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摘要?识别药物靶标相互作用)DQZ*是药物发现的一项关键任务!在虚拟筛选"药物重定

位和识别药物副作用等领域都发挥了至关重要的作用# 通过传统的生物实验方法识别

DQZ通常昂贵且耗时!随着深度学习在自然语言处理等领域取得的巨大成功!已有许多研

究利用深度学习预测潜在的 DQZ# 然而!先前的许多研究仅利用药物和蛋白的单视角特

征预测DQZ!忽视了多源描述符的潜在价值# 该文提出了一种融合多源描述符的药物靶

标相互作用预测框架)D]DQZ*!充分利用药物和蛋白不同视角的结构信息# 首先!通过全

连接)]H*层为多源描述符生成低维表示+然后!考虑到不同类型的描述符对 DQZ预测的

贡献度不同!利用通道注意力机制给予不同的描述符权重+此外!使用单层 Q02173+0O60编

码器增强描述符的特征表示+最后!拼接药物和蛋白的增强特征表示!并输入到深度神经

网络)D--*中以预测DQZ# 实验结果表明!D]DQZ能够有效融合不同类型的描述符!在 #

类评价指标上均优于该文中所有的基线方法#
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??药物的发现和开发过程漫长而复杂)$*

#尽管

在过去几十年中药物研发投资显著增加#但每年

批准的新药数量仍然很低( 因此#探索有效的方

法来提高药物开发的成功率至关重要)!*

(

在药物发现和开发过程中#药物靶标相互作

用! >0/XF(20X6(91(602'(9+1# DQZ" 的识别非常关

键)#*

( 由于通过传统的生物实验确定 DQZ通常

成本高$耗时长)A*

#为有效减少时间和成本#近年

来基于计算机的方法得到了迅速发展( DQZ预测

计算方法大致可以分为 # 类+基于结构的方法)%*

$

基于配体的方法)C*和基于机器学习的方法)B*

(

基于结构的方法即分子对接模拟#该方法主

要利用蛋白质的三维结构信息来预测 DQZ( 由于

该方法非常耗时且需要蛋白的三维结构#因此其

性能受到了限制( 基于配体的方法利用相似的配

体往往具有相似的生物学特性的理论#将靶标蛋

白的结合配体与候选药物进行比对和评分#从而

为靶标蛋白推荐候选药物( 然而#该方法非常依

赖靶标蛋白的结合配体信息#当所选靶标蛋白只

有少量已知结合配体时#效果不佳)G*

(

为了探索更高效的计算方法#近年来许多研

究致力于利用机器学习预测DQZ( 基于机器学习

的方法通常将预测DQZ的问题视为二分类任务或

回归任务#每个药物蛋白对都有一个标签来指示

药物与蛋白之间是否存在相互作用关系( 具体

地#基于机器学习的方法大致可以分为基于相似

性的方法$基于网络的方法和基于特征的方法(

基于相似性的方法需要预先计算药物或蛋白

的多种相似性#然后将这些相似性值输入到各种

机器学习方法中( f60,O21 等人计算了 % 种药物

相似性与 # 种蛋白相似性#并利用逻辑回归分类

器自动组合这些特征以产生最终的关联得分)@*

(

&,2;21等人计算了药物和蛋白的多种相似性#通

过启发式过程选择了一组信息丰富且冗余较少的

相似性组合#并利用相似性网络融合算法 <-]融

合了多个相似性值%然后#基于融合后的相似性值

与已知DQZ构建了异构网络以提取基于路径的特

征#并训练随机森林模型来预测 DQZ

)$"*

( 然而#

基于相似性的方法需要预先计算多种相似性值#

因此#非常依赖药物与蛋白特征的注释丰富程度#

难以应用于无法计算这些相似性值的药物或蛋

白(

基于网络的方法通常会构建一个包括药物与

蛋白的网络#通过构建的网络来挖掘药物与蛋白

之间的潜在关联信息( Y/+等人构建了一个包含

药物$蛋白$疾病以及副作用的异构网络#通过重

启随机游走算法和扩散分量分析相结合来整合异

构网络中的各种信息并生成低维特征表示#最后#

利用矩阵完成算法预测 DQZ

)$$*

( 基于 Y/+等人

构建的网络)$$*

#K21等人采用邻域信息聚合操作

更新节点的特征#通过重构异构网络学习拓扑特

征以预测DQZ

)$!*

( 与基于相似性的方法类似#基

于网络的方法非常依赖已知的关联信息#如果药

物或蛋白没有已知的关联或已知关联非常少#则

预测性能不佳(

相比基于相似性的方法和基于网络的方法#

基于特征的方法因通常仅需要药物的结构信息以

及蛋白的序列信息#因此适用范围更广( 这类方

法通常分别对药物和蛋白进行编码#然后将药物

与蛋白的特征组合作为最终特征输入到机器学习

方法中( 随着深度学习在多个领域中的成功应

用#许多研究致力于利用深度学习预测潜在的

DQZ

)$#*

( uV(|0N等人提出了一种端到端的 DQZ预

测模型 D66̂DQI

)$A*

#该模型利用卷积神经网络

!'+1:+,/(9+12,16/02,16(5+0N7# H--" 从药物的

<aZY=<!79Ô,9396> O+,6'/,2091^/(,91661(0;7;7F

(6O"字符串)$%*和蛋白的氨基酸序列中提取特征#

然后#通过全连接!]/,,;H+116'(6># ]H"层预测

DQZ得分( Y66等人提出了 DQZ预测模型 D66̂F

H+1:FDQZ

)$C*

#该模型计算了药物直径为 A的扩展连

通性指纹!6T(61>6> '+116'(9:9(;391X60̂091(759(4 2>9F

2O6(60+3A#=H]fA"

)$B*作为药物特征#并利用多尺度

一维H--提取蛋白序列上的特征( -X/;61 人提出

了一个端到端的DQZ预测模型E02̂4DQI

)$G*

#将药
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物视为分子图#利用图神经网络!X02̂4 16/02,16(F

5+0N7#E--"学习药物的表示#并利用 H--提取

蛋白的低维表示( 受自然语言处理领域中算法的

启发#K21等人将自然语言处理领域中的潜在语

义分析和K+0>!:6'与深度学习相结合#提出了一

个通用可扩展的DQZ预测框架D66̂HfZ

)$@*

(

鉴于注意力机制)!"*能够在训练过程中自动

关注任务相关的信息而忽略不相关的信息#一些

研究致力于将注意力机制融入到 DQZ预测模型

中( 受 Q02173+0O60

)!$*可以挖掘两个序列之间的

特征的启发#H461等人将药物和蛋白视为两个序

列#提出了一种基于 Q02173+0O60的模型来预测

DQZ

)!!*

( 基于D66̂DQI的模型框架#e42+等人加

入了特征级的注意力机制以模拟小分子药物中的

原子与蛋白中的氨基酸之间复杂的相互作用#提

出了预测模型_;̂60I((61(9+1DQZ

)!#*

(

虽然上述基于特征的方法取得了不错的预测

性能#然而#大多仅使用单个描述符作为特征或从

原始的药物 <aZY=<字符串和蛋白序列中自动提

取特征#忽略了含有具体意义的多源药物结构描

述符以及蛋白结构描述符的潜在价值( 为了有效

融合来自不同视角的多源描述符以预测 DQZ#本

文提出了一个名为 D]DQZ的预测模型( 首先#

D]DQZ利用嵌入层计算药物和蛋白描述符的低维

表示% 然后# 利用通道注意力机制给予不同描述

符类型以不同的权重% 其次# 利用 Q02173+0O60编

码器融合药物和蛋白相关的多种类型的描述符的

特征表示% 最后# 拼接药物和蛋白的特征# 并通

过深度神经网络!>66̂ 16/02,16(5+0N7# D--"预

测DQZ得分( 实验结果表明# D]DQZ在 # 类评价

指标上均优于所有的基线方法# 证明了融合多源

描述符以预测 DQZ的潜在价值以及 D]DQZ的优

越性(

;<材料和方法

本文提出了一个基于描述符融合的深度学习

模型D]DQZ预测潜在的 DQZ#模型的框架如图 $

所示( D]DQZ共包括 A 个模块+

"

生成药物和蛋

白描述符的低维表示的嵌入层%

#

基于通道注意

力的特征加权模块%

$

基于 Q02173+0O60编码器的

特征增强模块%

%

基于D--的药物蛋白相互作用

预测模块(

图 $?D]DQZ模型的框架

]9X)$?Q46302O65+0N +3(46D]DQZO+>6,
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;);<数据集

研究中所用的药物蛋白相互作用数据是从

D0/XW21N数据库)!A*中提取的#包括 $ A"@ 个来自

D0/XW21N 数据库的]DI!3++> 21> >0/X2>O9197(02F

(9+1"已批准的小分子药物与 $ CAG 个来自819̂0+(

数据库)!%*的已审查智人蛋白之间的 G "!" 个药

物蛋白相互作用( 此外#从D0/XW21N数据库中提

取了药物的 <aZY=< 结构信息#从 819̂0+(数据库

中提取了蛋白的氨基酸序列(

;)=<多源描述符计算

在本节中#计算了多种描述符作为药物与蛋

白的初始特征#并将其作为 D]DQZ的输入( 使用

的药物描述符共包含 % 种药物分子指纹#蛋白描

述符共包含 % 种蛋白序列描述符(

$P!P$?药物描述符

分子指纹是编码分子结构特征的一种方式#

在虚拟筛选$基于相似性的化合物搜索$靶标分子

排名以及其他药物发现过程中都发挥着重要作

用)!C*

( 常见的分子指纹包括基于子结构的指纹$

基于拓扑或路径的指纹和圆形指纹( 本节计算的

药物描述符包括以下 # 种(

$" 基于子结构的指纹 aIHH<

)!B* 和 f/UF

H46O

)!G*

( 基于子结构通常根据给定的子结构或

特征是否存在而设置#其中#aIHH< 包含 $CC 个

子结构#而f/UH46O包含 GG$ 个子结构(

!"基于拓扑的指纹 \DL9(

)!@*

( 基于拓扑的

指纹根据从一个原子出发指定长度的所有路径产

生指纹#\DL9(根据给定最小长度和最大长度之

间的所有分子路径计算分子指纹#由 ! "AG 个比

特位组成(

#"圆形指纹 =H]fA 以及直径为 A 的功能基

指纹!3/1'(9+12,F',277391X60̂091(759(4 2>92O6(60+3

A#]H]fA"

)#"*

( 圆形指纹会根据从原子出发指定

半径范围的子结构产生分子指纹#其中#最常用的

指纹类型为=H]fA( 与=H]f不同的是#]H]f中

具有相同功能或相似功能的原子没有区别( 圆形

指纹的长度通常有 $ "!A 和 ! "AG 两种#本节中使

用的是 $ "!A 位的圆形指纹(

指纹 aIHH<$\DL9($=H]fA 和 ]H]fA 由开

源化学信息 f;(4+1 包 \DL9(

)!@*计算#指纹 f/UF

H46O由\包0'>N

)#$*计算(

$P!P!?蛋白描述符

基于序列的分析和预测是基本的生物信息学

任务#有助于理解蛋白的结构功能)#!*

( 为了从蛋

白序列中提取不同的特征以生成数字向量#计算

了以下 % 种蛋白序列描述符作为蛋白描述符(

$ " 三 肽 组 成 ! (09̂6̂(9>67 '+Ô+79(9+1#

QfH"

)##*

( 每一位都代表了蛋白序列中每种类型

三肽的出现频率#向量维数为 G """ 维(

!"4间隔氨基酸对组成 !'+Ô+79(9+1 +3NF

7̂2'6> 2O91+2'9> ^2907# HL<IIf"

)#A*

( 通过计算

间隔从 " 到4的氨基酸对在蛋白序列中的频率提

取序列特征( 本节中 4取值为 ##向量维数为

$ C""维(

#"4间隔联合三元组!4F7̂2'6> '+1S+91((092>#

L<HQ092>"

)#%*

( 通过计算间隔从 " 到 4的三元组

!# 个连续的氨基酸组成的单元"在蛋白序列中的

频率提取特征( 本节中 4取值为 ##向量维数为

$ #B!维(

A"伪氨基酸组成!^76/>+F2O91+2'9> '+Ô+79F

(9+1# fIIH"

)#C*

( 前 !" 位代表了每种类型的氨

基酸在蛋白序列中的频率#其他代表各种包含序

列顺序信息的伪成分( 本节中使用的fIIH向量

维数为 !! 维(

%"组成$转化和分布!'+Ô+79(9+1# (02179(9+1#

21> >97(09U/(9+1# HQD"

)#B*

( 将氨基酸序列转化成

具有某些结构或理化性质的残基序列#然后为给

定的结构或理化性质分别计算组成$转化和分布

# 种描述符#最终向量维数为 !B# 维(

所有类型的蛋白序列描述符均由开源平台

9Y6201f,/7

)#!*计算(

;)><药物$蛋白的低维特征表示

由于描述符向量初始维度高#且不同类型的

描述符向量维度相差较大#因此#首先通过多个结

构相同但大小不同的嵌入层为每种类型的药物描

述符和蛋白质描述符生成对应的维度相同的低维

表示( 对于任意类型的药物描述符K

,

7aIHH<#

f/UH46O# \DL9(# =H]fA# ]H]fA9#通过一层 ]H

层生成其低维表示(

"J

K

>0

%

$

!8

K

>0

"

K

>0

(L

K

>0

" !$"

式中+8

K

>0

和L

K

>0

表示类型为K的药物描述符的嵌入

层的可训练权重和偏差%"

K

>0

表示类型为 K的药物

描述符向量%

$

是非线性激活函数\6,/(

类似地#对于任意类型的蛋白描述符 /

,

7QfH# HL<IIf# L<HQ092># fIIH# HQD9#其低

维表示生成过程为

"J

/

^

%

$

!8

/

^

"

/

^

(L

/

^

" !!"

式中+8

/

^

和L

/

^

表示类型为/的蛋白描述符的嵌入
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层的可训练权重和偏差%"

/

-

表示类型为 /的蛋白

描述符向量%

$

是非线性激活函数\6,/(

;)?<基于通道注意力机制的特征加权模块

由于不同类型的描述符对DQZ预测的贡献度

是不同的#因此#需要对不同类型的描述符加权以

区分其贡献度#使更重要的描述符发挥更大的作

用( 而在输入到预测模型之前#其贡献度是未知

的#因此#受_/等人)#G*启发#本文通过通道注意

力模块自动学习不同描述符的权重#模块框架如

图 ! 所示(

图 !?基于通道注意力的特征加权框架

]9X)!?Q46302O65+0N +3362(/06569X4(91XU276> +1 '421F

16,2((61(9+1

该模块通过将不同类型的特征视为特征中不

同的通道#然后#利用通道注意力给与特征不同的

权重( 以药物为例#在获得药物多种描述符的低

维表示后#将各个描述符的低维表示视为不同通

道#将综合特征视为药物特征 "J

>0

(然后分别对其

进行全局平均池化和全局最大池化#获取其不同

视角下的全局特征#计算公式如下#

#

$

>0

%2:602X6!"J

>0

" !#"

#

!

>0

%O2T!"J

>0

" !A"

式中+2:602X6代表全局平均池化操作%O2T代表

全局最大池化操作(得到药物的 ! 种全局表示后#

将其作为输入得到其通道注意力权重#

$

$

>0

%%

!

$

!%

$

#

$

>0

(&

$

" (&

!

!%"

$

!

>0

%%

!

$

!%

$

#

!

>0

(&

$

" (&

!

!C"

$

>0

%<+3(O2T!$

$

>0

($

!

>0

" !B"

式中+%

$

,

$

)AM和 %

!

,

$

MA)代表可训练的权

重%)代表通道数%M代表比例%&

$

与 &

!

代表可训练

的偏差%<+3(O2T代表归一化函数%

$

是激活函数

\6,/(本节中)取值为 %#M取值为 $C(

此时#通过该通道注意力权重 $

>0

可以区分不

同描述符特征的贡献度#使得对最终 DQZ预测贡

献更大的特征获得更大的权重值(在得到药物不

同通道的注意力得分后#将其与原特征相乘得到

加权后的药物特征表示#

"N

>0

%$

>0

A"J

>0

!G"

同理#通过上述过程#可以得到加权后的蛋白

特征表示"N

^

(

;NL<基于C('.&@0(8%(编码器的特征增强模块

虽然不同描述符之间是相互独立的#但是同

一药物的不同描述符或同一蛋白的不同描述符之

间可能存在相关性( 受 Q02173+0O60能够适应多

模态数据以挖掘多类型特征之间的相关性及互补

性的启发#本文将药物与蛋白的不同类型的描述

符看作药物与蛋白的多模态数据#利用单层

Q02173+0O60编码器增强药物与蛋白的特征表示(

由于使用的特征之间没有序列关联#本节中

的Q02173+0O60编码器去除了位置编码模块#由单

头自注意力层$残差连接和层归一化$前馈层 # 部

分组成#模块框架如图 # 所示( 最终可以获得药

物的增强特征和蛋白的增强特征(

图 #?基于Q02173+0O60编码器的特征增强框架

]9X)#?Q46302O65+0N +3362(/0661421'6O61(U276> +1

Q02173+0O6061'+>60

$"单头自注意力层( 自注意力层是 Q0217F

3+0O60中的关键技术#可以捕捉不同特征向量之

间的相关性( 具体地#对于每种类型的特征输入#

自注意力层为每个输入生成 # 个不同的向量#分

别命名为查询'$键 (和值 )(给定 '#自注意力

层会计算该'与每个(的注意力得分#然后#将该
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注意力得分乘以每个 (相应的 )(注意力得分的

具体计算过程如下#

$

76,3

!'#(#)" %<+3(O2T

'(

Q

O槡
( )

4

) !@"

式中+O

4

是取决于图层大小的比例因子#即(向量

维度的平方根(自注意力机制可以减少对外部信

息的依赖#专注于捕获不同类型特征的内部相关

性(

!"残差连接和层归一化( 残差连接用于改

善信息流#避免因网络过度深化而导致梯度消失

和退化的问题( 残差连接表示将一层的输出添加

到前一层的输出( 层归一化旨在一定程度上避免

过拟合#即对样本中特定类型特征的特征向量进

行归一化(

#"前馈层( 前馈层由 ! 层 ]H层组成#目的

是将自注意力层得到的向量投影到一个空间中#

以便更容易地提取所需的信息(

;NV<基于!PP的相互作用预测模块

在获得所有类型的增强特征后#将药物和蛋

白质的所有增强特征拼接作为药物蛋白对的最终

特征表示"

>0k̂

#然后#将"

>0k̂

输入到D--中#预测

药物蛋白相互作用(D--可以表示为

*J%D--!"

>0k̂

" !$""

本节中构建的D--共由#个隐藏层和$个输

出层组成(D--中第?层隐藏层更新特征的过程

可表示为

*

!?"

%

$

!W-!%

!?"

4

*

!?$$"

(&

!?"

4

"" !$$"

式中+%

!?"

4

和 &

!?"

4

代表第?层隐藏层的可训练权重

和偏差%*

!?$$" 代表第?$$层隐藏层的输出%W-代

表用于防止过拟合的批次归一化%

$

是非线性激

活函数\6,/(D--中的输出层可以表示为

*J%<9XO+9>!%

+

*

@

(&

+

" !$!"

式中+%

+

和 &

+

代表输出层的权重和偏差%*

@ 代表

最后一层隐藏层的输出向量%<9XO+9>代表归一化

函数#用于将输出值映射到 " 到 $ 之间的交互得

分(

;PT<损失函数

损失函数定义为药物蛋白对的真实标签6与

预测得分6J之间的二分类交叉熵损失函数(对于

包含2个样本的批次数据#损失函数可以表示为

?%$

$

2

'

2

3%$

6

3

,16J

3

(!$ $6

3

",1!$ $6J

3

"

!$#"

;BS<动态学习率衰减

学习率是神经网络训练时的重要参数#如果

过大则会导致不收敛#过小则会导致收敛速度太

慢( 因此#本文使用动态学习率衰减策略优化模

型的训练过程( 当验证集的I8H连续 !" 次迭代

均没有升高时#说明此时模型的学习遇到了瓶颈#

学习率降低为当前学习率的一半(

=<实验

=);<实验环境

本文所提方法D]DQZ的平台配置为+Z1(60

-

H+06

Qa

9BF@B%"_M!PC" E_V#内存 #! E9W#Ef8类

型为 -*ZDZIE6]+0'6\QJ!"C"#操作系统为

K91>+57$"#开发环境为f;(4+1 #PG lH8DI$"P!

l'/D--BPCP% lf;Q+0'4 $P$"P"(

=)=<超参数设置

D]DQZ的超参数设置如表 $ 所示(

表 $?D]DQZ的超参数

Q2U)$?_;̂60̂202O6(60+3D]DQZ

超参数 取值

学习率 "P""" $

权值衰减 "P""" $

批次大小 CA

迭代次数 !""

D--隐藏层神经元个数 !%C$$!G$CA

D--输出层神经元个数 $

低维表示大小 $!G

Q02173+0O60编码器前馈层神经元个数 $!G

Q02173+0O60编码器D0+̂+/(概率 "P$

优化器 I>2O

=)><性能评估

由于DQZ预测为分类任务#因此#使用准确率

!2''/02';02(6#IHH#式中简记 "

IHH

"作为衡量模

型的评价指标之一#分类阈值设为 "P%(

"

IHH

o

2

Qf

l2

Q-

2

f

l2

-

!$A"

式中+2

Qf

和 2

Q-

分别代表真阳性和真阴性的数

量%2

f

和 2

-

分别代表阳性样本和阴性样本的数

量(

考虑到人工设定分类阈值可能难以准确衡量

不同方法的预测性能#为了避免阈值选择的主观
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性#本文还使用接收机工作特性!06'69:60+̂602(F

91X'4202'(6097(9'# \&H"曲线下面积!2062/1>60

'/0:6# I8H"和精确召回率!^06'979+1 06'2,,# f\"

曲线下面积!2062/1>60̂06'979+1 06'2,,'/0:6# I8F

f\"作为衡量模型性能的主要指标( \&H曲线绘

制了不同阈值下的真阳性率!(0/6^+79(9:602(6#

Qf\#式中简记 "

Qf

"与假阳性率 !32,76^+79(9:6

02(6#]f\#式中简记 "

]f

"#f\曲线绘制了不同阈

值下的精准率!^06'979+1#式中简记"

^06

"与召回率

!06'2,,#式中简记"

06'

"( Qf\和]f\的定义为

"

Qf

o

2

Qf

2

Qf

l2

]-

!$%"

"

]f

o

2

]f

2

Q-

l2

]f

!$C"

式中+2

]f

和 2

]-

分别代表假阳性和假阴性的数

量(

精准率和召回率定义为

"

^06

o

2

Qf

2

Qf

l2

]f

!$B"

"

06'

o

2

Qf

2

Qf

l2

]-

!$G"

=)?<数据集划分

在研究中#已知的药物蛋白相互作用被视为

正样本#未知关联的药物蛋白对被视为负样本(

由于未知药物蛋白对的数量远远大于已知药物蛋

白相互作用的数量#随机从未标记药物蛋白对中

选择一定数量的药物蛋白对作为负样本( 本文构

建了两类数据集+均衡数据集和非均衡数据集(

$"均衡数据集( 从未标记药物蛋白对中随

机选择与正样本数量相等的药物蛋白对作为负样

本#最终数据集中共包含 G "!" 个正样本和 G "!"

个负样本( 考虑到手动选择不同负样本时实验结

果不同#为了在一定程度上避免单次随机选择负

样本时可能带来的实验误差#并公平比较不同的

DQZ预测方法#从未标记的药物蛋白对中随机选

取 # 次负样本#并将其构成的数据集分别命名为

DQZF$$DQZF! 与DQZF#(

!"非均衡数据集( 考虑到实际情况中负样

本的数量大于正样本的数量#构建了 ! 个负样本

多于正样本的数据集#以验证模型的预测性能(

分别从未标记药物蛋白对中随机选择数量为正样

本数量 # 倍和 % 倍的药物蛋白对作为负样本构建

数据集 !即 !A "C" 个负样本和 A" $"" 个负样

本"#并将这 ! 个数据集分别命名为 DQZF#3+,> 和

DQZF%3+,>(

为了公平验证预测方法的性能#所有数据集

中的训练集$验证集和测试集按 Gv$v$ 的比例随

机划分 % 次#并以 % 次实验的平均结果作为最终

结果( 为了保证所有方法使用相同的训练集$验

证集和测试集#数据集的划分在输入预测方法之

前完成(

=)L<基线方法

为了证明模型性能的优越性#将 D]DQZ的性

能与 C 个先进的基于深度学习的DQZ预测方法进

行了比较(

$"D66̂DQI

)$A*

( 分别利用 H--从药物的

<aZY=<字符串和蛋白序列中提取特征#然后#将

药物与蛋白的特征拼接输入到D--中(

!" D66̂H+1:FDQZ

)$C*

( 首先# 计算药物的

=H]fA 指纹作为药物的初始特征( 然后#通过]H

层生成药物的低维表示( 此外#利用H--从蛋白

序列中提取特征( 最后#拼接药物与蛋白的特征

输入到D--中(

#"E02̂4DQI

)$G*

( 首先#将药物的 <aZY=< 字

符串转化为以原子为节点的分子图#并通过 E--

生成药物的低维表示( 然后#利用H--提取蛋白

特征#并拼接药物与蛋白的特征输入到D--中(

A"D66̂HfZ

)$@*

( 利用直径为 ! 的 =H]f指纹

生成药物的子结构#并通过潜在语义分析生成药

物的特征( 对于蛋白#将每个蛋白的氨基酸序列

视为&句子'#将每 # 个不重叠的氨基酸视为&单

词'#然后#利用K+0>!:6'生成蛋白质的特征( 随

后#分别通过两层 ]H层提取药物和蛋白的低维

表示#并将其拼接输入到D--中(

%"Q02173+0O60HfZ

)!!*

( 通过图卷积神经网络

!X02̂4 '+1:+,/(9+12,16(5+0N#EH-"学习药物的特

征#利用K+0>!:6'将蛋白序列转换为蛋白特征(

此外#该方法修改了 Q02173+0O60编码器#使其更

适合处理基于序列的 DQZ预测任务( 随后#将药

物特征作为解码器的输入#将蛋白特征作为编码

器的输入#最后#将解码器输出的相互作用向量输

入到]H层中#得到预测得分(

C"_;̂60I((61(9+1DQZ

)!#*

( 与 D66̂DQI类似#

不同的是该方法利用特征矩阵上的注意力机制为

每个原子和氨基酸分配一个注意力向量(

各基线方法的框架如表 ! 所示(
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表 !? 基线的框架

Q2U)!?Q46302O65+0N +3U276,9167

方法 药物输入 蛋白输入 药物特征提取 蛋白特征提取 DQZ预测

D66̂DQI <aZY=< 氨基酸序列 H-- H-- D--

D66̂H+1:FDQZ =H]fA 氨基酸序列 ]H H-- D--

E02̂4DQI <aZY=< 氨基酸序列 E-- H-- D--

D66̂HfZ

低维表示!=H]f!l

潜在语义分析"

低维表示

!K+0>!:6'"

]H ]H D--

Q02173+0O60HfZ <aZY=<

低维表示

!K+0>!:6'"

EH-lQ02173+0O60

解码器

修改的Q02173+0O60

编码器
]H

_;̂60I((61(9+1DQZ<aZY=< 氨基酸序列 H--l注意力机制 H--l注意力机制 D--

><结果与分析

>);<均衡数据集上与基线方法的比较

为了证明模型 D]DQZ的优越性#在 # 个数据

集上将D]DQZ与基线方法进行了比较#实验结果

如表 # 所示( 可以看出#相比于基线方法#D]DQZ

在 # 个数据集上的 # 类指标中均取得了最优性

能#而_;̂60I((61(9+1DQZ均取得了次优性能( 相

比于 _;̂60I((61(9+1DQZ## 个数据集上的 IHH分

别高出了 ")"$C C$")"$# @ 和 ")"!! B#I8H分别

高出了 ")"$$ B$")""B ! 和 ")"$$ %#而 I8f\分

别高出了 ")"$A %$")""G " 和 ")"$! @(

从均衡数据集上的I8H来看#所有方法的预

测结果从高到低分别是 D]DQZ$_;̂60I((61(9+1DF

QZ$D66̂DQI$D66̂H+1:FDQZ$D66̂HfZ$Q02173+0OF

60HfZ和E02̂4DQI( 其中#所有基线方法均是从

某个视角出发计算药物与蛋白的特征#然后#通过

单视角特征预测 DQZ#而 D]DQZ融合了多个视角

下的描述符特征#因此#D]DQZ可以提取更全面的

结构信息( 此外#排名靠后的E02̂4DQI和Q0217F

3+0O60HfZ均利用了E--从分子图中提取药物的

结构信息#这样的方法虽然可以从复杂的分子图

中提取更详细的信息#但是由于数据集大小有限#

无法完全学习到复杂的分子图中的拓扑特征#甚

至不如与其特征提取过程类似的=H]f指纹(

从表 # 中还可以看出#除 E02̂4DQI的结果

有一定程度上的变化以外#其他基线方法在 # 个

数据集上的结果差异均不明显#证明了取 % 次结

果平均值作为最终结果衡量方法的性能具有一定

的稳定性#有利于公平比较不同的方法性能(

表 #?均衡数据集上D]DQZ和基线的平均性能

Q2U)#?I:602X6̂ 603+0O21'6+3D]DQZ21> U276,9167+1 U2,21'6> >2(276(7

方法
?????IHH????? ?????I8H????? ?????I8f\?????

DQZF$ DQZF! DQZF# DQZF$ DQZF! DQZF# DQZF$ DQZF! DQZF#

D66̂DQI "PGB! # "PGC@ G "PGCB G "P@#@ A "P@#C G "P@#G @ "P@#% @ "P@#$ C "P@#B !

D66̂H+1:FDQZ "PG%A " "PGA@ $ "PGC" A "P@!C B "P@!A $ "P@!@ C "P@!$ B "P@$# B "P@!B @

E02̂4DQI "PGAC " "PG"B % "PG"G @ "P@"C $ "PGC% $ "PGB! ! "P@"% ! "PGC! B "PGG$ A

D66̂HfZ "PGA$ % "PG#C " "PGAA # "P@$B $ "P@$A C "P@$@ B "P@$# % "P@"@ " "P@$@ %

Q02173+0O60HfZ "PG$C % "PG$# # "PG!A " "PG@# % "PGGG A "PG@B C "PGG@ @ "PGG! ! "PG@# $

_;̂60I((61(9+1DQZ "PGBA C "PGB# @ "PGB$ # "P@A$ # "P@A$ A "P@A$ @ "P@#@ # "P@A" $ "P@A" G

D]DQZ "PG@$ ! "PGGB G "PG@A " "P@%# " "P@AG C "P@%# A "P@%# G "P@AG $ "P@%# B

>)=<非均衡数据集上与基线方法的比较

为了进一步证明模型 D]DQZ的优越性#在 !

个非均衡数据集上与基线方法进行了比较#实验

结果如表 A 所示( 可以看出#相比于基线方法#

D]DQZ在 ! 个数据集上的 # 类指标中均取得了最

优性能( 相比于次优方法#! 个数据集上的 IHH

分别高出了 ")"$$ G 和 ")""C G#I8H分别高出了

")""$ $ 和 ")""" !#而I8f\分别高出了 ")"$! $

和 ")""@ @(

结合表 # 和表 A 的结果可以看出#随着数据

集中负样本数量的增加#大多数方法的 IHH和

I8H都有一定程度的增加#而 I8f\有一定程度

的降低( 这样的结果与常识是符合的#即在非均

衡数据集中 I8f\能提供更有价值的性能评估(
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从非均衡数据集上的 I8f\来看#所有方法的预

测结果从高到低分别是 D]DQZ$_;̂60I((61(9+1DF

QZ$D66̂DQI$D66̂H+1:FDQZ$D66̂HfZ$Q02173+0OF

60HfZ和E02̂4DQI(

表 A?非均衡数据集上D]DQZ和基线的平均性能

Q2U)A?I:602X6̂ 603+0O21'6+3D]DQZ21> U276,9167+1 9OU2,21'6> >2(276(7

方法
????? IHH????? ??????I8H?????? ????? I8f\?????

DQZF#3+,> DQZF%3+,> DQZF#3+,> DQZF%3+,> DQZF#3+,> DQZF%3+,>

D66̂DQI ")@$A G ")@#% # ")@%A $ ")@%! @ ")@"$ A ")GCA !

D66̂H+1:FDQZ ")@$$ G ")@#% % ")@AG $ ")@A@ B ")G@# @ ")GC# #

E02̂4DQI ")GG% " ")@$$ A ")G@# ! ")G@B $ ")G$% G ")BC% %

D66̂HfZ ")GGG B ")G@! A ")@%" @ ")@%# G ")G@$ # ")G%$ %

Q02173+0O60HfZ ")GB% C ")@"A A ")@$@ B ")@!" $ ")G!# B ")BC@ C

_;̂60I((61(9+1DQZ ")@$% G ")@#% ! ")@%% G ")@%B " ")@"G " ")GB% $

D]DQZ ")@!B C ")@A! # ")@%C @ ")@%B ! ")@!" $ ")GG% "

>)><与最优基线方法的比较

从表 # 和表 A 的结果可以看出#性能最优的

基线方法为 _;̂60I((61(9+1DQZ( 本节从以下几个

方面对 _;̂60I((61(9+1DQZ与 D]DQZ进行详细的

对比(

$"输入( _;̂60I((61(9+1DQZ直接以药物的

<aZY=<字符串和蛋白的氨基酸序列作为输入#而

D]DQZ以药物的 % 种分子指纹和 % 种蛋白序列描

述符作为输入( _;̂60I((61(9+1DQZ通过 +16F4+(

编码对 <aZY=< 字符串的 CA 种字符和氨基酸序

列的 !" 种氨基酸进行编码#并通过设定最大长度

将变长数据转换成定长数据!若小于最大长度则

用 " 补齐#超过最大长度则截断#药物字符串和蛋

白字符串的最大长度设为 $"" 个字符"( 显然#

这样的处理方法不适用于处理长度特别长或特别

短的药物字符串和蛋白序列( D]DQZ的输入为定

长的描述符#描述符中每一位都代表了某种特定

的含义(

!"嵌入层( _;̂60I((61(9+1DQZ利用嵌入层将

稀疏的+16F4+(编码向量转化为密集向量#输出为

二维向量( D]DQZ利用嵌入层将不同长度的描述

符向量转化为统一大小的密集特征#每个嵌入层

的输出为一维向量(

#"特征提取算法( _;̂60I((61(9+1DQZ利用 #

层H--提取药物与蛋白的结构特征#并利用基于

特征的注意力机制为每一个原子和每一个氨基酸

训练了一个注意力向量#以突出部分原子或氨基

酸( D]DQZ利用通道注意力机制对不同类型的描

述符特征进行加权#然后#利用 Q02173+0O60编码

器增强药物与蛋白的特征表示(

A"预测算法( _;̂60I((61(9+1DQZ和D]DQZ均

在拼接药物与蛋白的特征后使用 D--进行 DQZ

预测#不同点在于 _;̂60I((61(9+1DQZ使用 D0+̂+/(

增强泛化性能#D]DQZ通过批次归一化增强泛化

性能(

%"复杂度( 相比于_;̂60I((61(9+1DQZ#D]DQZ

嵌入层的输出向量维度更低#模型的参数量更少#

训练时间也更短(

>)?<单一描述符性能

为了证明特征融合的有效性#即特征融合后

的结果优于任意单一描述符作为特征的结果#本

节在 DQZF$ 数据集上#将所有类型的单一药物描

述符与单一蛋白描述符两两交叉输入到 D]DQZ

中的 D--模块中预测 DQZ( 不同组合的描述符

作为特征的I8H结果如图 A 所示(

图 A?单一描述符特征的I8H结果

]9X)A?Q46I8H067/,(7+3791X,6>67'09̂(+0362(/06

从图 A 可以看出# 单一描述符特征组合I8H

最高时!I8Ho"P@#B $"# 药物特征为圆形指纹

=H]fA# 蛋白特征为包含了三元组信息的 L<HF

Q092>( D]DQZ模型在 DQZF$ 数据集上的 I8H为

"P@%# "# 比最优单一特征组合的情况高出了

")"$% @#充分证明了D]DQZ融合多源描述符特征

的方法可以提高预测DQZ的性能(
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此外#当药物特征为 =H]fA 时#不同蛋白描

述符作为特征时的I8H结果从高到低为L<HQ09F

2>$fIIH$HQD$HL<IIf和 QfH( 当蛋白特征为

L<HQ092> 时#不同药物分子指纹作为特征时的

I8H结果从高到低为 =H]fA$f/UH46O$\DL9($

]H]fA 和aIHH<(

>NL<!Z!C#中不同组件的影响

为了证明 D]DQZ模型中不同组成部分的有

效性#即所提特征融合方法的有效性#在多种设置

下进行了实验与 D]DQZ比较#包括+

"

D]DQZ中

去除所有的注意力模块#仅保留描述符嵌入模块

以及基于 D--的 DQZ预测模块!&1,;FD--"%

#

D]DQZ中去除Q02173+0O60编码器模块#即注意力

模块中仅保留基于通道注意力的特征加权模块

!&1,;FH42116,"%

$

D]DQZ中去除通道注意力模

块#注意力模块中仅保留基于 Q02173+0O60编码器

的特征增强模块!&1,;FQ02173+0O60"(

不同设置下的实验在DQZF$ 数据集上的I8H

结果如图 % 所示( 可以看出# 去除了所有注意力

模块后的I8H为 ")@#@ G# 相比于D]DQZ降低了

")"$# !#证明了提出的注意力模块的有效性( 从

#PA 节的预测结果可知#单个描述符组合的最优

I8H为 "P@#B $#而将多个描述符特征的低维表

示拼接输入到D--中的I8H结果为 "P@#@ G#仅

比单个描述符组合的最优结果高 ")""! B( 这样

的结果证明了直接拼接多个描述符的低维表示以

融合特征的能力是非常有限的(

图 %? D]DQZ中不同组件的影响

]9X)%?Q466336'(+3>9336061('+Ô+161(791 D]DQZ

从图 % 可以看出#&1,;FH42116,的 I8H比

&1,;FD--高出了 ")""B B#证明了基于通道注意

力的特征加权模块的有效性( 相比于&1,;FD--#

&1,;FH42116,添加的通道注意力自动学习了不同

描述符的权重#使得更有价值的描述符在进行预

测时有更高的重要性#从而提高了最终的预测性

能( 如图 % 所示#&1,;FQ02173+0O60的 I8H比 &1F

,;FD--高出了 ")""@ $#证明了 Q02173+0O60编码

器模块利用不同描述符之间的相关性提取特征的

有效性( 相比于&1,;FD--#&1,;FQ02173+0O60添加

的Q02173+0O60编码器更有效地融合了多个自相

关的描述符特征(

此外#相比于 &1,;FH42116,和 &1,;FQ0217F

3+0O60# D]DQZ的 I8H分别高出了 ")""% % 和

")""A $#证明了将基于通道注意力的特征加权模

块与基于 Q02173+0O60编码器的特征增强模块进

行组合预测 DQZ的有效性( 综上所述#这 ! 个模

块不仅可以独立地发挥作用#组合在一起更可以

增强DQZ预测的性能(

?<结语

本文提出了一种基于深度学习的药物k靶标

相互作用预测模型D]DQZ( 考虑到单一的描述符

仅能代表某个角度下的特征#设计了一种基于特

征融合的DQZ预测框架#以融合来源于不同视角

的药物描述符和蛋白描述符( 为了证明模型的优

越性#将D]DQZ与 C 种最新的基线方法进行了比

较( 实验结果表明#与基线方法相比#D]DQZ在

IHH$I8H和 I8f\这 # 种评价指标中均获得了

最优结果( 此外#进行了一系列实验证明了D]DF

QZ融合描述符特征模块的有效性(

后续将从 ! 个方面继续进行研究以提升模型

的预测性能(

"

加入更多类型的描述符并采用特

征选择方法选择最优的描述符组合%

#

药物特征

与蛋白特征之间采用更合理$更具可解释性的交

互方法取代拼接操作(
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