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基于注意力感知和模态融合的药物-靶点相互作用预测方法 

 

彭杨，朱小飞，胡冬冬 

（重庆理工大学 计算机科学与工程学院, 重庆 400054） 

 

摘  要：预测药物-靶点相互作用是药物发现的关键步骤。现有的基于图神经网络的预

测方法取得了较好的效果，但是仍然存在两方面挑战：一是如何更高效地提取药物和靶点

中深层次的特征和丰富的语义信息，二是如何明确地建模并学习药物和靶点之间的相互作

用，以便更好地预测和解释。为了解决以上问题，本文提出了基于注意力感知和模态融合

的药物-靶点相互作用预测方法。对于药物分支，利用 Graph Transformer 和图卷积神经网

络来联合表征药物分子的全局结构和生化信息。对于蛋白质分支，采用了一个独立的编码

模块来提取蛋白质的全局和局部特征。为了更准确的建模和学习药物和靶点之间的作用关

系，设计了一个基于 Transformer 的模块来融合药物和靶点特征。最后，在三个公开数据集

上的实验结果表明，在主要评价指标上均有所提升，该方法能够更加准确的预测药物和靶

点的相互作用。 
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A Drug-target Interaction Prediction Method Based on 

Attention Perception and Modality Fusion 

 

PENG Yang, ZHU Xiaofei, HU Dongdong 

(College of Computer Science and Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China) 

 

Abstract: Predicting drug-target interactions is a critical step in drug discovery. The 

existing prediction methods based on graph neural networks have achieved good results, but 

there are still two challenges: first, how to extract the deep features and rich semantic 

information in drugs and targets more efficiently, and second, how to explicitly model and learn 

the interactions between drugs and targets for better prediction and interpretation. In order to 

solve the above problems, this paper proposes a drug-target interaction prediction method based 

on attention perception and modality fusion. For drug branches, Graph Transformer and Graph 

Convolutional Neural Network were used to jointly characterize the global structure and 

biochemical information of drug molecules. For protein branches, a separate encoding module 

was employed to extract the global and local features of the protein. In order to more accurately 

model the relationship between drugs and targets, a Transformer-based module was designed to 

fuse drug and target features. Finally, the experimental results on the three public datasets show 

that the main evaluation indicators have been improved, and the method can more accurately 
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predict the interaction between drugs and targets.  

Keywords: drug discovery; graph neural networks; modality fusion; attention mechanisms 

 

药物-靶点相互作用（Drug Target Interaction, 

DTI）[1]表示药物与靶点（蛋白质）之间的结合

作用关系，识别药物-靶点相互作用是药物发现

过程[1]中的重要步骤。虽然传统的生物医学体外

实验测量筛选是可靠的，但是该方法具有昂贵的

开发成本和耗时的开发周期，这阻碍了其在大规

模数据[2]上的应用。相比之下，通过计算机模拟

方法识别药物-靶点对可以大大缩小化合物候选

物的搜索范围，并提供药物组合中潜在副作用原

因的解释。因此，计算机模拟方法在近几年里得

到了越来越多的关注，并取得了较大的进展。 

最近，基于深度学习（Deep Learning, DL）

的方法在各个领域的成功，在 DTI 预测方面也

取得了较快的发展[3]。目前大部分研究都是从化

学基因组学的角度构建的，它将化学空间、基因

组空间和相互作用信息集成到一个统一的端到

端的框架。由于具有可用三维结构的生物靶点的

数量有限，许多基于 DL 的模型将药物和蛋白质

的线性或二维结构信息作为输入。将 DTI 预测

视为二分类任务，并通过将输入信息馈送到不同

的深度编码和解码模块来进行预测，例如深度神

经网络（Deep Neural Networks, DNN）[4, 5]、图

神经网络（Graph Neural Networks, GNN）[6, 7]和

Transformer[8]架构。随着深度学习技术的进步，

这类模型可以从大规模 DTI 数据中自动学习药

物和蛋白质的数据驱动[11]表示，而不仅仅是使用

预定义的标签和描述符。 

现有的基于 DL 的方法仍然存在两方面挑

战，一是如何更高效地提取药物和靶点中深层次

的特征和丰富的语义信息。图神经网络已经成为

从图结构数据中进行表征学习[11]的最有效的方

法之一，图卷积神经网络(Graph Convolutional 

Networks, GCN)[12]通过聚合来自每个节点的邻

域的特征直接在图上定义卷积，这有利于泛化到

未知的节点。图注意力网络 (Graph Attention 

Networks, GAT)[13]通过在特征聚合步骤分配具

有不同重要性的相邻节点，将注意力机制推广到

图数据中。药物分子的表征过程如图 1 所示，基

于药物分子的图表示学习为每个药物分子定义

了一个图结构，能够更完整、稳定地表示原子特

征和原子间的化学键，有助于模型准确预测分子

的生化性质。然而，现有的大多数基于 GNN 的

方法直接使用节点信息进行建模，忽略了分子内

部的化学键。事实上，化学药物分子中的大多数

原子具有不同的标记或特征，一个分子中化学键

的类型是不同的。尽管现有的研究取得了不错的

进展，但在现有的基于图神经网络的预测方法中

仍然存在一些挑战。蛋白质由多个氨基酸组成，

基 于 卷 积 神 经 网 络 （ Convolutional Neural 

Network, CNN）[14]和递归神经网络（Recurrent 

Neural Network, RNN）[15]的编码器被广泛用于

氨基酸序列建模。虽然 CNN 具有 O(n)的时间和

空间复杂度，并且可以处理长序列数据，但其主

要用于提取序列的局部特征，其卷积核的单个操

作只能用于序列中的小范围计算。与句子相比，

氨基酸序列特征具有更难处理的模式，以及更长

的范围。精确地捕获序列特征需要更全面的学习

架构来从整个序列中提炼序列信息，由于 CNN

的感受野在序列的中间扩展得较快，而在两侧扩

展得更慢，CNN 不能公平地利用所有位置的信

息，导致序列位置对卷积的输出产生影响。 

分子图解表征

 
图 1 药物分子的图解表征过程 

Fig.1 Graphical characterization of drug molecules 

第二个挑战是明确学习药物和蛋白质的局

部结构之间的相互作用，DTI 基本上由药物化合

物中的重要分子子结构和氨基酸序列中结合位

点之间的相互作用决定的。然而，许多先前的研

究在其分别编码后直接学习全局表示，而没有明

确地学习局部作用点位之间的交互，并且仅在黑

盒解码模块中隐含地学习互信息。药物和靶点之

间的关系与其子结构特别相关，因此单独的全局

表示学习往往会限制建模能力和预测性能。此

外，如果没有对局部相互作用的明确学习，预测

结果很难解释。 

针对以上问题，本文提出了一个基于注意力

感 知 和 模 态 融 合 的 神 经 网 络 （ Attention 

Perception and Modality Fusion, APMF）。主要贡

献可以总结为以下几个方面： 

（1）对于药物分子的表示，引入原子间的

共价键来编码分子内化学键的信息，利用 Graph 
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Transformer和GCN来联合节点信息和分子内化

学键对药物分子进行表征。 

（2）针对蛋白质靶点的表示，使用了一个

独立的蛋白质特征提取模块，该模块利用了强大

的局部表征和上下文信息提取能力，提高了模型

表达氨基酸中复杂依赖性的能力。 

（3）针对药物和靶点两个模态，设计了一

个基于 Transformer 的融合模块，将两个分支的

输出以多模态融合的方式进行连接，最后解码输

出预测结果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 APMF 整体模型框架 

Fig.2 Overall framework of APMF model 

 

1 相关工作 

DTI 被描述为药物分子与靶点（通常是蛋白

质）的结合，其中药物抑制或激活靶点以治疗疾

病。DTI 的准确鉴定可以大大加速药物发现过

程。大多数工作仅采用化学和基因组数据进行

DTI 预测，通过以字符串、分子图或复合物的形

式建模药物和靶点。然而，相对有限的知识之间

的复杂关系的化学空间和基因组空间限制了

DTI 预测。 

随着基因组学、蛋白质组学、转录组学、代

谢组学等生物技术的快速发展，庞大的生物数据

库资源可以公开获取，这为 DTI 预测提供了丰

富的信息。基于这些数据，许多研究人员进行了

DTI 预测任务的研究。DrugVQA[16]采用了距离

结构来表示蛋白质的特征，借助语言模型的思想

进行序列建模预测；对于特征建模，DeepDTA[17]

和 DrugVQA 以字符为基本单位为序列和靶点序

列建立字典，每个字符对应一个数字，然后从该

字典中构建每个向量表示，并分别使用卷积神经

网 络 （ CNN ） 和 双 向 长 短 时 记 忆 网 络

（Bi-directional Long Short-Term Memory ，

BiLSTM ） 进 行 特 征 学 习 和 表 示 ；

TransformerCPI[18] 和 Moltrans[10] 则 是 采 用

Transformer 架构对 DTI 任务进行建模，两者分

别对药物和靶点以字符级别和子结构级别进行

特征建模，并结合了生物学领域知识，将原子的

多种特征合并为序列嵌入，前者使用 word2vec

获得蛋白质的序列特征，后者将药物和靶点子结

构看作同一空间的特征，但两种方法都采用相同

的编码器进行特征提取；基于 GCN 或 GAT 的模

型从多个药物和靶点相关网络中提取药物和靶

点表示，GraphDTA[7]和 HGAN[8]利用分子的分

子图形式，使用卷积神经网络和图卷积神经网络

提取药物特征并预测药物-靶点相互作用；对于

靶点特征，GraphDTA 使用一维序列嵌入并利用

CNN 提取蛋白质的潜在特征；HGAN 提出了使

用异构图注意网络来捕捉生物异构图中复杂的

结构和丰富的语义，以用于 DTI 预测；

DrugBAN[19]是一个深度双线性注意力网络框

架，具有域适应性，用于学习药物和靶点之间的

成对局部相互作用。深度学习能够进行非线性的

变换，捕捉隐性特征，挖掘药物-靶点之间的隐

性关联，还可以降低对特征选择的依赖，弥补传
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统机器学习方法的不足。 

 

2 方法与模型  

2.1 问题定义 

在 DTI 预测中，任务是确定药物化合物和

靶点是否会相互作用。对于靶点，将每个蛋白质

表示为  1, , na a ... ，其中每个标记 ia 代表 23

种氨基酸中的一种。对于药物化合物，现有的基

于深度学习的方法用简化分子输入行输入系统

（Simplified Molecular Input Line Entry System，

SMILES）[20]表示。SMILES 是描述药物分子中

的化学原子和边信息的一维序列。具体来说，一

个药物分子图定义为 ( , ) ，其中 是顶点

（原子）的集合， 是边（化学键）的集合。给

定一个序列 和一个药物分子图 ，DTI 预测旨

在学习一个模型 ，将特征联合表示  映射

到相互作用概率得分 [0,1]p 。 

2.2 APMF模型框架 

本文提出了一个基于注意力感知模态融合

的深度学习模型来预测药物靶点相互作用，由于

任务的特异性，存在药物和蛋白质特征编码、特

征相互作用建模和解码预测三个模块。为了提高

模型的可扩展性，设计了基于药物和蛋白质两个

独立的特征表示分支。具体来说，利用带有边嵌

入模块的 Graph Transformer 提取药物分子图的

高阶语义，利用蛋白质独立编码模块提取蛋白质

的氨基酸序列组信息，然后将两类特征融合，最

后通过解码模块预测相互作用概率，模型如图 2

所示。 

2.3 药物编码器 

先前的工作联合 GCN 和 GAT 用于 DTI 预

测[21]，基于该方法，对于药物化合物，将每个

SMILES 字符串转换为二维的分子图 。初始化

药物分子 SMILES 字符串的图以获得邻接矩阵
n nA R  ，以及原子节点的特征矩阵 n dX  ，

n 是图中的节点数，也称为药物分子中的原子

数。使用 m m

edgeW  通过 d

Edge

mE  将图的边

映射成 1 2{ , ,..., }edge ME e e e ， d
ie  。 

为了提取分子图的全局信息，引入了多头注

意编码器层来编码每个节点的表示。在本文中，

多头注意力编码器层是由几个自注意力来提取

图的信息： 

m
(

x
)( )

) )a( (
Q K

Vi i
i

XW XW
Attent oi

d
s fton X XW (1) 

等式(1)中 Q d d

iW R  , K d d

iW R  , V d d

iW R  。i 是

多头的索引，在进行多头注意力提取之后, 获得

节点矩阵的表示 1

n dX  。 

然后，采用 GAT 在模型中进行第一次消息

传递。将 1X 作为 GAT 的节点输入，并使用边特

征 EdgeE 表示邻居结点的依赖关系，两个节点 i 和

j 之间注意力得分计算如下： 

( [ || ])i

T

jij G Ge x xa W W         (2) 

其中 a 是单层前馈神经网络, 使用 LeakyReLU

作为激活函数， 2da 。使用边特征 EdgeE 作为

权重共享 n n

GW  来表示相邻节点的依赖关

系， ije 表示节点 j 和 i 之间的重要性，然后使用

softmax 函数归一化节点 i , j 的相关系数： 
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    (3) 

ij 是图中邻居节点的集合，来自每个头的

聚合特征被拼接以获得： 

j

u k k

i ij j

k

x W x 


 
  

 
 
          (4) 

其中 ( ) · 是 LeakyReLU 非线性激活函数，

(1, )k K 是多头的索引， K 是多头的总数。 

从 GAT 输 出 的 节 点 特 征 表 示 为

1 2{ , ,..., }u u u

GAT nX x x x ，再使用等式(1)来获得节

点的表示
2 1 2{ , ,..., }u u u

NX z z z ，图的节点表示 2X

的消息聚合由GCN输出的节点得到最终的药物

表示 1 2{ , , }...,Drug nX z z z ： 

( )
i

j

j

i

uz W z


             (5) 

其中 h hW  是线性变换矩阵， ( ) ·也是非线性

激活函数。 

2.4 蛋白质编码器 

Chen 等人[22]的工作已经证明，基于氨基酸

序列的蛋白质特征表示有利于提高蛋白质相互

作用预测任务的性能，受此启发，本文采用蛋

白质独立编码器（Protein Independent Encoding，

PIE）来捕获蛋白质的潜在语义特征。PIE 利用

全局序列信息和局部特征。该深度神经编码器

堆叠两个计算模块的多个实例，即具有池化和

双向残差门控递归单元的卷积层。 

PIE 由连续的一维卷积层组成，其将输入氨
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基酸序列转换为潜在特征空间中的矩阵表示。

矩阵的每一行表示蛋白质中的氨基酸的表示。

借鉴词嵌入的概念，首先将所有氨基酸初始化

为一个可学习的嵌入矩阵 23

p

hE 
 ，其中 23 是

所有氨基酸类型的数量， h 是潜在空间维度。

通过查询
p

E ，每个蛋白质可以被初始化为对应

的特征矩阵 h

pH  ，其中 735  是序列的最

大允许长度，其被设置为比对不同的氨基酸长

度并进行批量训练。氨基酸序列的超过最大允

许长度被切断，具有较小的长度用零填充。蛋

白质编码器描述如下编码器描述如下： 
( 1) ( ) ( ) ( )( , , )l l l l

p c c pH Conv W b H         (6) 
( )l

cW 和 ( )l

cb 是第 l 层中的可学习权重矩阵和偏置

向量， ( )l

pH 是蛋白质的第 l 层隐藏层表示，经过

池化后得到更高级的蛋白质嵌入 vH ，双向 GRU

层在两个方向上表征氨基酸序列信息。包含前

向编码过程 GRU ，用来读取输入向量序列

1 2{ , ,..., }v v v v

lH h h h 的
1

vh 到 v

lh ，以及反向编码过

程GRU ，其读取方向相反。 两个过程的编码

结果拼接每个输入项 v

th ，计算如下所示： 

[ ( ) || ( ) ]v v v v v

t t t t th GRU h h GRU h h      (7) 

PIE 交替地堆叠以上两个中间神经网络组

件。卷积层用作第一编码层以从输入序列提取

局部特征。残差 GRU 层接收保留的局部特征，

其输出被传递到全连接层。在网络结构中重复

这两个组件对氨基酸序列进行多粒度特征聚合

过程，同时保留所选特征的每个粒度上的顺序

和上下文化信息。最后再次使用全连接层应用

于先前的序列来获得到最终的蛋白质特征表示

1 2{ , ,..., }prote lin h hH h 。 

2.5 模态融合预测 

在视觉问答(Visual Question Answering，

VQA)[16]任务中。给定图像和相关自然自然语言

问题，VQA 任务旨在提供文本-图像匹配答案。

与 VQA 问题类似，DTI 任务可以被视为多模态

任务以适应多模态学习，受 Transformer 架构[10]

和 Perceiver IO[23]模型启发，提出了一种基于

Transformer 架构的模块来融合药物和靶点特

征，如图 3 所示，模型考虑每对多模态输入通

道，即药物分子和氨基酸序列的交互学习表示。 

模态融合的过程包含三个阶段：第一阶段

采用高斯分布采样初始化一个可学习矩阵，该

矩阵用来捕获蛋白质作用点位的特征表示，通

过注意力机制关注蛋白质作用点位，得到可学

习的蛋白质结合位点的加权表示。在第二阶段，

来自第一阶段的加权表示通过自注意进行进一

步的细化。经过处理的 query 包含了蛋白质结

合点位的细粒度特征，为与药物分子的相互作

用建模做准备。在第三阶段，来自前一步骤的

已处理的 query 充当 Transformer Block 中的Q ,

药物分子表示同时充当 K 和V 。 

Query
Key&

Value

Norm

Multi-Head

Attention

Norm

Norm

MLP

Transformer Block

 
图 3 Transformer Block 框架 

Fig.3 Overall framework of Transformer Block 

这种设置使模型能够专注于发现与蛋白质

结合位点最相关的药物子结构，从而得到药物-

蛋白质相互作用的联合表示 F ： 

( , , ) max( )
T

k

QK
Attention Q K V sofx V

d
   (8) 

其中，使用线性变换矩阵 , ,WQ WK WV 计算得到

, ,Q K V 。经过层归一化和池化过后，得到联合

向 量 的 表 示 f ， 最 后 经 过 多 层 感 知 机

（Multi-Layer perceptron，MLP）分类后得到最

后的预测结果 p，经过分类后的交叉熵损失, 其

定义为： 

1

log( ) (1 ) log(1 )CE i i i i

i

y p y p


       (9) 

其中， iy 表示第 i 个药物-靶点对的事实标签, ip

是模型的输出概率。最后, 通过反向传播联合优

化所有可学习的参数。 
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3 实验 

3.1 实验设置 

3.1.1 数据集 

表 1 实验数据集 
Table 1 Experimental dataset statistics 

数据集 #药物 #蛋白质 #作用对 

BindingDB 14,643 2,623 49,199 

BioSNAP 4,510 2,181 27,464 

Human 2,726 2,001 6,728 

本 文 在 3 个 公 开 的 DTI 数 据 集 ：

BindingDB[24]，BioSNAP[25]和 Human[26]上评估

了 APMF 和 6 个基线模型的性能。BindingDB

数据集是一个可通过网络访问的数据库，包含了

实验验证的结合亲和力，主要关注药物小分子和

蛋白质的相互作用，BioSNAP数据集由Huang[10]

等人从 DrugBank 数据库创建，它是一个平衡的

数据集，包括经过验证的相互作用的正样本和从

未知的药物-靶点对中随机获得的相等数量的负

样本。Human 数据集由 Liu 等人[26]创建，通过

计算机筛选方法获得高可信度的阴性样品，表 1

是实验数据集统计。 

3.1.2 实验设计 

APMF 在 Python3.8 和 Pytorch 1.7.1 中实验，

bach_size 大小设置为 64，Adam 优化器的学习

率设置为为 5e-5。允许模型在所有数据集上运行

最多 100 个 epoch。选择在验证集上给出最佳

AUROC 分数的模型，然后使用该模型来评估测

试集上的最终性能。训练模型使用的设备信息

是：Intel(R) Core(TM) i7-9700K，GeForce RTX 

2080 Ti。 

表 2 BindingDB 和 BioSNAP 数据集的性能比较 

Table2 performance comparison on the BindingDB and BioSNAP datasets 

Dataset Model AUROC AUPRC Accuracy Sensitivity Specificity 

BindingDB 

SVM 0.939 0.928 0.825 0.781 0.886 

RF 0.942 0.921 0.880 0.875 0.892 

DeepConv-DTI 0.945 0.925 0.882 0.873 0.894 

GraphDTA 0.951 0.934 0.888 0.882 0.897 

MolTrans 0.952 0.936 0.887 0.877 0.902 

DrugBAN 0.960 0.948 0.904 0.900 0.908 

APMF 0.964 0.954 0.905 0.895 0.919 

BioSNAP 

SVM 0.862 0.864 0.777 0.711 0.841 

RF 0.860 0.886 0.804 0.823 0.786 

DeepConv-DTI 0.886 0.890 0.805 0.760 0.851 

GraphDTA 0.887 0.890 0.800 0.745 0.854 

MolTrans 0.895 0.897 0.825 0.818 0.831 

DrugBAN 0.903 0.902 0.834 0.820 0.847 

APMF 0.909 0.915 0.843 0.830 0.855 

3.1.3 基线模型 

APMF 和六个基线模型上在 DTI 预测性能

上进行了比较，两种浅层机器学习方法：(1) 支

持向量机（Support Vector Machine，SVM）[27]；

(2) 随机森林（Random Forest，RF）[28]来编码

药物分子特征；(3) DeepConv-DTI[5]，其使用

CNN 和一个全局最大池化层来提取蛋白质序列

中的局部特征，并使用全连接网络来编码药物特

征；(4) GraphDTA[7]使用图神经网络对 DTI 进行

建模，以编码药物分子图，并使用 CNN 对蛋白

质序列进行编码。将药物表示向量和蛋白质表示

向量简单的级联组合，然后进行预测； (5) 

MolTrans[10]，一个 Transformer 架构的深度学习

模型，用于编码药物和蛋白质信息，以及一个基

于 CNN 的交互式模块，用于学习子结构相互作

用；(6) DrugBAN[19]，一个深度双线性注意力网

络框架，具有域自适应功能，可显式学习药物和

靶点之间的成对局部相互作用。对于上述深度

DTI 模型，在实验中遵循其论文中推荐的模型超

参数设置。 

3.1.4 评价策略和衡量标准 

本文分别在 3 个公共数据集上研究分类性

能，在测试集中保持药物-靶点对的标签“未知”

以进行评估。每个实验数据集以 7:1:2 的比例随

机划分为训练集、验证集和测试集。每次数据集

划分使用不同的随机种子，重复进行五次独立的
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实验。每次选择在验证集上具有最佳 AUROC 的

模型，然后在测试集上评估选定的模型，最后取

平均值以报告性能度量。 

实验采用了受试者工作特征曲线下的面积

（area under the receiver operating characteristic 

curve，AUROC）和精确度-调用曲线下的面积

（area under the precision-call curve，AUPRC）

被用作评估模型分类性能的主要度量。此外，为

了全面的评估模型的性能和泛化能力，还报告了

最佳 F1 评分阈值的准确性（Accuracy）、灵敏度

（Sensitivity）和特异性（Specificity）。 

3.2 实验结果与分析 

3.2.1 总体实验性能 

表 2 是 APMF 在 BindingDB 和 BioSNAP 数

据集上的性能比较。模型在 AUROC、AUPRC

和准确性等各个评价指标上始终优于基线模型，

而且在灵敏度和特异性方面的表现也具有较好

的竞争力。结果表明，在 DTI 预测中，数据驱

动的表示学习可以捕获比预定义的描述符特征

更重要的信息。此外，APMF 可以通过其成对模

态融合作用模块捕获局部结构之间的相互作用

模式，进一步提高预测性能。 

 
图 4 Human 数据集的上的性能比较 

Fig.4 performance on the Human dataset 

图 4 是 Human 数据集上的结果。在随机划

分下，基于深度学习的模型都实现了较好的性能

（AUROC>0.96）。然而，Liu 等人[29]指出，Human

数据集有一些隐藏的配体偏差，导致正确的预测

是仅基于药物特征而不是相互作用模式。高准确

性可能是由于偏差和过拟合，而不是模型在预测

方面的真实表现。但是，从实验结果可以看到

APMF 相比于其他的深度学习基线，仍然实现了

较好的性能。 

3.2.2 消融实验 

本研究进行了消融实验，以研究注意力感知

和模态融合的神经网络的效果。结果在表 3 中，

为了验证深度特征提取模块的有效性，研究了

APMF 的 3 种变体：不使用模态融合（w/o 

fusion），对池化之后的药物和蛋白质表示的向量

进行拼接后直接预测；单侧药物特征表示网络

（w/o protein）和单侧蛋白质特征表示网络（w/o 

drug），单侧特征表示是 Tsubaki 等[29]提出的神经

网络机制，将 APMF 中的双侧特征表示替换为

单侧特征表示以生成两个变体。变体之间在药物

和蛋白质之间的联合表示计算方面有所不同。 

表 3 BindingDB 和 BioSNAP 数据集上的 AUROC 消融

研究 

Table 3 Ablation study in AUROC on the BindingDB and 

BioSNAP datasets 

Model BindingDB BioSNAP 

w/o fusion 0.941 0.883 

w/o drug 0.950 0.890 

w/o protein 0.953 0.892 

APMF 0.964 0.909 

如表 3 所示，实验发现，虽然双侧特征表示

的结构表明两个分支的特征在融合之前没有耦

合，但结果表明它们之间存在明显的相互作用，

使用单侧表征蛋白质序列的有效性仅在另一分

支中使用 Graph Transformer 时才表现出来，这

意味着双侧深度特征提取是用于 DTI 相互作用

预测的最有效方法。从模型中移除模态融合模块

时。模型中两个数据集上的性能均下降明显，由

此可知，提出的模态融合模块有助于提高预测的

性能。 

3.2.3 超参数设置和分析 

 

 

 

 

 

 
图 5 BindingDB 数据集上不同超参数的学习率曲线 

Fig.5Learning curves with the different choices of 

hyperparameters on the BindingDB 

在所有实验数据集上使用相同的超参数，图

5 是 BindingDB 数据集上选择不同超参数下的

AUROC 的性能，包括注意力头数和学习率，通

过实验结果表明它们的性能差异不大，通常在

30 到 40 个 epoch 之间收敛。这是由于在较低维

度特征空间中映射序列更容易学习丰富的特征

信息，而且不增加时间复杂度。同时也表明多头

机制可以显著降低特征提取的难度，从实验中可

知，当多头数目设置为 4 时，预测性能最好，因

为较少的注意头可能更有助于模型提取更通用
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和抽象的特征，而过多的注意头可能导致模型过

度关注输入中的细节和噪声，而忽略了更重要的

特征和及作用点位信息。合适的注意头可以更好

地捕捉输入之间的相关性，帮助模型更好地泛化

到新的样本。 

3.2.4 对不可见药物/靶点的性能比较 

为了研究 APMF 和其他深度学习基线在不

可见的药物/靶点上的性能表现，在 BindingDB

和 BioSNAP 上进行了额外的实验。对于每个数

据集，实验随机选择 20%的药物/靶点蛋白。然

后评估与这些药物/靶蛋白相关的所有 DTI 对的

预测性能（70%作为评估的测试集，30%作为验

证集），剩余药物靶点对作为用于模型优化的训

练集。每个实验设置有五次独立的运行实验，由

表 4 可知，测试集的 AUROC 结果分别包含随机

划分（Random Split，RS）、未见药物(Unseen 

Drug，UD)、未见靶点(Unseen Target，UT)的结

果，在两个数据集性能提升明显。实验结果表明

APMF在6个实验设置中最优，实现了较好性能。 

表 4 在随机划分、未知药物和未知靶点设置下

BindingDB 和 BioSNAP 数据集的性能 

Table 4 Performance comparison on the BindingDB and 

BioSNAP datasets with random split 

Setting 
DeepConv 

-DTI 

Graph 

-DTA 
MolTrans DrugBAN APMF 

BindingDB 

RS 0.945 0.951 0.952 0.960 0.964 

UD 0.943 0.950 0.945 0.959 0.960 

UT 0.627 0.670 0.661 0.692 0.701 

BioSNAP 

RS 0.886 0.887 0.895 0.903 0.909 

UD 0.856 0.858 0.856 0.886 0.892 

UT 0.692 0.704 0.714 0.710 0.723 

3.2.5 缺失数据下的性能比较 

为了验证所提出的模型在 BindingDB 上执

行大量缺失数据下的性能表现。根据 MolTrans

中的缺失数据设置，使用每个数据集缺失 5%，

10%，20%和 30%来训练 APMF 和其他深度学习

基线，并评估其余数据的预测性能（90%作为测

试集，10%作为验证集，用于确定实验的提前停

止运行）。 

图 6 呈现了所获得的结果，显示 APMF 在

所有设置中具有最佳性能。特别是在更大的数据

集（BindingDB）上的提升更大，这是由于大数

据集提供了更多的变化和多样性，这使得模型能

够学习到更丰富的特征表示。通过观察更多样本

之间的差异，模型可以学习到更具判别性的特征

表示，从而更好地区分不同的类别。通过提供更

多的数据样本，模型可以更好地学习数据的统计

规律，减少对特定样本的过度拟合，从而进一步

提高模型的泛化能力。 

 
图 6 缺失数据下 BindingDB 数据集上的性能比较 

Fig.6 Performance comparison on the BindingDB datasets 

with high fraction of missing data 

 

4 结束语 

本文提出了一种新的药物-靶点相互作用预

测的方法。使用深度特征提取表征蛋白质子序列

和药物化合物，使用模态融合的方式对药物-靶

点相互作用进行预测，模型可以为解释药物-靶

点相互作用的性质提供生物学解释。本文提出的

方法相对于基线模型在三个评测数据集上均取

得了较好的性能。所提出的思想具有普遍性，可

以推广到其他相互作用预测问题，如药物相互作

用预测和蛋白质相互作用的预测。本研究的重点

是使用一维蛋白质序列和二维分子图作为输入

进行建模，由于高精确度的三维结构蛋白质已经

出现，部分蛋白质三维结构预测工作取得了巨大

进展，但是这项工作模型暂时没有考虑使用这种

结构信息进行建模。我们相信，在复杂的三维结

构上进一步扩展本文的思想，在未来的工作中也

可以带来更好的性能。
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