出了一种
基于图表示学习的 DDI预测方法 HDN-DDI，并详细阐述了 HDN-DDI的整体架
构以及各模块原理。在实验环节，本章在不同场景下将 HDN-DDI与多个基线模
型进行了详细对比，随后通过消融实验进一步验证了 HDN-DDI中层次化分子图
以及双视图表示学习的有效性。此外，本章结合实际的 DDI案例对 HDN-DDI的
预测过程进行了可视化分析。最后，本章对 HDN-DDI的优势与局限性进行了讨
论，并为今后的 DDI预测研究指出了一些改进方向。
第 4章：基于二维图结构的药物-靶点相互作用预测。本章首先分析了基于

一维序列与二维图的 DTI预测方法，分析了现有方法的局限性，在此基础上给
出了一种基于二维图结构与双视图表示学习的 DTI预测方法 GDN-DTI，并详细
介绍了 GDN-DTI的整体架构以及其中的二维图结构生成模块、GDN编码器和
GDN解码器的设计原理。在实验环节，本章在两个数据集上对 GDN-DTI与多个
基线模型进行对比，并通过消融实验进一步分析了 GDN-DTI中各模块的作用。
此外，本章还深入分析了 GDN-DTI与基线模型的性能差异及其原因，并初步探
讨了二维接触图与一维序列的关系，为后续研究提供了一定的参考依据。

第 5章：基于多模态信息融合的药物-靶点相互作用预测。本章首先分析了
现有的基于序列与图的 DTI预测方法的不足，并探讨了二维图表示与一维序列
表示的各自优势及其互补性，在此基础上给出了一种基于双视图表示学习与多

模态信息融合的 DTI预测方法MIF-DTI，并详细介绍了MIF-DTI的整体架构以
及序列编码模块、图编码模块和 MIF解码模块的方法原理。最后，本章在三个
数据集上对 MIF-DTI与多个基线模型进行了详细对比，并通过消融研究进一步
验证了MIF-DTI中各模块的有效性。
第 6章：总结与展望。本章对全文的研究内容、方法及实验结论进行了系统

性总结，并结合本研究对药物相互作用领域未来的工作方向进行了展望。
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第 2章 相关知识介绍

药物和靶点可以通过多种形式进行表示，包括一维序列、二维图结构以及

三维空间构型等。不同的表示方式各有优势，并且在一定程度上影响着模型的

预测性能与泛化能力 [19]。本研究利用了药物的简化分子输入行系统（Simplified
Molecular Input Line Entry System, SMILES）表示、层次化分子图以及靶点的氨
基酸序列、氨基酸接触图等多种表示形式，并且采用了卷积神经网络与图注意力

网络等多种深度学习模型实现药物与靶点的分子编码。为增强研究的逻辑性，本

章将分别从常见的药物表示形式、靶点表示形式以及相关的深度学习模型三个

方面系统介绍相关基础知识。

2.1 药物的表示形式

在药物相互作用预测与药物设计等与药物相关的任务中，药物的表示形式

对模型编码与预测具有重要影响 [19,38]。常见的药物表示形式包括一维序列、分

子图、三维结构、“药物-靶点-疾病”同源网络以及“药物-药物”相似性嵌入等，
其中前三种形式侧重于反映药物内部的结构信息，其获取方式更便捷，适用范围

更广，而同源网络与相似性嵌入则着重反映药物的作用机制（例如药物的靶点范

围、适用疾病以及与其它药物的相似度），其具备更丰富的语义信息，但高度依

赖于现有的医学知识库，应用场景存在限制 [19]。本研究聚焦于利用结构信息进

行药物相互作用预测，以确保所提出的方法能够应用于新型药物，因此本节着重

叙述前三类表示形式。

受分子特性的影响，二维图（即分子图）成为最常见且直观的药物表示形

式。在分子图中，药物分子中的原子被视为节点，原子之间的化学键被视为边，

如图2.1所示。进一步而言，根据原子的理化特性为图中的每个节点构建特征嵌
入，根据化学键的类型（例如单键、双键或三键等）为图中的边设定类型，根据

原子的邻接关系建立邻接矩阵，即可将分子图转化为可编码的图，并通过图神经

网络与图注意力网络等深度学习模型进行编码。

标准分子图 分子图（形象化表示） 分子图（可编码）

图 2.1 水杨酸乙酯的分子图
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在常规分子图的基础上，Zhang等人 [86]利用 BRICS算法分解药物分子，进
一步提出了子结构树；Zang等人 [87]则提出了层次化分子表示。相较于常规的分

子图，子结构树能够表征药物分子中的子结构组成以及子结构之间的邻接关系，

层次化分子表示同时包含了节点级、子结构级与图级共三个层次的表示。实验

结果表明，在分子图的基础上进一步整合子结构的信息，可以降低模型训练的难

度，同时改善模型的编码效率，提升模型性能 [86-87]。

分子图能够直观反映药物分子的结构，然而其不便于存储与传输。相比于

分子图，SMILES序列等一维表示形式的信息表征效率更高，因此同样被广泛使
用。就定义而言，SMILES序列即简化分子线性输入规范，其初步形成于 20世纪
80年代，最终在 2007年形成开放标准 [88]。在 SMILES序列中，所有字符均为美
国信息交换标准码（American Standard Code for Information Interchange, ASCII）。
具体而言，氢原子与单键不予显示，其余原子通过 ASCII码进行表示，双键采用
等号表示，分支采用括号表示，环的起点与终点则采用数字表示 [19]。遵循该标

准，通过对分子图进行深度优先遍历，即可生成对应的 SMILES序列 [88]。

以水杨酸乙酯为例，以该分子最左侧的甲基“C”为起点，依次遍历羟基
“C(=O)”、氧原子“O”、苯环“C1=CC=CC=C1”以及羧基“C(O)=O”，即可形
成完整的 SMILES序列“CC(=O)OC1=CC=CC=C1C(O)=O”，如图2.2所示。在获
取 SMILES序列后，可采取与文本序列相同的方式进行编码，即获取字符嵌入，
随后利用 CNN与 Transformer编码器 [75]等方法进行编码。

CC(=O)OC1=CC=C
C=C1C(O)=O

分子图 三维结构

SMILES序列

ECFP表示

1

2

3

4

5

图 2.2 水杨酸乙酯的不同表示形式

除了 SMILES 序列，常见的药物分子一维序列还包括自引用嵌入式字符
串（SELF-referencIng Embedded Strings, SELFIES）与 SMILES 任意目标规范
（SMILES Arbitrary Target Specification, SMARTS）等，其中 SELFIES 序列的表
示规则更复杂，因此能够解决 SMILES易生成非法字符串的问题，并且对药物
分子的区分度更高 [89]；SMARTS 序列为用于子结构搜索的扩展 SMILES 表示，
其常用于模糊查询以及化学数据库搜索 [90]。此外，扩展性连接指纹（Extended-
Connectivity Fingerprint, ECFP）与 RDKit指纹 [91]也是常见的分子线性表示。这

类线性表示通常根据分子结构提取得出，信息表征能力更强，例如 ECFP是由原
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子邻域信息生成的分子指纹，常用于机器学习任务 [45]，但该类表示在生成过程

中存在信息损失，无法根据分子指纹还原完整的分子结构 [88]。

一维序列与分子图可以相对高效地表征分子的结构信息，而药物的三维结

构可以更全面地反映药物的空间构象信息（例如化学键的扭角与分子的手性）。

如图2.2所示，药物的三维结构与分子图较为相似，但前者包含了原子的三维坐
标，能够进一步体现空间信息，因此在药靶结合位点预测与靶向药物设计等任务

中的应用较多。虽然药物的三维结构所表征的信息总量最多，但其需要更多的存

储空间，获取难度相对较大，并且对计算资源以及编码模型的要求更高，因此其

在药物相互作用预测领域尚未得到充分应用 [18]。

总体而言，SMILES序列、分子图与三维结构可从不同层面表征药物的结构
信息，并且三者各具优势。其中，分子图是最直观的表示形式。相比于 SMILES
序列，分子图能够反映药物分子的拓扑结构信息（即原子的邻接关系）；相比于

三维结构，分子图的表示与编码难度更低，因此在药物相互作用预测任务中得到

了广泛应用 [54-56,79]。SMILES 序列可通过 RDKit 等工具 [91]对分子图自动生成，

相比于 SELFIES序列，其规则更为简洁，信息表征效率更高；与 ECFP等分子指
纹相比，其能够完整还原分子结构，因此在数据集构建、存储与传输中得到较多

应用。三维结构尽管能够全面反映分子的空间构型，但其获取过程复杂，编码难

度较大，且表征效率相对较低，因此应用场景受限。

在此背景下，为保证方法的准确性与泛化能力，本研究拟采用 SMILES序列
与分子图对药物分子进行表征，分别通过卷积神经网络与图注意力网络进行编

码，并在 DTI预测任务中进一步探索不同分子表示方式的融合。

2.2 靶点的表示形式

在 DTI预测与蛋白质空间结构预测 [81]等与蛋白质相关的任务中，蛋白质的

表示始终是一项重要的环节 [71,92]。与药物分子相似，常见的蛋白质靶点表示形

式同样包括一维序列、二维图、三维结构以及“药物-靶点”、“基因-靶点”与
“靶点-疾病”同源网络。其中，前三类表示只能表征靶点的结构信息，但获取方
式相对简单，对应方法的迁移能力较好。同源网络可以表征靶点的配体信息与关

联疾病等生物医学知识，能够为编码模型提供更多信息，但高度依赖于同源知识

库，对应方法在面对缺乏同源知识的新型靶点时无法达到预期作用，例如基于配

体的 DTI预测方法迁移难度高，并且无法预测涉及新型靶点的 DTI [71]。本节将
着重叙述与靶点结构相关的前三类表示形式，其关系如图2.3所示。
蛋白质由大量氨基酸组成，它们决定了蛋白质的空间结构，进而影响蛋白质

的功能 [93]。此外，氨基酸序列作为一种线性表示，易于存储与传输，因此是目
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前最常使用的蛋白质表示形式。例如，BioSNAP等数据集 [6,94-95]以氨基酸序列

的形式记录蛋白质靶点，而 DeepDTA等模型 [63,73-74]从氨基酸序列中提取信息。

氨基酸序列反映了氨基酸的线性排列顺序，其中每个字符均表示一种氨基酸，例

如 A表示丙氨酸（Alanine），E表示谷氨酸（Glutamic acid）。该序列的优势在于
信息表征效率高，获取难度低，并且编码方法成熟，可通过 CNN与 Transformer
等模型进行编码，因此广泛应用于 DTI预测等与蛋白质相关的任务 [60,77]。

三维结构

MLNKSSEVERA
DRERIR...VTLQN
HRFLTFLKL

氨基酸序列 氨基酸的邻接矩阵

图 2.3 靶点的不同表示形式

除了一级结构（即氨基酸序列），蛋白质的功能还受到二级结构（如 𝛼-螺旋
与 𝛽-折叠等）、三级结构（即亚基）以及四级结构（即多个亚基组成的复合体）
等空间构象的显著影响，这些空间构象可统一视为蛋白质的三维结构 [93]。近年

来，随着计算方法与硬件设施不断改进，AlphaFold [28]与 ESM-2 [81]等蛋白质结
构预测模型陆续出现，蛋白质的三维结构逐渐受到更多关注。

蛋白质的三维结构通常以点云的形式呈现，此外也有三维嵌入与 𝛼 形状纵
横比等形式 [92]。在点云中，每个氨基酸被视为一个节点，并且具有特定的标识

与三维坐标。相比于其它形式，三维结构表征的结构信息最为全面，但其对存储

空间需求更大，主要用于药物与靶点的模拟对接 [72,92]。由于蛋白质靶点通常包

含数百个甚至数千个氨基酸，使用深度学习模型对三维结构进行编码的难度较

大，同时现阶段仍存在 G蛋白偶联受体等缺乏结构结晶的靶点，因此蛋白质的
三维结构在基于深度学习的 DTI预测领域尚未得到充分利用 [71,92]。

根据蛋白质的三维结构计算 𝛼-碳原子或相邻残基之间的空间距离，即可得
到氨基酸的距离矩阵 [92]，通过指定的阈值来判别两个氨基酸是否相邻，可以进

一步得到邻接矩阵。随后，将氨基酸视为节点，并根据邻接情况构建边，即可获

取蛋白质的二维表示形式（蛋白质距离图），如图2.4所示。相较于氨基酸序列，
蛋白质距离图能够表征更多的空间结构信息；相较于三维结构，其具有更高的信

息表征效率，因此目前已有部分工作尝试基于距离图进行蛋白质表示学习 [80,82]。

蛋白质距离图虽然具备一定的优势，但仍然需要根据三维结构计算得出。如

果蛋白质的三维结构未知，则其二维距离图同样无法确定。针对该问题，Lin等
人 [81]提出了 ESM-2模型，该模型在由氨基酸序列预测蛋白质三维结构的过程中
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三维结构 氨基酸的邻接矩阵 二维距离图

图 2.4 靶点 P35228的二维距离图构建流程

能够同时产生对应的预测接触图。接触图与实际距离图本质相同，两者均反映了

氨基酸之间的邻接情况。相关实验结果表明，ESM-2模型预测生成的接触图同
样能反映蛋白质的三维结构 [79,81]。相比于距离图，预测接触图可根据一维序列

直接生成，获取方式更为简便。

总体而言，氨基酸序列、二维图与三维结构均可表征靶点的结构信息，三者

各具优势。氨基酸序列是最常见的表示形式，其易于存储与编码，并且获取难度

低，对应方法的迁移能力更好，但序列表征信息相对有限 [96]。三维结构能够完

整表征靶点的空间构象，然而其获取难度与编码难度较高，现有模型难以对其有

效编码。二维图能够兼顾表征信息量与表征信息效率，并且可通过计算氨基酸之

间的空间距离或通过模型预测而获得，获取方式相对便捷。此外，二维图可采用

图神经网络等模型进行编码，因此其编码难度低于三维结构。

在此背景下，本研究拟采用氨基酸序列与二维接触图对靶点进行表征，分别

通过卷积神经网络与图注意力网络进行编码，并在 DTI预测任务中进一步探索
不同靶点表示方式的融合，以确保当样本数量较少时，方法能够从氨基酸序列中

提取有效信息，当样本数量充足时，方法能够从二维图中提取更多结构信息，从

而实现更准确的预测。

2.3 基于深度学习的分子编码模型

针对药物与靶点的分子编码，本研究利用了多种深度学习模型，本节将依次

介绍卷积神经网络、注意力机制与图注意力网络等深度学习模型的计算原理。

2.3.1 基于卷积神经网络的编码模型

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是一种受生物视觉感知
机制启发的深度学习模型。1998年，LeCun等人提出代表性方法LeNet-5 [97]。2015
年以后，大量的 CNN方法被提出并在计算机视觉任务中展现出卓越性能 [98-99]。

在生物信息学领域，CNN也被广泛用于药物与靶点的序列编码 [45,73-74]。
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CNN的基本运算包括卷积、激活与池化 [92]。卷积运算是指以固定大小和步

长的卷积核在输入特征图（如图像矩阵或序列嵌入）上滑动，计算局部的加权

和；激活运算利用 ReLU等激活函数对卷积结果施加非线性变换；池化运算则在
激活的特征图上，以固定大小和步长的滑动窗口计算区域内的最大值或平均值，

通过下采样操作减小空间维度并保留重要特征。在图像处理任务中，CNN通常
在每次卷积运算后随即进行激活与局部池化；而在序列建模过程中，CNN在每
次卷积后仅进行激活，在所有卷积完成后才执行全局池化运算 [92]。

以序列编码为例，记序列长度为 𝐿，嵌入维度为 𝑑，则输入序列可表示为
𝑺 ∈ ℝ𝐿×𝑑。给定卷积核大小为 𝑘，步长为 1，输出通道数（即输出维度）为 𝑑，则
卷积操作的输出特征图为 𝑪 ∈ ℝ(𝐿−𝑘+1)×𝑑，其在第 𝑖行的嵌入表示 𝑪𝑖 的计算过

程如式（2.1）所示。

𝑪𝑖 =
𝑘−1

∑
𝑗=0

𝑺𝑖+𝑗𝑾𝑗 + 𝒃, 𝑖 = 0, 1, ⋯ , 𝐿 − 𝑘 （2.1）

其中 𝑺𝑖+𝑗 ∈ ℝ𝑑 为序列表示 𝑺 在第 𝑖 + 𝑗行的嵌入向量，𝑾 ∈ ℝ𝑘×𝑑×𝑑 为可训练的

权重，𝑾𝑗 ∈ ℝ𝑑×𝑑 为第 𝑗 个权重矩阵，𝒃 ∈ ℝ𝑑 为可训练的偏置项。

在完成卷积操作后，对卷积输出的特征图 𝐶施加激活函数（例如 ReLU），得
到激活后的特征图 𝑪′ = ReLU(𝑪)，随后进入下一次“卷积-激活”循环。在所有
卷积与激活操作完成后，对最终的激活特征图进行全局池化。假设“卷积-激活”
过程仅执行一次，且采用最大池化策略，最终得到全局表示 𝑷 ∈ ℝ𝑑，其中第 𝑖
维的值即 𝑷𝑖的运算过程如式（2.2）所示。

𝑷𝑖 = max(𝑪′
0,𝑖, 𝑪′

1,𝑖, 𝑪′
2,𝑖, ⋯ , 𝑪′

𝐿−𝑘,𝑖) , 𝑖 = 0, 1, ⋯ , 𝑑 （2.2）

其中 𝑪′
𝑥,𝑖表示 𝑪′在第 𝑥行第 𝑖列的值，并且有 𝑥 ∈ {0, 1, 2, ⋯ , 𝐿 − 𝑘}。
通过上述运算，CNN实现了局部片段的卷积提取与全局序列的特征聚合，从

而为后续任务提供有效的特征表示。在本研究的第 5章中，CNN的三项主要运
算步骤被拆分，即第 5章中的 CNN(⋅)仅表示卷积操作，计算原理同式（2.1）。

2.3.2 基于注意力机制的编码模型

注意力机制（AttentionMechanism）源于对人类感知系统的模拟，其在处理大
量信息时聚焦于与当前任务最相关的部分，从而提高建模效率。此外，注意力机

制在一定程度上具备可解释性，因此已成为深度学习领域的重要组成部分 [100]。

2017年，Vaswani等人 [75]提出基于自注意力机制的 Transformer模型，该模型显
著提升了模型在序列建模任务中的表现，并推动了注意力机制在自然语言处理

等领域的广泛应用 [76,81,85]。

注意力机制以查询（Query）、键（Key）与值（Value）三组向量为输入，通
过计算查询与键之间的相似性得到注意力权重，常见的计算方式包括加性注意
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力 [101]、缩放点积注意力 [75]以及连接注意力等，随后对注意力权重进行归一化，

常见的归一化函数包括 softmax 与 sigmoid [100]，最终根据归一化的权重计算值
的加权和，从而捕获与当前查询最相关的信息。

以缩放点积注意力与 softmax函数为例，记查询矩阵为 𝑸 ∈ ℝ𝐿𝑞×𝑑，键与值

矩阵分别为 𝑲, 𝑽 ∈ ℝ𝐿×𝑑，则输出矩阵 𝑺 ∈ ℝ𝐿𝑞×𝑑 的计算过程如式（2.3）所示。

𝑺 = softmax
(

𝑄𝐾⊤

√𝑑 )
𝑉 = 𝐴𝑉 （2.3）

其中 softmax(⋅)表示行归一化，𝑨 ∈ ℝ𝐿𝑞×𝐿为归一化后的注意力权重矩阵，其任

一行的和均为 1，即对于任意 𝑖 ∈ {0, 1, ⋯ , 𝐿𝑘 − 1}，均有∑𝐿
𝑗=0 𝑨𝑖𝑗 = 1。

在实际应用中，多数方法会在计算之前对查询、键与值执行线性转换，以将

其投影到相同的特征空间，从而改善模型捕获关键信息的能力。在常规机制的基

础上，Vaswani等人 [75]进一步提出了自注意力（Self Attention）机制与多头注意
力（Multi-Head Attention）机制，其中前者是指查询、键与值三者相同的注意力
机制，而后者则通过多个注意力头捕获不同子空间的信息，从而提升模型对复杂

依赖关系的建模能力。

除了多头注意力机制，本研究也利用了协注意力（Co-Attention）机制。协注
意力机制旨在计算两类表示的关联强度 [100]，该机制由 Lu等人 [102]于 2016年首
次提出并被用于生成图像与问题的特征图。2019年，Deac等人 [50]将其引入 DDI
预测领域，以挖掘药物之间的相互作用信息。2021年以后，协注意力机制在 DDI
预测领域得到较多应用 [52,54-55]，主要用于计算子结构之间的相互作用强度。

记输入的两类表示分别为 𝑿 ∈ ℝ𝐿𝑥×𝑑 与 𝒀 ∈ ℝ𝐿𝑦×𝑑，输出的得分矩阵为

𝑪 ∈ ℝ𝐿𝑥×𝐿𝑦，则协注意力的计算过程如式（2.4）所示。

𝑪𝑖𝑗 = 𝒂⊤ tanh (𝑾𝑥𝑿𝑖 + 𝑾𝑦𝒀𝑗) （2.4）

其中 𝑪𝑖𝑗 为得分矩阵 𝑪 在第 𝑖 行第 𝑗 列的值，𝒂 ∈ ℝ𝑑 为可学习的权重向量，

𝑾𝑥, 𝑾𝑦 ∈ ℝ𝑑×𝑑 为可学习的权重矩阵，𝑿𝑖 为矩阵 𝑿 第 𝑖行的表示，𝒀𝑗 为矩阵 𝒀
第 𝑗 行的表示，且有 𝑖 ∈ {0, 1, ⋯ , 𝐿𝑥 − 1}以及 𝑗 ∈ {0, 1, ⋯ , 𝐿𝑦 − 1}
整体而言，注意力机制能够聚焦于关键信息，多头注意力机制能够捕获不同

子空间的信息，协注意力机制则能融合不同表示，因此，本研究拟利用这些机制

进行相互作用信息的挖掘与多模态信息的融合，从而改善模型的预测表现。

2.3.3 基于图注意力网络的编码模型

在社交网络与生物系统等复杂的系统中，相关的数据与关联（例如分子内

不同原子的关系）通常以图或网络的方式呈现。对于图结构的数据，常规的机

器学习任务往往表现不佳，而图神经网络则能更好地挖掘节点之间的关联 [103]。

常见的图神经网络包括图卷积网络 [104]、图同构网络以及图注意力网络（Graph
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Attention Network, GAT）等。2017年，Velivckovic等人 [105]将注意力机制引入图

神经网络并提出 GAT。与图卷积网络等模型相比，GAT在聚合过程中动态权衡
相邻节点的重要性，能够同时学习局部模式与全局图结构信息，因此在论文引用

识别等多项任务中具有更好的表现 [105]。

GAT包括注意力系数计算与信息聚合两项步骤，其中前者根据每个节点的
嵌入表示计算相邻节点之间的影响，从而识别最相关的节点。

以任意相邻节点 𝑖与 𝑗为例，记节点嵌入为 𝒉𝑖, 𝒉𝑗 ∈ ℝ𝑑，边嵌入为 𝒉𝑒 ∈ ℝ𝑑′
，

节点 𝑖与 𝑗 之间的注意力系数为 𝜶𝑖𝑗，则其计算过程如（2.5）与（2.6）所示。

𝑒𝑖𝑗 = 𝒂⊤ (𝑾 𝒉𝑖 + 𝑾 𝒉𝑗 + 𝑾 ′𝒉𝑒) （2.5）

𝛼𝑖𝑗 =
exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑗))

∑𝑘∈𝒩𝑖∪{𝑖} exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑘))
（2.6）

其中 𝒂 ∈ ℝ𝑑 , 𝑾 ∈ ℝ𝑑×𝑑 以及𝑾 ′ ∈ ℝ𝑑×𝑑′
为可学习的权重，𝒩𝑖 表示节点 𝑖的所

有邻接节点，LeakyReLU为激活函数 [106]。

随后，GAT根据注意力系数对邻接节点的信息进行聚合。以节点 𝑖为例，记
该节点聚合后的表示为 𝒉′

𝑖，则其计算过程如式（2.7）所示。

𝒉′
𝑖 = ELU

⎛
⎜
⎜
⎝

∑
𝑗∈𝒩𝑖∪{𝑖}

𝛼𝑖𝑗𝑾 𝒉𝑗 + 𝒃
⎞
⎟
⎟
⎠

（2.7）

其中 𝒃 ∈ ℝ𝑑 为可学习的偏置，ELU为激活函数。
通过上述运算，GAT能够动态权衡节点的相关性并聚合局部信息。在实际

应用中，GAT通常会利用多头注意力机制分别计算注意力系数并聚合，最终输出
不同聚合结果的平均值，从而增强模型的稳定性 [105]。相比于GCN等模型，GAT
具备更强的学习能力与更好的表现，因此本研究拟利用 GAT对药物的层次化分
子图与靶点的二维接触图进行编码，从而改善模型的预测性能。

2.4 本章小结

本研究涉及分子生物学与深度学习两个不同的领域，为便于读者理解，本章

系统介绍了相关知识与方法，包含常见的药物表示形式、常见的靶点表示形式以

及各类深度学习模型。整体而言，药物与靶点的不同表示形式各有优势并具有融

合潜力，例如一维序列信息表征效率更高，而二维图信息表征总量更高，然而现

阶段的药物相互作用预测方法通常仅利用一种表示形式，而未实现多模态信息

的融合。在此背景下，本研究拟利用深度学习方法，从相互作用信息挖掘与多模

态信息融合等多个角度，对 DDI预测与 DTI预测进行研究，以期为药物研发与
药物再利用等下游任务提供更准确的底层计算模型。
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第 3章 基于图表示学习的药物-药物相互作用预测方法

3.1 引言

作为药物相互作用预测领域的代表性问题，DDI预测对于识别潜在的药物-
药物相互作用以及提升联合用药的安全性具有重要意义。就问题定义而言，现有

研究通常将 DDI预测视为二分类任务，即预测两个药物之间是否存在某种指定
类型的相互作用 [54-56,58]。

在 DDI预测任务中，药物的表示形式例如一维表示以及分子图等对模型的
表现具有较大影响。早期的方法通常基于药物的 SMILES 序列或 ECFP 等一维
表示进行编码，但序列无法反映药物分子的拓扑结构，因此对应方法的识别准确

率受到一定限制 [19,32,107]。随着图神经网络等图编码方法的发展，基于分子图的

DDI预测方法 [47-50]取得了更好的表现。

药物通常由多个官能团或化学子结构组成，它们决定了药物的药效学和药

代动力学特性，并直接影响药物之间的相互作用 [52-53]。基于此，近年来基于子

结构的 DDI预测 [54-56,58]逐渐成为研究热点，然而现有大多数方法主要以模型感

知的方式挖掘子结构，例如 SSI-DDI等模型以分子图中节点的表示作为子结构
表示，而 GMPNN-CS等模型以池化后的全局表示作为子结构表示。这些由模型
感知到的子结构缺乏化学可解释性，往往需要额外的人为分析方能验证其合理

性。此外，部分方法 [12]利用可解释算法提取化学子结构，但其对同一分子内部

的不同子结构进行独立编码，模型无法捕获子结构之间的相互作用信息。

在分子属性预测领域，基于子结构的方法也受到广泛关注。2021年，Zhang等
人 [86]提出了基于分子模式的自监督学习方法MGSSL，该方法利用 BRICS算法
与细化规则将分子分解为多个子结构并构建子结构树。2023年，Zang等人 [87]提

出了一种层次化分子自监督学习框架HiMol，该方法通过分解分子构建出包含节
点、子结构和图的层次化分子表示。实验结果表明，层次化分子表示能够在分子

编码过程中实现不同层次之间的交互学习，从而有效提升模型的预测性能 [86-87]，

然而这类表示目前在 DDI预测领域尚未受到充分关注。
为解决现有 DDI预测方法存在的模型感知子结构可解释性不足、实际化学

子结构相互孤立的问题，本章提出了一种基于层次化分子图与双视图表示学习

的 DDI预测模型，即 HDN-DDI。该模型的主要贡献如下：（1）可解释的子结构
提取模块。HDN-DDI通过可解释的分解算法将药物分子分解为多个化学子结构，
从根本上改善了子结构的可解释性；（2）层次化的分子表示方式。HDN-DDI引
入了“原子-子结构-分子”层次化分子图对分子进行表征，在编码过程中充分整
合分子的全局拓扑信息和局部子结构信息，从而提升了模型的编码效率；（3）增
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强型双视图表示学习。HDN-DDI设计了一种增强型双视图表示学习方法，使得
子结构信息能够在分子内部与分子之间传递，同时该方法能够捕获相互作用过

程中的关键子结构，从而充分挖掘药物分子的结构信息与相互作用信息。

3.2 方法模型

本节将依次介绍 HDN-DDI 的整体框架、编码模块的输入、HDN 编码器、
HDN解码器以及模型训练过程中所利用的损失函数。

3.2.1 HDN-DDI整体框架

HDN-DDI首先使用可解释的子结构提取模块分解药物分子，随后通过HDN
编码器获取药物分子的层次化表示、相互作用表示以及全局表示，最后通过HDN
解码器聚合不同深度的全局表示并进行 DDI预测，其整体框架如图3.1所示。
具体而言，针对给定的两种药物 𝐷𝑥和 𝐷𝑦，HDN-DDI采用改进后的 BRICS

算法 [87]对药物分子进行分解，提取其化学子结构并构建层次化分子图 𝐺𝑥和 𝐺𝑦。

HDN编码器由多个 HDN编码块组成，每个编码块以初始的层次化分子图或前
一编码块更新后的图为输入。HDN编码块使用 GAT [105]在分子内部学习层次化

表示，在两个分子之间学习相互作用表示，最终对层次化分子图进行更新并输出

两个药物分子的全局表示。HDN解码器通过协注意力机制整合不同 HDN编码
块的输出并实现 DDI预测。

子结构提取模块

层次化分子图

HDN
编码
块

HDN
编码
块

HDN
编码
块

HDN
编码
块

HDN
编码
块

HDN
编码
块

药物

药物

HDN编码器

协注意力
机制

相互作用
类型

DDI概率
0.9642

HDN解码器

药物分解

图 3.1 HDN-DDI总体框架图

3.2.2 模型输入

HDN-DDI模型以药物的 SMILES序列为输入，通过 RDKit库 [91]将序列解

析为分子图，在此基础上进一步构建层次化分子图 𝐺。记 𝑉 为节点集合，其包
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含原子级节点、子结构级节点和分子级节点，𝐸 ⊂ 𝑉 × 𝑉 为边集合，其表示节点
之间的拓扑连接关系，则有 𝐺 = (𝑉 , 𝐸)。
在图 𝐺中，每个节点均具有 66维初始特征，具体含义如表A.1所示。就特征

的获取方式而言，原子级节点的特征由原子的理化特性决定，而子结构级与分子

级节点则分别具有独立的节点标识，其中子结构级节点除标识外的剩余 65维特
征通过对子结构中所有原子级节点的特征求和而得出，分子级节点的剩余 65维
特征通过对子结构级节点的特征进行求和而得出。此外，依照基线模型 [52,55,58]的

设定，图 𝐺中的边均为无属性的双向边，其仅表示节点之间的邻接关系。

3.2.3 子结构提取模块

子结构提取模块利用改进后的 BRICS算法 [87]分解药物分子，并采用层次化

分子图对分子结构进行表征，其处理流程如图3.2与图3.3所示。具体而言，给定药
物的 SMILES序列，该模块通过 RDKit库 [91]将其转换为分子图，并利用 BRICS
算法 [108]将分子图初步分解为若干子结构。对于 BRICS算法无法分解的大型片
段，模块依据细化分解规则 [87]将对其作进一步分解。最终，该模块能够将完整

的药物分子分解为多个具有化学意义的子结构，如图3.2所示。

分子图 BRICS算法分解 细化规则分解 化学子结构

CCN1N=C(C(O)=O)C(=O)C
2=CC3=C(OCO3)C=C12

希诺沙星的SMILES序列

图 3.2 子结构提取模块中药物分子的分解过程

在基于算法分解药物分子的基础上，子结构提取模块进一步将初始分子图

转化为层次化分子图，如图3.3所示。对于每个分解得到的化学子结构，模块在
分子图中引入相应的子结构级节点，并根据子结构与其所包含的原子之间的对

应关系，在子结构级节点和原子级节点之间建立双向连接。例如，如果子结构 𝑆𝑖

包含原子 𝐴𝑗，则模块在子结构级节点 𝑣𝑆𝑖 与原子级节点 𝑣𝐴𝑗 之间添加一条双向

边。该过程对所有子结构级节点和原子级节点重复执行，如图3.3中间部分所示。
通过上述步骤，转换后的分子图能够清晰地反映原子和子结构之间的层级关系，

从而为后续编码过程提供更完整的结构信息。
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CC(C(O)=O)C1=CC=C(S1)
C(=O)C1=CC=CC=C1

层次化分子图（分层示意图）

原子级

分子级

子结构级

分子图 层次化分子图

替洛酸芬的SMILES序列

图 3.3 子结构提取模块中层次化分子图的构建过程

此外，该模块还会引入一个分子级节点 𝑣𝑀，并在该节点与所有子结构级节

点之间建立双向连接。具体而言，对于每个子结构级节点 𝑣𝑆𝑖，模块均在其与分

子级节点 𝑣𝑀 之间添加一条双向边 𝑣𝑀 ↔ 𝑣𝑆𝑖，从而促进局部结构信息的向上聚

合和全局信息的向下传播，增强层次化分子图的表征能力。

最终，子结构提取模块构建出完整的层次化分子图，其包含原子级节点、子

结构级节点以及分子级节点，分别代表原子、分解得到的化学子结构以及整个药

物分子。层次化分子图不仅保留了原子级节点之间的原始拓扑结构，还引入了上

下层级之间的双向连接，从而增强层次间的信息交互。

在层次化分子图中，各层级的节点均可感知并整合其它层级的信息。具体而

言，原子级节点侧重于局部特征的学习，分子级节点汇聚全局信息，而子结构级

节点则捕获官能团或化学子结构的特征。通过这种层次化结构，原子级节点可以

感知分子的整体信息，分子级节点可以整合所有原子级特征，而子结构级节点则

在两者之间发挥中介作用，从而促进不同层级的信息流动与聚合。

相互作用视图层

层次化视图层

图更新层

层次化表示

相互作用表示

药物 的层次化分子图

二部图
与 的子结构节点）

层次化视图层

…

药物 的层次化分子图

层次化表示 图更新层

分子全局表示

分子全局表示

图 3.4 HDN编码块内部结构示意图
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3.2.4 HDN编码器

如图3.4所示，HDN编码器由多个 HDN编码块组成，每个 HDN编码块包含
三个编码层：面向单个药物的层次化视图层、面向药物对的相互作用视图层以及

用于整合信息的更新层。这些编码层均采用 GAT进行图编码，然而其编码对象
与权重均不同，因此能够差异化捕获信息，即层次化视图层捕获结构信息，相互

作用视图层捕获相互作用信息，而更新层则融合两类信息并对分子图进行更新。

在层次化视图层和更新层中，节点可以聚合来自所有邻接节点的信息。例

如，原子级节点不仅能够从相邻的子结构级节点获取子结构信息，还可以整合相

邻原子级节点的编码表示。在具体实现上，层次化视图层和更新层均采用单层

GAT来执行信息传输。记第 𝑙 + 1个编码块中节点 𝑖的编码表示为 𝒉(𝑙+1)
𝑖 ，则层次

化视图层与更新层的计算过程均如式（3.1）至式（3.3）所述。

𝒉(𝑙+1)
𝑖 = 𝜎

⎛
⎜
⎜
⎝

∑
𝑗∈𝒩𝑖∪{𝑖}

𝛼𝑖𝑗𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 + 𝒃(𝑙+1)

⎞
⎟
⎟
⎠

（3.1）

𝛼𝑖𝑗 =
exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑗))

∑𝑘∈𝒩𝑖∪{𝑖} exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑘))
（3.2）

𝑒𝑖𝑗 = 𝒂(𝑙+1)⊤
(𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑖 + 𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 ) （3.3）

其中𝑾 (𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)×𝑑(𝑙)
和 𝒂(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

为第 𝑙 + 1个编码块的层次化视图层或
更新层中 GAT的可训练权重，而 𝒃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

为可训练偏差。⊤为转置操作。
LeakyReLU(⋅) [106]和 𝜎(⋅)为激活函数。𝑑(𝑙)和 𝑑(𝑙+1)分别是第 𝑙 + 1个编码块中层
次化视图层或更新层的输入和输出特征维度。𝒩𝑖 为节点 𝑖的所有邻接节点的集
合。𝒉(𝑙)

𝑗 为节点 𝑗 在第 𝑙个编码块的表示，𝛼𝑖𝑗 为节点 𝑖和 𝑗 之间的注意力系数。
相互作用视图层以二部图 𝐺 = 𝑉 (𝑥)

𝑠 × 𝑉 (𝑦)
𝑠 为输入并利用 GAT对其编码，其

中 𝑉 (𝑥)
𝑠 和 𝑉 (𝑦)

𝑠 分别表示层次化分子图 𝐺𝑥 和 𝐺𝑦 中的子结构级节点的集合。相

关研究 [52,54]表明，DDI通常由有限数量的关键子结构所触发。受此启发，相互
作用视图层在编码过程中对二部图中的连接进行随机剪枝，即对图中的边进行

Dropout处理，从而引导模型挖掘 DDI中的关键子结构。记第 𝑙 + 1个编码块中
节点 𝑖的相互作用表示为 𝒉̃(𝑙+1)

𝑖 ，则其计算过程如式（3.4）至式（3.6）所述。

𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 = 𝜎

⎛
⎜
⎜
⎝

∑
𝑗∈𝒩𝑖∪{𝑖}

𝛽𝑖𝑗𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 + 𝒃̃(𝑙+1)

⎞
⎟
⎟
⎠

（3.4）

𝛽𝑖𝑗 =
exp (LeakyReLU( ̃𝑒𝑖𝑗))

∑𝑘∈𝒩𝑖∪{𝑖} exp (LeakyReLU( ̃𝑒𝑖𝑘))
（3.5）

̃𝑒𝑖𝑗 = 𝒂̃(𝑙+1)⊤
(𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑖 + 𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 ) （3.6）
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其中𝑾 (𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)×𝑑(𝑙)
和 𝒂̃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

为第 𝑙 + 1个编码块中相互作用视图层
中 GAT的可训练权重，而 𝒃̃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

为可训练偏差。𝒩̃𝑖为随机剪枝后节点 𝑖
在二部图中的邻接节点集合。具体而言，若子结构级节点 𝑖来源于药物 𝐷𝑥，则

𝒩̃𝑖为药物 𝐷𝑦中子结构级节点的随机子集，反之亦然。此外，𝛽𝑖𝑗 表示节点 𝑖和 𝑗
之间的注意力系数。

为了保持节点表示维度的一致性，相互作用视图层对所有原子级节点和分

子级节点应用非线性变换，该变换与相互作用视图层中的 GAT共享权重，其计
算过程如式（3.7）所示

𝒉̃(𝑙+1)
𝑘 = 𝜎 (𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑘 + 𝒃̃(𝑙+1)
) （3.7）

其中 𝒉̃(𝑙+1)
𝑘 为节点 𝑘的相互作用表示。
针对节点 𝑖的层次表示 𝒉(𝑙+1)

𝑖 和相互作用表示 𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 ，更新层通过单个线性层

与指数线性单元激活函数ELU(⋅) [109]实现信息聚合，如式（3.8）所示。随后，更新
层通过单层GAT更新整个层次化分子图，其计算原理与式（3.1）至式（3.3）相
同。所有节点的更新表示作为下一个 HDN编码块的输入。

𝒉(𝑙+1)
𝑖 = ELU(Linear(𝒉(𝑙+1)

𝑖 ‖𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 )) （3.8）

如3.2.3小节所述，分子级节点能够在编码过程中整合所有子结构级节点的
信息，因此编码块可以通过分子级节点获取分子的全局表示，如式（3.9）所示。

𝒈(𝑙+1)
𝑥 = 𝒉(𝑙+1)

𝑥_𝑚𝑜𝑙, 𝒈(𝑙+1)
𝑦 = 𝒉(𝑙+1)

𝑦_𝑚𝑜𝑙 （3.9）

其中 𝒉(𝑙+1)
𝑥_𝑚𝑜𝑙 和 𝒉(𝑙+1)

𝑦_𝑚𝑜𝑙 分别是层次化分子图 𝐺𝑥 和 𝐺𝑦 中分子级节点的表示。此外，

𝒈(𝑙+1)
𝑥 和 𝒈(𝑙+1)

𝑦 表示第 𝑙 + 1个编码块中药物𝐷𝑥和𝐷𝑦的全局表示。与传统分子图

相比，层次化分子图无需额外的池化操作，从而有效降低了计算成本。

3.2.5 HDN解码器

通过利用多个 HDN编码块进行迭代式编码，HDN编码器能够捕获药物的
分子内层次结构信息和分子间相互作用信息，并输出不同深度的全局表示。HDN
解码器则利用协注意力机制 [52,55]对这些表示进行聚合。具体而言，HDN解码器
首先逐层计算两种药物全局表示的关联强度，如式（3.10）所示。

𝛾𝑙𝑙′ = 𝜶⊤ tanh(𝑾𝑥𝒈(𝑙)
𝑥 + 𝑾𝑦𝒈(𝑙′)

𝑦 ) （3.10）

其中 𝜶 ∈ ℝ𝑑 为可学习的权重向量，𝑾𝑥, 𝑾𝑦 ∈ ℝ𝑑×𝑑 为可学习的权重矩阵。𝑑 为
分子表示的维度，𝒈(𝑙)

𝑥 , 𝒈(𝑙)
𝑦 ∈ ℝ𝑑 为第 𝑙个编码块中药物 𝐷𝑥和 𝐷𝑦的全局表示。

随后，HDN解码器学习相互作用类型的嵌入表征并计算不同深度下药物-药
物相互作用分数，最终对其求和以计算 DDI概率，如式（3.11）所示。

𝑠 (𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦) = 𝜎
⎛
⎜
⎜
⎝

𝐿

∑
𝑙=1

𝐿

∑
𝑙′=1

𝛾𝑙𝑙′𝒈(𝑙)
𝑥 𝑴𝑟𝒈

(𝑙′)
𝑦

⎞
⎟
⎟
⎠

（3.11）
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其中𝑴𝑟 ∈ ℝ𝑑×𝑑为相互作用 𝑟的嵌入矩阵，𝐿为HDN编码块的数量，𝜎为 sigmoid
激活函数，𝑠 (𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦)为药物 𝐷𝑥和 𝐷𝑦产生相互作用 𝑟的概率。

3.2.6 损失函数

如3.1节所述，DDI预测可被视为二分类任务，即预测两个药物之间是否存
在相互作用，形式化而言，即判断给定的三元组 (𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦)是否构成实际存在的
药物-药物相互作用。因此，HDN-DDI使用二元交叉熵损失函数进行端到端训练，
如式（3.12）所示。

Loss = − 1
|𝒯| ∑

𝑡=(𝐷𝑥,𝑟,𝐷𝑦)∈𝒯
[𝑦𝑡 log 𝑝𝑡 + (1 − 𝑦𝑡) log(1 − 𝑝𝑡)] （3.12）

其中 𝑦𝑡 ∈ {0, 1}为样本 𝑡的真实类别，𝑝𝑡 ∈ [0, 1]为模型预测的相互作用概率，𝒯
为所有样本的集合。

3.3 实验及结果分析

3.3.1 实验设置

本节将依次介绍实验的设置情况，即数据集、评估场景、实验环境、模型架

构与超参数、评估指标以及基线模型。

3.3.1.1 数据集

实验采用两个被广泛使用的数据集 DrugBank [6]和 Twosides [110]。DrugBank
是一个综合性药物数据集，其涵盖药物-药物相互作用与药物-靶点相互作用等多
类数据，并且记录了 1706种药物和 86种药物-药物相互作用，共产生 191 808个
DDI实例。Twosides由 Zitnik等人 [110]对原始数据集 [111]进一步筛选得出，其包

含 645种药物和 963种相互作用，共产生 4 576 287个 DDI实例。
除了数据集规模的差异外，这两个数据集在药物相互作用类型的定义和数

量上也有所不同。DrugBank记录了两种药物之间的单一相互作用，其描述了一
种药物如何影响另一种药物的代谢过程 [6]。例如，药物 A会增加药物 B的镇静
作用，或药物 C会减弱药物 D的疗效。相比之下，Twosides记录了两种药物之
间的多种相互作用，其通常以潜在副作用的形式呈现 [54]。例如，药物 C和药物
D共同给药会导致患者头痛、咳嗽和发烧。
由于两个数据集均未包含 DDI负样本，即未记录不存在相互作用的药物对，

故需要对负样本进行生成。本节的生成方式与先前研究 [54-56]相一致，即对于给

定的正样本 𝑡 = (𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦)，通过随机替换 𝐷𝑥为 𝐷′
𝑥或 𝐷𝑦为 𝐷′

𝑦，从而构造负样

本 (𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷′
𝑦)或 (𝐷′

𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦)。为确保负样本的合理性，只有当原始数据集中不存
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在 (𝐷′
𝑥, 𝐷𝑦)之间或 (𝐷𝑥, 𝐷′

𝑦)之间的相互作用记录时，才会生成对应的负样本。此
外，为确保正负样本数量均衡，每条正样本仅生成一条负样本 [55-56]。

3.3.1.2 评估场景

实验在热启动场景与冷启动场景中进行：在热启动场景中，一种药物可能

同时出现在训练集和测试集；在冷启动场景中，每种药物仅会被分配到训练集

或测试集，从而确保训练集和测试集中的药物没有重叠。实验在两种场景中的

评估数据集以及划分比例同现有研究 [54-56]保持一致。在热启动场景下，使用

DrugBank与 Twosides两个数据集评估模型，且训练集、验证集和测试集的划分
比例为 6:2:2。在冷启动场景下，仅使用 DrugBank数据集评估模型，并随机选择
20%的药物构建测试集，剩余 80%的药物构建训练集和验证集。

3.3.1.3 实验环境

HDN-DDI基于 Pytorch框架构建，其依赖的工具库包括 torch_geometric和
RDKit 等。此外，模型的训练、评估以及对比均在 Ubuntu 22 操作系统中进行，
中央处理器（Central Processing Unit, CPU）型号为 Intel Core i9-1300K 3.00GHz，
图像处理器（Graphics Processing Unit, GPU）型号为 NVIDIA GeForce RTX 4090，
内存容量为 128GB，显存容量为 24GB。

3.3.1.4 模型架构与超参数

如图3.1所示，HDN-DDI包含多个HDN编码块，每个编码块由一个层次化视
图层、一个相互作用视图层和一个更新层组成，所有层均采用单层多头GAT进行
消息传递。最优超参数通过在验证集上随机搜索而确定，搜索空间如表A.2所示。
具体而言，HDN-DDI包含 6个 HDN编码块。在每个编码块中，层次化视图层和
相互作用视图层均产生 64维表示，而更新层产生 128维表示。此外，HDN-DDI
中的所有 GAT均使用两个注意力头。在模型训练过程中，批次样本数量设置为
512，学习率设置为 1.0 × 10−3。

3.3.1.5 评估指标

由于单个评估指标难以全面地衡量模型性能 [18,95,112]，实验采用四个常见的

指标来评估 HDN-DDI以及基线模型，具体如下：
（1）准确率（Accuracy, ACC），即正确预测的样本占所有预测样本的比例，

该指标能直观反映模型的预测能力；

（2）受试者工作特征曲线下面积（Area Under the Receiver Operating Charac-
teristic Curve, AUROC）。AUROC在数值上等于模型对随机选择的正样本的评分
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高于随机选择负样本的评分的概率 [55]，其同样能衡量模型的分类能力；

（3）精确率-召回率曲线下面积（Area Under the Precision-Recall Curve,
AUPR）。该指标能够衡量模型维持高精确率和高召回率的能力；
（4）F1值（F1 Score），即精确率和召回率的调和平均值。在样本不均衡或

正样本更重要的场景中，AUPR与 F1值通常是更合适的评估指标 [112-113]。

3.3.1.6 基线模型

实验对HDN-DDI与DDI预测领域的主流方法以及近期工作进行了比较。参
与对比的基线模型包括基于子结构的模型和基于双视图表示学习的模型，具体

模型及其主要贡献如下：

（1）GMPNN-CS [54]：通过门控消息传递网络学习多尺度的子结构信息，并
对子结构之间的相互作用进行建模，从而实现 DDI预测；
（2）DSN-DDI [55]：迭代式进行局部表示学习和全局表示学习，并通过双视

图表示学习从单个药物和药物对中挖掘关键子结构；

（3）BDN-DDI [56]：通过双线性层以及交互式图神经网络捕获成对的原子相
互作用，并利用双视图表示学习从药物分子中提取子结构；

（4）SRR-DDI [114]：使用子结构增强机制完善药物的子结构特征，同时引入
药物相似性编码，从而提升 DDI预测准确性并改善模型的泛化能力。
（5）PEB-DDI [57]：在分子编码过程中整合化学键信息，并且针对热启动与

冷启动场景分别设计了分子指纹-分子图以及二部图-分子图的双视图策略。

表 3.1 热启动场景下 HDN-DDI等模型在不同数据集上的表现（%）

模型
DrugBank Twosides

ACC AUROC AUPR F1值 ACC AUROC AUPR F1值

GMPNN-CS 95.30 98.46 97.94 95.39 82.83 90.07 87.24 84.08

DSN-DDI 96.94 99.47 99.37 96.93 98.83 99.90 99.89 98.83

BDN-DDI 96.33 99.34 99.28 94.40 99.07 99.92 99.90 99.07

SRR-DDI 96.67 99.05 98.74 96.72 87.52 93.20 90.37 88.32

PEB-DDI 98.18 99.65 99.63 98.19 79.60 86.00 81.28 81.37

HDN-DDI 97.93 99.73 99.72 98.03 99.38 99.97 99.97 99.38

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

3.3.2 热启动场景下的实验结果

在热启动场景中，本节进行三次独立实验并取平均值作为模型最终表现。每

次实验根据相互作用类型对数据集进行随机分层划分，以确保训练集、验证集和
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测试集中各类相互作用的占比相同。此外，负样本生成和数据集划分在模型训练

之前完成，从而使所有模型共享相同的训练集、验证集与测试集。表3.1显示了
各模型在 DrugBank与 Twosides数据集上的表现。
如3.1所示，在 DrugBank数据集上，HDN-DDI的表现与 PEB-DDI相近，并

且两者的表现均显著优于 SRR-DDI以及更早的基线模型。在 Twosides数据集上，
HDN-DDI的表现优于所有基线模型。此外，HDN-DDI在两个数据集上的 AUPR
分别为 99.72%与 99.97%，这表明 HDN-DDI具有良好的正样本预测即识别潜在
DDI的能力。与此同时，HDN-DDI与基线模型在 AUROC与 AUPR指标上均接
近 99%，这表明热启动场景下的 DDI预测问题已取得十分显著的进展。

3.3.3 冷启动场景下的实验结果

在冷启动场景中，训练集和测试集是基于药物划分的。模型在训练过程中

仅能利用训练集中的药物信息进行学习，而在测试过程中需要对包含新型药物

的 DDI进行预测，因此冷启动场景更考验模型对新型药物的泛化能力 [55,115]。记

所有药物的集合为 𝒢，用于训练的药物的集合为 𝒢𝑜𝑙𝑑，用于测试的药物的集合为

𝒢𝑛𝑒𝑤，则冷启动场景的要求为 𝒢𝑛𝑒𝑤 ∪ 𝒢𝑜𝑙𝑑 = 𝒢且 𝒢𝑛𝑒𝑤 ∩ 𝒢𝑜𝑙𝑑 = ∅。在冷启动场景
中，数据集被划分为以下三个部分：

𝒟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {(𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦) |𝐷𝑥 ∈ 𝒢𝑜𝑙𝑑 ∧ 𝐷𝑦 ∈ 𝒢𝑜𝑙𝑑} （3.13）

𝒟𝑠1 = {(𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦) |𝐷𝑥 ∈ 𝒢𝑛𝑒𝑤 ∧ 𝐷𝑦 ∈ 𝒢𝑛𝑒𝑤} （3.14）

𝒟𝑠2 = {(𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦) |𝐷𝑥 ∈ 𝒢𝑛𝑒𝑤 ∧ 𝐷𝑦 ∈ 𝒢𝑜𝑙𝑑}
∪ {(𝐷𝑥, 𝑟, 𝐷𝑦) |𝐷𝑥 ∈ 𝒢𝑜𝑙𝑑 ∧ 𝐷𝑦 ∈ 𝒢𝑛𝑒𝑤} （3.15）

其中𝒟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛为训练集，即仅由训练药物构成的样本的集合；𝒟𝑠1为测试集的 S1划
分，其包含仅由测试药物构成的样本的集合；𝒟𝑠2 为测试集的 S2划分，其包含
由一种测试药物和一种训练药物组成的样本的集合。

本节进行三次独立实验并计算平均表现。在每次实验中，随机抽取 20%的
药物作为新药物，从而在三次实验中构建不同的测试集。此外，为确保生成的样

本符合冷启动场景的条件，训练集中的负样本基于训练药物生成，测试集中的负

样本基于测试药物生成。为确保所有模型使用相同的训练集、验证集和测试集，

新药物选择和负样本生成均在模型训练之前进行。表3.2显示了 HDN-DDI 等模
型在冷启动场景中 S1划分与 S2划分上的表现。
如表3.2所示，冷启动场景下所有模型的表现均出现大幅度下降，然而 HDN-

DDI的表现仍然优于基线模型。在 S1划分上，相比于基线模型 PEB-DDI，HDN-
DDI 的准确率提高了 4.19%，F1 值提升了 1.54%。相比于基线模型 BDN-DDI，
HDN-DDI的AUROC提升了 3.38%，AUPR提升了 3.81%。在 S2划分上，相比于
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表 3.2 冷启动场景下 HDN-DDI等模型在 S1和 S2划分上的表现（%）

模型
S1划分 S2划分

ACC AUROC AUPR F1值 ACC AUROC AUPR F1值

GMPNN-CS 68.57 74.96 75.44 65.32 77.72 84.84 84.87 78.29

DSN-DDI 73.42 81.79 81.82 70.34 81.92 91.01 91.09 80.18

BDN-DDI 74.88 86.10 85.84 70.21 85.35 93.68 93.64 84.34

SRR-DDI 67.16 73.72 73.35 65.56 75.88 83.19 83.32 73.24

PEB-DDI 75.65 83.08 82.60 75.88 83.01 91.94 92.05 81.52

HDN-DDI 79.84 89.48 89.65 77.42 89.43 95.92 95.95 89.34

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

基线模型 BDN-DDI，HDN-DDI的准确率提升了 4.08%，AUROC提升了 2.24%，
AUPR提升了 2.31%，F1值提高了 5.00%。这表明 HDN-DDI能够更准确地预测
涉及新药物的 DDI。尽管模型训练过程中的负样本源于随机生成，HDN-DDI仍
然能够有效学习并展现出对原始正样本较好的预测能力。

综合以上结果可以得出，HDN-DDI在热启动场景中接近或优于最优基线模
型，在冷启动场景中能够达到最优预测表现。

3.3.4 消融实验

为了进一步分析 HDN-DDI中各模块的贡献，本节在任务难度更大的冷启动
场景下进行了消融实验，以明确不同模块对模型性能的影响。消融实验中所使用

的 HDN-DDI变体的含义如下：
（1）wo-SEM：移除子结构提取模块，并使用传统分子图替代层次化分子图，

以验证对应模块和层次化分子图在分子表示学习和 DDI预测中的有效性；
（2）wo-EDV：使用原始的双视图表示学习方法 [55]替代增强型双视图表示学

习方法，从而评估增强型方法在捕获相互作用信息方面的重要性；

（3）with-pool：采用常见的求和函数计算全局表示，不区分子结构的贡献，
从而评估识别关键子结构这一方式对模型预测性能的影响；

（4）with-SAG：采用 SAGPooling方法 [116]生成全局表示，而非基于分子级

节点生成，从而验证后者在全局表示学习中的有效性。

表3.3显示了 HDN-DDI 及其变体在 DrugBank 数据集 S1 和 S2 划分上的表
现。实验结果表明，HDN-DDI在所有指标上均优于其变体，这表明 HDN-DDI中
的层次化分子图和增强型双视图表示学习方法在提高模型性能方面均发挥了重

要作用。针对消融实验结果的详细分析如下：
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表 3.3 冷启动场景下 HDN-DDI及其变体在 S1和 S2划分上的表现（%）

模型
S1划分 S2划分

ACC AUROC AUPR F1值 ACC AUROC AUPR F1值

wo-SEM 69.96 77.23 77.62 66.83 78.01 85.80 85.79 78.15

wo-EDV 76.15 85.44 84.91 74.00 84.98 92.60 92.17 84.97

with-pool 78.56 87.56 87.33 76.89 87.18 94.42 94.22 87.24

with-SAG 78.20 88.05 88.15 75.41 87.67 94.71 94.70 87.60

HDN-DDI 79.84 89.48 89.65 77.42 89.43 95.92 95.95 89.34

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

（1）子结构提取模块在 HDN-DDI中具有最重要的作用。移除该模块后，wo-
SEM变体的性能显著下降，而保留该模块的 HDN-DDI及其它变体仍然具有较
好的表现。这一结果表明，子结构提取模块能够有效整合分子中的化学子结构信

息以及层次结构信息，进而可以改善后续的药物分子表征学习。

（2）增强型双视图表示学习同样能够提升模型表现。相较于采用原始双视图
表示学习方法 [55]的 wo-EDV，采用了增强型方法的 HDN-DDI 在 S1 划分与 S2
划分上的准确率分别提高了 3.69%和 4.45%。这表明增强型方法在捕获药物结构
信息和相互作用信息方面更有优势。

（3）层次化分子图能够有效学习分子的全局表示。如表3.3所示，基于分子
级节点提取全局表示的 HDN-DDI的表现优于基于求和池化的 with-pool以及基
于 SAGPooling池化的 with-SAG。此外，相比于上述变体模型，HDN-DDI的计
算成本更低，这进一步表明层次化分子图在分子表示学习中的有效性。

3.3.5 实际应用场景评估

为了评估 HDN-DDI 的实际应用价值，本节利用美国食品药品监督管理局
（Food and Drug Administration, FDA）早期批准的药物 [117]构建训练集以及验证

集，利用 FDA在近十年内批准的药物构建测试集，从而模拟实际应用场景，并
对各模型的预测性能进行评估。

数据集划分依据如下：对于DrugBank中的每个药物分子，收集所有以该药物
分子为活性成分的 FDA批准药物，并将这些药物中最早的批准日期确定为该药
物分子的批准日期，最后根据药物的批准日期将其分为两组，即现有药物（2015
年之前批准，包含 1585种药物）和新药物（2015年及以后批准，包含 121种药
物）。最终，训练集和验证集包含 166 342个仅涉及现有药物 DDI元组，而测试
数据集包含 25 466个至少涉及一种新批准药物的 DDI元组。此外，采用与 [? ]小

节相同的方式生成负样本，即不存在相互作用的药物对。
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由于 DSN-DDI [55]和 BDN-DDI [56]在基线模型中表现较好，本节重点对
HDN-DDI与这两个模型进行比较。此外，DSN-DDI仅具有 4个编码块，而 BDN-
DDI 与 HDN-DDI 均具有 6 个编码块，为保证对比的公平性，本节同时评估了
DSN-DDI原始模型及其具有 6个编码块的变体。所有模型的超参数均根据对应
论文中指定的数值进行设定。表3.4显示了 HDN-DDI 等模型在 FDA 新批准药
物上的表现，图3.5进一步显示了各模型的受试者工作特征（Receiver Operating
Characteristic, ROC）曲线与精确率-召回率（Precision-Recall, PR）曲线。

如表3.4所示，HDN-DDI在四项评估指标上均具有显著优势。相较于基线模
型 BDN-DDI，HDN-DDI的准确率提升了 5.79%，AUROC提升了 4.84%，AUPR
提升了 4.62%，F1值提高了 6.09%。

表 3.4 HDN-DDI等模型在 FDA新批准药物上的表现（%）

模型 ACC AUROC AUPR F1值

DSN-DDI 74.34 81.86 81.12 74.54

DSN-DDI (6个编码块) 76.97 84.60 84.37 76.98

BDN-DDI 82.35 90.00 90.11 82.12

HDN-DDI 88.14 94.84 94.73 88.21

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

如图3.5所示，在召回率较低的区间内，HDN-DDI的 PR曲线更为稳定，这
表明 HDN-DDI不仅具有更好的综合预测性能，其在高置信度条件下也能保持更
高的精确率，因此能够在一定程度上减少不必要的药物理化实验验证。

(a) ROC曲线 (b) PR曲线

图 3.5 HDN-DDI及基线模型的预测曲线

综上所述，HDN-DDI在实际应用场景下同各模型的对比结果与其在冷启动
场景下的对比结果一致，即 HDN-DDI能够达到最优表现，这表明 HDN-DDI对
于新药物具有较好的泛化能力，因而具备在实际场景中的应用潜力。
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3.3.6 可视化分析

为了验证HDN-DDI识别出的关键子结构的合理性，本节结合具体的DDI案
例对 HDN-DDI的预测过程进行可视化分析。
由于 HDN-DDI具有多个 HDN编码块，并且每个 HDN编码块的更新层能

够计算并输出各个子结构的贡献值，故 HDN-DDI最终会输出子结构在多个深度
下的贡献值。基于此，本节对所有更新层的输出结果计算平均值，从而得到子结

构的综合贡献值，最终选取贡献值排名前 40%的子结构作为模型识别的关键子
结构。图3.6显示了 HDN-DDI对 3组 DDI的子结构识别情况。

(a) 亚硝酸戊酯
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图 3.6 HDN-DDI针对 3组 DDI的子结构识别情况
注：贡献排名前 40%的子结构被突出显示，子结构颜色越深表示其贡献越大。

如图3.6所示，HDN-DDI能够有效识别亚硝酸戊酯与伐地那非等药物中的关
键子结构。结合药物的特性以及相互作用机制，可以对 HDN-DDI的识别情况进
行深入分析，具体如下：
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（1）亚硝酸戊酯和伐地那非。前者是一种用于缓解心绞痛的有机硝酸盐，后
者是一种用于治疗勃起功能障碍的磷酸二酯酶-5抑制剂。这两种药物都有抗高
血压的作用，其联合使用可以迅速降低血压 [3,6]。具体而言，伐地那非是 P-糖蛋
白（P-glycoprotein, P-gp）的底物，而亚硝酸戊酯会抑制 P-gp的活性。两者同时服
用可以提高伐地那非在患者体内的浓度，从而增强其治疗效果 [3,56]。亚硝酸戊酯

的治疗效果主要取决于亚硝基官能团，而伐地那非的主要官能团包括吡啶环和

酰胺键 [56]。赤藓醇四硝酸酯和他达拉非 [6]也会产生类似的相互作用。如图3.6的
（a）和（b）所示，HDN-DDI准确识别了这些关键官能团。
（2）戊巴比妥和双香豆素。前者是一种用于催眠和镇静的巴比妥类衍生物，

后者是一种抗凝血剂，两者联合使用则会降低双香豆素的凝血作用 [6,118]。具体

而言，戊巴比妥可以增强肝微粒体酶的活性，从而加速双香豆素的代谢并削弱其

治疗效果。巴比妥酸是巴比妥类衍生物中的关键官能团，而在双香豆素中苯环和

呋喃环都发挥着十分重要的作用 [55,118]。如图3.6中的（c）和（d）所示，HDN-DDI
准确地识别出了对应药物内的关键官能团。

（3）头孢羟氨苄和匹可硫酸。前者是一种头孢菌素类抗生素，用于治疗细菌
感染，其主要官能团为头孢菌素 𝛽-内酰胺环 [119]。后者是一种结肠清洁泻药，其

主要子结构是磺酸基团 [52]。两种药物共同给药会导致匹可硫酸的疗效降低 [6,52]。

如图3.6的（e）和（f）所示，HDN-DDI准确识别了 𝛽-内酰胺环和磺酸基团。这
些 DDI案例进一步验证了 HDN-DDI能够精确识别药物分子内的关键子结构。

3.4 讨论

本章提出了一种基于层次化分子图与增强型双视图表示学习的 DDI预测模
型 HDN-DDI。本节将深入分析 HDN-DDI的技术贡献，并结合 HDN-DDI的局限
性为后续研究提供改进方向。

首先，HDN-DDI采用了一种更有效的分子表示形式，即层次化分子图。从
理论层面分析，层次化分子图的构建依赖于可解释的化学子结构分解算法，因此

其能够有效整合具备实际化学意义的子结构信息。同时，层次化分子图在传统分

子图的基础上进一步引入了子结构级与分子级节点，能够更全面地表征分子的

拓扑结构与官能团信息。此外，层次化分子图能够通过分子级节点提取分子的

全局表示，无需额外的池化操作，从而降低了计算需求。消融实验结果进一步表

明，层次化分子图能够有效提升模型的预测表现。

其次，HDN-DDI设计了一种与 DDI底层作用机制更契合的增强型双视图表
示学习方法。从理论层面分析，现有的双视图表示学习方法 [55-56]通常对药物分

子中的所有原子进行编码，而 HDN-DDI中的增强型方法仅对子结构级二部图进
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行编码，从而捕获子结构级别的相互作用信息，并且有效滤除了原子级节点产生

的噪声。同时，该方法在相互作用视图层对二部图进行随机剪枝，使得同一分子

内的子结构级节点能够从不同的邻接范围感知信息，从而有效防止节点表示同

质化。此外，由于随机剪枝操作在每个 HDN编码块中独立执行，同一个子结构
节点在不同编码块中具有不同的邻接范围，从而进一步扩展了节点的关注范围

并改善了编码器的学习能力。消融实验结果表明，增强型双视图表示学习方法能

够有效提升模型表现，同时改善了模型识别关键化学子结构的能力。

然而，HDN-DDI仍存在一定局限性，例如 HDN-DDI模型通过 BRICS算法
及附加规则将药物分解为若干子结构，然而当前分解算法的适用范围仍然有限，

部分药物分子无法得到充分分解，即分解结果中仍存在一些较大片段。此外，由

于原始的 GAT方法以及 DSN-DDI等基线模型 [52,55]未考虑边属性，且对边进行

编码需要更复杂的网络结构，故 HDN-DDI未对三键与芳香键等化学键进行充分
编码。因此，后续工作可围绕子结构分解算法优化与化学键编码等方面展开。

3.5 本章小结

本章提出了一种基于层次化分子图与增强型双视图表示学习的 DDI预测模
型，即 HDN-DDI，该模型解决了已有研究中存在的模型感知子结构可解释性不
足、实际化学子结构相互孤立的问题。实验结果表明，HDN-DDI具有更好的预
测性能，其在热启动场景下达到了 97.93%和 99.38%的预测准确率，在冷启动场
景和实际场景应用中各项指标均产生了大幅度提升，其中准确率提升约 4%，F1
值提高约 6%，这表明 HDN-DDI对新型药物具备良好的泛化能力。此外，消融
研究验证了 HDN-DDI中各模块的重要性。通过使用可解释的子结构提取模块分
解药物分子，HDN-DDI可以有效利用化学子结构的信息。通过使用“原子-子结
构-分子”层次化分子图表示药物分子，HDN-DDI整合了层次结构并显著改善了
后续的分子表示学习。此外，通过增强型双视图表示学习，HDN-DDI能够有效
捕获单个药物内部的层次结构和两个药物之间的相互作用信息。综上所述，通过

在多类场景中实现更准确的预测，HDN-DDI为识别潜在 DDI提供了一种有价值
的预测方法，从而促进更安全且更有效的新药研发和多药物联合治疗。
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第 4章 基于二维图结构的药物-靶点相互作用预测方法

4.1 引言

药物-靶点相互作用预测旨在识别药物与靶点（如蛋白质与基因）之间的相互
作用，其对于药物副作用识别与药物再利用等下游任务具有重要意义。如1.2.2小
节所述，本文重点研究药物与蛋白质靶点之间的相互作用预测问题。具体而言，

针对给定的药物和蛋白质靶点，本文的研究目标为预测两者之间是否存在相互

作用（即是否能够形成药靶复合体）。

近年来，基于深度学习的预测方法已成为 DTI预测领域的主流方法，多项
研究 [59,73-74,76-78]利用 CNN与注意力机制等深度学习技术在 DTI预测任务中取
得了优秀的表现，然而该类工作主要依赖于一维序列进行特征编码，未能充分利

用药物与靶点的二维图结构以及三维空间构象。由于一维序列包含的信息有限，

深度学习模型难以从中挖掘出原子之间以及氨基酸之间的拓扑邻接关系以及三

维空间结构信息，模型的预测性能有待进一步提升。

针对该问题，部分研究 [79-80,82]尝试利用药物与靶点的高维结构进行编码，从

而实现了更准确的 DTI预测，然而现有方法主要关注药物与靶点的内部结构信
息，对两者之间的相互作用信息挖掘仍不充分。综上所述，现有的大多数 DTI预
测方法未充分利用二维图或三维结构等高维结构信息，而部分基于图的预测方

法则未深入挖掘药物与靶点之间的相互作用信息。

随着分子表示学习方法的持续改进，药物与靶点的表示形式也在不断丰富

完善。在 DDI预测领域，药物的分子图已经成为常见的药物表示形式。在蛋白
质表示学习领域，蛋白质的二维图（如氨基酸距离图与接触图等）等近年来逐渐

受到关注。蛋白质的距离图是一种紧凑的空间结构表示，其表征了氨基酸之间的

成对接触情况。图中的节点代表氨基酸，边则表示氨基酸之间的邻接关系。当两

个氨基酸的空间距离小于某一阈值（例如 6 Å）时，对应节点将被视为邻接 [80]。

2023年，Lin等人 [81]提出蛋白质语言模型 ESM-2，该模型能够根据氨基酸序列
推断蛋白质的三维结构，并在预测过程中生成二维接触图。与氨基酸距离图相

比，ESM-2生成的接触图具备相似的空间构象表征能力，但获取难度更低，因此
其更适合作为靶点的表示形式 [79,81]。相关研究表明，蛋白质的二维图能够以更

高的效率表征空间结构信息，从而有效改善模型在蛋白质结构预测与 DTI预测
等任务上的表现 [81,120]，然而现阶段基于二维图的 DTI预测研究仍然较少。

针对主流 DTI预测方法存在的高维结构信息利用不充分、相互作用信息挖
掘不足等问题，本章给出了一种基于二维图结构与双视图表示学习的 DTI预测
方法，即GDN-DTI。该方法的主要贡献如下：（1）二维图结构编码。GDN-DTI通
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过改进后的 BRICS算法分解药物分子并构建药物的层次化分子图，通过 ESM-2
预训练模型预测靶点的二维接触图，从而充分利用药物与靶点的二维拓扑关系，

弥补了一维序列表征信息简单的不足；（2）双视图表示学习。通过引入HDN-DDI
中的增强型双视图表示学习方法，GDN-DTI实现了药物内部的子结构之间、靶点
内部的氨基酸之间以及药物的子结构与靶点的氨基酸之间的信息传递，从而充分

挖掘药物与靶点的结构信息与相互作用信息；（3）相互作用得分矩阵。GDN-DTI
能够计算不同深度的药物与靶点的相互作用得分并形成相互作用得分矩阵，从

而有效聚合不同深度的全局表示，同时在一定程度上改善模型预测的可解释性。

4.2 方法模型

4.2.1 GDN-DTI整体框架

GDN-DTI 包含二维图结构生成模块、GDN 编码器以及 GDN 解码器，如
图4.1所示。其中，GDN解码器由多个 GDN编码块及其之间的残差连接组成。具
体而言，针对药物与靶点的一维序列，GDN-DTI模型通过二维图结构生成模块
获取药物的层次化分子图与靶点的接触图，随后通过 GDN编码器获取药物与靶
点的结构表示、相互作用表示以及全局表示，最终通过 GDN解码器聚合不同深
度的药物与靶点的全局表示并进行 DTI预测。

二维图结构生成

GDN
编码
块

GDN
编码
块

GDN
编码
块

GDN
编码
块

GDN 编码器

全连接层

GDN解码器

CC(C(O)=O) …C=C1

MATAT…FNADFH

层次
化分
子图
构建

ESM2
模型
编码

相互作用矩阵

DTI概率
0.9672

图 4.1 GDN-DTI总体框架图

4.2.2 二维图结构生成模块

如图4.1中左部分所示，二维图结构生成模块的主要功能为通过相关算法及
模型将药物与靶点的一维序列转换为二维图结构。
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针对药物的 SMILES序列，该模块通过 RDKit库 [91]获取对应的分子图，随

后采用3.2.3小节中的子结构提取方法将其分解为若干子结构，进而构建出包含
原子级节点、子结构级节点以及分子级节点的层次化分子图。

针对靶点的氨基酸序列，该模块通过 ESM-2预训练模型 [81]获取靶点的二维

接触图，其包含氨基酸节点之间的邻接矩阵以及每个节点的高维度表示。由于

ESM-2模型输出的二维接触图包含所有氨基酸之间的成对接触信息，即所有氨
基酸节点之间均存在边，为避免不同节点的表示随着层数加深而趋于同质化，本

文遵循 Koh等人 [79]的处理方法，仅保留接触值大于 0.5的边，并剔除其余较弱
的接触边，从而对处于全连接状态的原始接触图进行合理剪枝。

4.2.3 编码模块输入

GDN-DTI 以一维序列即药物的 SMILES 序列与靶点的氨基酸序列为输入，
通过二维图结构生成模块获取药物的层次化分子图 𝐺𝑥 以及靶点的二维接触图

𝐺𝑦，并将其进一步输入到 GDN编码器。其中，𝐺𝑥与 𝐺𝑦均为二维图，两者均由

节点与边组成。

在药物的层次化分子图 𝐺𝑥中，节点可以表示原子、子结构或分子，边可以

表示化学键、原子与子结构以及子结构与分子之间的对应关系。节点特征含义如

表A.1所示，边的特征为 1至 6的数字编码，分别表示单键、双键、三键、芳香
键以及不同层次之间的边。

在靶点的二维接触图 𝐺𝑦中，每个节点代表一个氨基酸，节点之间的边则表

示氨基酸之间的邻接关系。节点表示包含两部分：ESM-2模型输出的 1280维嵌
入表示，以及与氨基酸自身相关的 33维理化特征表示，其含义如表A.3所示。边
的特征值为两个氨基酸之间的接触强度，该强度为离散值，区间为 [0, 1]，其与
两者的空间距离负相关，即两者距离越近，接触强度越大。

4.2.4 GDN编码器

GDN编码器以药物与靶点的二维图结构为输入，通过多个 GDN编码块学
习包含结构信息与相互作用信息的药物表示和靶点表示。为充分发挥深层网络

的优势并防止模型过拟合，GDN编码器在不同 GDN编码块之间引入了残差连
接，如图4.1所示。

针对药物与靶点的二维图结构，GDN编码器通过 Embedding嵌入层以及多
层感知机对节点及边的特征进行编码。具体而言，针对药物层次化分子图 𝐺𝑥中

的任一节点 𝑖，GDN编码器根据节点标识计算其嵌入表示，同时利用多层感知机
对节点 𝑖的理化性质进行编码，最后将两类表示相加，从而得到节点 𝑖的初始表
示 𝒉(0)

𝑖 。针对 𝐺𝑥中的边，GDN编码器通过嵌入层对不同类型的边进行编码。针
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对蛋白质的二维接触图 𝐺𝑦中的任一节点 𝑗，GDN编码器利用多层感知机将 1280
维嵌入表示和 33 维理化特征分别转化为同维度嵌入表示，并将两类表示求和，
从而得到节点 𝑗 的初始表示 𝒉(0)

𝑗 。针对 𝐺𝑦中的边，GDN编码器采用羟基径向函
数将边的单维数值转换为高维表示。

在获取节点表示和边表示后，GDN编码器通过一系列 GDN编码块进行迭
代式双视图表示学习。GDN编码块的内部结构如图4.2所示，其包含结构视图层、
相互作用视图层和图更新层。由于药物通常为包含数十个原子的小分子，而靶点

为包含数百个甚至数千个氨基酸的大分子，因此它们需要通过不同的图编码器

进行学习。基于此，GDN编码块在结构视图层与图更新层中分别利用不同权重
的 GAT对药物与靶点进行学习。

相互作用视图层

结构视图层（药物）

图更新层（药物）

结构表示

相互作用表示

药物 的层次化分子图

二部图
子结构级节点， 节点）

结构视图层（靶点）

…

靶点 的二维接触图

结构表示 图更新层（靶点）

药物全局表示

靶点全局表示

SAGPool池化

分子级节点表示

图 4.2 GDN编码块内部结构示意图

在结构视图层，GDN编码块采用两个相互独立的 GAT分别对药物层次化分
子图 𝐺𝑥 与靶点的二维接触图 𝐺𝑦 进行编码，从而获取两者内部的结构信息。记

第 𝑙 + 1个 GDN编码块中 𝐺𝑥或 𝐺𝑦的任一节点 𝑖的编码表示为 𝒉(𝑙+1)
𝑖 ，则其计算

过程如式（4.1）至式（4.3）所述。

𝒉(𝑙+1)
𝑖 = 𝜎

⎛
⎜
⎜
⎝

∑
𝑗∈𝒩𝑖∪{𝑖}

𝛼𝑖𝑗𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 + 𝒃(𝑙+1)

⎞
⎟
⎟
⎠

（4.1）

𝛼𝑖𝑗 =
exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑗))

∑𝑘∈𝒩𝑖∪{𝑖} exp (LeakyReLU(𝑒𝑖𝑘))
（4.2）

𝑒𝑖𝑗 = 𝒂(𝑙+1)⊤
(𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑖 + 𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 + 𝑾 (𝑙+1)

𝑒 𝒉(𝑙)
𝑖𝑗 ) （4.3）

其中 𝑾 (𝑙+1), 𝑾 (𝑙+1)
𝑒 ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)×𝑑(𝑙)

和 𝒂(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)
表示第 𝑙 + 1 个 GDN 编码

块中 GAT 的可训练权重，而 𝒃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)
表示可训练偏差。⊤ 为转置操作。
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LeakyReLU(⋅) [106]和 𝜎(⋅)为激活函数。𝑑(𝑙) 和 𝑑(𝑙+1) 分别为第 𝑙 + 1个 GDN编码
块中结构视图层及图更新层的输入和输出特征维度。𝒩𝑖 表示节点 𝑖的所有邻接
节点的集合。𝒉(𝑙)

𝑗 表示节点 𝑗 在第 𝑙个 GDN编码块的表示，𝒉(𝑙)
𝑖𝑗 表示节点 𝑖与 𝑗

之间的边在第 𝑙个 GDN编码块的表示，𝛼𝑖𝑗 表示节点 𝑖和 𝑗 之间的注意力系数。
在相互作用视图层，GDN编码块抽取 𝐺𝑥中的子结构级节点 𝑉 (𝑥)

𝑠 以及 𝐺𝑦中

的所有节点 𝑉 (𝑦) 构建“子结构-氨基酸”二部图 𝐺，即 𝐺 = 𝑉 (𝑥)
𝑠 × 𝑉 (𝑦)，随后利

用单个 GAT对 𝐺进行编码，从而捕获药物与靶点之间的相互作用信息。
相互作用视图层与结构视图层具有相似的计算原理，但前者主要从二部图

𝐺中捕获相互作用信息，而后者则从二维图 𝐺𝑥 与 𝐺𝑦 中捕获内部结构信息，即

两个视图层的编码对象不同，因此采用不同的权重。此外，在二部图 𝐺中，节
点具备嵌入表示，边仅用于表示节点之间的连接关系，无嵌入表示，因此相互作

用视图层的 GAT无需对边进行编码。
与 DDI 的发生机制类似，DTI 通常由少量的关键子结构与关键肽段所触

发 [59,82]。受此启发，GDN编码块在编码过程中随机删除二部图 𝐺内的边，从而
促使模型识别关键的子结构及氨基酸。记第 𝑙 + 1个 GDN编码块中节点 𝑖的相互
作用表示 𝒉̃(𝑙+1)

𝑖 ，则其计算步骤如式（4.4）至式（4.6）所述。

𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 = 𝜎

⎛
⎜
⎜
⎝

∑
𝑗∈𝒩𝑖∪{𝑖}

𝛽𝑖𝑗𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 + 𝒃̃(𝑙+1)

⎞
⎟
⎟
⎠

（4.4）

𝛽𝑖𝑗 =
exp (LeakyReLU( ̃𝑒𝑖𝑗))

∑𝑘∈𝒩𝑖∪{𝑖} exp (LeakyReLU( ̃𝑒𝑖𝑘))
（4.5）

̃𝑒𝑖𝑗 = 𝒂̃(𝑙+1)⊤
(𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑖 + 𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)
𝑗 ) （4.6）

其中𝑾 (𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)×𝑑(𝑙)
和 𝒂̃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

表示第 𝑙 + 1个 GDN编码块中相互作
用视图层 GAT的可训练权重，𝒃̃(𝑙+1) ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)

表示可训练偏差。𝒩̃𝑖为节点 𝑖在修
剪后二部图中的邻接节点集合。具体来说，如果子结构级节点 𝑖来自层次化分子
图 𝐺𝑥，则 𝒩̃𝑖 表示靶点接触图 𝐺𝑦 中节点的随机子集，反之亦然。𝛽𝑖𝑗 表示节点 𝑖
和 𝑗 之间的注意力系数。
针对层次化分子图 𝐺𝑥 中的原子级与分子级节点，GDN编码块对其进行非

线性编码，以确保所有节点具有相同维度的表示。非线性编码与上述 GAT共享
权重，以节点 𝑘的相互作用表示 𝒉̃(𝑙+1)

𝑘 为例，其计算过程如式（4.7）所示。

𝒉̃(𝑙+1)
𝑘 = 𝜎 (𝑾 (𝑙+1)𝒉(𝑙)

𝑘 + 𝒃̃(𝑙+1)
) （4.7）

在图更新层，针对 𝐺𝑥 或 𝐺𝑦 中任一节点 𝑖的结构表示 𝒉(𝑙+1)
𝑖 与相互作用表

示 𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 ，GDN编码块将两者进行拼接并进行 LayerNorm归一化 [121]，随后利用
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ELU激活函数 [109]进行非线性转换，如式（4.8）所示。

𝒉(𝑙+1)
𝑖 = ELU(LayerNorm(𝒉(𝑙+1)

𝑖 ‖𝒉̃(𝑙+1)
𝑖 )) （4.8）

在此基础上，GDN编码块采用两个相互独立的 GAT分别更新 𝐺𝑥与 𝐺𝑦，计

算原理与式（4.1）至式（4.3）相同。
通过结构视图层、相互作用视图层和图更新层的编码，GDN编码块能够获

取更新后的二维图。针对层次化分子图 𝐺𝑥，GDN编码块提取分子级节点 𝑣𝑥_𝑚𝑜𝑙

的更新后表示 𝒉(𝑙+1)
𝑥_𝑚𝑜𝑙 作为药物分子的全局表示 𝒈(𝑙+1)

𝑥 ，如式（4.9）所示。

𝒈(𝑙+1)
𝑥 = 𝒉(𝑙+1)

𝑥_𝑚𝑜𝑙 （4.9）

针对二维接触图 𝐺𝑦，GDN 编码块通过自注意力图池化方法 SAGPool-
ing [116]提取靶点大分子的全局表示 𝒈(𝑙+1)

𝑦 ，如式（4.10）与（4.11）所示。

𝒈(𝑙+1)
𝑦 = 𝜎

⎛
⎜
⎜
⎝

𝑁𝑦

∑
𝑖=1

𝜃𝑖𝒉
(𝑙)
𝑖

⎞
⎟
⎟
⎠

（4.10）

𝜃𝑖 = softmax(𝑨𝑦𝑯 (𝑙)
𝑦 𝑾 (𝑙)

𝑠 ) （4.11）

其中 𝜎(⋅)为非线性激活函数，𝑁𝑦 为接触图 𝐺𝑦 中的节点数量，𝑨𝑦 ∈ ℝ𝑁𝑦×𝑁𝑦 为

𝐺𝑦的邻接矩阵，𝑯 (𝑙+1)
𝑦 ∈ ℝ𝑁𝑦×𝑑(𝑙+1)

为 𝐺𝑦中所有节点在第 𝑙 + 1个编码块中的更
新后表示，𝑾 (𝑙+1)

𝑠 ∈ ℝ𝑑(𝑙+1)×1为可训练权重，𝜃𝑖 ∈ ℝ为各节点的权重系数。
此外，针对任意节点 𝑖，GDN 编码块通过 ELU 激活函数对该节点的表示

𝒉(𝑙+1)
𝑖 进行非线性转换，随后通过残差连接将节点 𝑖的原始表示 𝒉(𝑙)

𝑖 与激活后的

输出表示相加，并采用 Dropout方法进行正则化处理，从而获得当前编码块的最
终输出，如式（4.12）所示。

𝒉(𝑙+1)
𝑖 = Dropout(𝒉(𝑙)

𝑖 + ELU(𝒉(𝑙+1)
𝑖 )) （4.12）

4.2.5 GDN解码器

通过多个 GDN编码块的迭代编码，GDN编码器生成多个深度的药物全局
表示和靶点全局表示。针对这些全局表示，GDN 解码器采用矩阵乘法计算不
同深度之间的药物与靶点的相互作用分值，从而得到相互作用得分矩阵 𝑺。记
GDN编码块的数量为 𝐿，全局表示的编码维度为 𝑑，则得分矩阵 𝑺 的计算过程
如式（4.13）所示。

𝑆 = 𝒈𝑥𝒈𝑦⊤ （4.13）

其中 𝒈𝑥 ∈ ℝ𝐿×𝑑 为层次化分子图 𝐺𝑥 的全局表示矩阵，𝒈𝑦 ∈ ℝ𝐿×𝑑 为靶点接触图

的 𝐺𝑦的全局表示矩阵，𝑺 ∈ ℝ𝐿×𝐿，⊤为转置运算。
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在获取得分矩阵 𝑺 后，GDN 解码块通过线性层对 𝑺 进行汇总，最终通过
sigmoid 激活函数计算药物与靶点之间存在相互作用的概率值 𝑝，计算过程如
式（4.14）所示。

𝑝 = sigmoid (𝑾 ⋅ Flatten (𝑺) + 𝑏) （4.14）

其中 Flatten(⋅)为矩阵扁平化操作，Flatten(𝑺) ∈ ℝ(𝐿×𝐿)×1。𝑾 ∈ ℝ1×(𝐿×𝐿)为可学

习的权重向量，𝑏 ∈ ℝ为可学习的偏差值。

4.2.6 损失函数

本章所研究的 DTI预测旨在预测元组 (𝐷𝑥, 𝑃𝑦)是否存在，即药物 𝐷𝑥与靶点

𝑃𝑦 之间是否存在相互作用，因此可视为二分类问题。在二分类任务中，交叉熵

损失函数最为常见。相较于其它损失函数，交叉熵损失函数易于优化、可解释性

较强并且能够提高数值计算的稳定性，故在 DTI预测任务中 [59,76,78]得到广泛应

用。因此，本文采取二元交叉熵损失函数对模型进行端到端训练，具体计算方式

如式（4.15）所示。

Loss = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 log 𝑝𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖)) （4.15）

其中 𝑁 为训练集样本的总数量，𝑃𝑖 为模型输出的第 𝑖个样本为真的概率值，𝑦𝑖

为第 𝑖个样本的实际标签，即第 𝑖个样本存在 DTI时 𝑦𝑖 = 1，否则 𝑦𝑖 = 0。

4.3 实验及结果分析

4.3.1 实验设置

本节将依次介绍实验的设置情况，即数据集、实验环境、模型超参数、评估

指标以及基线模型。

4.3.1.1 数据集

针对模型的训练与评估，实验采用两个免费开放的公共数据集：Drug-
Bank [6]和 BioSNAP [94]。DrugBank 和 BioSNAP 数据集均为综合数据集，两者
均记录了药物-药物相互作用与药物-靶点相互作用等多项药物相关的数据，本章
仅利用其中与 DTI预测任务相关的数据。

就数据集规模而言，BioSNAP数据集包含 4510类药物与 2181类靶点，共计
13 830个正样本（存在相互作用的药物-靶点对）和 13 634个负样本（不存在相
互作用的药物-靶点对）。DrugBank数据集包含 6655种药物与 4294种靶点。由
于该数据集仅包含正样本，本章采取与 HyperAttentionDTI [77]相同的药物筛选标
准及负样本生成方法，即排除过于微小的以及无法被 RDKit工具包识别的药物
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分子，并随机选择数据集中无相互作用记录的药物与靶点对作为负样本。负样本

的生成数量与数据集中原有的正样本数量相同，处理后的 DrugBank数据集包含
17 511个正样本与 17 511个负样本。

4.3.1.2 实验环境与模型超参数

GDN-DTI同样基于 Pytorch框架构建，其依赖的工具库包括 torch_geometric
和 ESM等，模型训练与评估的硬件环境则与第 3章相同。

在模型参数方面，如图4.1所示，GDN-DTI由 GDN编码器和 GDN解码器组
成。针对 GDN-DTI超参数设置，本章采取交叉验证的方式确定 GDN编码块的
数量以及模型内部的超参数，训练过程中的超参数则参照 MCANet设定。具体
而言，GDN-DTI包含 4个 GDN编码块，每个 GDN编码块包含两个结构视图层、
一个相互作用视图层和两个图更新层，所有层均使用单层多头 GAT进行图编码。
其中，结构视图层和相互作用视图层输入 200维表示，输出 100维表示，而更新
层输入与输出均为 200维表示。所有 GAT均使用四个注意力头。此外，模型训
练期间使用的批次大小为 64，学习率通过 CyclicLR [122]动态调整，基础学习率

为 1.0 × 10−4，最大调整倍率为 10倍，权重衰减率为 1.0 × 10−4。

4.3.1.3 评估指标

在模型评估环节，本章遵循已有工作 [63,76-77]的设定，采用准确率、精确率、召

回率、AUROC和AUPR共五项指标对不同模型进行对比，其中准确率和AUROC
用于评估模型预测的准确程度，而精确率、召回率和 AUPR则用于评估模型对
正样本的预测能力。

4.3.1.4 基线模型

在基线模型方面，本章选取了 DTI领域近年来的代表性模型作为基线模型，
并依照其原始论文中的值来设定超参数。各模型的名称及主要贡献如下：

（1）MolTrans [76]：利用无标签数据库构建片段分解算法，将 SMILES序列
与氨基酸序列分解为若干片段，利用 Transformer分别对两个片段序列编码并计
算相互作用得分矩阵，最终利用 CNN进行再次编码并实现 DTI预测；
（2）HyperAttentionDTI [77]：利用 CNN对药物与靶点的序列进行编码，并通

过超注意力机制捕获两者之间的相互作用信息，从而实现 DTI预测；
（3）MCANet [63]：利用一维 CNN对 SMILES序列与氨基酸序列编码，在此

基础上通过交叉注意力机制捕获药物与靶点之间的双向影响，最终拼接药物表

示与靶点表示并通过全连接层实现 DTI预测。
（4）BINDTI [60]：采用图神经网络与 ACMix模型对药物的分子图与靶点的
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氨基酸序列进行编码，并通过双向意图网络融合药物和靶点的特征，最终通过全

连接层实现 DTI预测。
（5）PSICHIC [79]：采用连接树分解算法将药物分子分解为多个官能团，采

用 ESM-2模型生成靶点的接触图并利用图聚类算法将其分解为多个功能区，最
终通过图神经网络学习两者的结构信息与相互作用信息，从而实现 DTI预测。

4.3.2 实验结果

本章主要在热启动场景中对 GDN-DTI与各基线模型进行对比，即通过对全
部样本进行随机划分获得训练集与测试集，两者的比例为 8:2，该比例与现有研
究 [63]中的实验保持一致。模型训练及选择采用 5折交叉验证，即在训练过程中，
将训练集会进一步划分成 5个子集，其中 4个子集用于模型训练，剩余 1个子集
用于模型验证。此外，为确保对比的公平性，GDN-DTI在不同数据集上使用相
同的超参数，例如学习率、编码维度以及注意力头数等。

表4.1和表4.2分别显示了 GDN-DTI 与各基线模型在 DrugBank 数据集和
BioSNAP 数据集上的表现。实验结果表明，GDN-DTI 在多个评估指标上接近
或优于现阶段领域最优模型。

如表4.1所示，在DrugBank数据集上，GDN-DTI的召回率、AUROC和AUPR
优于基线模型。与此前最优模型 PSICHIC相比，GDN-DTI的对应指标分别提升
了 1.3%、0.18%以及 0.58%，而准确率与精确率分别下降了 0.24%与 0.77%。与
基线模型 MCANet 相比，GDN-DTI 的准确率、召回率和 AUROC 分别提升了
0.75%、1.89%和 0.94%。整体而言，GDN-DTI在 DrugBank数据集上的综合表
现优于MCANet，并且接近此前最优模型 PSICHIC。

表 4.1 GDN-DTI等模型在 DrugBank数据集上的表现（%）

模型 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

MolTrans 78.48 77.01 81.97 85.98 86.67

HyperAttentionDTI 81.00 79.90 82.90 88.90 88.44

MCANet 82.60 82.42 82.74 89.71 90.45

BINDTI 80.43 79.10 81.33 87.42 86.95

PSICHIC 83.59 83.05 83.33 90.47 89.94

GDN-DTI 83.35 82.28 84.63 90.65 90.52

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

如表4.2所示，在BioSNAP数据集上，GDN-DTI的准确率、精确率和AUROC
优于基线模型，其中精确率与 PSICHIC持平。相比于 PSICHIC，GDN-DTI的其余
四项指标分别提升了 0.59%至 1.50%。此外，GDN-DTI的召回率较 HyperAtten-
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tionDTI低 0.66%，AUPR较MCANet低 0.37%。整体而言，GDN-DTI在 BioSNAP
数据集上的综合表现优于 PSICHIC，并且接近MCANet及 HyperAttentionDTI。

表 4.2 GDN-DTI等模型在 BioSNAP数据集上的表现（%）

模型 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

MolTrans 79.74 79.32 80.87 86.06 86.34

HyperAttentionDTI 84.20 82.80 86.61 91.10 91.89

MCANet 84.58 83.57 85.76 91.74 92.24

BINDTI 81.39 80.14 83.06 88.25 87.84

PSICHIC 84.14 83.72 84.45 91.21 90.60

GDN-DTI 84.78 83.72 85.95 91.80 91.87

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

4.3.3 消融实验

为了验证 GDN-DTI模型中各模块的有效性，本章在 DrugBank数据集上进
行了消融实验，实验过程中使用的 GDN-DTI变体如下：
（1）wo-drug-graph：针对药物分子，使用 SMILES序列替代层次化分子图，

并采用注意力机制替代 GAT，从而验证层次化分子图在 DTI预测中的有效性；
（2）wo-target-graph：针对靶点，采用氨基酸序列替代靶点的接触图，采用

注意力机制替代 GAT，即通过双视图表示学习对药物的层次化分子图与靶点的
氨基酸序列进行编码，从而验证靶点接触图在 DTI预测中的有效性；
（3）wo-dual-view：移除 GDN解码块中的双视图表示学习机制，即每个编码

块内仅通过单层 GAT对药物与靶点的二维图进行编码，从而评估双视图表示学
习对 GDN-DTI模型表现的影响。
（4）wo-matrix：移除 GDN解码块中的相互作用得分矩阵，采用多层感知机

对不同深度的药物与靶点表示进行汇总并实现 DTI预测，从而验证相互作用得
分矩阵在融合不同深度信息时的有效性。

（5）wo-residual：移除 GDN编码块之间的残差连接，从而评估残差连接对
于 GDN-DTI模型表现的影响。
表4.3显示了 GDN-DTI及其变体在 DrugBank数据集上的表现。实验结果表

明，GDN-DTI的表现优于所有变体模型，这进一步验证了各模块对于提高模型
性能的重要性。结合表4.3，可以对消融实验结果以及 GDN-DTI内二维图表示以
及相互作用得分矩阵等模块的有效性进行深入分析，具体如下：

（1）二维图表示形式在 GDN-DTI中发挥了重要作用。相比于完整模型，移
除了层次化分子图的 wo-drug-graph 的准确率、AUROC 和 AUPR 分别降低了

44



第 4章 基于二维图结构的药物-靶点相互作用预测方法

表 4.3 GDN-DTI及其变体在 DrugBank数据集上的表现（%）

模型 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

wo-drug-graph 79.40 79.72 78.37 86.29 86.16

wo-target-graph 80.95 82.24 78.48 87.85 86.75

wo-dual-view 81.86 82.28 80.82 89.23 89.75

wo-matrix 79.64 79.17 79.97 86.75 85.37

wo-residual 82.07 80.82 83.69 89.24 89.10

GDN-DTI 83.35 82.28 84.63 90.65 90.52

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

3.95%、4.36%以及 4.36%，移除了接触图的 wo-prot-graph的对应指标分别降低
了 2.40%、2.80%以及 3.77%。结合图4.3可以看出，GDN-DTI在训练过程中表现
更高且表现曲线更稳定，同时模型训练所需的迭代轮数更少。这表明二维图是一

种更有效的表示形式，其更有利于模型训练并且能够提升模型的预测性能。

(a) AUROC的变化曲线 (b) AUPR的变化曲线

图 4.3 GDN-DTI及其变体在训练过程中 AUROC与 AUPR的变化曲线

（2）相互作用得分矩阵及残差连接在 GDN-DTI中发挥了较大作用。与变体
模型 wo-matrix相比，GDN-DTI的准确率、AUROC和 AUPR分别提升了 3.71%、
3.90%以 5.15%，这表明相互作用得分矩阵能够有效融合不同深度的药物表示与
靶点表示。与变体模型 wo-residual相比，完整模型 GDN-DTI的相关指标分别提
升了 1.28%、1.41%以及 1.42%。通过引入残差连接，GDN-DTI能够充分发挥深
层网络的优势，同时避免了编码过程中节点表示同质化和原始特征丢失等问题。

（3）双视图表示学习方法对 GDN-DTI的表现也具有一定影响。结合表4.3可
以看出，相比于完整模型，变体模型 wo-dual-view的预测表现同样出现明显下
降，这进一步验证了双视图表示学习能够有效捕获结构信息以及相互作用信息，

从而为最终的 DTI预测提供支撑。
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4.4 讨论

本章给出了一种基于二维图表示与双视图表示学习的 DTI 预测模型 GDN-
DTI。相较于一维序列，药物的分子图以及层次化分子图等二维图能够表征更多
的拓扑结构信息，而靶点的距离图与接触图等二维图能够在一定程度上反映其

三维空间构象。实验结果表明，本章所构建的 GDN-DTI与MCANet等序列编码
模型 [63,77]整体表现相近，本节将对该现象进行分析讨论。

首先，GDN-DTI使用了二维表示形式，即层次化分子图与接触图，因此需
要对这两类表示形式进行分析。

针对药物的层次化分子图，结合3.3.4小节中 wo-SEM变体的表现可以看出，
相较于传统的分子图，层次化分子图能够有效改善 DDI预测模型对药物分子的
编码能力。在4.3.3小节的消融实验中，在药物的层次化分子图被替换为 SMILES
序列后，wo-drug-graph变体模型的表现同样出现大幅度下降，这进一步表明药
物的层次化分子图是一种有效的表示形式。

针对靶点的接触图，本节随机选取了 P45059与 P00488两种靶点并分别绘
制了两者的预测接触图与实际距离图的邻接矩阵，如图4.4与图A.1所示。其中，
接触图由 ESM-2模型 [81]根据氨基酸序列预测生成，而距离图则基于靶点的实际

三维结构计算得到，即依次计算两个氨基酸在三维结构中的空间距离，如果距离

小于 6 Å，则视为两者之间存在邻接关系 [123]。

(a)预测接触图的邻接矩阵 (b)实际接触图的邻接矩阵

图 4.4 靶点 P45059的预测接触图与实际距离图的邻接矩阵

结合图4.4与图A.1可以看出：（1）ESM-2模型的预测接触图的邻接矩阵与实
际距离图的邻接矩阵高度相似，即预测接触图能够反映氨基酸的实际邻接关系，

该结论亦得到其原始研究 [81]的验证。此外，如4.1节所述，相比于实际距离图，接
触图具有更好的信息表征能力，并且其获取难度更低。因此，接触图更适合用作
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靶点的二维表示。（2）无论是预测接触图还是实际距离图，邻接关系最密集的区
域均位于邻接矩阵对角线附近。氨基酸节点在邻接矩阵中从左至右与从上至下

的排列方式均遵循其在一维序列中的顺序，即邻接矩阵的对角线反映了氨基酸

在一维序列中的邻接关系。同时，邻接矩阵又反映了氨基酸在三维空间中的邻接

关系。因此，氨基酸之间的三维空间距离及其邻接关系与其在一维序列中的排列

顺序密切相关。换而言之，尽管靶点的二维表示形式能够在一定程度上作为三维

空间结构的紧凑表示，但由于其整体规模较大，因此其信息表征效率弱于一维序

列，这可能是 GDN-DTI与基于序列编码的模型表现相近的原因之一。
其次，GDN-DTI使用了图注意力网络作为图编码器。相比于MCANet等模

型中所使用的一维 CNN，图神经网络及图注意力网络具有更复杂的计算机制，因
此对训练数据的数量与质量要求更高。在 DTI预测任务中，现有数据集通常包
含数千种靶点，例如 BioSNAP数据集包含 2181种靶点，DrugBank数据集包含
4294种靶点，而这些靶点的平均约包含 470个氨基酸，即数据集所包含的图的
数量相对较少，而单个图的节点数量较多，这便对图编码器的学习能力提出了更

高要求。因此，现有的图编码器难以有效处理靶点的接触图与距离图等复杂图结

构，该问题可能是 GDN-DTI未呈现显著优势的另一重要原因。
通过从二维图表示形式和图编码器这两个角度进行分析，可以得出以下初

步结论：（1）靶点的一维序列与二维图各有优势。相较于一维序列表示，靶点的
距离图与接触图等二维图能够更好地表征空间结构信息，而一维序列由于其表

示形式更为紧凑，信息表征效率更高；（2）靶点的二维图作为一种具有大量节点
的稀疏图，现有图编码器在对其进行学习时中仍存在一定局限性。因此，与已有

的序列编码模型相比，GDN-DTI并未呈现显著优势。
基于以上分析，本节为今后基于二维图的 DTI预测工作提供了一些改进方

向：首先，应进一步优化靶点的二维表示形式，例如提高接触图的信息表征效率，

或者结合可解释算法为蛋白质划分功能区域，构建与“原子-子结构-分子”形式
相类似的“氨基酸-肽段-蛋白质”层次化大分子图；其次，应进一步改善图编码
器的学习能力，例如针对靶点接触图以及距离图设计专用的图编码器，或者结合

大规模蛋白质数据库构建预训练图编码模型，从而构建出更适用于靶点二维图

编码任务的图编码器。

4.5 本章小结

现阶段基于深度学习的 DTI预测已逐渐成为该领域的主流方法，近年来，基
于卷积神经网络与注意力机制的DTI预测模型不断刷新领域最佳表现。然而，现
有工作仍存在着高维结构信息利用不足、相互作用信息挖掘不充分等挑战。针对
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这些问题，本章给出了一种基于二维图表示与双视图表示学习的 DTI预测模型
GDN-DTI。实验结果表明，GDN-DTI在两个数据集上的 AUROC与 AUPR均达
到了 90%，并且在多个指标上的表现接近或优于现阶段领域最优模型 PSICHIC
及MCANet。在 DrugBank数据集上，GDN-DTI的召回率提升了 1.3%，AUPR提
升了 0.58%，整体表现优于MCANet并与 PSICHIC接近，在BioSNAP数据集上则
优于 PSICHIC并与MCANet表现接近。此外，消融实验进一步验证了 GDN-DTI
中二维图表示、双视图表示学习、残差连接以及相互作用得分矩阵的有效性。最

后，本章针对实验结果进行了分析，深入讨论了药物层次化分子图的和靶点接触

图的有效性，并探讨了 DTI预测任务中图编码器面临的挑战，同时为今后基于
图的 DTI预测提供了多个改进方向。
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第 5章 基于多模态信息融合的药物-靶点相互作用预测方
法

5.1 引言

如1.2节与4.1节所述，近年来，基于一维序列和基于二维图的预测方法在DTI
预测领域均取得了显著进展，然而现有大多数方法仅基于单种表示形式进行研

究，即仅利用序列或二维图进行编码，对于不同表示形式的信息融合仍不充分。

本文的4.4节对靶点的二维接触图与一维序列的关系进行了探讨。为进一步
比较一维序列与二维图的优势，本节以靶点 P35228为例，绘制了该靶点距离图
的邻接矩阵以及其局部放大图，如图5.1所示。

图 5.1 靶点 P35228的距离图邻接矩阵及其局部放大图

结合图5.1可以观察出：邻接矩阵中的点主要集中在矩阵对角线周围，即氨
基酸在三维空间中的距离和邻接关系与其在一维序列中的排列密切相关，换而

言之，氨基酸序列能够以更紧凑的方式反映靶点的三维结构信息。相比于矩阵对

角线，完整的邻接矩阵则具有更多信息，即与一维序列相比，接触图和距离图等

二维图能够表征更丰富的空间结构信息。因此，靶点的一维序列与二维图在表征

效率与信息总量方面各有优势。

在此基础上，可以对相关的 DIT预测方法进行分析。一方面，由于一维序列
能够更紧凑地反映氨基酸之间的邻接信息，且序列可以通过卷积神经网络和注

意力机制等低复杂度模型进行编码，基于序列的 DTI预测模型 [63,77,85]具备训练

难度低且计算速度快等优势。然而，氨基酸序列所包含的信息有限，故此类方法

的预测准确性仍有待提升。另一方面，由于二维图具备更多结构信息，基于图的

DTI预测往往具有更好的表现 [79-80,82]。然而，靶点的二维图作为一种节点众多
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且邻接关系稀疏的图，其对编码器的学习能力具有更高的要求。此外，相比于一

维卷积神经网络等序列编码器，图编码器参数更多且计算资源需求更高。综上所

述，一维序列与二维图以及对应的 DTI预测方法各有优势，但现有研究通常仅
利用一种表示方式进行预测。

针对当前 DTI预测方法主要依赖单一模态表示、多模态信息融合不足的问
题，本章给出了一种基于双视图表示学习与多模态信息融合的 DTI 预测方法
MIF-DTI。该方法的主要贡献如下：（1）多模态特征编码。MIF-DTI 从药物的
SMILES序列与靶点的氨基酸序列中捕获低层次邻接信息，从药物的层次化分子
图与靶点的接触图中捕获高层次拓扑结构信息，从而实现从单一信息源到双信

息源的改进，弥补了单模态信息表征能力的不足；（2）双视图表示学习。在序列
编码模块与图编码模块中，MIF-DTI 通过双视图表示学习捕获药物与靶点的分
子内结构信息与分子间相互作用信息，从而实现更准确的 DTI预测；（3）多模
态融合。MIF-DTI利用协注意力机制实现序列模态与图模态的融合，并通过相互
作用得分矩阵计算 DTI概率，从而充分利用不同模态的信息。

5.2 方法模型

5.2.1 MIF-DTI整体框架

MIF-DTI以药物的 SMILES序列和靶点的氨基酸序列为输入，其包含序列
编码模块、图编码模块以及MIF解码模块，整体结构如图5.2所示。

MIF编码器 MIF解码器

序列编码模块

图编码模块

协注意力
机制

DTI概率
0.9672

全连接层

SMILES序列
CC(C(O)=O) …C=C1

氨基酸序列
MATAT…NADFH

输入 输出

药物编码

靶点编码

图 5.2 MIF-DTI总体框架图

具体而言，序列编码模块用于处理一维序列，该模块通过卷积神经网络提取

药物与靶点的序列信息，通过注意力机制捕获一维相互作用信息。图编码模块用

于处理二维图结构，该模块将 SMILES序列转换为层次化分子图，并将氨基酸序
列转换为接触图，随后通过图注意力网络与双视图表示学习方法捕获结构信息

与二维相互作用信息。MIF解码模块通过协注意力机制计算多模态融合系数以
及相互作用得分矩阵，最终通过全连接层聚合得分矩阵并计算 DTI概率。
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5.2.2 序列编码模块

MIF序列编码模块由嵌入部分和编码部分组成，其中编码部分包含多个MIF-
1D编码块。模块最终输出多个深度的药物表示与靶点表示，如图5.3所示。

嵌入

MIF-1D
编码块

序列编码

CC(C(O)=O) …C=C1

MATAT…FNADFH

嵌入层

嵌入层

MIF-1D
编码块

MIF-1D
编码块

输出

图 5.3 MIF-DTI中序列编码模块的示意图

针对药物的 SMILES序列和靶点的氨基酸序列，该模块首先对序列中的字
符进行编码。具体而言，SMILES 序列中的原子与化学键等字符被依次映射为
整数 1 至 64，氨基酸序列中的字符依次被映射为整数 1 至 24，该编码方式与
MCANet [63]相同。对于批次数据，模块依照MCANet [63]的定值处理方式，即设
定药物序列的对齐长度为 200，氨基酸序列的对齐长度为 1500。对于小于对齐
长度的序列，模块采用 0进行补齐。对于大于对齐长度的序列，模块对其进行
截取，从而确保所有序列长度一致。在此基础上，模块采用不同的嵌入层分别为

SMILES序列与氨基酸序列中的每一项数字编码生成高维表示。
MIF-1D编码块的整体处理流程如图5.4所示。对于 SMILES序列与氨基酸序

列的嵌入表示，MIF-1D编码块利用多层一维 CNN进行编码。具体而言，每层
CNN通过在序列上滑动固定大小的卷积核来捕获相邻单位之间的局部依赖。通
过对多层 CNN进行堆叠，MIF-1D编码块可以逐层提取并集成不同区域的特征，
如图5.5所示。

给定 SMILES序列或氨基酸序列的嵌入表示 𝒉 ∈ ℝ𝐿×𝑑，其中 𝐿为序列初始
长度，𝑑 为嵌入维度，则单层一维 CNN的计算过程如式（5.1）所示。

𝒉′ = ReLU (CNN (𝒉)) （5.1）

其中 𝒉′ ∈ ℝ𝐿′×𝑑′
为输出表示，𝐿′为卷积后序列的长度，𝑑′为信道数量，即输出

维度。记卷积核大小为 𝑘，步长为 𝑠，则 𝐿′的计算方式如（5.2）所示。

𝐿′ = ⌊
𝐿 − 𝑘 + 1

𝑠 ⌋ （5.2）
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序列表示（药物）

氨基酸序列嵌入表示

多层CNN

多层CNN

序列表示（靶点）

SMILES序列嵌入表示 交叉注意力
机制

相互作用表示（靶点）

相互作用表示（药物）

Max池化层

Max池化层

药物的
全局表示

靶点的
全局表示

图 5.4 MIF-1D编码块的结构示意图

1维卷积+ReLU

1维卷积+ReLU

1维卷积+ReLU

图 5.5 MIF-1D编码块内多层卷积神经网络示意图
在多层 CNN提取特征后，MIF-1D编码块通过共享权重的交叉注意力机制

进一步编码。具体而言，MIF-1D编码块以药物的序列表示为查询值，以靶点的
序列表示为键值对，通过多头注意力机制捕获对药物具有重要影响的靶点片段，

从而生成药物的相互作用表示。

与此同时，MIF-1D编码块以靶点的序列表示为查询值，以药物的序列表示
为键值对，通过相同方式获取靶点的相互作用表示。在药物及靶点的查询过程

中，MIF-1D 编码块通过单个多头注意力模块进行实现，即药物与靶点的查询、
键和值的投影层共享权重。

记 SMILES序列与氨基酸序列经多层 CNN处理后的长度分别为 𝐿𝐷 和 𝐿𝑇，

编码维度为 𝑑𝐶，则其编码表示分别为 𝒉𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐶 与 𝒉𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐶。注意力模块
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通过线性层计算药物的查询向量 𝒒𝑖
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐻、靶点的键向量 𝒌𝑖

𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐻 与靶

点的值向量 𝒗𝑖
𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐻，如式（5.3）所示。

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝒒𝑖
𝑥 = 𝒉𝑥𝑾 𝑖

𝑞

𝒌𝑖
𝑦 = 𝒉𝑦𝑾 𝑖

𝑘 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁𝐻

𝒗𝑖
𝑦 = 𝒉𝑦𝑾 𝑖

𝑣

（5.3）

其中 𝑁𝐻 为注意力头数，𝑾 𝑖
𝑞 , 𝑾 𝑖

𝑘 , 𝑾 𝑖
𝑣 ∈ ℝ𝑑𝐶 ×𝑑𝐻 分别为第 𝑖个注意力头中查询、

键和值的投影层权重，𝑑𝐻 为第 𝑖个注意力头的输出维度并且有 𝑑𝐶 = 𝑑𝐻 × 𝑁𝐻。

与此同时，注意力模块利用共享权重计算靶点的查询向量 𝒒𝑖
𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐻、药

物的键向量 𝒌𝑖
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐻 以及药物的值向量 𝒗𝑖

𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐻，如式（5.4）所示。

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝒒𝑖
𝑦 = 𝒉𝑦𝑾 𝑖

𝑞

𝒌𝑖
𝑥 = 𝒉𝑥𝑾 𝑖

𝑘 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁𝐻

𝒗𝑖
𝑥 = 𝒉𝑥𝑾 𝑖

𝑣

（5.4）

在实现对药物与靶点的查询、键和值进行线性投影的基础上，注意力模块通

过点积运算以及 softmax函数计算药物在第 𝑖个注意力头的特征矩阵 𝒇 𝑖
𝑥 和靶点

在第 𝑖个注意力头的特征矩阵 𝒇 𝑖
𝑦，如式（5.5）所示。

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

𝒇 𝑖
𝑥 = softmax

(
𝒒𝑖

𝑥𝒌𝑖⊤
𝑦

√𝑑𝐻 )
𝒗𝑖

𝑦 = 𝑨𝑖
𝑥𝒗𝑖

𝑦

𝒇 𝑖
𝑦 = softmax

(
𝒒𝑖

𝑦𝒌𝑖⊤
𝑥

√𝑑𝐻 )
𝒗𝑖

𝑥 = 𝑨𝑖
𝑦𝒗𝑖

𝑥

𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁𝐻 （5.5）

其中，𝑨𝑖
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝐿𝑇 为药物的标准化注意力得分矩阵，𝑨𝑖

𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝐿𝐷 为靶点的标

准化注意力得分矩阵，最终结果满足 𝒇 𝑖
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐻 以及 𝒇 𝑖

𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐻。

在此基础上，注意力模块对各注意力头的输出特征进行拼接并作线性转换，

从而得到药物的相互作用表示 𝒉′
𝑥与靶点的相互作用表示 𝒉′

𝑦，如式（5.6）所示。

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝒉′
𝑥 = concat(𝒇 1

𝑥 , 𝒇 2
𝑥 , ⋯ , 𝒇 𝑁𝐻

𝑥 )𝑾𝑐

𝒉′
𝑦 = concat(𝒇 1

𝑦 , 𝒇 2
𝑦 , ⋯ , 𝒇 𝑁𝐻

𝑦 )𝑾𝑐
（5.6）

其中，𝑾𝑐 ∈ ℝ𝑑𝐶 ×𝑑𝐶 为可学习权重，𝒉′
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐶，𝒉′

𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐶。

通过上述运算，MIF-1D编码块通过多层 CNN分别计算出药物与靶点的序
列表示 𝒉𝑥 与 𝒉𝑦，随后通过交叉注意力机制进一步计算出药物与靶点的相互作

用表示 𝒉′
𝑥 与 𝒉′

𝑦，最后将药物的两类表示与靶点的两类表示分别进行融合。记

当前编码块为第 𝑙 个编码块，则药物与靶点最终的编码表示 𝒉(𝑙)
𝑥 ∈ ℝ𝐿𝐷×𝑑𝐶 与

𝒉(𝑙)
𝑦 ∈ ℝ𝐿𝑇 ×𝑑𝐶 的计算过程如式（5.7）所示。

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝒉(𝑙)
𝑥 = 0.5 ⋅ 𝒉𝑥 + 0.5 ⋅ 𝒉′

𝑥

𝒉(𝑙)
𝑦 = 0.5 ⋅ 𝒉𝑦 + 0.5 ⋅ 𝒉′

𝑦
（5.7）
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最终，编码块利用 MaxPool方法进行池化，即逐个维度计算序列中的最大
值，从而获取两者的全局表示 𝒈(𝑙)

𝑥_1D, 𝒈(𝑙)
𝑦_1D ∈ ℝ1×𝑑𝐶，计算过程如式（5.8）所示。

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝒈(𝑙)
𝑥_1D = MaxPool(𝒉(𝑙)

𝑥 )

𝒈(𝑙)
𝑦_1D = MaxPool(𝒉(𝑙)

𝑦 )
（5.8）

综上所述，给定药物与靶点的嵌入表示，MIF-1D编码块通过多层一维 CNN
捕获两者的序列结构信息，通过多头交叉注意力机制捕获两者的相互作用信息，

最终将两类信息进行结合，从而得到药物与靶点的输出特征并将其输入到下一

个 MIF-1D编码块，此外，MIF-1D编码块会对输出特征进行池化，计算药物与
靶点的全局表示，从而为最终的MIF解码模块提供输入。

5.2.3 图编码模块

针对药物的 SMILES序列与靶点的氨基酸序列，图编码模块依次对其进行
二维图结构生成以及双视图表示编码，其整体处理流程与本文第 4章所提出的
GDN-DTI模型相似。
首先，图编码模块通过二维图结构生成模块根据 SMILES序列构建层次化

分子图，根据氨基酸序列构建靶点接触图，处理流程如4.2.2小节所述。随后，图
编码模块通过多个 GDN 编码器对药物的层次化分子图与靶点的接触图进行编
码。如4.2.4小节所述，GDN编码器通过两个相互独立的结构视图层分别学习药
物的二维结构表示与靶点的二维结构表示，通过一个相互作用视图层学习两者

的二维相互作用表示，随后通过两个相互独立的图更新层分别对药物的两类表

示和靶点的两类表示进行融合并对二维图进行更新。最后，针对药物的层次化分

子图，GDN编码块提取分子级节点的表示作为全局表示；针对靶点的二维接触
图，GDN编码块通过 SAGPooling池化方法提取靶点的全局表示。

通过多个 GDN编码块对层次化分子图 𝐺𝑥 和靶点接触图 𝐺𝑦 进行迭代式编

码，即上一编码块的输出作为邻接的下一编码块的输入，图编码模块能够获得不

同深度的药物全局表示和靶点全局表示，如式（5.9）所示。

𝒈(𝑙)
𝑥_2D, 𝒈(𝑙)

𝑦_2D = GDNBlock(𝑙) (𝐺𝑥, 𝐺𝑦) （5.9）

其中 GDNBlock(𝑙) 表示第 𝑙个 GDN编码块，𝐺𝑥 与 𝐺𝑦 为初始的二维图或者上一

个 GDN编码块的输出，两者均包含节点的嵌入表示以及边的嵌入表示。记 GDN
编码块的输出维度为 𝑑2D，则有 𝒈(𝑙)

𝑥_2D, 𝒈(𝑙)
𝑦_2D ∈ ℝ1×𝑑2D。

5.2.4 MIF解码模块

通过多个编码块的迭代编码，序列编码模块与图编码模块分别提取多个深度

的序列全局表示及图全局表示。针对这些不同深度与不同模态的全局表示，MIF
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解码模块利用协注意力机制 [52,55]计算多模态融合系数，并通过矩阵乘法计算相

互作用得分矩阵，最后采用全连接层对得分矩阵进行聚合并实现 DTI预测。
首先，MIF解码模块对药物与靶点的全局表示分别进行堆叠，从而获取药物

的全局表示矩阵 𝒈𝑥 和靶点的全局表示矩阵 𝒈𝑦。记 MIF-1D编码块的数量为 𝑁1，

GDN编码块的数量为𝑁2，全局表示维度为 𝑑，则合并过程如式（5.10）所示。

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝒈𝑥 = Stack(𝒈(1)
𝑥_1D, ⋯ , 𝒈(𝑁1)

𝑥_1D, 𝒈(1)
𝑥_2D, ⋯ , 𝒈(𝑁2)

𝑥_2D) ,

𝒈𝑦 = Stack(𝒈(1)
𝑦_1D, ⋯ , 𝒈(𝑁1)

𝑦_1D, 𝒈(1)
𝑦_2D, ⋯ , 𝒈(𝑁2)

𝑦_2D)
（5.10）

其中 Stack表示堆叠操作，𝒈𝑥, 𝒈𝑦 ∈ ℝ(𝑁1+𝑁2)×𝑑。

随后，MIF解码模块利用协注意力机制逐层计算多模态融合系数，从而得到
融合系数矩阵𝑴，计算过程如式（5.11）所示。在此基础上，模块对融合系数矩
阵𝑴、药物的全局表示矩阵 𝒈𝑥 以及靶点的全局表示矩阵 𝒈𝑦 执行矩阵乘法运算，

从而得到相互作用得分矩阵 𝑺，计算过程如式（5.12）所示。

𝑀𝑖𝑗 = 𝜶⊤ tanh(𝑾𝑥𝒈(𝑖)
𝑥 + 𝑾𝑦𝒈(𝑗)

𝑦 ) （5.11）

𝑺 = 𝑴 ∘ (𝒈𝑥𝒈⊤
𝑦 ) （5.12）

其中 𝒈(𝑖)
𝑥 , 𝒈(𝑗)

𝑦 ∈ ℝ𝑑 分别为表示矩阵 𝒈𝑥的第 𝑖行与表示矩阵 𝒈𝑦的第 𝑗行，𝑀𝑖𝑗 ∈ ℝ
表示系数矩阵𝑴第 𝑖行第 𝑗列的元素值并且 1 ⩽ 𝑖, 𝑗 ⩽ (𝑁1 +𝑁2)。𝑾𝑥, 𝑾𝑦 ∈ ℝ𝑑×𝑑

为可学习的权重矩阵，𝜶 ∈ ℝ𝑑 为可学习的权重向量，⊤为转置操作，𝜶⊤ ∈ ℝ1×𝑑。

此外，∘表示逐元素乘法，𝑴 ∈ ℝ(𝑁1+𝑁2)×(𝑁1+𝑁2)。

最终，MIF解码模块通过线性层对得分矩阵𝑺进行汇总求和，并通过 sigmoid
激活函数计算 DTI的存在概率 𝑝，计算过程如式（5.13）所示。

𝑝 = sigmoid (𝑾 ⋅ Flatten (𝑺) + 𝑏) （5.13）

其中 Flatten(⋅)为矩阵扁平化操作，𝑾 ∈ ℝ1×[(𝑁1+𝑁2)×(𝑁1+𝑁2)] 为可学习的权重向

量，𝑏 ∈ ℝ为可学习的偏置项。

5.2.5 损失函数

本章的任务目标与第 4 章相同，均为预测药物与靶点之间是否存在相互
作用，因此本章同样采用二元交叉熵损失函数进行模型训练，具体计算方式如

式（5.14）所示。

Loss = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 log 𝑝𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖)) （5.14）

其中 𝑁 为训练集样本的总数量，𝑝𝑖 ∈ [0, 1]为模型输出的第 𝑖个样本为真的概率
值，𝑦𝑖 ∈ 0, 1为第 𝑖个样本的真实标签。
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5.3 实验及结果分析

5.3.1 实验设置

本节将依次介绍实验的设置情况，即数据集、实验环境与评估指标、模型架

构与超参数以及基线模型。

5.3.1.1 数据集

在数据集方面，本章采用 3个免费开放的公共数据集：DrugBank [6]、BioS-
NAP [94]和 Davis [124]。DrugBank和 BioSNAP为综合数据集，本文4.3.1小节详细
介绍了两者的内容及数据量。Davis数据集主要记录了与激酶相关的药物-靶点相
互作用，就数据集规模而言，Davis包含 68类药物与 379类靶点，共计 7320个
正样本（即存在相互作用的药物-靶点对）和 18 452个负样本（即不存在相互作
用的药物-靶点对）。
此外，在模型训练过程中，本章从全部样本中随机划分出训练集与测试集，

两者的比例为 8:2，该比例与现有实验 [63]保持一致。同时，通过 5折交叉验证的
方式进行模型选择与评估，即将训练集划分为 5个子集，依次利用其中 1个子集
选择最优模型，其余 4个子集则用于模型训练，选择出的最优模型在测试集上进
行评估，最终以 5次评估的平均值作为模型表现。

5.3.1.2 实验环境与评估指标

在实验环境与评估指标方面，本章与第 4章保持一致，即采用 Pytorch构建
MIF-DTI，并采用准确率、AUROC与 AUPR等五项指标对各模型进行对比，其
中准确率与 AUROC着重反映模型预测的准确程度，精确率、召回率和 AUPR则
衡量模型对真实 DTI的预测能力。

5.3.1.3 模型架构与超参数

在模型架构与超参数方面，MIF-DTI 由序列编码模块、图编码模块和 MIF
解码模块组成，其超参数通过随机搜索以及参考 GDN-DTI与MCANet等相关工
作而确定，具体如下：

序列编码模块包含 3个MIF-1D编码块，每个MIF-1D编码块包含两个 CNN
子模块和一个注意力子模块。两个 CNN子模块均包含 3层 CNN，针对药物的卷
积核大小依次为 4、6和 8，针对靶点的卷积核大小依次为 4、8和 12。注意力子
模块包含 5个注意力头。此外，所有子模块均产生 200维表示。
图编码模块包含 3个 GDN编码块，每个 GDN编码块包含两个结构视图层、

一个相互作用视图层和两个图更新层，所有层采用单层 2头 GAT。在每个块中，
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结构视图层和相互作用视图层均产生 100维表示，而更新层产生 200维表示。此
外，模型训练期间使用的批次大小为 64，学习率由 CyclicLR [122]动态调整，基础

学习率与权重衰减率均为 1.0 × 10−4，最大调整倍率为 10倍。

5.3.1.4 基线模型

在基线模型方面，本章选取基于序列的代表性方法MCANet [63]、基于图的代
表性方法 PSICHIC [79]、基于序列与图的代表性方法 BINDTI [60]以及本文第 4章
给出的 GDN-DTI作为基线模型，各模型的名称及主要贡献如4.3.1小节所述。

5.3.2 实验结果

本章在热启动场景中对 MIF-DTI与各基线模型进行对比，即随机划分出训
练集、验证集与测试集。表5.1、表5.2和表5.3分别显示了MIF-DTI和各基线模型
在 DrugBank、BioSNAP和 Davis数据集上的表现。实验结果表明，MIF-DTI在
三个数据集上的多项评估指标均优于此前最优的序列编码与图编码模型。

表 5.1 MIF-DTI等模型在 DrugBank数据集上的表现（%）

模型 表示形式 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

MCANet 序列 82.60 82.42 82.74 89.71 90.45

BINDTI 序列与图 80.43 79.10 81.33 87.42 86.95

PSICHIC 图 83.59 83.05 83.33 90.47 89.94

GDN-DTI 图 83.35 82.28 84.63 90.65 90.52

MIF-DTI 序列与图 85.46 85.14 85.60 92.77 92.95

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

结合表5.1可以看出，在 DrugBank 数据集上，MIF-DTI 的各项指标均优于
此前的最优模型。与序列编码模型MCANet相比，MIF-DTI的准确率、AUROC
和 AUPR分别提升了 2.86%、3.06%以及 2.50%。与图编码模型 PSICHIC相比，
MIF-DTI的对应指标分别提升了 1.87%、2.30%以及 3.01%。此外，与本文第 4章
提出的图编码模型 GDN-DTI相比，MIF-DTI的三项对应指标具有约 2%的提升。
结合表5.2可以看出，在 BioSNAP数据集上，MIF-DTI的各项指标均优于基

线模型。相比于 MCANet，MIF-DTI 的准确率、AUROC 和 AUPR 分别提升了
2.06%、1.91%以及 1.77%。相比于 PSICHIC，MIF-DTI的对应指标分别提升了
2.50%、2.44%以及 3.41%。与本文第 4章提出的 GDN-DTI相比，MIF-DTI的对
应指标分别提升了 1.86%、1.85%以及 2.14%。
结合表5.3可以看出，在 Davis 数据集上，与序列编码模型 MCANet 相比，

MIF-DTI的准确率提升了 0.37%，AUROC提升了 0.25%，AUPR提升了 0.40%，
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表 5.2 MIF-DTI等模型在 BioSNAP数据集上的表现（%）

模型 表示形式 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

MCANet 序列 84.58 83.57 85.76 91.74 92.24

BINDTI 序列与图 81.39 80.14 83.06 88.25 87.84

PSICHIC 图 84.14 83.72 84.45 91.21 90.60

GDN-DTI 图 84.78 83.72 85.95 91.80 91.87

MIF-DTI 序列与图 86.64 86.10 87.10 93.65 94.01

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

精确率提升了 0.93%，召回率与 MCANet基本持平。与图编码模型 PSICHIC与
GDN-DTI相比，MIF-DTI的多项指标具有显著提升，其中准确率、AUROC和
AUPR较 PSICHIC分别提升了 1.22%、1.59%以及 1.85%，相比于 GDN-DTI分
别提升了 1.33%、1.47%以及 2.65%。

表 5.3 MIF-DTI等模型在 Davis数据集上的表现（%）

模型 表示形式 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

MCANet 序列 87.05 77.54 76.67 92.56 85.11

BINDTI 序列与图 75.03 54.38 87.45 87.51 77.71

PSICHIC 图 86.20 78.91 71.70 91.22 83.66

GDN-DTI 图 86.09 75.73 75.05 91.34 82.86

MIF-DTI 序列与图 87.42 78.47 76.66 92.81 85.51

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

综上所述，MIF-DTI在三个数据集上的表现均优于现有的各类方法，这表明
MIF-DTI能够有效融合不同模态的信息，从而实现更准确的 DTI预测。

5.3.3 消融实验

为了评估MIF-DTI中各模块对模型预测表现的影响，本章在 DrugBank数据
集上进行消融实验。消融实验所使用的MIF-DTI变体如下：
（1）wo-1D-encoder：移除序列编码模块，仅保留图编码模块以及MIF解码

模块，从而表明序列编码在多模态 DTI预测中的有效性；
（2）wo-2D-encoder：移除图编码模块，仅保留序列编码模块以及MIF解码

模块，从而表明图编码在多模态 DTI预测中的有效性；
（3）wo-2D-with-attn：移除图编码模块，仅保留序列编码模块以及MIF解码

模块，并采用多头自注意力机制替代序列编码模块中的多层 CNN，从而表明多
层 CNN在序列编码方面的有效性；
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（4）with-attention：移除MIF解码模块中的协注意力机制以及相互作用得分
矩阵，通过交叉注意力机制进行多模态融合，并采用最大值池化方法获取药物表

示与靶点表示，最终通过全连接层实现 DTI预测，从而验证协注意力机制以及
相互作用得分矩阵在多模态信息融合过程中的有效性。

如表5.4所示，MIF-DTI的表现优于其所有变体，这一结果表明MIF-DTI内
的序列编码模块、图编码模块及MIF解码模块均能有效改善模型的预测性能。针
对各变体表现的具体分析如下：

表 5.4 MIF-DTI及其变体在 DrugBank数据集上的表现（%）

模型 准确率 精确率 召回率 AUROC AUPR

wo-1D-encoder 83.26 82.22 84.52 90.57 90.36

wo-2D-encoder 79.40 80.27 77.69 87.25 87.12

wo-2D-with-attn 75.62 75.07 76.21 83.83 84.41

with-attention 83.70 83.40 83.87 91.08 91.20

MIF-DTI 85.46 85.14 85.60 92.77 92.95

注：每项指标的最高值用加粗字体显示。

（1）序列编码模块与图编码模块在MIF-DTI中发挥了重要作用。结合表5.4可
以看出，相比于完整模型MIF-DTI，移除了序列编码模块的 wo-1D-encoder的准
确率、AUROC和 AUPR分别下降了 2.20%、2.20%以及 2.59%，移除了图编码模
块的 wo-2D-encoder则出现了更显著的下降，其准确率、AUROC和 AUPR分别
下降了 6.06%、5.52%以及 5.83%。这一结果表明，序列编码和图编码均对 DTI
预测均具有重要影响，其中图编码对完整模型的贡献更大。此外，结合图5.6可
以观察到，相比于单模态预测方法 wo-1D-encoder和 wo-2D-encoder，多模态预
测方法 MIF-DTI所需训练轮数更少且预测性能更优，因此可以确定多模态预测
方法更适用于 DTI预测任务。
（2）多层卷积神经网络更适用于药物与靶点的序列编码学习。相较于使用注

意力机制对序列进行编码的 wo-2D-with-attn，使用多层 CNN 的 wo-2D-encoder
具有更好的表现，其准确率提升了 3.78%，AUROC提升了 3.42%，AUPR提升了
2.71%，这一结果表明多层 CNN能够更好地从序列中提取有效信息。从理论层
面分析，注意力机制能够捕获长序列中的远程依赖信息，而多层 CNN则在捕获
局部信息时更有优势。在 DTI预测任务中，药物与靶点虽然具有较长的序列，但
两者的空间结构往往与序列中原子或氨基酸的局部排列紧密相关，即关键信息

通常蕴含于相邻的局部区域，因此在该场景中多层 CNN能够产生更好的表现。
（3）协注意力机制及相互作用得分矩阵在多模态融合过程中具有重要作用。

结合表5.4可以看出，相较于使用协注意力机制及相互作用得分矩阵进行信息融
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(a) AUROC的变化曲线 (b) AUPR的变化曲线

图 5.6 MIF-DTI及其变体在训练过程中 AUROC与 AUPR的变化曲线

合的 MIF-DTI，使用传统注意力机制及池化方法的变体模型 with-attention的准
确率下降了 1.76%，AUROC降低了 1.69%，AUPR降低了 1.75%。这一结果表
明，协注意力机制能够有效融合不同模态与不同深度的药物表示与靶点表示。

5.4 本章小结

针对现有 DTI预测方法存在的编码信息源单一、多模态信息融合不充分的
问题，本章给出了一种基于双视图表示学习与多模态信息融合的 DTI预测方法
MIF-DFI。该方法通过序列编码模块对药物的 SMILES序列与靶点的氨基酸序列
进行双视图学习，通过图编码模块对药物的层次化分子图与靶点的接触图进行

双视图学习，从而捕获药物与靶点的序列信息、拓扑结构信息与相互作用信息。

最终，MIF-DTI采用协注意力机制计算多模态融合系数与相互作用得分矩阵，实
现了不同模态全局表示的融合，同时提升了 DTI预测的准确性。实验结果表明，
MIF-DTI三项数据集上均取得了更好的表现。消融实验进一步验证了 MIF-DTI
中序列编码模块、图编码模块及 MIF解码模块的有效性。综上所述，通过充分
挖掘并融合多模态信息，MIF-DTI能够更准确地识别潜在的 DTI，从而为药物作
用机理研究等任务提供了更可靠的 DTI预测方法。
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第 6章 总结与展望

6.1 工作总结

药物相互作用预测是生物信息学和药物学领域中的重要研究方向，其旨在

预测药物与药物、药物与蛋白质以及药物与基因之间的相互作用。该研究对新药

研发、药物作用机理探究以及已有药物再利用等下游任务具有重要意义，同时能

够为安全有效的联合用药治疗提供理论支持。

作为药物相互作用预测任务的代表性子课题，药物-药物相互作用预测旨在
预测两项或多项药物共同给药时所产生的协同或拮抗等相互作用，而药物-靶点
相互作用预测旨在预测药物与靶点（如蛋白质与基因）的结合情况。两者尽管在

预测目标与编码难度上存在差异，但均涉及分子表示学习与相互作用信息挖掘，

因此可采用统一的框架进行研究。

随着大规模数据库的陆续建立以及深度学习方法的不断改进，深度学习技

术已成为药物相互作用预测的重要手段。然而，现有基于深度学习的预测方法仍

存在诸多局限，例如药物子结构可解释性不足、靶点信息模态单一以及相互作用

信息挖掘不充分等问题。针对这些挑战，本文提出了一种药物-药物相互作用预
测方法，给出了两种药物-靶点相互作用预测方法，主要工作包括：
（1）基于图表示学习的药物-药物相互作用预测方法。药物由各种官能团或

化学子结构组成，它们决定了药物的药效学和药代动力学特性，并最终影响药物

之间的相互作用，因此基于子结构的 DDI预测逐渐成为主流方法。然而，现有
方法存在感知子结构可解释性不佳、化学子结构相互孤立的问题。针对这些不

足，本文提出了一种基于层次化分子图与双视图表示学习的 DDI预测方法，即
HDN-DDI。该方法首先使用化学领域的可解释性算法将药物分解为多个实际存
在的化学子结构，在此基础上构建具有原子级节点、子结构级节点以及分子级节

点的层次化分子图。随后，HDN-DDI通过双视图表示学习提取分子内部的层次
化信息以及分子之间的相互作用信息，最终利用协注意力机制对不同深度的分

子表示进行聚合并实现 DDI预测。多项实验结果表明，HDN-DDI在热启动、冷
启动以及实际应用场景下均表现出优异的性能。在热启动场景中，HDN-DDI在
DrugBank数据集上的准确率达到 97.93%，AUPR达到 99.72%，在 Twosides数
据集上的准确率达到 99.38%，AUPR达到 99.97%。在冷启动场景中，HDN-DDI
在 S1与 S2划分上的准确率分别为 79.84%和 89.43%，相较于此前的领域最佳
模型提升了 4.19%和 4.08%，在 AUROC和 AUPR等评估指标上也表现出较大
优势。此外，HDN-DDI针对 FDA新认证药物的识别准确率较此前最优方法提升
了 5.79%，进一步验证了其在预测与新药物相关的 DDI时的有效性。
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（2）基于二维图结构的药物-靶点相互作用预测方法。当前主流的 DTI预测
方法通常仅对药物与靶点的一维序列进行编码，然而序列包含的信息有限，深度

学习模型无法有效捕获分子的拓扑结构信息。近年来，部分工作尝试针对二维

图结构进行编码，但该类方法通常仅关注药物与靶点的自身结构，对两者之间

的相互作用信息挖掘仍不充分。为解决这些问题，本文给出了一种基于二维图

结构与双视图表示学习的 DTI预测模型 GDN-DTI。该方法以药物的 SMILES序
列与靶点的氨基酸序列为输入，首先通过二维图结构生成模块构建药物的层次

化分子图以及靶点的接触图，随后通过双视图表示学习提取分子内结构信息以

及分子间相互作用信息，最后通过药物-靶点相互作用得分矩阵实现多尺度表示
融合并通过全连接层实现 DTI预测。实验结果表明，GDN-DTI在 DrugBank与
BioSNAP数据集上的 AUROC与 AUPR值均达到了 90%，并且在多个评估指标
上优于基线模型。消融实验进一步验证了 GDN-DTI中二维图结构、双视图表示
学习以及相互作用得分矩阵的有效性。此外，本文也对靶点的三维结构与一维序

列的关系进行了深入剖析，同时指出了 GDN-DTI的局限性，并为今后基于二维
图的 DTI预测研究提供了改进方向。
（3）基于多模态信息融合的药物-靶点相互作用预测方法。当前大多数 DTI

预测方法针对一维序列进行编码，部分方法从药物与靶点的二维图或三维空间

结构中提取信息，然而这些方法往往仅关注单一模态信息，缺乏对多模态信息的

有效融合。针对该问题，本文给出了一种基于双视图表示学习与多模态信息融合

的 DTI预测模型 MIF-DTI。该方法通过序列编码模块对药物的 SMILES序列与
靶点的氨基酸序列进行编码，从而学习序列信息与一维相互作用信息；通过图编

码模块获取药物的层次化分子图与靶点的接触图并对其进行编码，从而捕获拓

扑结构信息与二维相互作用信息。最终，MIF-DTI通过解码模块实现不同模态与
不同深度的信息融合，从而改善 DTI预测表现。实验结果表明，MIF-DTI在多个
数据集上均优于此前最佳方法，其在 DrugBank与 BioSNAP数据集上的准确率
分别提升了 1.87%与 1.86%，AUROC分别提升了 2.12%与 1.85%，AUPR分别
提升了 2.43%与 1.77%。此外，消融实验进一步验证了 MIF-DTI中序列编码模
块、图编码模块以及 MIF解码模块的重要性，同时也表明多模态信息融合有助
于提升 DTI预测模型的准确性。
综上所述，本文针对药物相互作用预测领域中存在的问题与不足，提出了一

种基于层次化分子图与双视图表示学习的药物-药物相互作用预测方法，即HDN-
DDI。在此基础上，进一步给出了两种药物-靶点相互作用预测方法，即GDN-DTI
与MIF-DTI。实验结果表明，HDN-DDI、GDN-DTI以及MIF-DTI在多个数据集
上具有更优的预测性能，并且具备更好的泛化能力，从而为新药研发、药物作用

机理探究以及药物再利用等下游任务提供了有效的计算工具。
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第 6章 总结与展望

6.2 未来展望

本文的改进方向与未来展望如下：

（1）进一步优化 HDN-DDI模型中的子结构分解算法。HDN-DDI模型通过
BRICS算法及附加规则将药物分解为若干子结构，然而当前分解算法的适用范围
仍然有限，部分药物分子无法得到充分分解。与此同时，现阶段已经存在 PubChem
与 ZINC等包含数亿种化合物的大规模分子库，并且已有MolTrans和 FMCANet
等工作尝试以数据驱动的方式进行药物分解，但这些方法的分解结果可解释性

仍然较低。因此，今后工作可以尝试结合化学领域专业知识以及大规模数据，构

建出适用范围更广且可解释性更强的化学子结构分解算法，从而进一步提升DDI
预测模型的准确性与泛化性。

（2）构建适用于靶点二维图的图编码器。在 GDN-DTI模型中，由于靶点的
预测接触图节点数量多、邻接关系稀疏且总体样本有限，传统的图神经网络与图

注意力网络等图编码器难以有效训练并提取信息，这在一定程度上影响了模型

的预测表现。近年来，在分子表示学习领域，以 MolCLR和 HiMol为代表的预
训练方法在分子属性预测等任务中表现突出，其核心在于结合大规模分子库与

图神经网络构建预训练分子编码器。在蛋白质表示学习领域，针对一维序列的蛋

白质语言模型如 ESM和 ProGen等取得了良好表现，但现阶段仍缺乏针对二维
图的预训练编码器。因此，今后的研究可以考虑设计适用于靶点接触图的图神经

网络，或者利用大规模数据库构建预训练的靶点编码器，从而改善蛋白质表示学

习及 DTI预测等下游任务的表现。
（3）实现更多模态的信息融合。本文所提出的 MIF-DTI融合了药物与靶点

的一维序列以及二维图结构，实验结果表明，双模态融合的 DTI预测方法相较
单模态 DTI预测方法有显著的性能提升。近年来，随着生物医学数据不断积累
以及 AlphaFold等深度学习模型的逐步应用，大量药物及靶点的三维结构被解析
并收录至相关数据库。与此同时，药物与靶点的功能数据库和同源知识数据库也

在不断完善。因此，未来的研究可以探索融合更多模态的信息，例如引入三维空

间构象与结合位点等结构信息以及作用途径等同源知识，以实现更准确的药物

相互作用预测。
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表 A.1 层次化节点的特征含义

特征含义 维度

节点标识 53

节点度数 1

隐含价 1

形式电荷 1

自由基电子数 1

杂化类型 7

原子是否处于芳香环 1

原子上氢原子的总数 1

总计 66

表 A.2 HDN-DDI超参数搜索空间

超参数 搜索空间

HDN编码块的数量 [3, 4, 5, 6, 7]

隐藏层的维度 [32, 64, 128, 256]

GAT中的头数 [1, 2, 4]

批量大小 [256, 512, 1024]

学习率 [1e-2, 1e-3, 1e-4]
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表 A.3 氨基酸节点的理化特征

特征含义 维度

氨基酸标识 21

是否为脂肪族氨基酸、是否为芳香族氨基酸 2

是否为极性中性氨基酸、是否为酸性带电氨基酸、是否为碱性带电氨基酸 3

分子量 1

酸性解析常数、碱性解离常数、其他解离常数 3

等电点 1

pH值为 2与 pH为 7时的疏水性指数 2

总计 33

(a)预测接触图的邻接矩阵 (b)实际接触图的邻接矩阵

图 A.1 靶点 P00488的预测接触图与实际距离图的邻接矩阵
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