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基于深度学习的药物−靶标相互作用预测研究综述

刘晓光，李梅
（南开大学 计算机学院, 天津 300350）

摘    要：新药物研发是一项耗时、耗力、耗资的复杂工程，整体成功率低于 10%。药物−靶标相互作用预测是药

物筛选和药物重定位的关键环节。准确的药物−靶标相互作用预测可有效缩小候选药物分子筛选范围，加速药

物研发进程。传统实验方法研究药物−靶标相互作用耗时长、成本高且伴有一定的盲目性，难以进行大规模的

药物−靶标相互作用识别工作。近年来，将机器学习尤其是深度学习技术用于药物−靶标相互作用预测成为主

流研究。尽管在过去 10 年有大量的研究工作纷纷涌现，药物−靶标相互作用预测仍然是物质密集型和长期性

的工作，对研究者来说仍具有挑战性。本文梳理近年来基于深度学习的药物−靶标相互作用预测研究工作，归

纳总结现有工作的研究方法、评价指标和使用的数据资源，分析现有工作的不足并提出展望。本文的研究目的

是帮助药物研发领域研究者全面了解深度学习在药物−靶标相互作用预测领域的最新研究进展，从而提高研究

效率和研究质量。
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A survey of deep learning-based drug-target interaction prediction

LIU Xiaoguang，LI Mei
(College of Computer Science, Nankai University, Tianjin 300350, China)

Abstract:  The development of novel drugs is a time-consuming, labor-consuming, and costly process with the overall
success rate no more than 10%. The prediction of drug-target interactions (DTIs) is fundamental for drug screening and
drug repositioning. Accurate DTI prediction can significantly narrow down the screening of drug candidates and acceler-
ate the drug discovery process. The traditional experimental method for identifying DTIs is tedious and expensive and
accompanied  by  certain  blindness,  which  restricts  it  from  large-scale  DTI  identification.  Recently,  applying  machine
learning especially deep learning techniques to DTI prediction has become the mainstream. Although a series of meth-
ods have been proposed in the last decade, DTI prediction is still a material-intensive and long-term work, and is chal-
lenging to researchers. In this survey, we review literature related to DTI prediction, and summarize the methodologies,
evaluation  indicators,  and  data  sources  used  in  these  works.  We also  analyze  the  shortcomings  of  existing  works  and
propose future prospects. Our motivation is to help researches dedicated to drug discovery and development to have a
comprehensive understanding on the latest progress of DTI prediction so as to improve their research efficiency and re-
search quality.
Keywords: drug-target interaction; artificial intelligence; machine learning; deep learning; drug discovery and develop-
ment; graph neural network; heterogeneous network; representation learning
 

药物研发历史悠久，在史前时期便已存在 [1]。

时至今日，药物研发仍是一项不断实验，反复试

错的过程。在 20 世纪初，新药的发现仍属于偶然
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事件。Paul Ehrlich 为治疗梅毒素建立的新疗法开

创了现代药物发现的先河，人们开始使用系统的

筛选方法研究新药 [1]。新药研发是一项耗时耗资

耗力的复杂工程，起始于某种人们感兴趣的疾

病，由市场规模和临床需求决定。新药研发包括

疾病相关基因的发现、靶标识别、靶标确证、先导

化合物发现、先导化合物优化、临床前研究以及

临床试验等关键步骤，直到证明分子足够安全有

效才能获批上市，历时 10~17 年，花费 20 亿~
30 亿美金 [2-5]，但仅有 10% 的药物能通过第一阶

段临床试验，其他的药物因具有较高的毒副作用

或较低的药效而被淘汰 [4]。对肿瘤类复杂疾病，

成功率更低，仅有 5% 的药物通过第一阶段临床

试验 [6]。制药行业的反摩尔定律使得新药的研发

成本不断提高，成功率不断下降，研发效率也变

得越来越低 [3]。从全球来看，自 1950 年以来，每

10 亿美元研发投入获得批准的新药数量几乎每

9 年减少一半。2019 年，英国德勤会计师事务所

的一份报告指出，当年新药研发的投资回报率仅

为 1.8%，而 10 年前回报率则高达 10% 左右 [7]。

从 1993 年至今，FDA（United States food and drug
administration）每年批准的新药数量增长十分缓

慢 [8]。传统药物研发模式高度依赖药物研发人员

的个人经验与创造力，周期长、成本高、效率低、

风险大。因此，迫切需要新技术、新模式来加快

药物研发的进程。

进入 21 世纪后，整个人类的基因组及许多其

他物种的基因组已被阐明，生命科学、计算机科

学和人工智能（artificial intelligence，AI）快速发

展。第二代高通量测序技术、冷冻电镜等为代表

的各类组学技术飞速发展，使得生命科学研究获

得了强大的数据产出能力，包括基因组学（基因

结构和功能的分析）、蛋白质组学（研究蛋白质结

构和功能）、代谢组学（细胞过程的代谢“指纹”）
等生物学数据，为人工智能在新药研发领域发挥

价值提供了丰富的原材料。自 2006 年以来，在大

计算能力和深度学习（deep learning，DL）的推动

下，人工智能发展迅速，进入第三次浪潮，开始广

泛应用于计算机视觉[9-10]、自然语言处理[11]、推荐

系统 [12-13]、医疗图像分析 [14] 等领域，也促使很多

创业公司、互联网科技企业以及科研院所开始探

索人工智能在药物研发领域中的应用。与此同

时，全球 AI 制药投融资呈指数增长，国家和地方

政府也纷纷出台一系列政策鼓励和引导企业将人

工智能技术应用于药物研发。行业需求下，大数

据、人工智能、计算技术的快速发展以及资本大

力助推等因素的共同作用下，全球 AI/计算制药领

域掀起发展热潮。根据 BBC 数据显示，人工智能

技术在医疗健康产业所有的应用中，药物研发在

市场规模和增长速度两个方面都拔得头筹。国际

上，几乎每一家药企都至少与一家人工智能企业

开展了紧密合作。例如，阿斯利康公司仅在

2019 年就发布了 65 篇人工智能相关的药物研发

文献 [15]。2020 年，Google DeepMind 的 AlphaFold
II[16] 发布取得重大突破，解决了困扰科学家 50 年

的生物学难题−蛋白质折叠。

人工智能技术以数据为基础，既能够直接赋

能药物研发，也可以通过赋能计算间接驱动药物

研发，可以在很大程度上实现人类在体能、智力

等全方位增强，同时也可以避免人工偏向性，减

少人力成本。人工智能具有技术延展性优势，随

着数据量增加、质量提升以及算法的训练突破，

可以实现叠加式进步发展。其目标不局限于实现

降本增效，尽量减少合成化合物进行实验的次

数，更大的目标在于试图通过新技术实现平台

化、规模化产出新药的能力 [7]。据北京大学前沿

交叉学科研究院定量生物学中心裴剑锋教授介

绍，融合运用人工智能技术，可为前期新药研发

阶段节约 40%~50% 的时间，每年节省约 260 亿美

元的化合物筛选成本和 280 亿美元的临床实验费

用，人工智能正成为药物研发的重要新工具。目

前人工智能技术在药物研发领域还处于“单点突

破”阶段，广泛应用于药物研发的多个环节，涉猎

靶点发现、分子生成、活性预测、ADMET（absorp-
tion, distribution, metabolism, excretion，and toxicity）
性质预测、化合物合成、虚拟药物筛选等。其中，

分子生成、分子活性预测以及 ADMET 性质预测

是药物发现的核心环节，关注较多。

本文重点研究人工智能尤其是深度学习技术

在药物−靶标相互作用（drug-target interaction，
DTI）预测方面的研究进展。理解药物−靶标相互

作用是生物化学、生物物理和分子生物学的核心

问题 [17]。药物−靶标相互作用预测是药物筛选和

药物重定位的关键环节，可有效缩小候选药物分

子的搜索范围。亲和力（affinity）衡量药物和靶标

之间的相互作用强度，较高的结合亲和力使药物

能够在低剂量情况下产生预期疗效，降低毒副作

用风险，增加实用性 [18]。人类蛋白质组大约包含

7 0  0 0 0 个蛋白质序列，可合成的化学分子有

1060 个。传统实验方法研究药物−靶标相互作用

耗时长、成本高且伴有一定的盲目性，难以进行

大规模的药物−靶标相互作用识别工作。将人工
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智能技术尤其是深度学习技术运用到药物−靶标

相互作用的挖掘、预测，正成为人工智能领域和

计算生物学领域的一个研究热点，在学术界和工

业界得到广泛关注。尽管过去几年大量的研究工

作纷纷涌现，药物−靶标相互作用预测仍然是物

质密集型和长期性的工作，对研究者来说仍具有

挑战性。本文梳理近年来基于机器学习 /深度学

的药物−靶标相互作用预测研究工作，归纳总结

现有工作的研究方法、评价指标和使用的数据资

源，分析现有工作的不足并提出展望。本文的研

究目的是帮助药物研发领域研究者全面了解深度

学习在药物−靶标相互作用预测领域的最新研究

进展，从而提高研究效率和研究质量。 

1   药物−靶标相互作用预测研究意义

识别潜在的药物和靶标是药物研发初始阶段

的关键步骤，可以大幅度缩减药物研发周期和研

发成本。药物−靶标相互作用在许多重要生物过

程中起到决定性作用，如酶催化反应、信号通路、

细胞信号传导、转录、代谢和免疫。药物又称配

体，通常是小分子化合物或生物制剂，用于控制、

预防、治疗和诊断疾病。靶标是指人体内与某些

疾病相关的具有特定化学性质且能够与药物进行

特异性结合的生物分子，如蛋白质和核酸。大多

数的药物靶标是蛋白质。蛋白质是器官和组织的

重要组成部分，参与所有的重要生物过程，如输

送氧气、催化反应、传送生物信号等。绝大多数

药物靶标蛋白属于 4 种大分子，即 G 蛋白偶联受

体（G-protein-coupled receptor，GPCR）（以此为靶

点的药物约占 44%）、酶（enzyme）（以此为靶点的

药物约占 29%）、载体蛋白（又称转运体（transport-
er））（以此为靶点的药物约占 15%）和离子通道

（ion channel）。
如图 1 所示，药物和靶标的相互作用关系类

似于钥匙和锁，相互作用发生在靶标蛋白的特定

位置，称为结合位点（binding site）或者结合口袋

（binding pocket），是蛋白质表面的凹陷。结合位

点通常出现在蛋白质表面大且深的口袋中，但也

会出现在一些浅层的裂缝中。如图 2 所示，药物−
靶标相互作用的过程就是药物分子与其具有相同

结构和功能特性的活性生物分子位点结合，生成

新的产物，人体吸收该产物，从而达到治疗疾病

的目的 [19]。实际上，如果药物与结合位点具有较

高的结合亲和力并产生有效的治疗作用，该位点

就是可药性位点[20]。亲和力衡量药物和靶标之间

的相互作用强度，用抑制常数（inhibition constant，

Ki Kd

IC50

EC50

）、解离常数（dissociation constant， ）、半数抑

制浓度（half-maximal inhibitory concentration，
）、半数有效浓度（half-maximal inhibitory ef-

fective concentration, ）等衡量 [21]。药效学

（pharmacodynamics）研究发现，当药物进入人体

内与靶标发生相互作用时，亲和力直接反映了药

物的临床疗效[15]。
 

 

药物 (钥匙)

结合位点

靶标蛋白 (锁) 
图 1    药物−靶标相互作用类比示意

Fig. 1    Illustration of drug-target interaction
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图 2    药物−靶标相互作用过程

Fig. 2    Process of drug-target interaction
 
 

药物−靶标相互作用预测也是药物重定位

（drug repositioning）的研究基础[3-4,22-28]。药物重定

位是从已知药物中找到可以治疗其他疾病的药

物，这些药物包括已经批准并用于日常临床环境

中的药物，也包括由于临床试验失败或项目终止

而停止继续研究的药物，在 2004 年由 Ashburn 和

Thor 首次提出[2]。计算机辅助药物重定位的快速

发展和广泛使用得益于两方面因素 [4]。第一，大

量的高通量数据可以获得，包括基因组学、蛋白

组学、化学蛋白组学和表型组学。因此，除了表

征疾病的显型（phenotype）数据和药物信息，整个

路径图（pathway map）都可以得到。第二，计算机

和数据科学的发展，使研究者可以研发高效快捷

的药物重定位算法，进行实验数据分析和结果

保存。

可进行重定位的药物高达 75%[29]，在美国，超

过 30% 的新批准药物都是重定位药物 [30-31]。西

地那非（Sildenafil）（伟哥（Viagra））、反应停

（Thalidomide）、雷洛昔芬（Raloxifene）（易维特

（Evista））等是药物重定位成功的典型案例 [4,32]。

药物重定位的目的主要包括两个方面，第一，扩

展药物的应用范围或延长药物专利生命周期，增

加利润收入。据估计，药物重定位平均成本为

3 亿美元 [29]。因为已知药物已经包含临床前研究
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信息和临床信息（药代动力学、药效学和毒性），

因而研发风险低，可以快速进入后临床试验阶

段，大大降低研发周期和研发成本，可以在短期

内获得投资回报。第二，治疗罕见疾病或突发疾

病 [33]。《FDA 罕见用药法案》定义的罕见疾病

（低于 20 万美国患病率的疾病）超过 7 000 种，

95% 以上的疾病没有相应的治疗药物[32-33]。如果

对罕见疾病进行新药研发，可供研究样本有限，

且研发成本不可估量，药物重定位可有效缓解这

一困境。

药物可以参与多种生物过程并发挥多种生物

功能，这为药物重定位提供依据 [3,19]。第一，一个

药物会与多个蛋白质发生相互作用，又称脱靶

（off-target）反应或多药理学（polypharmacology），
并产生一系列出人意料的反应。如疱疹药物

BVDU 会与病毒性胸腺嘧啶激酶（viral thymidine
kinase）和与癌症密切相关的热休克蛋白（heat
shock protein）Hsp27 发生相互作用。识别出已知

药物的脱靶蛋白就有机会为该药物重新定位

（图 3（b））。第二，靶标自身会在多重生物过程中

发挥作用，如伟哥的重定位来自酶 PDE5 的第二

功能−参与勃起过程（图 3（c））。第三，药物

起初只针对某种适应症（疾病）进行优化和临床

试验，并未对所有可能的适应症（疾病）进行实

验，这就意味着该药物在临床实践中可能会对其

他疾病产生治疗效果（图 3（d））。例如两种分子

结构不同的抗偏头疼药物利坦色林（Ritanserin）和
麦角胺（Ergotomine）都与靶标 5-HT2C 相结合。

又如抗癌药物伊布替尼（ Ibru t in ib）与其靶标

CDPK1 的结合位置与药物帕唑帕尼（Pazopanib）
和 VEGFR2 的结合位置相似，伊布替尼（Ibrutin-
ib）与其靶标 CDPK1 的结合位置与药物帕唑帕尼

（Pazopanib）和 VEGFR2 的结合位置相似，伊布替

尼也会抑制 VEGFR2 达到抗癌效果。
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图 3    药物重定位依据

Fig. 3    Opportunities of drug repositioning
 
 

传统实验方法研究药物−靶标相互作用耗时

耗资耗力且伴有一定的盲目性，难以进行大规模

的药物−靶标相互作用识别工作。将人工智能技

术尤其是深度学习技术运用到药物−靶标相互作

用的挖掘、预测得到工业界和学术界的广泛青

睐。目前，一些企业已成功将人工智能技术应用

到分子活性预测[34]。例如，Atomwise 公司运用深

度学习算法预测药物−靶标相互作用亲和力，速

度和准确性均处于领先地位。该公司的深度学习

平台 AtomNet 包含超过 160 亿个用于虚拟筛选的

分子。Exscientia 公司开发了 Centaur Chemist 平
台，利用大数据和 AI 针对特定靶标蛋白设计和筛

选小分子化合物，为临床试验提供候选药物分

子。2019 年，Exscientia 与 GlaxoSmithKline 公司

合作，依托 Centaur Chemist 平台研发了治疗慢性

阻塞性肺病的候选药物，大幅度提高药物研发效

率。因此，研究基于新一代人工智能技术的药物−
靶标相互作用预测不仅是国家层面的重点关注领

域，也具有学术研究、现实应用意义和商业价值。 

2   研究现状

药物研发的首要步骤是识别与靶标结合会产

生高亲和力的化学分子，从而进一步将化学分子

优化为类药化合物（先导化合物）。由于对化学

空间和蛋白质空间的动态关系了解有限，新药发

现和靶标识别是一项充满挑战的任务。实验筛选

先导化合物（如高通量筛选）耗费大量时间和金

钱，而计算机辅助药物−靶标相互作用预测可以

大幅度降低资源、时间和成本消耗，缩小候选药

物筛选范围，降低物理实验筛选化学分子的需求。

分子对接是重要的计算机辅助药物设计技

术，多种分子对接工具可供商业和学术研究使

用，例如 DOCK、AutoDock、FlexX、GOLD 等[35-36]。

分子对接包括两个步骤，将分子对接到靶标的结

合位置（位置识别），然后预测对接构象与靶标的

结合强度（打分） [28,37]。通过分子对接技术，可以

清楚地了解药物与靶标结合的三维构象。但是，

该类方法将药物小分子置于靶标蛋白的活性位

置，通过不断地改变药物的构象识别出最优的药

物−靶标结合构象，然后对对接构象与靶标的结

合强度进行打分，因此需要在庞大的查找空间中

遍历所有可能的构象以获得实际或接近于实际的

药物−靶标结合构象，花费大量时间，消耗大量计

算资源[27-28]。尽管目前有许多相对鲁棒且准确的

结合位置识别算法，但打分函数的可靠性偏低[37]，

不同的分子对接算法预测的结合亲和力存在差

异 [32]。目前的方法将对接作为一个单独的过程，

每一次对接都要重新开始，浪费时间和计算资源[28]，
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且预测结果假阳性率较高 [3]。有时仅仅一个氨基

酸的不同就会完全改变结合位置的药理特性，这

为自动分析和校正结构带来难题。

如图 4 所示，本文从使用的数据种类、问题定

义、数据表示与编码、特征提取与特征融合、预测

模块、学习方式等多角度多层次分析现有药物−
标靶相互作用预测方法，从而帮助研究者更深入

的地了解药物−靶标相互作用预测研究现状。 

 

基于配体的方法

基于蛋白质的方法
DTI 预测

基于异质数据的方法

QSAR

问题定义 二分类问题/回归问题/排序问题/多标签分类问题

1D: 序列, 分子指纹 (Morgan、ECFP、MACCS、PubChem 等)
药物

2D: 拓扑图, 图像

数据表示 1D: 序列
靶标

2D: 拓扑图, 连接图/距离图

复合体 原子类型交互二部图、拓扑图、立方体、点云、单纯复形、超图等

两个分支: 1D CNN、RNN、GNN、transformer 等
非结构性
DTI 预测 简单融合: 拼接、正交和、点乘、内积、相加等特征

融合 复杂融合:注意力机制、GNN特征学习与
特征融合 基于数学的方法

结构性
DTI 预测

基于 3D CNN 的方法

机器学习算法: RF、GBDT、XGBoost、LightGBM、GNB、SVM、KNN 等

预测模块
CNN/GNN

其他: 余弦相似性、内积等

监督学习 基于生成模型的方法

标签使用情况 半监督/无监督学习 基于域自适应的方法

学习方式 自监督学习 基于特征迁移的方法

端到端学习
学习过程

多阶段学习

实验设置 交叉验证、冷启动等

基于相似性或距离度量的方法

基于网络嵌入的方法

基于知识图谱的方法

基于深度学习的方法

基于 GNN 的方法

矩阵分解

 

图 4    药物和靶标相互作用预测方法总结

Fig. 4    Summary of drug-target interaction prediction
 
  

2.1    基于配体的方法

根据使用的数据不同，计算机辅助药物−靶标

相互作用预测方法可以划分为基于配体的方法、

基于蛋白质的方法和基于异质数据的方法。基于

配体的方法只利用药物信息而不需要靶标信息，

基于蛋白质的方法同时利用药物信息和靶标信

息，基于异质数据的方法除了利用药物信息和靶

标信息，还结合其他生物医学信息，如疾病、副作

用等。基于配体的方法的主要假设是具有相似化

学结构的药物会产生相似的生物活性，能与相似

的靶标产生相互作用。使用聚类算法或分子指纹

（fingerprint）相似性计算工具（如 Tanimoto 算法）

可以得到药物分子之间的相似性。该类方法通过

比较候选药物与靶标有已知相互作用关系药物的

相似性预测候选药物与靶标是否会产生相互作

用，而不依赖于靶标的任何信息。例如，Hu 等 [38]

使用多任务学习方式联合学习不同靶标的配体特

征。定量构效关系（quantitative structure-activity
relationships，QSAR）是典型的基于配体的预测方

法[34,39]，根据配体结构和活性建立预测模型，以定

量的形式来研究药物和靶标的相互作用。具体而

言，QSAR 通过对比候选药物与特定靶标的已知

配体的相似性来评估候选药物和靶标的相互作用

关系，可以在靶标结构未知的情况下，对分子进

行有效筛选。其缺陷在于回归方程的物理意义模

糊，无法帮助理解药物和靶标的作用机制。

基于配体的方法很直观，建立在广为接受的

相似性原理上。但是在实际情况中，分子结构的
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微小改变都会导致迥然不同的生物结果。一些化

合物在发生药理活性之前，它们的结构在细胞内

会发生改变，因此，使用数据库中记录的化学分

子结构在一定程度上会降低模型的预测结果。使

用效力强的或优化后的化合物推断新的配体或训

练模型，会产生预测结果对新的疾病药理性弱的

风险。另外，对没有配体或已知配体数量不多的

靶标，基于配体的方法预测结果较差。 

2.2    基于蛋白质的方法

基于蛋白质的药物−靶标相互作用预测方法

研究最为广泛，该类研究工作同时将药物分子数

据和靶标分子数据作为模型输入[36-37,40-43,44-63]。模

型的预测结果主要受到 6 个方面因素的影响。

1）问题定义：药物−靶标相互作用预测可以定义

为二分类问题或回归问题，前者预测药物和靶标

是否会产生相互作用，后者预测药物和靶标的结

合亲和力。2）数据表示：药物和靶标数据可以表

示为一维、二维、三维或者图像的形式。3）特征

学习与特征融合：输入数据的表示影响深度学习

模型的选择，药物特征和靶标特征的融合方式影

响药物−靶标相互作用预测结果。4）预测模块：

预测模块的设计和选择也会影响药物−靶标相互

作用预测结果。5）学习方式：模型可以以端到端

或多阶段的学习方式预测药物−靶标相互作用。

根据数据标签的使用情况，模型的学习方式还可

以分为监督学习、半监督学习、自监督学习和无

监督学习。6）实验设置：采用何种方式评价模型

的预测效果，如交叉验证或者冷启动问题。此

外，数据集的属性，包括数据集大小、数据分布、

数据类型等，也会影响模型的预测结果。 

2.2.1   问题定义

目前的研究工作主要将药物−靶标相互作用

预测视为二分类任务或回归任务。二分类任务预

测药物和靶标是否会产生相互作用，回归任务预

测药物和靶标的结合亲和力得分。这两种任务对

应药物研发中两个重要研究方向。分类任务预测

药物和靶标之间有无关联，该任务的主要目的是

为与疾病相关的生物靶标找到能够发生作用的靶

向药物，或者为新的药物找到能够发生相互作用

的生物靶标。回归任务主要目的是描述药物和靶

标之间的相互作用机理，能够进一步反应药物的

治疗效果。因此，药物−靶标结合亲和力预测任

务是药物−靶标有无关联预测任务的更细粒度预

测。这两种任务计算模型都能在很大程度上缩短

药物研发时间，减少不必要的生物化学实验，从

而实现高效的药物筛选。值得注意的是，当作为

二分类任务时，由于缺乏可靠的负样本数据，许

多重要的药物−靶标相互作用关系数据缺失，例

如药物和靶标的剂量依赖性和定量亲和力，预测

结果具有较高的假阳率。

此外，部分研究工作将药物−靶标相互作用预

测作为排序问题[40-41] 或多标签分类问题[42-43]。排

序问题可以看作是特殊的回归问题。多标签分类

问题是单标签分类问题的延伸，基于“多药物−多
靶标”的药物研发范式，将输入特征向量映射到不

同的标签，旨在利用不同标签之间的潜在相互关

系。例如，有个药物和个靶标，在多标签分类任

务中，将个药物（个靶标）作为输入样本，将个靶

标（个药物）作为标签。多标签分类任务可以避

免二分类任务将未知相互作用关系的药物−靶标

对作为负样本而引入噪声的问题。但是，多标签

分类任务的输出空间大小与标签数量呈指数关系

（个标签会产生个标签集合），增加计算复杂度。

为缓解此问题，研究者常采用聚类算法 [42]、社区

发现（community detection）算法 [43] 等将整个标签

划分为多个子标签空间，然后在每个子空间运用

多标签学习算法。 

2.2.2   数据表示与编码

1) 药物数据表示

药物分子可以表示为一维字符串（string）、二

维图（graph）或者图像。目前大多数的研究工作

采用前两种药物分子表示方式，少部分研究工作

根据 SMILES 序列生成二维图片，然后使用卷积

神经网络 (convolutional neural network，CNN) 模型

学习特征表示 [64]。最常用的字符串是 SMILES
（simplified molecular input line-entry system）序列，

用 ASCII 码表示分子结构。可以使用独热向量

（one-hot vector）或多热向量（multi-hot vector）直接

对 SMILES 进行编码，也可以用 word2vec[65] 将

SMILES 序列的字符映射为实值向量。此外，还

可以使用词袋模型对 SMILES 进行编码，字典中

的每个词表示 SMILES 序列的一种子结构[66]。同

理，可以使用独热向量、word2vec 编码子结构。

SELFIES（self-referencing embedded strings） [67] 是

SMILES 的改进版，解决了 SMILES 在句法上无效

（无法对应一个化学分子图）或违反基本化学规

则（如原子间最大价键数量）问题，适应于任何机

器学习模型。在机器学习/深度学习模型中，常使

用 RDKit 等软件包将 SMILES 序列转换为固定长

度的分子指纹。分子指纹对分子中经常出现的子

结构或功能团进行编码，表示为二进制向量或统

计向量，向量中的元素表示子结构是否存在或者
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出现频次。根据指纹生成方式不同，分子指纹分

为基于分子拓扑结构的指纹（例如 M o r g a n、

ECFP（extended-connectivity fingerprints））和基于

SMARTS（SMILES arbitrary target specification）模
式的指纹（例如 MACCS、PubChem）。基于拓扑

结构的指纹通过计算原子（键）的距离描述原子

（键），而基于 SMARTS 的指纹根据 SMARTS 模

式（预先定义的子结构模式词典）编码分子。药

物分子的二维图描述了分子的拓扑结构特征和原

子连接方式，图的节点是原子、边是键，节点的特

征可以根据原子类型、邻接原子数量、邻接氢原

子数量、原子隐性值、原子是否在芳香结构中等

原子属性进行编码[68]。图 5 给出了药物数据常用

表示形式。
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图 5    药物数据表示

Fig. 5    Representations of drugs
 
 

2) 靶标数据表示

k

靶标蛋白本质上是高度保留进化信息的氨基

酸残基序列，用字母表示结构和物理化学属性。

可以使用独热向量、word2vec、 -mer 算法、SPS
（structural property sequence） [69]、PSSM(position
specific scoring matrix)[70]、PsePSSM（pseudo PSSM）[71]、

PseAAC（pseudo amino acid composition）[72] 等编码

蛋白质序列，其中独热编码在深度学习模型中使

用最为广泛。不同的靶标序列编码方式常结合在

一起使用，以充分利用不同编码方式的优势。例

如，We 等[39] 使 PSC（protein sequence composition）
描述子（由 AAC（amino acid composition）、DC
（dipeptide composition）和 TC（tripeptide composi-
tion）组成）表示靶标，Mahmud 等[73] 使用 PsePSSM、

PseAAC 和 DC 表示靶标。也可以将靶标蛋白表

示为含有结构信息的二维连接图（contact map）或
距离图。将靶标蛋白转换成带有拓扑结构信息的

二维图也是一种常见的做法，图的节点是残基，

邻接矩阵表示残基之间的距离。图 6 给出了靶标

数据常用表示形式。
 

蛋白质 (tyrosine

phosphatase 1b)
序列 进化信息 图

 
图 6    靶标数据表示

Fig. 6    Representations of targets
 
 

x y z

另外，蛋白质三维结构包含更多氨基酸序列

空间组织信息，与其相应的生物功能和靶标结合

特性有着更直接的关联。基于三维结构的药物−
标靶相互作用预测也得到广泛关注。在三维空间

中，药物−靶标复合体以 、 、 坐标进行观察，每

一个药物分子原子和靶标分子原子都有一个三维

坐标信息。药物和靶标原子类型关系二部图 /矩
阵（如 C-N、O-O 二部图/矩阵）[36-37,44-46]、三维立方

体[47-52]、三维点云[53]、图[54-63]、单纯复形（simplicial
complex）[74-75]、超图[76] 等常用来建模药物−靶标复

合体的三维结构信息或药物和靶标分子间的相互

作用关系。将药物−靶标复合体表示为图时，图

的节点是药物或靶标的原子，边表示原子之间的

共价键或非共价键关系，非共价键关系根据原子

之间的距离得到。根据药物−靶标复合体的表示

形式，可以选用不同的深度学习模型学习复合体

的结构特征，也可以采用基于图论、几何学、拓扑

学等的算法提取药物−靶标复合体的特征表示。

此外，在图神经网络（graph neural network，GNN）

模型中，原子的三维坐标信息常转换为原子的相

对空间结构信息结合在 GNN 模型的消息传递和

聚合过程，如原子之间的距离、键之间的夹角、平

面角等。 

2.2.3   特征提取与特征融合

特征提取是药物−靶标相互作用预测的关键

步骤。特征提取的目的是从原始数据中挖掘信息

丰富、具有判别性和非冗余的知识，进而可以更

好的用于下游任务或进行的接下来的步骤。特征

提取的方式分为以数据驱动和不以数据驱动两

种，前者自动的从原始数据中学习特征表示，后

者依赖特征工程，使用数学工具或根据预预先定

义的规则计算得到特征表示，是一种手工提取特

征（hand-crafted feature）。基于机器学习的方法不

以数据驱动，将手工提取特征（如描述子（靶标的

PseAAC、药物的 DC 等）、相似性、统计信息、特

征值、Forman-Ricci 曲率等）输入至机器学习模型

得到预测结果 [17,40-41,45,73-74,77-87]。基于机器学习的

方法的缺陷在于预测结果在很大程度上依赖于提

取的特征的质量，在大规模数据集上泛化能力较
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差。基于深度学习的方法以数据为驱动，直接从

药物/靶标的原始数据（序列、图等）或描述子中学

习特征表示和数据分布，预测结果准确性更高，

模型的泛化性更好。

根据预测模型是否考虑药物和靶标的三维结

构信息，药物−靶标相互作用预测方法分为结构

性药物−靶标相互作用预测和非结构性药物−靶

标相互作用预测，目前大多数的研究工作主要关

注后者。非结构性预测方法不考虑药物−靶标复

合体的三维结构信息，只利用药物和靶标的序列

或二维拓扑结构信息。这类方法通常将预测模型

设计为包含药物编码器和靶标编码器的两个分

支，分别用于学习药物特征表示和靶标特征表

示。根据药物数据和靶标数据的表示方式不同选

用不同的深度学习模型或者模型组合。例如，当

药物表示为一维序列时，可以采用 1D CNN、循环

神经网络（recurrent neural network，RNN）、trans-
former[88] 或者两种及两种以上的模型组合编码药

物特征表示。当药物表示为二维图时，可以使用

GNN 模型编码节点特征，然后经过池化操作得到

药物的特征表示。学习到的药物特征和靶标特

征通过拼接 [69,73,89-94]、正交和 [77]、点乘 [66,95-97]、内

积[98-100]、相加[101] 等方式进行特征融合得到药物−
靶标对的特征表示，其中拼接是最常用的特征融

合方式。

采用两个独立分支分别编码药物特征和靶标

特征忽略了药物和靶标之间的相互作用关系。许

多研究工作利用注意力机制或图神经网络编码药

物和靶标之间的相互作用关系，从而更好地融合

药物特征和靶标特征。基于注意力机制的方法编

码药物编码器和靶标编码器不同阶段（输出层、

中间层）的输出特征之间的相互作用强度。如使

用注意力机制编码药物特征和靶标特征的作用强

度 [102-104]、药物和靶标在“字母”级别的作用强度

（药物原子或子序列、靶标残基或子序列）[69,105-115]、

药物与靶标子序列或药物子结构与靶标之间的作

用强度 [116-119]。基于图神经网络的方法建模药物

分子原子和靶标分子原子之间、药物和靶标实体

之间、或药物−靶标对之间的交互关系 [95,120-122]。

例如，Nguye 等[120] 提出一种 graph-in-graph 网络结

构建模药物和靶标蛋白残基之间的关系，即将药

物表示为二维图，同时将药物和靶标残基作为节

点，将靶标残基之间的连接图和药物与靶标残基

之间的关系作为边构建另一个图。MVGCN[123]

根据药物−药物相似性、靶标−靶标相似性以及药

物−靶标相互作用关系构建图。除了用两个分支

编码药物和靶标的特征外，HGRL-DTA[121] 还引入

第 3 个分支用 G N N 编码药物 −靶标二部图。

GCN-DTI[122] 将药物−靶标对作为节点，建模药物−
靶标对之间的关系。

非结构性药物−靶标相互作用预测方法不需

要靶标蛋白的三维空间结构信息，可以适用于一

些三维结构无法获得的靶标蛋白，如 G 蛋白偶联

受体。但是，这类预测方法无法准确描述药物分

子原子和靶标分子原子在三维空间复杂的作用关

系。具有相同二维拓扑结构图的分子常常具有不

同的三维分子结构，并且具有不同的分子属性[124]。

研究表明蛋白质通过特定的三维构体（conforma-
tion）发挥生物功能[125]，分子的相互作用受构体中

的原子影响 [126]。因此，有效的建模药物−靶标复

合体的三维结构可以进一步提高药物−靶标预测

的准确性。此外，随着生物信息技术的快速发

展，如 AlphaFold II[16]，准确的药物−靶标复合体位

置预测等，越来越多的生物结构数据可以获得，

为结构性药物−靶标相互作用预测研究提供了

机会。

结构性药物−靶标相互作用预测方法根据药

物−靶标复合体的三维结构预测药物和靶标的作

用关系，面临的主要挑战是建模药物分子和靶标

分子之间的相互作用关系和药物−靶标复合体的

三维空间结构。目前这类研究工作主要分为基于

数学的方法，基于 3D CNN 的方法和基于 GNN 的

方法。基于数学的方法使用预定义规则从药物和

靶标的原子类型组合关系中提取描述子（例如

原子类型组合出现的频次、子结构出现的频

次）[37,44-46,127]，或者使用基于几何、拓扑结构、图论

的算法提取描述子（如 Forman-Ricci 曲率，特征值

等）[17,74-75,87,128-130]。提取的描述子通常与机器学习

模型（例如 RF（random forest） [131]、GBT（gradient
boosting tree） [ 1 3 2 ]）或深度学习模型（如 CNN、

GNN）相结合预测药物−靶标的相互作用。例如，

PerSpect[75] 提出基于距离的原子类型交互矩阵和

基于静电的原子类型交互矩阵。基于距离的原子

类型交互矩阵考虑 4 种类型药物分子原子（C、

N、O、S）和 9 种类型蛋白质原子（C、N、O、S、P、
F、Cl、Br、 I）的组合关系，共 36 种原子类型组

合。基于静电的原子类型交互矩阵还会考虑药物

分子和蛋白质中的 H 原子，共 50 种原子类型组

合。PerSpect 采用一种过滤（filtration）策略，设置

多个距离阈值，将每一距离阈值内的每种原子类

型组合关系表示为单纯复形，计算单纯复形的特

征值作为描述子。对计算得到的特征值进一步操
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作（如求均值、最大值、最小值等）便可以得到药

物−靶标复合体的特征表示，然后使用 GBT 得到

预测结果。类似的，FPRC [ 7 4 ] 计算单纯复形的

Forman-Ricci 曲率作为描述子。基于 PerSpect，
Mol-PSI[130] 在多个尺度上将非零特征值转换为二

维图像（ 轴表示特征值， 轴表示多尺度参数），

同时将零特征值转换为一维图像，然后采用模型

集成策略结合多尺度和多原子类型组合表示提高

药物−靶标相互作用预测的准确性。基于数学的

方法非常依赖特征工程，在大规模数据集上泛化

能力较差。此外，基于数学的方法由于只考虑药

物和靶标之间的原子类型交互关系，忽视了药物

或靶标内的原子相互作用关系以及多种类型原子

的局部关系，因此这类方法只能提取有限的药物

−靶标复合体中的空间结构信息。

基于 3D CNN 的方法将药物−靶标复合体转

换为规则的三维立方体，然后用 3D CNN 模型学

习复合体的特征表示用于药物−靶标相互作用预

测 [47-52]。基于 3D CNN 的方法存在以下缺陷：一

方面，基于 3D CNN 的方法忽略了药物−靶标复合

体的拓扑结构信息；另一方面，虽然三维立方体

可以描述药物−靶标复合体的局部空间结构信

息，但由于药物−靶标复合体中的原子并不是规

则排列的，构建的三维立方体中含有大量的空

值，稀疏性高，占用计算内存，且计算效率低。此

外，构建的三维立方体不具有旋转不变性，也无

法描述原子之间的距离信息。

基于 GNN 的方法得益于 GNN 模型优异的图

结构数据建模能力[133]，又可以进一步划分为基于

拓扑结构的方法和基于空间结构的方法。基于拓

扑结构的方法可以看作是非结构性药物−靶标

相互作用预测方法在结构性数据上的延伸，该类

方法保留药物、靶标或复合体的拓扑结构信

息 [35,44,47,54-56,59-61,130]，而不考虑原子间的相对空间

结构信息，如原子间距离、键的夹角、二面角等。

例如 PLIG[18] 保留药物分子的拓扑结构，即构建

以药物分子原子为节点、键为边的图，节点初始

特征除了原子自身的属性外（如原子类型），还包

含与之距离在预定义阈值之内的靶标蛋白分子中

原子的信息。靶标表示成序列用 1D CNN 学习，

或者不用靶标的信息。一些研究工作构建药物

−靶标复合体关系图，图的节点是药物分子原子

或靶标分子原子，边表示原子间的共价键或非共

价键关系 [47,59-60]。还有一类研究工作构建 3 个图

分别表示药物、靶标以及药物分子原子和靶标分

子原子作用关系[55-56,61]。学习到的药物、靶标、复

合体的特征，可以采用前面提到的特征融合方式

进行融合，如拼接 [55]、注意力机制 [54] 等。基于拓

扑结构的方法的缺陷是无法区分具有相同拓扑结

构但几何结构不同的分子如 trans-1、2-dichloro-
ethene 和 cis-1、2-dichloroethene。

基于空间结构的方法根据药物−靶标复合

体的拓扑结构，以及相对空间信息编码药物−靶
标复合体的特征表示。相对空间信息包括距

离 [57,63,134-136]、角度 [58] 等，根据原子的三维坐标计

算得到。例如 MP-GNN[136] 将每种药物和靶标的

原子类型交互关系表示为二部图，节点的特征仅

与原子间的距离有关。Zhou 等[57] 将药物−靶标复

合体表示为图，图的节点表示药物分子原子和靶

标分子原子，邻接矩阵根据节点之间的距离构

建，并编码距离信息融入到节点和边（节点对）的

消息传递与聚合过程。类似地，SS-GNN[62] 也将

药物−靶标复合体表示为图，但它使用 GNN 模型

和多层感知机（multilayer perceptron，MLP）分别编

码节点特征和距离特征，最后将两种特征根据边

用拼接的方式进行融合。GLI[63] 根据拓扑结构和

距离信息构建药物图、靶标图和药物−靶标复合

体相互作用图，然后从局部和全局两个角度学习

复合体的特征表示。GLI 先用 GNN 模型分别从

药物图和靶标图中学习节点特征，在全局视角方

面，GLI 将药物和靶标作为节点，预测药物−靶标

长距离作用关系；在局部视角方面，GLI 使用注意

力机制聚合靶标节点特征，权重系数由原子间距

离决定，基本思想是距离药物越近的靶标原子对

相互作用贡献越大。但是仅仅使用距离信息并不

能充分的描述药物−靶标的三维结构信息。原则

上，所有原子间的距离矩阵包含药物−靶标复合

体的全部几何信息。但是，将整个距离矩阵引入

到 GNN 的消息传递过程会大大增加计算复杂

度，且容易导致过拟合。因此，基于 GNN 的方法

通常以药物为中心，只保留与药物原子距离在预

定义阈值之内的靶标原子，但是这样会使 GNN
模型无法区分某些分子。例如，当阈值为 2时，

GNN 无法区分具有相同的键长的六边形和含有

两个三角形的分子（如 Cyclohexane 和 Cyclopro-
pane），因为这两个分子的每一个原子具有相同的

邻域节点。除了原子之间的距离信息，SIGN[58] 进

一步考虑角度信息，将角度划分为若干个域，在

每个域内聚合一定距离内的节点信息。另外，

GNN 模型通常只包含两三层，过多的层数会产生

过平滑问题，因此每一个原子不能从长距离原子

聚合信息。键的拓扑结构为描述药物−靶标复合
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体空间信息提供了一个新的角度，可以挖掘高阶

原子信息，有利于复合体的特学习。鉴于此，

Yi 等 [134] 构建以键为节点的图建模药物−靶标复

合体全局信息。基于空间结构的方法因为在原子

级别上建模药物−靶标复合体的三维空间结构信

息，计算量大且计算复杂度高。未来，结构性药

物−靶标相互作用预测有待进一步探索。

总的来说，各种方法并不是完全独立的，许多

研究工作会同时考虑药物和靶标不同的特征表

示，采用混合模型或模型集成算法学习并融合不

同特征的互补信息，提高药物靶标相互作用预测

准确性[48,79,86,94,97,100,137-145]。例如，Jones 等[143] 同时

将药物−靶标复合体表示为三维立方体和图（节

点表示药物分子原子和靶标分子原子，边表示原

子之间的共价键和非共价键关系），分别用 3D
CN 模型和 GNN 模型学习复合体的特征表示。
 

2.2.4   预测模块

预测模块的选择也会影响药物−靶标相互作

用的预测结果。机器学习模型/算法、MLP、矩阵

分解、GNN、CNN 等常作为预测模块，其中，MLP
应用最为广泛。机器学习模型 /算法包括 RF、

GBT、XGBoost（extreme gradient boosting） [146]、

LightGBM[147]、GNB（gaussian naive bayes） [148]、

KNN（k-nearest neighbor）、逻辑回归（ logistic re-
gression）、SVM（support vector machine）[149]、Kron-
RLS[40] 等，既可以根据手工提取特征预测药物−
靶标的相互作用 [40-41,45,73,77-84]，也可以与深度学习

模型相结合，利用深度学习模型提取的特征预测

药物−靶标相互作用[137,141,150]。基于矩阵分解的方

法的假设是药物和靶标处于相同的距离空间，那

么药物和靶标之间的距离可以用来衡量它们之间

相互作用的强度 [151-158]。因此，在一定约束条件

下，药物和靶标都可以嵌入到共同低维子空间。

但是，基于矩阵运算的计算模型需要消耗大量的

计算资源，随着药物数据和靶标数据数量和多

样性急剧增加，该类方法不再适用，而且该类方

法不易于推广于新的药物−靶标相互作用关系

预测。一些研究工作也会采用 CNN [ 6 6 , 1 5 9 - 1 6 0 ]、

GNN[95,161] 作为预测模块，将 GNN 作为预测模块

的主要目的是挖掘药物−靶标对的高阶关系。此

外，提取的药物特征和靶标特征的余弦相似

性 [140,162]、内积 [98-100,163] 等也可以直接作为预测结

果。图 7 以药物−靶标复合体 PDB ID 1c84（药物

名称 761，蛋白质名称 tyrosine phosphatase 1b）为
例给出了药物−靶标相互作用预测流程。
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图 7    药物−靶标相互作用预测流程

Fig. 7    Flowchart of drug-target interaction prediction
 
  

2.2.5   学习方式

根据数据标签的使用情况，药物−靶标相互作

用预测模型的学习方式可以划分为监督学习、半

监督学习、无监督学习和自监督学习。大多数的

药物−靶标相互作用预测方法采用监督学习方

式，每一个输入样本对应一个标签（0/1，或亲和力
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得分），预测模型的参数根据损失函数使用反向

梯度算法优化。当将药物−靶标相互作用预测作

为回归任务时，使用均方误差（mean squared er-
ror，MSE）（又称 L2 损失函数）或均绝对值误差

（mean absolute error，MAE）（又称 L1 损失函数）作

为损失函数，衡量预测亲和力与实际亲和力之间

的偏差；当将药物−靶标相互作用预测作为二分

类任务时，既可以使用二值交叉熵 (binary cross-
entropy) 损失函数，也可以使用均方误差损失函

数，此时预测结果是归一化 0−1 的连续值。

不同于自然语言处理和计算机视觉领域有大

量的训练数据，如广泛使用的 ImageNet 数据集

ILSVRC（ImageNet large scale visual recognition
chall-enge）2012-2017（https://www.image-net.
org/download.php）训练集包含 120 多万张图像，已

知具有相互作用关系的药物−靶标样本只是冰山

一角，而且获得药物和靶标之间的相互作用关系

需要进行湿实验验证，耗时耗资耗力。另外，由

于实验平台、使用剂量、批次效应等因素的影响，

数据集会有噪声，不同数据集会存在分布偏移

（distribution shift）问题。监督学习方式依赖样本

标注，只能学习数据集本身的分布，且预测结果

偏向于具有相互作用关系较多的药物和靶标，在

数据分布不同的数据集上泛化性能较差。半监督

学习、无监督学习和自监督学习可以缓解模型对

标签样本的过度依赖，提高模型的预测结果和泛

化能力。

基于半监督/无监督学习的药物−靶标相互作

用预测方法可以划分为基于生成模型的方法、基

于域自适应的方法和基于特征迁移的方法。基于

生成模型的方法旨在增强预测模型的鲁棒性和泛

化性能，常用的生成模型包括自编码器（auto-en-
coder，AE）、变分自编码器（variational auto-en-
coder，VAE）和生成对抗网络（generative adversari-
al network，GAN）。大部分研究工作使用大量无

标签药物/靶标数据预训练自编码器[69,140,164-166]，然

后将预训练得到的药物/靶标编码器微调至药物−
靶标相互作用任务。例如，Graph-CNN[166]、Co-
VAE[167] 和 GANDTI[150] 使用变分自编码器学习药

物 /靶标的隐藏特征表示，GANsDTA [ 1 5 9 ] 使用

GAN 生成假的药物序列和靶标序列，增加训练样

本的数量和多样性。基于生成模型的方式需要对

原始数据进行重构，重构计算开销大，且 GAN 的

训练是一件充满挑战的任务，因而增加了任务的

复杂度。

基于域自适应的方法先用训练集 /源域数据

学习训练集/源域预测模型，然后使用对抗学习策

略、知识蒸馏算法等学习测试集/目标域的预测模

型，旨在提高模型在测试集/目标域的预测结果和

模型的泛化的能力 [105,109]。基于特征迁移的方法

主要得益于近年来大语言模型（如 ChatGPT-4[168]）

在许多自然语言任务上都取得最先进的结果。药

物和靶标也可以看成是一种特殊的自然语言，因

此，一些研究工作也将预训练语言模型应用到药物−
靶标相互作用预测任务。例如，利用预训练语言

模型从大量无标签药物序列和 /或蛋白质序列中

学习药物/靶标的子序列初始特征[66,169]、氨基酸残

基的初始特征 [120]、药物 /靶标的初始特征 [112,170]

等。近年来，化学分子预训练模型和蛋白质预训

练模型也纷纷涌现。GraphMVP[171] 从化学分子二

维图、三维图两个视角预训练模型，并用于药物−
靶标相互作用预测任务。综述 [172] 详细总结了各

种化学分子预训练模型。ESM-1b[173] 基于 Trans-
former[88]，是蛋白质预训练模型，共 33 层，650 000 000
个参数，使用 250 000 000 个蛋白质序列预训练得

到。此外，一些研究工作将从相似任务和相关任

务学习到的药物特征表示和靶标特征表示迁移至

药物−靶标相互作用预测任务。例如 GraMDTA[144]

利用异质数据缓解数据稀疏问题，在异质图上预

训练 GNN 模型学习药物和靶标的特征表示。

Nguyen 等[170] 预训练药物−药物相互作用、和靶标−
靶标相互作用预测模型，将预训练的药物编码器

和靶标编码器迁移到药物−靶标相互作用预测

任务。

自监督学习主要是利用辅助任务（pretext）从
数据中挖掘自身的监督信息，通过这种构造的监

督信息对网络进行训练，从而可以学习到对下游

任务有价值的表征。例如，SIGN[58] 和 ELGN[156]

将重构药物分子原子和靶标分子原子之间的远距

离关系作为辅助任务。对比学习是最常用的自监

督学习方法，基本做法是构建正负样本对，核心

思想是使相似的样本在特征空间距离更近，同时

使相似度低的样本在特征空间距离更远。常用的

负样本生成策略包括扰动节点特征（如节点级别

洗牌或特征级别洗牌）、扰动邻接矩阵（如增减

边）、掩藏节点（node masking）等[98,101,123,154]。在实

际操作过程中，除了对正负样本的特征使用对比

损失函数外，对从两个角度提取的特征运用对比

损失函数也是一种常用的策略。例如，SGCL-
DTI[174] 根据药物−靶标样本的连接关系（是否共

享相同的药物和靶标）和特征相似性构建以药物−
靶标对为节点的图，并对这两个角度学习的特征
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使用对比损失函数。SupDTI[142] 扰动节点特征生

成负样本，在正负样本节点特征之间、节点特征

和图特征之间两个尺度上使用对比损失函数。前

面提到的基于生成模型的药物−靶标相互作用预

测方法也可以归为基于自监督学习的方法。

另外，根据预测模型的特征提取和结果预测

是否是分开独立进行的，预测模型的学习方式又

可以进一步划分为端到端学习和多阶段学习。端

到端学习方式直接从输入数据得到预测结果，而

多阶段学习方式先提取药物和靶标的特征表示，

再进行相互作用预测。目前，大多数的深度学习

模型以端到端的方式预测药物−靶标相互作用，

与涉及特征计算和特征选择的模型相比，端到端

模型需要大量的数据来学习药物和靶标之间的复

杂关系。多阶段学习的特征提取方式因为与目标

无关，可以用于不同的下游任务，这也意味着提

取的特征会偏离目标下游任务，预测结果准确性

低且不稳定。 

2.2.6   实验设置

药物−靶标相互作用预测可以划分为 4 种不

同的实验设置：1）热启动−训练集中包含测试

集中的药物分子和蛋白质分子；2）药物冷启动−
训练集中不包含测试集中的药物分子，但包含测

试集中的蛋白质分子；3）靶标冷启动−训练集

中不包含测试集中的蛋白质分子，但包含测试集

中的药物分子；4）药物和靶标冷启动−训练集

中既不包括测试集中的药物分子也不包括测试集

中的蛋白质分子。目前大多数的研究工作主要采

用交叉验证方式评估模型预测结果，关注的主要

是第一种实验设置，训练得到的模型在预测新药

物和新靶标相互作用关系上泛化能力较差。实际

上，大多数药物（靶标）的已知相互作用关系都较

少，而较少的数据量不足以支撑学习到的模型具

有较强的鲁棒性和较高的预测准确性，且容易使

模型过拟合。大部分预测模型关注模型在测试集

上的整体预测结果，牺牲的是模型在具有较少相

互作用关系的药物（靶标）上的预测性能。Li 等[175]

将预测以一个药物为核心结合不同靶标的相互作

用关系或预测以一个靶标为核心结合不同药物的

相互自作用关系作为一个任务，采用元学习策略

解决药物−靶标相互作用预测的冷启动问题，旨

在提高模型的泛化性能和模型预测新药物和新靶

标相互作用关系的准确性。

另外，训练集中药物分子（蛋白质分子）和测

试集中药物分子（蛋白质分子）之间的高相似度

也会造成对模型预测结果的过高评估。为进一步

分析模型的鲁棒性和泛化性，许多研究工作[158,161,174,176]

会去除训练集中与测试集中药物或靶标相似度在

某一阈值之上的药物−靶标相互作用样本。 

2.3    基于异质数据的方法

药物可以发挥多种功能，产生多种与其药理

学有关的作用方式（mode of action），这为药物重

定位带来机遇[19]。通过观察特定环境中的基因表

达可以了解生物系统。根据生物系统的状态，从

转录的 mRNA 的数量可以判断某些基因是否过

度表达或表达不足。基因的非正常表达可以视为

化学分子反应指标（proxy），称为基因表达标记

（gene expression signature）。其中，CMap（con-
nectivity map）[177] 已成功用于药物重定位，其核心

思想是从基因谱中可以挖掘和对比药物的作用方

式。此外，mRNA 的表达不仅可以反应药物活性

也可以用来表征疾病状态。疾病通常根据病理

（如感染）或观察到的生物功能障碍（如细胞不受

控制生长）进行分类。相似的疾病治疗方式相

似，因此疾病关联网络可以为药物重定位提供有

价值的信息。表型（phenotype）是一个有机体或

生物体的一组特征或特点，如形态学、发展、生物

化学或物理特点等。基于表型的药物筛选贯穿药

物研发的整个过程，是最有效的新药投入市场方

式[19]。副作用（side-effect）是表型的一种，西地那

非的例子很好地说明了表型对药物重定位的重要

性。半个多世纪前，基于表型的方法是药物研发

的核心。随着分子生物学的到来，现在主要是基

于蛋白质的方法。图 8 给出了不同生物医学概念

（biomedical concept）关联图，黄色表示与药物和

药物作用方式相关的联系（虚线表示药物与 RNA
通过 CMap 建立联系），蓝色表示生物概念，灰色

表示疾病，红色表示药物可用于的适应症/疾病。
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图 8    不同生物医学概念关系
Fig. 8    Relationships of different biomedical concepts

 
 

随着高通量测序成本不断降低，大规模并行

技术以及新的传感技术的发展，产生了大量以药

物为核心的数据，包括化学分子结构（SMILES）、
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ATC（anatomical therapeutic chemical）编码（由

WHO 成立，将药物划分为 5 个等级，每一个等级

下又划分包括若干个子类别）、副作用、GO（gene
ontology）术语、疾病以及生物医学实体之间复杂

的联系，这些异质数据为描述药物和靶标之间的

相互作用关系提供了多视角信息。融合多种类型

的数据可以弥补单一类型数据缺失或者信息不准

确的问题，降低预测结果的假阳性[178]。生物医学

实体之间的复杂关系既可以表示为多个与药物相

关的网络和与靶标相关的网络，也可以表示为一

个生物医学异质图，图的节点表示生物医学实体

（如药物、靶标、疾病、副作用），图的边表示实体

之间的关系（如靶标−靶标相互联系，靶标−疾病

关系）。药物−靶标相互作用预测可以看成链路

预测问题，即一个药物节点和一个靶标节点之间

是否存在联系。现有的基于异质数据的药物−靶
标相互作用预测方法可以划分为基于相似性或距

离度量的方法、基于随机游走的方法、基于知识

图谱的方法和基于深度学习的方法。 

2.3.1   基于相似性或距离度量的方法

基于相似性或距离度量的方法是应用最多

的一类药物−靶标相互作用预测方法，其基本假

设是相似的药物会与相似的靶标产生相互作

用，根据相似性可以推断出脱靶蛋白。该类方

法根据药物的化学分子结构或与药物相关的信

息，使用相似性函数或距离函数计算药物之间

的相似性。同理，根据靶标蛋白序列或与靶标

相关的信息可以得到靶标之间的相似性。得到

的药物−药物（靶标−靶标）相似性矩阵既可以直

接作为药物（靶标）的特征表示，也可以输入至

CNN、AE 等深度学习模型学习药物（靶标）的深

度特征表示，然后由预测模块预测药物−靶标对

之间的相互作用关系 [25,27,79,85-86,150,155-156,158,164,179-188]。

基于相似性的方法常与随机游走（ random walk
with restart，RWR） [139,150,156,164,185,188-189]、矩阵分解方

法 [79,85,156,158,179,181,186]、核函数方法 [179-180,182] 等结合。

两个药物分子结构的相似度常用 Tanimoto 系

数、Jaccard 相似系数、欧氏距离（Euclidean dis-
tance）、余弦相似性（cosine similarity）等衡量。靶

标序列之间的相似度用归一化的 Smith-Water-
man 算法衡量。药物（靶标）与某类实体的关系可

以描述为一个二部图，用矩阵表示，矩阵的每一

行都是一个二值向量，表示一种药物（靶标）与该

类实体的关系。如在药物−疾病关系网络，每种

药物由疾病编码，表示为一个二进制向量，向量

的每一个字节表示一种疾病，1 表示该药物可以

治疗该疾病，0 则表示不可以或目前还不确定。

然后用相似度或距离函数（如 Jaccard 相似系数、

欧氏距离、余弦相似性、GIP（gaussian interaction
profile）核函数）衡量两种药物（靶标）之间的相似

度。使用不同相似性度量函数或从不同药物（靶

标）相关的网络计算得到的药物−药物（靶标−靶
标）相似性矩阵可以通过线性组合策略、加权求

和、几何平均、算数平均、最大值、非线性融合[190]、

相似性网络融合（similarity network fusion，SNF）[191]

等方式进行融合。文献 [190] 详细总结了各种相

似性衡量方法和相似性矩阵融合方法。

基于相似性方法的优势在于：1）不必进行复

杂的特征提取和特征选择，2）计算化学结构相似

性以及基因组序列相似性的度量函数发展较为完

善，3）可以直接与核方法相结合，4）相似性度量

揭示了药物和基因的联系。该类方法的缺陷在于

已知的药物以及药物−靶标相互作用关系数量远

远少于未知的数量，无法为一个不存在已知相似

关系的新药物（新标靶）预测标靶（药物）。另外，

模型的结果和表现会依赖于相似性度量的选取，

这是因为相似性定义了药物在高维空间中的相对

距离，使用集成学习方法、融合多种度量算法是

解决此缺陷的主要思路[15]。 

2.3.2   基于随机游走的方法和基于知识图谱的

方法

基于随机游走的方法使用 DeepWalk [ 1 9 2 ]、

word2vec[65]、node2vec[193]、metapath2vec[194] 等算法

从异质图中学习药物节点和靶标节点的低维特征

表示用于药物−靶标相互作用预测任务 [84,189,195]。

基于知识图谱的方法将生物医学异质图转换为三

元组描述两两生物医学实体之间的关系，然后使

用知识图谱嵌入模型（如 TransE[196]、DistMult[197]、

ComplEx[198]）学习实体的特征表示[97,199-201]。

基于随机游走的方法和基于知识图谱的缺陷

在于它们学习到的都是浅层的特征表示，也无法

利用药物和靶标的结构信息。基于知识图谱的方

法不能很好地建模生物医学实体的组合关系，如

药物−靶标−疾病−靶标。随着生物医学实体数量

的增加，基于随机游走的方法生成的序列数量呈

指数增加，增加计算复杂度和计算内存。另外，

随着时间推移，不断有新的知识产生。现有的知

识图谱嵌入方法由于其优化目标与知识图谱中的

所有事实三元组相关，因此每次知识图谱发生变

化时都需要重新学习模型。同样的，当有新的实

体和关系加入时，基于随机游走的方法也需要重

新生成序列和训练模型。 
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2.3.3   基于深度学习的方法

基于深度学习的方法主要采用 GNN 模型建

模生物实体之间的关系。可以直接将 GNN 模型

（如 GAT、GCN）分别作用于每个药物（靶标）相

关的网络，然后再聚合从不同网络学习到的药物

（靶标）节点特征表示[98-99,157]；也可以根据药物−药
物相似性、靶标−靶标相似性和已知的药物−靶标

相互作用关系构建药物−靶标异质网络，然后再

用 GNN 模型从不同边类型的网络中学习药物和

靶标的特征表示并聚合 [187,202]。传统 GNN 模型

（如 GAT、GCN）的感受野非常小，因为每一层只

能聚合一阶邻域节点的特征，而且大多数的 GNN
模型通常只有两三层，堆叠过多的层数会增加模

型的过平滑风险，这就意味着远距离的节点无法

有效地传递信息。为了挖掘局部结构和语义信

息，一些研究工作利用随机游走策略[97,100,160,165,203]

或元路径方法[100,142,152,154,161,174] 提取生物医学异质

图中的高阶信息。其中，元路径的起始节点和终

端节点类型一致，都是药物节点或靶标节点。由

随机游走或元路径获得的序列 /子图可以采用

RNN 模型 [ 1 6 5 ]、Transformer [ 1 5 4 ] 或者 GNN 模

型 [100,142,152,160-161,174,203] 编码节点特征。另外，不同

类型的元路径对节点的重要性不一样，常采用注

意 力 机 制 聚 合 从 不 同 元 路 径 学 习 的 节 点 特

征 [100,152,161,174]。自定义元路径的方式需要专业背

景知识，且缺乏灵活性和可扩展性。HampDTI[163]

使用注意力机制自动学习元路径，HGAN[203] 利用

注意力扩散机制学习生物医学异质图中的局部结

构信息。此外，为了提高模型的泛化性和提取的

特征的判别性，一些研究工作将 GNN 模型与自

监督学习策略相结合 [98,142,154,174]。提取的药物特

征表示和靶标特征表示可以采用前面介绍的特征

融合方式进行融合得到药物−靶标样本特征表

示，如拼接[138,165,189]、内积[80,98-99]、将药物−靶标对作

为节点，用 GNN 模型学习节点特征表示[161,174,204] 等。

总的来说，基于异质数据的药物−靶标相互作

用预测方法主要用于药物重定位。该类方法极大

地依赖于数据的完整性，而疾病、副作用等信息

要经过长时间的积累才能获得，某些数据特征的

缺失会直接限制了这些方法的应用和预测结果。

药物重定位面临以下法律和科学难题：1）药物重

定位具有机缘巧合性。如癌症、痴呆等疾病，它

们的生命机理极其复杂且变幻莫测。随着越来越

多的数据可以获得以及人们对药物在生物体内的

药理学理解得更充分，一种药物除了可以治疗起

初定位的疾病，也可以重新定位治疗其他疾病。

许多成功的药物重定位案例都来自偶然发现，如

伟哥。因此，预测相关的重定位机遇是一件困难

的事情。2）企业和法律层面的问题。药物重定位

是以利益驱动的，一种药物的知识产权已经或邻

近到期，即使该药物具有较强的药理学特征，重

定位研究也不会继续下去。其次，药物重定位并

不是标准监管程序的一部分，因此管理问题可能

会发生，进而延误或阻止研究进程。另外，药物

重定位存在安全争议。重定位的药物对特定人群

会有治疗效果，对其他生理状况不同的病人或许

会有副作用，因此会大大降低重定位的价值。

3）药物剂量问题。重定位后的药物仍然需要满足

在低剂量下具有较高的功效。取决于药物在人体

结构的目标位置，药物的代谢动力学性质会发生

改变。 

3   评价指标

药物−靶标相互作用预测通常建模二分类任

务或回归任务。将预测药物−靶标相互作用关系

作为二分类任务时，每个样本的真实标签用 0/1
表示，样本的预测结果根据实际情况分为 4 类，分

别是真正例（true positive，TP）（预测值为 1，真实

值为 1），假正例（false positive，FP）（预测值为 1，
真实值为 0），真反例（true negative，TN）（预测值

为 0，真实值为 0）和假反例（false negative，FN）

（预测值为 0，真实值为 1）。常用的模型评价指标

包括真阳性率（true positive rate，TPR）、伪阳性率

（false positive rate，FPR）、准确率（accuracy，AC）、

精确率（precision，PR）、召回率（recall，RC）、F1、

灵敏度（sensitivity，SS）、特异度（specificity，SP）、
MCC（Matthews correlation coefficient）、ROC（re-
ceiver operating characteristic）曲线、AUC（area un-
der the ROC curve）、AUPR（area under the precision-
recall curve）等。

i yi y̌i

r2
m R2

将预测药物−靶标相互作用作为回归任务时，

样本 的实际标签 和预测标签 都是连续值，常用

的模型评价指标包括均方根误差（ roo t  mean
squared error，RMSE）、平均绝对误差（mean abso-
lute error，MAE）、一致性指数（concordance index，
CI）、均值回归（regression toward the mean）（又称

指数）、R-squared（ ，又称可决系数（coefficient
of determination））、皮尔逊相关系数（Pearson cor-
relation coefficient，PCC）、线性回归中的标准偏差

（standard deviation (SD) in linear regression）等。表 1
总结了药物−靶标相互作用预测任务常用到的评

价指标。
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表 1    药物−靶标相互作用预测任务用到的评价指标

Table 1    Metrics used in drug-target interaction prediction
 

序号 评价指标 表达式 描述

1 TPR TP / (TP + FN) 正类数据被分为正类的比例

2 FPR FP / (FP + TN) 负类数据被分为正类的比例

3 AC (TP + TN) / (TP + FN + FP + TN) 对于样本不平衡数据集，准确率会失效

4 PR TP / (TP + FP） 查准率，正类数据在预测为正类中的比例

5 RC/SS TP / (TP + FN) 查全率，同TPR

6 SP TN / (FP + TN) 描述识别出的负例占所有负例的比例

7 MCC
((TP×TN)− (FP×FN))

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

衡量预测结果质量，值介于−1∼1

8 F1 2 × (PR × RC) / (PR + RC) 精确率和召回率的调和平均值

9 ROC 以TPR为纵坐标，FPR为横坐标绘制的曲线

10 AUC ROC曲线下的面积，表示预测的正例排在负例前面的概率

11 AUPR 以PR为纵坐标，RC为横坐标的曲线下的面积

12 RMSE

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi − y̌i)2 量化回归模型整体误差，值越小，模型拟合效果越好

13 MAE 1
N

N∑
i=1

|yi − y̌i| 衡量预测值与真实值的距离，值越小，模型拟合效果越好

14 CI

1
Z

∑
i, j,i> j

σ(yi > y j)φ(y̌i − y̌ j)

σ (x) =
{

1 x ≥ 0
0 x < 0

φ (x) =


1 x > 0

0.5 x = 0
0 x < 0

衡量预测结果与实际结果相一致的概率，值介于0∼1

15 R2 1−

N∑
i=1

(yi − y̌i)2

N∑
i=1

(yi − y)2

衡量真实值与拟合回归线之间的接近程度，值介于0∼1

16 PCC

N∑
i=1

(yi − y)
(
y̌i − y̌

)
N∑

i=1

(yi − y)2
(
yi − y̌

)2 度量预测值与真实值的线性相关程度，值介于−1∼1

17 r2
m

r2 × (1−
√

r2 − r2
0)

r

r0 = 1−

N∑
i=1

(yi − k ∗ y̌i)2

N∑
i=1

(yi − y)2

= PCC

反映模型的预测潜力

18 SD

√√√
1

N −1

N∑
i=1

[
yi − (a+by̌i)

]2 量化回归模型拟合误差

  

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·508·

 



4   数据来源

目前，有许多药物相关的数据库/数据集已建

立，可以支撑药物−靶标相互作用预测任务。本

节介绍在药物−靶标相互作用预测任务中常用到

的数据库和数据集。为了便于区分，在本文中数

据库指开源的、会定期更新数据的网站，预测任

务需要的药物−靶标相互作用关系以及药物相关

的数据和靶标相关的数据可以从这些网站获取。

而数据集包含药物−靶标相互作用关系，可直接

用于预测任务或预处理后可用于预测任务。根据

数据库的主要聚焦范围，本文将相关的数据库划

分为 4 类，即药物−靶标相互作用数据库、药物相

关的数据库、靶标相关的数据库和支撑数据库。

统计截止时间为 2023 年 8 月 4 日。 

4.1    药物−靶标相互作用数据库

药物−靶标相互作用数据库收集药物−靶标相

互作用信息以及其他相关的信息。文本列出

11 个可用于药物−靶标相互作用预测任务的数据

库，包括 ChEMBL、DrugBank、STITCH、Binding-
DB、PDBbind、LINCS、GtoPdb、 IntAct、DGIdb、
Promiscuous-2.0 和 DTP。

ChEMBL[205]（https://www.ebi.ac.uk/chembl/）是
具有类药物特性生物活性分子的数据库，由欧洲

分 子 生 物 学 试 验 所 − 欧 洲 生 物 医 学 研 究 学

（European Molecular Biology Laboratory-European
Bioinformatics Institute，EMBL-EBI）维护。ChEMBL
汇集了化学、生物活性和基因组数据以帮助将基

因组信息转化为有效的新药。最新版本 ChEMBL-33
在 2023 年 5 月更新，约包括 240 万个化合物、

1.4 万个药物、1.5 万个靶标。除此之外，ChEMBL
还提供药物作用机制、适用症、分析（assay）、细

胞、组织等信息。

DrugBank[206]（https://go.drugbank.com/）是一个

生物信息学和化学信息学数据库，在 2006 年由加

拿大阿尔伯塔大学成立，是使用最为广泛的数据

库之一。DrugBank 包含详细的药物信息（如药物

分子信息、药理学信息）、药物靶标信息（如序

列、结构、路径）、药物−靶标相互作用关系、药物−
药物作用关系和药物−食物作用关系等信息，其

中，药物包括 FDA 批准通过的药物和进入 FDA
批准流程的实验药物。DrugBank-5.0 增加了大量

新的数据，包括药物代谢组学、药物转录组学和

药物蛋白组学信息。最新发布的 DrugBank-
5.1.10（2023-01-04）包含 15 685 个药物（2 744 个批

准的小分子药物、1 586 个生物制剂、124 个保健

药物、超过 6 720 个实验药物）和 5 295 个蛋白质

（药物靶标、酶、转运体、载体）。

STITCH（Search Tool for Interactions of Chem-
icals） [207]（http://stitch.embl.de）是一个存储化学分

子和蛋白相互作用关系的数据库，最近版本

STITCH-5 发布于 2016 年。STITCH 收集的相互

作用关系包括直接（物理）和间接（功能）关系，主

要来源于 5 个方面：基因组上下文预测、高通量

实验、（保守）共表达、文本挖掘、数据库中的先

前知识。除了内部预测和同源性转以外，STITCH
还依赖于其他数据库资源，如 PubChem、KEGG、

PDB、DrugBnak 等。

BindingDB[208]（https://www.bindingdb.org/）提
供药物−靶标结合亲和力数据，所有这些数据都

来自科技文献和专利。BindingDB 在 2000 年首次

发布，最近的更新时间是 2023 年 7 月 31 日，包括

120 万个化合物和 9 200 个靶标，共有 280 万个结

合亲和力数据。

Ki Kd IC50

PDBbind[209]（http://www.pdbbind.org.cn/）为来

自 PDB（Protein Data Bank）数据库的生物分子复

合体提供实验结合亲和力数据，包括 、 和 。

生物分子复合体包括蛋白−配体、蛋白−蛋白、蛋

白−核酸以及核酸−配体。PDBbind 首次发布在

2004 年 5 月，最新版本 PDBbind-2020 在 2020 年

8 月 23 日发布，包括 19 443 个蛋白−配体复合体

样本。PDBbind 中有效的复合体划分为 3 个重叠

的数据集，“general set”“refined set” 和“core set”
“refined set”是从“general set”挑选的高质量蛋

白−配体复合体，通常作为训练集训练模型。“core
set”是 CASF（comparative assessment of scoring
functions）的基准数据集，通常作为测试集。

LINCS（Integrated Network-Based Cellular Sig-
natures）[210]（https://lincsproject.org/）旨在通过分类

基因表达变化和其他细胞暴露于各种干扰时发生

的细胞过程变化建立一个基于网络的生物学理

解。LINCS 一种收集了 424 个数据集，其中 180
个数据集是 KINOMEscan 激酶−小分子结合分析。

GtoPdb（https://blog.guidetopharmacology.org/）[211]

最初由英国药理学学会（British Pharmacologic-al
Society，BPS）和国际基础和临床药理学联盟（In-
ternational Union of Basic and Clinical Pharmaco-
logy，IUPHAR）联合开发，现在与威康信托基金共

同开发，旨在提供所有药理学靶标的简明概述。

GtoPdb-2 023.1（2023 年 4 月 26 日发布）包含 3 023
个人类靶标（1 662 个与配体有相互作用）、11 944
个配体（8 814 个与靶标有相互作用）、19 890 个配
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体−靶标结合常数。GtoPdb 还包括指向其他资源

的链接，例如 Ensembl、UniProt、PubChem、ChEMBL、
DrugBank 等。

IntAct[212]（https://www.ebi.ac.uk/intact/）是一个

提供分子相互作用关系的免费开源数据库。In-
tAct 共包括 16 个分子相互作用数据集，包括亲和

组学、蛋白与疾病（如阿尔茨海默病、癌症、冠状

病毒、炎性肠病、糖尿病等）的关系、蛋白−蛋白相

互作用关系。IntAct 中所有的相互作用关系均来

自文献挖掘或用户的提交。

DGIdb（Drug-Gene Interaction Database）[213]（ht-
tps://www.dgidb.org/）提供药物−基因相互作用关

系以及可用药基因组信息，这些信息来自发表物、

其他数据库和网络资源，共计 41 个资源。DGIdb
在 2013 年首次发布，最新版本在 2022 年 2 月发

布，包含 4 万多个基因、1 万个药物、10 万多个药

物−基因相互作用关系。

Promiscuous-2.0[214]（https://bioinf-applied.char-
ite.de/promiscuous2/）是用于药物重定位的一站式

资源，包括药物（约 100 万个）、靶标（约 1 万个）、

副作用（约 11 万个）和适用症 4 种类型实体以及

实体之间的关系，其中，药物−靶标相互作用关系

约有 300 万个。此外，Promiscuous-2.0 还提供了

一个网络表示总结实体之间的关系。

Ki Kd IC50

DTP[215]（drug target profiler）(http://drugtarget-
profiler.fimm.fi) 是一个探索药物−靶标相互作用

的交互式网络应用程序，用于指导药物重定位和

药物作用方式研究。DTP 包括化合物近 94 万个，

靶标蛋白 5 077 个，药物−靶标相互作用关系约

443 万个，其中，药物靶标相互作用基于剂量反应

测量，例如 、 、 等。 

4.2    以药物为核心的数据库

本文介绍 5 个以药物为核心的数据库，包括

PubChem、DrugComb、DrugCombDB、GDSC、

DrugCentral。
PubChem[216]（https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/）

从近千个数据资源收集分子信息，包括化学结

构、标识符、化学和物理特性、生物活性、安全、

毒性等。PubChem 中大部分是小分子，也包括大

分子，如核苷酸、脂类、多肽类、碳水化合物和化

学修饰的生物聚合物。PubChem 包括化合物约

1.16 亿个，蛋白质约 19 万个，生物活性约 3 亿个。

DrugComb[217]（https://drugcomb.org/）是一个药

物组合筛选分析网站，收集、标准化和协调各种

癌症和其他疾病（如疟疾、COVID-19）的药物组

合筛选研究结果。DrugComb 也提供网络建模工

具用于可视化给定癌症样本的药物作用机制和药

物组合。DrugComb1.5（2021 年更新）包括 8 397
个药物、2 320 个细胞系、33 个组织、约 74 万个药

物组合。

DrugCombDB[218]（http://drugcombdb.denglab.or
g/）也是一个药物组合数据库，药物组合数据主要

来源于 3 个方面：药物组合高通量筛选实验、外

部数据库、PubMed 文献挖掘。DrugCombDB 最近

的更新时间在 2019 年，包括 448 555 种药物组合，

涵盖 2 887 个药物，124 个细胞系。

GDSC（Genomics of Drug Sensitivity in Cancer
Project）[219]（https://www.cancerrxgene.org/）由威康

桑格研究所（英国）的癌症基因组项目和麻省总

医院癌症中心（美国）的分子治疗中心合作创建，

收集癌细胞药物敏感性和药物反应分子标记物信

息。最近版本 GDSC-8.4 在 2022 年 7 月发布，鉴

定了 1 000 种癌细胞特征，并用 100 种化合物进行

了筛选。

DrugCentral[220]（https://drugcentral.org/）提供活

性成分化学实体、药品、适应症药物作用方式、药

理作用等信息。DrugCentral 定期监控 FDA、EMA
和 PMDA 以获取新批准的药物。2022 年 9 月

9 日更新的 DrugCentral 包括 4 927 个活性成分，

其中 4 080 个是小分子，374 个是生物制剂。 

4.3    以靶标为核心的数据库

本文介绍 9 个以靶标为核心的数据库，包括

Ensembl、UniProt、KEGG、BioGRID、CCLE、Cell-
MinerCDB、PDB、STRING、HPRD。

Ensembl[221]（https://www.ensembl.org/）提供关

于脊椎动物的高质量基因组数据。Ensembl 产生

高质量的基因组注释，包括基因、变异、调控区域

和比较基因组学资源。此外，Ensembl 还提供了

13 种数据处理工具，如 VEP（variant effect predict-
or）（分析变异，预测已知和未知变异的功能结

果）、BLAST/BLAT（为用户提供的 DNA 或蛋白序

列搜索基因组）、BioMart（是一种数据挖掘工具，

从 Ensemble 中导出自定义数据集）等。最新版本

Ensembl-110 在 2023 年 7 月份发布。

UniProt（Universal Protein Resource）[222]（https://
www.uniprot.org/）是一个全面的高质量蛋白序列

与功能信息数据库，包括 4 个核心数据库，即 Uni-
ProtKB（UniProt Knowledgebase）、Proteomes、UniRef
（UniProt Reference Clusters）和 UniParc（UniProt
Archive）。Proteomes 包含所有具有序列基因组物

种的蛋白质集合，UniRef 按照 100%、90% 和

50% 一致性对蛋白序列聚类，UniParc 记录蛋白序
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列的数据来源。UniProtKB 提供蛋白序列与功能

信息，包括验证过的蛋白集合（Swiss-Prot，约

57 万个）和未验证过的蛋白集合（TrEMBL，约

2.5 亿个）两部分。最近版本 UniProt-2023-03 在

2023 年 6 月 28 日发布。

KEGG（kyoto encyclopedia of genes and gen-
omes） [223]（https://www.kegg.jp/kegg/）是一个集成

数据库资源，在 1995 年由日本人类基因组计划首

次提出，用于从基因组和分子水平信息中了解生

物系统的高级功能和效用，如细胞、生物体和生

态系统。最新版本 KEGG-107.0 在 2023 年 7 月

1 日更新。KEGG 大致可以划分为 4 大类，每类

包括若干个数据库，即系统信息（PATHWAY、

BRITE、MODULE）、基因组信息（ORTHOLOGY
(KO)、GENES、GENOME）、化学信息（COM-
POUND、GLYCAN，REACTION、RCLASS、EN-
ZYME）和健康信息（NETWORK、VARIANT、DIS-
EASE、DRUG、DGROUP）。DRUG 数据库包含日

本、美国和欧洲批准通过的药物的信息，如靶标、

代谢及其他分子相互作用网络信息。

BioGRID[224]（biological general repository for
interaction datasets）（https://thebiogrid.org/）存储多

种物种的蛋白质和基因相互作用关系，包括人

类、老鼠、酵母、蠕虫和苍蝇。BioGRID 中所有数

据均来自生物医学文献报告的实验结果，包括低

通量研究和高通量数据集。此外，BioGRID 也包

括蛋白转录后修饰以及蛋白或基因与生物活性小

分子的相互作用关系数据。2023 年 7 月 1 日发

布 BioGRID-4.4.223 从大约 8.3 万篇文献中挖掘出

约 264 万个蛋白质和基因相互作用关系，3 万多

个分子相互作用关系，约 113 万个模式生物物种

的转录后修饰。

CCLE（cancer cell line encyclopedia）[225]（https://
sites.broadinstitute.org/ccle/）致力于从来自同组织

群系的近 1 000 个细胞系中生成大规模分析数据

集。CCLE 通过质谱法（mass spectrometry）从

375 个细胞系中收集数据，包括基因表达、DNA
拷贝数、混合捕捉测序、组蛋白分析、RNA-seq、
DNA 甲基化、miRNA 分析、全基因组测序、代谢

物分析等信息。

CellMinerCDB（CellMiner Cross-Database） [226]

（https://discover.nci.nih.gov/rsconnect/cellminercdb/）
是一个交互式网络应用程序，整合不同来源的癌

细胞系药物基因组数据。2023 年 7 月发布的

CellMinerCDB-1.8 包含多种类型的数据，如药物

活性、mRNA 表达、RNA-seq 表达、DNA 甲基化、

DNA 变异、DNA 拷贝数、MicroRNA、蛋白等。

PDB（protein data bank）[227]（https://www.wwp-
db.org/）始建于 1971 年，专门收录蛋白质、DNA、

RNA 以及它们与金属离子、药物和其他小分子结

合复合体的三维结构信息。自 2003 年起，PDB
由 wwPDB（worldwide protein data bank）、RCSB
PDB（US research collaboratory for structural bioin-
formatics protein data bank）（https://www.rcsb.
org/）、PDBe（protein data bank in Europe）（https://
www.ebi.ac.uk/pdbe/）、PDBj（protein data bank Ja-
pan）（https://pdbj.org/）和 BMRB（BioMagResBank）
（https://www.ebi.ac.uk/emdb/）共同维护。

STRING[228]（https://string-db.org/）系统地收集

和整合蛋白−蛋白的物理关系和功能关系。数据

来源包括科技文献文本挖掘、高通量实验、从共

表达中得到的计算交互作用预测、保守基因组背

景、数据库中的已有知识。当前版本 STRING-
12 大约包括 6 800 万个蛋白质。

HPRD（human protein reference database） [229]

（http://www.hprd.org/）是一个收集人类蛋白质组

学信息的数据库，所有信息均由生物医学专家从

公开文献中提取。HPRD 最后一次更新时间是在

2009 年 1 月 16 日。 

4.4    支撑数据库

Open Targets[230]（https://www.opentargets.org/）
利用人类遗传学和基因组学数据进行系统的药物

靶点识别和优化。Open Targets 平台（https://plat-
form.opentargets.org/）主要关注靶标−疾病关系，通

过构建和打分靶标−疾病关系来帮助药物靶标识

别和优化。同时，Open Targets 平台也提供靶标、

疾病、表型、药物以及这些实体之间的关系数

据。Open Targets 平台每年更新 5 次，最近版本

23.06 在 2023 年 6 月 26 日发布。

DisGeNET[231]（https://www.disgenet.org/）收集

与人类疾病相关的基因和变异信息，数据来源包

括 GWAS 目录、科技文献等。DisGeNET 涵盖了

人类所有疾病以及正常和异常特征，核心数据是

基因−疾病关系和变异−疾病关系。目前的版本

DisGeNET-7.0 大约包括基因-疾病关系 114 万个

（由约 2.2 万个基因和 3 万个疾病组成），变异−疾
病关系 37 万个（由约 20 万个变异和 1.4 万个疾病

组成）。

COSMIC（catalogue of somatic mutations in can-
cer） [232]（https://cancer.sanger.ac.uk/cosmic）收集与

人类癌症相关的体细胞突变信息数据，主要包括

由专家手工提取的高精度数据和全基因组筛选数
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据两大类。最新版本 COSMIC-98 更新于 2023 年

5 月 23 日。

SIDER（side effect resource） [233]（http://sideef-
fects.embl.de/）从公开文献中收集上市药物及其相

关的副作用信息，包括副作用频率、药物和副作

用分类以及药物−靶标相互作用关系。当前版本

SIDER-4.1（2015 年 10 月 21 日发布）包括 1 430 个

药物，5 868 个副作用，139 756 个药物−副作用关系。

CTD（comparative toxicogenomics database）[234]

（http://ctdbase.org/）的目的是加强人们对环境暴露

对人类健康影响的了解，识别环境−疾病联系。

CTD 收集化学、疾病、基因、表型以及化学分子−
基因 /蛋白相互作用、化学分子−疾病关系、化学

分子−表型相互作用、基因−疾病关系、基因−基因

相互作用等数据，并将这些数据与功能和路径数

据相结合来帮助制定有关受环境影响的疾病的潜

在机制的假说。CTD 在 2004 年 11 月 12 日首次

发布，最近版本 CTD-17 142 在 2023 年 7 月 31 日

发布。 

4.5    数据集

Kd Kd

pKd = −log10(Kd/109)

IC50 Ki Kd

pK i Ki

Davis 数据集 [235]、KIBA（kinase inhibitor bio-
activity）数据集[236] 和 Metz 数据集[237] 聚焦激活酶

（kinase）蛋白家族的生物活性，是预测药物−靶标

结合亲和力的基准数据集。激活酶在许多癌症和

炎症性疾病的细胞信号转导过程中起到至关重要

的作用。Davis 数据集包括 72 个药物分子和

442 个靶标，共组成 31 824 个药物−靶标相互作用

对。药物−靶标对的亲和力指标是 ， 值在研

究工作中通常转换到对数空间（ 。

KIBA 数据集最初包含 52 498 个药物分子，467 个

靶标，246 088 个药物−靶标相互作用关系。He 等[78]

去除具有相互作用关系不足 10 个的药物分子和

靶标，得到 2 116 个药物分子和 229 个靶标，目前

大部分研究工作采用过滤后的数据集。KIBA 数

据集中的激活酶抑制生物活性包括 、 和 ，

在实际研究工作中为优化不同指标间的一致性，

通常将这些亲和力值转换为 KIBA 得分并转换到

对数空间[236]。Metz 数据集包括 1 421 个药物分子

和 156 个靶标，42% 的药物−靶标对的亲和力是

（ 的对数值）。

Yamanishi08 数据集[238] 在 2008 年公布，是预

测药物−靶标相互作用关系的基准数据集，药物

−靶标相互作用关系来自 KEGG BRITE、BRENDA、

SuperTarget 和 Drugbank 数据库。根据靶标蛋白

的类型，药物−靶标相互作用关系划分 E（enzymes）、
IC（ion channels）、GPCR（G-protein-coupled recept-

ors）和 NR（nuclear receptor）4 个子集，分别包括

2 926 个（445 个药物，664 个靶标）、1 476 个

（210 个药物，204 个靶标）、635 个（223 个药物，

95 个靶标）、90 个（54 个药物，26 个靶标）药物−
靶标相互作用关系。Chu 等 [43] 在 Yamanishi08
数据集的基础上，从 KEGG BRITE、UniProt 和
DrugBank 数据库收集了新的药物、靶标以及药物−
靶标相互作用数据，更新后的四个子集分别包括

7 371 个（1 777 个药物，1 411 个靶标）、6 385 个

（765 个药物，238 个靶标）、5 383 个（1 680 个药

物，156 个靶标）和 886 个（541 个药物，33 个靶

标）药物−靶标相互作用关系。

Luo 等[158] 公布了一个异质数据集用于药物−
靶标相互作用预测研究。该数据集从 DrugBank
（version 3.0）、HPRD（release 9）、CTD（2013）和
SIDER（version 2）数据库收集而来，包括 4 种生物

医学实体（药物、靶标、疾病和副作用）和 6 种实

体之间的关系（药物−靶标、药物−药物、药物−疾
病、药物−副作用、蛋白−疾病以及蛋白−蛋白相互

作用关系），共有 12 015 个实体，1 895 445 个实

体相互作用关系。在过去的十多年里，大量的药

物−靶标相互作用关系以及其他实体关系被发

现，但该异质数据集并没有包含这些信息。正样

本数据的缺失不仅会在数据建模过程中引入误

差，也会使模型评估具有较高假阴率的潜在风

险。针对此问题，Li 等 [161] 从 DrugBank（version
5.1.8）、UniProtPK（release 20 214）、CTD（2021）、
SIDER（version4）和 STRING（version 11.5）数据库

整理了一个异质数据集，同样包括 4 种生物医学

实体和 6 种实体之间的关系，共有 15 322 个实体，

5 126 875 个实体相互作用关系。Huang 等[239] 构建了

TDC（therapeutics data commons）系统，该系统包

括 66 个数据集，涉及 22 个任务，可直接用于药物

研发相关任务的研究工作。TDC 系统提供了 TDC.
BindingDB、TDC.DAVIS 和 TDC.KIBA 等 3 个数

据集用于药物−靶标结合亲和力预测任务，并提

供了多种数据划分方式（药物冷启动、靶标冷启

动）和模型验证指标。 

5   研究挑战与展望

过去十年，得益于大数据、人工智能、计算技

术的快速发展，药物−靶标相互作用预测的准确

性和效率都得到前所未有的提高。尽管如此，药

物−靶标相互作用预测仍面临以下挑战。

1）现有数据库只包含具有相互作用关系的药

物−靶标对（正样本）而未提供不具有相互作用关
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系的样本信息（负样本）。许多监督训练模型简

单的将未标记相互作用关系的药物−靶标对作为

负样本，降低了模型的预测准确性。而且负样本

的数量远远大于正样本的数量，正负样本不均衡

问题也是深度学习模型面临的一个挑战。在实际

场景中，对于一个蛋白，大多数的药物分子都是

负样本。因此，随机过采样算法常用来增加训练

集中正样本的比例，但这也会影响模型在实际应

用的泛化能力。研究半监督/自监督学习模型/算
法，增加数据库中的负样本数据可有效解决这一

问题。此外，现有的基准数据集在划分活性和非

活性分子可能存在偏差，而深度学习模型很容易

学习到这种偏差。决定生物活性的实验方法和标

准各种各样，一些活性分子也缺乏可做定量比较

的定量活性数据。从不同实验阶段和设备获得的

异质生物医学数据带有噪声，因此需要对发现、

获取、整合和重利用药物−靶标相互作用数据提

供指导方针，建立包含活性和非活性分子的高质

量无偏基准数据集。

2）蛋白质的三维折叠结构决定蛋白的功能，

基于三维结构的药物−靶标相互作用预测模型为

药物和靶标的物理相互作用提供了较为直接的表

征。但是目前的药物−靶标相互作用预测模型多

关注药物和蛋白质的一维和二维数据，忽略了三

维空间的结构信息。另外，基于结构的药物−靶
标相互作用预测方法面临一些蛋白质没有三维结

构信息的问题。同源建模或一些蛋白结构预测软

件获得的蛋白质三维结构活能会带来偏差。Al-
phaFold II 在蛋白质结构预测取得了重大突破。

未来，蛋白质的三维结构将会更易于获得，基于

结构的药物−靶标相互作用预测模型也会取得更

加准确的预测结果。

3）生物医学交互网络分为二部图和异质图。

二部图的优点是简单，节点只有药物和靶标，不

需要结合多种交互作用信息。由于许多药物和靶

标的相互作用关系还未得到验证，存在信息缺失

问题，因此基于药物−靶标二部图方法的预测结

果有限。一些研究工作将其他药物有关的信息和

靶标有关的信息整合到二部图中形成异质图，在

一定程度上填补了链路缺失的空白。与二部图相

比，异质图结合了生物医学实体不同类型的交互

信息，为预测药物−靶标相互作用关系提供了多

视角信息。但是，异质图建模面临两个挑战。一

方面异质图具有较高的建模理论要求，另一方

面，网络结构的优化需要结合不同来源的数据，

例如疾病、副作用信息。未来，基于异质数据的

药物−靶标相互作用预测研究有待进一步探索。

4）深度学习模型就像一个黑盒子，缺乏可解

释性，而可解释性在生物医学领域非常有必要。

具有可解释性的模型不仅可以预测药物−靶标相

互作用，也将可以帮助人们更好地理解模型潜在

作用机制，帮助发现新的活性分子和新的靶标。

因此，未来可以从因果推理、可解释性角度为药

物−靶标相互作用预测任务提出解决方案。

5）实际上，所有的蛋白都是高度动态生物分

子，不断地与其周围产生相互作用，并生成各种

各样的构象状态。因此，蛋白存在一系列集成构

象状态。但是，实验解析出的结构仅仅是最常见

构象状态的临时平均构象状态，因此无可避免地

会丢失结构的动态效应。此外，配体部分溶于溶

剂，因此配体不仅与蛋白产生相互作用，也与溶

剂（例如水，缓冲离子）发生相互作用。在分子动

力学模拟时长足够的情况下，配体−溶剂相互作

用以及其他的长 /短范围相互作用对配体构象的

影响便可以自然地嵌入到分子动力学轨迹中[240]。

6）当前的深度学习技术更适合在确定性环境

下解决单领域、单任务问题，药物研发仍存在不

确定性，知识不够完备，而且需要创造性和灵活

性。从人工智能的角度来讲，当前，该领域处于

第三次浪潮的初始阶段，这一波人工智能的发展

主要受到大数据，机器学习尤其是深度学习技术

的推动，整体上还处于弱人工智能阶段，此阶段

的人工智能仍然有一些局限性。应用场景必须满

足具有丰富的数据或知识、完备信息、确定性信

息、静态（或按确定性规律演化）、单领域和单任

务 5 个条件。总体来讲，当前深度学习技术解决

此类问题时所需条件严苛，局限性大，缺乏灵

活性。 

6   结束语

药物−靶标相互作用预测是药物筛选和药物

重定位的关键环节。研究基于深度学习的药物−
靶标相互作用预测不仅具有学术研究，同时也具

有现实应用意义和商业价值。得益于深度学习技

术的快速发展，药物−靶标相互作用预测技术复

杂多样，为研究者快速了研究现状并从中选用合

适的方法带来挑战。本文从使用的数据的种类、

问题定义、数据表示、特征学习与特征融合、预测

模块、学习方式、实验设置等多角度多层次分析

现有药物−标靶相互作用预测方法，从而帮助药

物研发领域研究者全面了解深度学习在药物−
靶标相互作用预测领域的最新研究进展，进而提
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高研究效率和研究质量。
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