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多层次双向融合分子特征的药物-靶标

结合亲和力预测 
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湖南工业大学计算机学院, 湖南株洲 412007 

摘要: 传统药物开发需要经历一个漫长的过程。通过计算机准确预测药物与靶标蛋白质的结合亲和力（Drug-target 

binding affinity, DTA）能够极大地加快药物开发进程。准确预测 DTA 的关键在于如何准确地挖掘出药物和靶标的潜

在特征。为解决此问题，本文提出了一个基于多通道结构融合双向靶标特征的 DTA 预测模型 MBDTA（Multi-layer 

Bidirectional Drug-Target Binding Affinity），该模型利用药物与靶标的深层特征表达预测DTA。MBDTA分为三个步骤：

首先，通过标签编码得到药物分子和靶标的初始特征；其次将初始特征分别送入图神经网络模块和递归神经网络模块

学习其中的潜在特征；最后，将两组潜在特征整合后利用全连接层预测DTA。在KIBA数据集的实验结果表明，MBDTA

在三个指标（MSE、CI 和
2

mr ）上的性能比当前最先进的 DTA 预测模型平均提升了 32.42%、3.84%和 23.64%。 
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Abstract: Traditional drug development requires a long process. Accurate prediction of drug-target binding affinity 

(DTA) by computer can greatly accelerate the drug development process. The key to predicting DTA is how to accurately 

mine the potential features of drugs and targets. To solve this problem, this paper proposes a DTA prediction model 

based on a multi-layer structure fused with bidirectional target features (MBDTA). DTA is predicted by this model 

through exploiting the representation of deep features of the drug-target pairs. MBDTA is split into three steps: Firstly, 

the initial features are obtained by encoding the drug molecules and targets through label encoding; Secondly, the initial 

features are fed into the graph neural network module and the recurrent neural network module to learn the potential 

features in them, respectively; Finally, the two sets of potential features are integrated and then the DTA is predicted 

exploiting a fully connected layer. Experimental results on the KIBA dataset show that MBDTA improves performance 

by an average of 32.42%, 3.84%, and 23.64% on the three metrics, MSE, CI, and 
2

mr , compared to the current 

state-of-the-art DTA prediction model. 
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1 引言 

传统药物开发是一个漫长的过程，需要耗费大量

的时间进行药物实验并不断测试。据统计，一种药物

的开发过程平均需要花费 13 年左右，成本投入在

6.18-26 亿美元之间[1]。大多数药物都是通过与特定

靶标分子如酶、核受体、G-蛋白偶联受体和离子通道

[2]的体内相互作用达到治疗效果。因此，准确预测

药物-靶标相互作用（Drug-Target Interactions, DTI）

能够大大缩短药物开发过程耗费的时间。DTI 通常以

两者之间的结合亲和力值作为度量，因此 DTI 预测

也称为药物-靶标结合亲和力（Drug-Target Binding 

Affinity, DTA）预测。由于一款新药研发过程代价昂

贵，且失败概率极高[3]。因此，大量的研究人员希

望从现有药物中发现潜在的 DTI，从而加速药物的研

发过程，即药物重定位。药物重定位是为了从现有药

物中识别新药理适应症。它可以将新开发药物用于治

疗除药物的预期治疗用途以外的疾病，同时也能够为

已知药物建立新的治疗用途[4]。例如，阿司匹林在

研发之初被用于治疗各种疼痛和炎症。它通过抑制血

小板（抗血小板药）的正常功能来抑制血液凝结，形

成血凝块。通过大量临床实验进行不断试验，如今的

阿司匹林已经成为预防心血管疾病的基础药物之一，

并且能够用于治疗心脏病和中风。这说明药物重定位

是药物开发的一种有效手段。 

分子对接和机器学习模型长期以来一直是药物

重定位的重要工具[5]。分子对接方法通过对药物与靶

标蛋白质的三维结构进行建模，预测两者之间的相互

作用关系。由于部分生物大分子的三维结构数据难以

获取[6]，此类方法无法处理大批量的药物组学数据。

传统的机器学习模型广泛应用于定量构效活性关系

（Quantitative Structure Activity Relationship, QSAR）

以及蛋白质化学计量学等领域。这些领域中的数据集

存在正负样本高度不平衡的问题，因此预测精度并不

理想。尽管研究人员尝试使用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）[7]提高 DTI

预测的准确性，但是 CNN 的平移不变性无法处理药

物分子图和药物-靶标相互作用网络这类非欧式空间

数据。因此，预测准确率不如传统机器学习模型[8]。 

近年来，图神经网络（Graph Neural Network, 

GNN）因其在非欧氏空间数据上具有强大的学习能

力而受到广泛关注。因此，研究人员逐渐将 GNN 模

型应用在药物 -靶标相互作用关系的预测任务中。

Shao 等人[9]将 DTI 预测任务视为链路预测问题，并

提出了基于异质信息的图神经网络方法 DTI-HETA。

尽管 GNN 能够解决非欧式结构数据难以处理的问题

[10]，但在实际应用过程中，GNN 还存在以下三个缺

点：(1) 当节点位于图中不同位置并且节点邻域中的

节点拓扑结构相似或相同时，GNN 聚合邻域节点特

征并更新节点信息后，将得到相同的节点嵌入表达。

尽管部分图数据可以采用堆叠网络层数的方式区分

拓扑结构相似或相同的子图，但是对于药物分子图而

言，即使网络层数迭代多次也无法区分这类子图。(2) 

随着网络层数堆叠过深，模型会出现梯度消失、过拟

合或过度平滑等问题[11]。(3) 当 GNN 层数过少时，

模型无法有效地提取到分子图的局部拓扑结构特征。

当前已有部分工作对基于 GNN 的 DTA 预测模型模

型对以上三个确定进行改进。例如，DeepNC [12]采

用可自行学习聚合参数的图神经网络模型对药物分

子图的潜在特征学习，在 DTA 预测任务中达到了一

定的效果。然而，模型的预测精度不够理想。 

针对上述问题，本文提出了一种基于多通道结构

融合双向靶标特征的 DTA 预测模型 MBDTA 

（ Multi-channel Bi-directional Drug-Target Binding 

Affinity）。MBDTA 的核心模块为多层通用汇聚网络

（Multi-layer General Aggregation Network, MLGEN）

模块、双向长短周期记忆 （ Bidirectional Long 

Short-Term Memory, BiLSTM）[13]模块和多层感知机

（Multilayer Perceptron, MLP）模块。MLGEN 模块

利用多层次特征融合机制整合原子多阶邻居节点的

特征表达。BiLSTM 模块分别从靶标序列的前向与后

向对序列进行建模，充分利用长文本序列数据中的依

赖关系，提取靶标序列的潜在特征表达。MLP 模块

将 MLGEN 模块和 BiLSTM 模块捕获的特征拼接后

对 DTA 进行预测。本文的主要贡献如下： 

(1). 提出一种基于多阶邻域的节点特征提取技术。
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为了提高 DTA 预测任务中结合亲和力的预测

精度，本文基于药物分子的原子节点的多阶邻

域构建 MLGEN 模块，缓解在图卷积过程中由

于子图的拓扑结构相同或相似引起的预测精

度下降问题； 

(2). 使用 BiLSTM [13]对模型进行构建与优化。

BiLSTM 对靶标氨基酸序列的前向和后向分

别进行建模，综合考虑序列的时序特征，获取

靶标的深层次特征信息； 

(3). 大量的实验证明，在 MSE 标准下，MBDTA

在 Davis 和 KIBA 数据集上比与当前最先进的

DTA 预测模型在性能上平均提高了 15.83%和

32.42%。 

本文第 2 节对国内外在 DTA 预测任务的相关工作

进行总结；第 3 节给出 MBDTA 的模型结构，并对其

进行详细介绍；第 4 节为实验结果与对比分析；第 5

节总结全文并对未来的研究工作进行展望。 

2 相关工作 

DTA 预测已经成为药物重定位中的一个重要问

题。在过去十几年的研究当中，众多学者基于机器

学习方法提出多种 DTA 预测模型。例如，PUCPI [14]

将蛋白质结构域和化合物子结构分别作为蛋白质特

征和化合物特征，然后计算两组特征的张量积作为

化合物-蛋白质对特征，使用偏置支持向量机对其进

行分类训练。Tapio 等人[15]基于随机森林模型提出

了 KronRLS 方法。KronRLS 通过 Kronecker 正则最

小二乘算法预测药物-靶标对结合亲和力。为了弥补

KronRLS 中存在的线性依赖问题，SimBoost [16]采

用梯度增强方法构建药物和靶标之间的相似性特征

网络，以提高预测性能。尽管机器学习算法在 DTA

预测任务中表现出合适的性能，但是这类算法往往

使用精心设计的手工特征，而这些手工特征通常需

要特别的专业知识与经验将其组合在一起[17]。 

由于深度学习在多个领域取得巨大成功，越来

越多的人把注意力转移到将深度学习技术应用在预

测 DTA 的问题上。现有的多数深度学习模型都是基

于拓扑相似性对结合亲和力值进行预测。例如，

DeepDTIs [18]通过堆叠受限玻尔兹曼机器构造了一

个深度信任网络模型预测药物 -靶标对的相互作用

关系。Wan 等人[19]提出了一个非线性的端对端深

度学习模型 NeoDTI。NeoDTI 通过聚合异构网络数

据信息，自动学习药物和靶标的拓扑结构表示提高

模型的预测性能。由于 CNN 在计算机视觉领域取得

的巨大成功[20, 21]，部分研究人员将 CNN 应用于

DTA 预测问题。DeepDTA [22]使用两个 CNN 构件，

分别对药物分子的 SMILES 序列和蛋白质的氨基酸

序列进行学习，并与深度神经网络结合预测 DTA。

随着 GNN 近年来在图结构数据任务上展现出其优

越的性能，研究人员也开始利用 GNN 模型对 DTA

进行预测。现有的 GNN 模型主要分为两种：基于交

互网络的 DTA 预测模型和基于结构的 DTA 预测模

型。前者将 DTA 预测任务视为二分类任务，基于药

物与靶标的多种相互作用网络对两者之间是否存在

相互作用关系进行预测，存在相互作用关系时输出

为 1，否则为 0。例如，Peng 等人[23]通过分析并组

合多种异构网络图构建一个新的异构网络，提出一

种基于异构图卷积神经网络的方法学习其中的特征

表示，采用端对端的方式对 DTI 进行预测。后者将

其视为回归任务，基于药物分子结构和靶标氨基酸

序列对 DTA 进行预测，输出药物-靶标对的相互作

用强度值，即结合亲和力值。例如，GraphDTA [24]

使用 RDKit [25]构建分子图并提取原子特征，并通

过 DeepChem 方法[26]描述节点特征，如原子符号、

氢原子总数和原子的隐含值等。GraphDTA 采用

GNN 模型提取药物分子特征，使用 CNN 方法获取

靶 标 序 列 特 征 。 DeepMGT-DTI [27] 通 过 使 用

MCGCN 模型整合药物分子的结构信息，并通过

Transformer 网络[28]融合多层图特征丰富药物的潜

在特征，在 DrugBank 数据库[29]中提取的数据集上

取得了一定的成效。DeepNC [30]通过组合三种不同

的 GNN 算法学习药物特征，随后与靶标潜在特征结

合后送入全连接层预测 DTA。然而，GNN 难以区分

具有相似拓扑结构的子图的问题始终限制着上述模

型在 DTA 预测任务中的性能。Welling [31]等人尝试

使用 One-Hot 编码计算节点之间的距离，但是这种

方式高度依赖全图的结构信息，无法在具有新节点

的图结构数据上进行迁移学习。 

 

 



 计算机科学与技术 2023, 2(4): 233-247 236 

 

http://www.computscitech.com 

 

图 1 MBDTA 整体框架 

综上，现有的 DTA 预测模型仍存在以下问题：(1) 

传统机器学习模型依赖于手工特征，在没有专业知识

的引导下，机器学习模型无法准确预测药物-靶标对的

相互作用强度；(2) 基于 CNN 的 DTA 预测模型能自动

提取药物-靶标对的特征，但是对于图结构数据，CNN

的特征提取性能始终受限；(3) 基于 GNN 的 DTA 预测

模型在一定程度上克服了图结构数据难以处理的问题，

但预测准确度还需继续提升，尤其是面对具有相似或

相同拓扑结构的子图的图数据时。针对以上问题，本

文从实际应用的角度出发，提出了高效的特征提取模

型，并提高了结合亲和力的预测准确率。 

3 MBDTA 

MBDTA 整体框架如图 1 所示。MBDTA 以药物分

子的 SMILES 序列和靶标蛋白质的氨基酸序列作为输

入，对两者之间的结合亲和力进行预测并输出。

MBDTA 包含三个模块：特征编码模块、潜在特征提取

模块以及 DTA 预测模块。 

3.1 特征编码模块 

MBDTA 模型将分别对药物分子和靶标蛋白质的

特征进行编码，其中药物特征编码模块的输入是药物

分子的 SMILES 序列，靶标特征编码模块的输入是靶

标的氨基酸序列，这两个模块的输出分别为药物和靶

标的初始特征矩阵。 

3.1.1 药物特征编码 

药物分子通常以具有价键和原子的结构图表示。

在 DTA 预测的计算过程中，处理药物分子的 3D 结

构图需要耗费大量的计算资源。因此，MBDTA 采用

SMILES 序列表示药物分子结构。SMILES 序列采用

ASCII 字符将分子的 3-D 化学结构转换为一串字符，

使 其 可 以 被 计 算 机 读 取 。 本 文 使 用

1 2{ , ,... }
ddrug NS D D D 表示药物分子 SMILES 字符串集

合，其中 kD 表示第 k 个药物分子的 SMILES 序列表

达， dN 表示药物分子总数。通过使用开源工具 RDKit，
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药物特征编码模块会将 kD 转换为相应的分子图

( , )k k kG V E ，其中 ( 1, 2, ..., )i k atomv V i N  表示分子的

第 i 个原子节点， , ( {1,2,..., })i j k Ne E j N  表示原子节

点 iv 与 jv 之间存在的价键。在药物分子图中，MBDTA

不考虑化学键的强度，因此 kG 为无向图。 atomN 和 NN

分别代表原子数量和节点 iv 的一阶邻居节点数量。为

了描述节点特性，MBDTA 采用 DeepChem 方法将每

个节点表示为一个 78 维的二进制特征向量。特征向

量共包含五条信息：原子符号
symh 、相邻原子数量 neih 、

相邻氢原子数量 Hh 、原子隐含价态 hidh 以及原子是

否属于芳香烃结构 isaroh 。通过对 iv 采用独热编码可以

得到第 k 个药物分子中每个原子节点的初始化特征

表示，计算过程如公式(1)： 

1
[ || || || || ]  ,  fea

i i

N

v sym nei H hid isaro v


 h h h h h h h   (1) 

其中 || 表示向量级联， feaN 表示特征向量维度，大

小为 78。此时，药物分子 kD 的初始特征
kDH 表示为公

式(2)： 

1 2
[ , ,..., ]  . atom fea

k atom k

N NT

D v v N DH h h h H


      (2) 

对原子节点关联结构特征，MBDTA 采用邻接矩阵

atom atom

k

N N

DA


 表示。当原子节点 iv 与 jv 之间存在价键

连接时， ( , ) ( , ) 1
k kD DA i j A j i  ，否则为 0。为了准确预

测 DTA，了解药物分子图中不同节点之间的相互作用

关系是十分重要的。此时的邻接矩阵
kDA 仅表示节点与

其一阶邻居节点的连通性。然而，由于药物分子通常

是由多个原子和不同价键组成的复杂结构，仅聚合一

阶邻域信息无法深入挖掘原子局部结构特征。因此，

特征编码模块通过对节点的多阶邻域特征进行编码，

得到二阶邻接矩阵和三阶邻接矩阵，计算公式如式(3)、

(4)所示。 

2 = ,
k k kD D DA A A              (3) 

3 = .
k k k kD D D D A A A A           (4) 

( , )
k

n

D i jA 表示分子图中节点 iv 到 jv 的距离为 n

的边的数量。通过这种方式，MBDTA 能够聚合原

子节点的多阶邻域特征，捕获节点之间的多重连通

性关系。 

3.1.2 靶标特征编码 

蛋白质是由多个氨基酸通过肽键相连而成的具

有一定结构的生物大分子物质。由于使用分子图结构

表示蛋白质分子比较困难，可靠性较低。因此，蛋白

质分子通常以多个 ASCII 字符组成的序列进行表示，

序列中的每个字符代表一个氨基酸（比如 A 代表丙

氨酸，R 代表精氨酸）。本节使用 1 2{ , ,... }
tpro NS T T T 靶

标序列集合，其中 lT 表示第 l 个靶标的氨基酸字符序

列， tN 表示靶标分子总数。组成生命体中蛋白质的

氨基酸总共有二十种，每种氨基酸都对应字母表中的

一个字母。MBDTA 将靶标的特征矩阵维度设置为

1000。当靶标序列长度不足 1000 时，则用 0 补齐；

序列长度超过 1000 则进行截断。靶标特征编码模块

使用字母顺序对 lT 进行标签编码得到靶标的初始分

子特征表达 1 2 1000[ , , ..., ]l x x xh 。随后通过公式(5)将初

始分子特征表达转换为靶标初始特征： 

( ),l lEmbeddingH h            (5) 

1 1000 128

l

 H 表示第 l 个靶标分子的初始特征。每

个靶标通过初始化编码函数 ( )Embedding  被映射到一

个 128 维的向量空间中。 

3.2 特征提取模块 

MBDTA 的特征提取模块分为两个部分：MLGEN

模块和 BiLSTM 模块。 

3.2.1 MLGEN 模块 

由于传统的GNN模型随着网络的不断加深会产生

梯度消失、过度平滑以及过拟合问题。MLGEN 对节点

的多阶邻域进行编码从而减少 GNN 层数。同时，

MLGEN 使用能够训练更深层网络的通用聚合网络

（General Aggregation Network, GEN）组成提取不同邻

域特征的三个通道，以多通道方式提取多阶邻域中的

节点特征，加深分子网络图层次。 
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图 2 MLGEN 模块图 

GEN 由 Li 等人[32]在 2020 年提出，它对基于谱域

的图卷积网络（Graph Convolutional Networks, GCN）

的聚合函数进行改进并提出了图跳跃连接和图归一化

层增强 GCN 的特征提取能力。GCN 模型对 l 层的节点

进行消息传递的过程如公式(6-8)所示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( , , ), ( ), 
vu

l l l l l

vu v u e u N v m h h h         (6) 

( ) ( ) ( )({ | ( )}),l l l

v vu u N v m m           (7) 

( 1) ( ) ( ) ( )( , ),l l l l

v v v h h m              (8) 

其中
( )l 、

( )l 和
( )l 分别为 l 层节点的消息构造

函数、消息聚合函数以及顶点更新函数。为简单起见，

本节仅分析每一层顶点特征更新的情况。消息构造函

数
( )l 通过 l 层节点 v 的顶点特征 ( )l

vh 、邻居节点u 的顶

点特征 ( )l

uh 以及对应的边属性特征 ( )

vu

l

eh 针对每个邻居节

点 ( )u N v 构造单独的节点信息 ( )l

vum 。随后，消息聚合

函数会对节点信息进行聚合，从而得到 v 的聚合邻居特

征 ( )l

vm 。最后，顶点更新函数通过综合顶点特征以及聚

合邻居特征更新下一层的顶点特征 ( 1)l

v


h 。由于不同节
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点的邻居节点数量不一致，采用单一的聚合函数无法

综合考虑所有邻居节点的节点特征。因此，GEN 提出

了 两 个 可 微 的 通 用 聚 合 函 数 ( )SoftMax_Agg  和

( )PoweMean_Agg  ，其表达式分别如式(9)、(10)所示： 

( )

( )

exp( )
( ) ,

exp( )

vu

vuu N v
vii N v

SoftMax_Agg







  


m
m

m
 (9) 

1

( )

1
( ) ( ) , 0,

| ( |
 

)
vuu N v

PowerMean_Agg
N v

 
 


   m  (10) 

其中  和 均为可学习的连续变量，初始值为 1。

通过引入可学习参数，聚合函数能够针对节点的每个

邻居节点寻找到最佳聚合函数，从而聚合得到更有效

的节点特征。 

MLGEN 模块如图 2 所示，主要由三个通道组成，

每个通道分别由不同数量的 GEN 模块构成。GEN 模块

的特征通道数分别为 78、312 以及 624。每个通道分别

汇聚节点不同邻域中的节点特征，捕获节点之间的连

通性关系。本节将以药物 kD 的特征矩阵
kDH 和特征矩

阵
kDA 对 MLGEN 模块进行介绍。 

MLGEN 的通道一由三层 GEN 模块构成，主要是

用于聚合原子节点的一阶邻域特征。通道一的输入药

物分子 kD 的初始特征 (0)

kDX 和一阶邻接矩阵
kDA 。随后，

通道一将对初始节点的一阶邻居节点、二阶邻居节点

和三阶邻居节点的特征信息进行聚合得到节点特征信

息 (4)

kDX 。MLGEN 的通道二和通道三分别由两层 GEN

模块和一层 GEN 模块组成。同样，MLGEN 的通道二

和通道三通过将二阶邻接矩阵 2

kDA 和三阶邻接矩阵

3

kDA 作为输入分别得到了 (3)

kDX 和 (2)

kDX 。最后，MLGEN

将三个通道的输出进行级联得到 kD 的潜在特征表达

1 1014

k

Out

D

X 。 

3.2.2 BiLSTM 模块 

BiLSTM 模块由两个长短期记忆网络（Long 

Short-Term Memory, LSTM）模块组成，分别从靶标序

列的前向和后向对序列中的氨基酸时序特征进行提取。

本节以靶标 lT 的初始特征 lH 对 BiLSTM 模块进行介绍。

BiLSTM 模块如图 3 所示。在图 3 中， ix 表示靶标序

列中第 i 个位置的氨基酸。靶标的氨基酸序列特征将从

两个方向分别送入 LSTM 模块，BiLSTM 模块会将两

组特征整合后输出靶标的嵌入特征表达。 

 

图 3 BiLSTM 模块 

3.3 DTA 预测 

MBDTA 将药物与靶标之间的关系预测视为回归

任务，通过对药物与靶标之间的结合亲和力值进行预

测从而得到两者之间的关系强度。MBDTA 将特征提取

模块获取到的
k

Out

DX 和
l

Out

TX 进行整合后送入 MLP 网络

进行 DTA 预测，整合后药物 - 靶标对特征为

[ | | ]
k l

Out Out Out

D TX X X 。DTA 预测模块如图 4 所示。 
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图 4 DTA 预测模块 

药物-靶标对特征作为 MLP 的输入，经过前向传播

后计算得到结合亲和力值作为 MLP 的输出。随后，

MLP 通过对预测得到的结合亲和力值与真实结合亲和

力值建立损失函数，使用反向传播对隐藏层进行更新。

MLP 使用的损失函数如式(11)所示： 

2

1

1
( ) ,=MS iE

n

i

i

Y Y
n





              (11) 

其中，其中 iY 为真实结合亲和力值，
iY


为预测结

合亲和力值， n 为药物-靶标对数量。 

4 实验分析 

4.1 数据集 

根据已有工作的实验设置，本文在实验部分选取

了两个专用于 DTA 预测的数据集，分别为 Davis 和

KIBA 数据集。 

(1) Davis 

Davis 数据集来自 Davis 等人[33]对激酶蛋白质进

行的选择性实验数据。Davis 数据集包含 442 种蛋白质

和 68 种药物分子，并包含了这些蛋白质和药物全部的

30056 个相互作用对。药物与蛋白质的相互作用程度由

解离常数 dK 表示， dK 反映的是化合物对靶标的亲和

力大小，值越小时亲和力越强。由于 dK 数值分布区间

过大，He 等人[16]将其转换到对数空间，最终用于表

示 Davis 药物-靶标对结合亲和力的 dpK 数值分布在[5, 

10.8]的区间内，转换公式如式(12)： 

10 9
log ( ).

1

d

d

K
pK

e
             (12) 

(2) KIBA 

KIBA 数据集是由 Tang 等人[34]对药物靶标相互

作用数据的不同来源统一整合而得到的数据集。初始

的 KIBA 数据集包含 467 个蛋白质靶标，52498 个化学

小分子，共计 246088 个药物-靶点相互作用对。由于该

数据集中包含大量稀疏的相互作用关系，因此去除结

合亲和力值低于 10 的药物和蛋白质，形成过滤后的数

据集。KIBA 数据集中的蛋白质与药物的亲和力由

KIBA score 度量，其中 KIBA score 是由 50IC （半抑制

浓度）， iK （抑制常数）和 dK 等信息整合得到的。 

在训练过程中，MBDTA 将 Davis 数据集和 KIBA

数据集随机划分为六个不同的子集，并选取其中五个

作为训练集，其余作为测试集。 

4.2 评价指标 

在训练过程中，MBDTA 将 Davis 数据集和 KIBA

数据集随机划分为六个不同的子集，并选取其中五个

作为训练集，其余作为测试集。 

本文采用回归任务中常用的三个指标对 MBDTA

模型的预测性能进行评估。它们包括均方误差

（Mean-square Error, MSE）、一致性指数（Concordance 

Index, CI）和 QSAR 模型外部预测性能指标
2

mr 。 

(1) MSE 

均方误差为预测值和真实值的匹配程度，当匹配

程度越大，MSE 值越小，模型预测效果越好。其计算

公式为： 

2

1

1
( ) ,

n

i i

i

MSE Y Y
n





              (13) 

其中 iY 为真实值，
iY


为预测值， n 为药物-靶标对
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数量。 

(2) CI 

一致性指数用于衡量预测的结合亲和力值与真实

值对应的药物-靶标对中的顺序排列是否一致，一致性

指数越大说明模型性能更好。计算公式为： 

1
( ),

i j

i j

y y

CI f f
N




            (14) 

其中 N 为归一化常数，数值上等于结合亲和力值

不同的药物-靶标对数量。 ,if
jf 分别代表结合亲和力

指数 iy 和 jy （ i jy y ）对应的预测得分。 ( )x 是一个

跃迁函数，函数式如下： 

1, if 0

( ) 0.

 

f

 

 5, i 0

0, if 0.

x

x x

x






 
 

           (15) 

(3) 
2

mr  

2

mr 用于评估 QSAR 模型的外部预测性能。当且仅

当
2 0.5mr  时，才为可接受模型。

2

mr 越大，模型的预测

性能越好。计算公式为： 

2 2 2 2

0(1 ),mr r r r            (16) 

其中 2r 和
2

0r 分别表示真实值与预测值之间有无截

距的平方相关系数值。 

4.3 基准模型 

为验证 MBDTA 在 DTA 预测任务中的性能，本文

将与以下六种模型进行比较分析。 

(1). KronRLS [15]：KronRLS 基于正则化最小二乘

模型对药物-靶标对的结合亲和力值进行预测，

旨在最小化目标函数： 

2 2

1

( )= ( ( )) || || ,
m

i i k

i

f y f x f


        (17) 

其中 ( 1,2,..., )ix i m 是一组药物-靶标对特征， f 是

非线性函数， iy 表示它们对应的真实结合亲和力值。

为预定义的正则化参数并且 0  ，
2|| ||kf 表示符合核

函数 k 的 f 范数。 

(2). SimBoost [16]：SimBoost 通过定义三种类型

的特征分别描述药物、靶标和药物-靶标对的

性质，并训练了梯度提升树模型对药物与靶标

之间的结合亲和力值进行预测。 

(3). DeepDTA [22]：DeepDTA 使用药物分子和靶

标的标签编码分别训练两个 3层的CNN模型

进行 DTA 预测。两个 CNN 模型分别从药物

分子的 SMILES 字符串和靶标氨基酸序列学

习其中的潜在特征，然后将两者进行连接后

传递到全连接层预测药物-靶标对的结合亲

和力值。 

(4). GraphDTA [24]：GraphDTA 属于 DeepDTA 的

拓展。它通过综合多种 GNN 模型取代

DeepDTA 中提取药物特征的 CNN 模型，将每

张药物分子图视为图结构并对其中的潜在特

征进行挖掘，最后与 CNN 模型学习到的靶标

隐藏特征进行整合后预测药物-靶标对的结合

亲和力指数。 

(5). DeepGLSTM [35]：针对靶标氨基酸序列，

DeepGLSTM 采用了在长文本序列中性能更

优的 BiLSTM 模型；对药物分子图，

DeepGLSTM 使用 GCN 方法充分挖掘分子图

中的原子连通性关系。最后，通过将两组特征

进行连接后预测 DTA。 

(6). DeepGS [36]：DeepGS 由三个模块构成，分别

为 CNN 模块、BiGRU 模块和 GAT 模块。CNN

模块和 BiGRU 模块分别对提取靶标和药物的

一维字符序列特征，GAT 模块对药物的全局

拓扑结构特征进行学习。 

4.4 实验设置 

实验基于 Ubuntu 系统进行训练，利用 4 张 GTX 

1080 Ti 10 GB 显卡进行加速。基于深度学习框架

Pytorch 1.6.0 + CUDA 10.1，对 BiLSTM 网络和 MLP

神经网络进行构建。基于图深度学习库 Pytorch 

geometric 2.0.4 [37]对 GNN 模型进行构建和训练，利用

RDkit 2022.3.4 软件包提取数据集中的药物分子拓扑结

构图。 

MBDTA 采用 MLGEN 模块与 BiLSTM 模块分

别提取药品与靶标的特征。MLGEN 模块中三个通

道的 GEN 层数分别为 3、2、1，GEN 层中的聚合函

数均使用可微聚合函数 softmax_Agg 对聚合参数进

行学习。每一个 GEN 层后都使用 ReLu 激活函数去
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除多余特征。MLP 层的隐藏层大小为 512，输入层

和隐藏层后均应用 ReLU 激活函数和 Dropout 方法，

Dropout Rate 为 0.2。在训练过程中，MBDTA 设置

的 Batch_Size 大小为 128，并利用 Adam 优化器对

模型参数进行学习，学习率为 0.0005。MBDTA 模

型参数如表 1 所示。 

表 1 MBDTA 模型参数 

参数 设置 

GEN 层数 [3, 2, 1] 

GEN 聚合函数 softmax_Agg 

优化器 Adam 

学习率 0.0005 

Epoch 100 

Dropout Rate 0.2 

MLP 隐藏层大小 512 

Batch_Size 128 

激活函数 ReLU 

4.5 对比实验与分析 

为了检验 MBDTA 在 DTA 预测任务上的高效性，

本节将 MBDTA 与当前最先进的 DTA 预测模型（机器

学习模型与深度学习模型）进行比较分析。表 2 中显

示了在过滤后的 KIBA 数据集上不同模型的最佳MSE 、

CI 和
2

mr 得分，其中 KronRLS、SimBoost、DeepDTA

和 DeepGS 模型的结果均取自文献[36]。GraphDTA 模

型仅考虑最优结果，即 GraphDTA (GIN)。 

表 2 KIBA 数据集上不同模型的最佳 MSE , CI , 
2

mr  

Model MSE  CI  
2

mr  

KronRLS 0.411 0.782 0.342 

SimBoost 0.222 0.836 0.629 

DeepDTA 0.194 0.863 0.673 

GraphDTA 0.251 0.808 0.631 

DeepGLSTM 0.185 0.855 0.705 

DeepGS 0.193 0.860 0.684 

MBDTA 0.164 0.866 0.755 

从表 2 中可以看出，深度学习模型的平均MSE 得

分、平均CI 得分和平均
2

mr 得分比机器学习模型分别提

升了 37.63%、5.12%和 42.04%。这说明深度学习模型

在 DTA 预测任务上总体来说是优于机器学习模型的。

产生这一现象的原因在于：机器学习模型在 DTA 预测

任务中很大程度上依赖手工生成的特征和药物与靶标

的相似性矩阵。当特征完备性不足时，预测精度随之

下降。然而，基于深度学习的模型能主动学习药物-靶

标对的特征信息。在五种深度学习算法中 MBDTA 模

型的MSE 、CI 和
2

mr 得分别为：0.164、0.866 和 0.755，

均优于其余四个模型。相比于其余深度学习模型，

MBDTA 在MSE 得分上平均降低了 20.29%，在CI 和
2

mr

得分上分别提高了 2.30%和 12.14%。在MSE 得分上，

MBDTA 相比于当前性能最好的深度学习模型

DeepGLSTM（0.185）降低了 11.35%；在CI 得分上，

比当前性能最好的模型 DeepDTA（0.863）提高了 0.03%；

在
2

mr 得分上，比当前性能最好的模型 DeepGLSTM

（0.705）提高了 7.09%。原因在于：(1) DeepDTA、

GraphDTA 和DeepGS 仅对药物原子节点的单阶邻域特

征进行聚合。在药物特征聚合过程中，模型难以处理

具有相似图结构节点。对于靶标氨基酸序列，卷积神

经网络无法有效获取这类时序数据的深层语义信息。(2) 

尽管 DeepGLSTM 同样对节点的多阶邻域特征进行聚

合，但是模型无法处理聚合过程中出现的大量重复节

点信息。MBDTA 使用能够自动学习聚合参数的 GEN

构建多通道汇聚药物原子节点多阶邻域特征，并结合

BiLSTM 对氨基酸序列数据进行特征提取，综合考虑了

药物和靶标的全局拓扑结构和局部化学信息，提高了

DTA 的预测准确率。 

表 3 Davis 数据集上不同模型的最佳 MSE , CI , 
2

mr  

Model MSE  CI  
2

m
r  

KronRLS 0.379 0.871 0.407 

SimBoost 0.282 0.872 0.644 

DeepDTA 0.261 0.878 0.630 

GraphDTA 0.257 0.875 0.679 

DeepGLSTM 0.294 0.867 0.624 

DeepGS 0.252 0.882 0.686 

MBDTA 0.242 0.879 0.697 

为进一步验证 MBDTA 模型的高效性，本文在数

据规模较小的 Davis 数据集上进行了同样的对比试验。

表 3 展示了不同模型在 Davis 数据集上的结果，其中

KronRLS、SimBoost、DeepDTA 和 DeepGS 模型的结

果同样取自文献[36]。 

从表 3 中可以看出，在 Davis 数据集上，MBDTA

的MSE 、CI 和
2

mr 得分分别为 0.242、0.879 和 0.697。



243 曾文亮 等：多层次双向融合分子特征的药物-靶标结合亲和力预测  

 

http://www.computscitech.com 

深度学习模型相比于机器学习模型而言， MSE 得分平

均降低了 20.97%，CI 和
2

mr 得分分别提升了 0.54%和

26.20%。这进一步证明了深度学习模型更适用于 DTA

预测任务。MBDTA 在MSE 得分相较于当前性能最好

的深度学习模型 DeepGS（0.252）降低了 3.97%，在
2

mr

得分上比 DeepGS（0.686）提高了 1.60%。由于训练数

据的减少，MBDTA 的CI 得分比 DeepGS（0.882）少

0.003。这一点的原因在于：DeepGS 使用的编码方式在

编码前已经在大型生物语料库中进行了训练。这使得

DeepGS 在数据量较小的情况下，实验结果的一致性指

标也能够获得更优的性能。但是对于预测准确率和预

测性能而言，MBDTA 相比于其他深度学习模型平均提

升了 9.02%和 0.40%。实验结果表明：在数据量不足的

情况下，MBDTA 的预测性能可能会受到一定的限制。

随着训练数据量的增大，MBDTA 的 MLGEN 组件逐渐

发挥出其聚合多阶领域特征的优势。 

为进一步证明了 MBDTA 模型在 DTA 预测任务中

的竞争力，本文根据公式(18)计算相对提升率UP 。 

( ) / 100%,new old oldUP A A A          (18) 

其中 newA 和 newA 分别表示 MBDTA 和其他模型的评

价指标值。MBDTA 在两个数据集上相对于其他模型的

提升率如 5 所示。 

 

图 5 相对提升率 

从图 5 中能够明显的看出 MBDTA 在两个数据集

上相对于其他模型的提升效果。在 Davis 数据集上，

MBDTA 的 MSE 得 分 相 较 于 其 它 模 型 降 低 了

3.97%-36.15% ； 在
2

mr 指 标 上 ， MBDTA 提 升 了

1.06%-71.25%。尽管在CI 得分上比 DeepGS 模型略低，

但是在数据量更大的 KIBA 数据集上，MBDTA 与其它

模型相比，CI 得分提高了 0.35%-10.74%。而在另外两

个评价指标上，MBDTA 在MSE 指标上比其它模型降

低了 11.35%-60.09%，在
2

mr 指标上比其他模型提升了

7.09%-120.08%。实验结果表明 MBDTA 模型能有效提

取药物分子和靶标氨基酸序列的深层次信息，实现对

DTA 的准确预测。 

4.6 消融实验 

MBDTA 的核心策略在于通过自动汇聚多阶邻域节点

特征充分挖掘分子图中的全局拓扑结构和局部化学信

息，并以不同方向获取靶标序列的上下文信息，从而

更好地学习药物与靶标的潜在特征。为了验证以上策

略的有效性，本文实现了 MBDTA 的四种变体：

MBDTA_A1 、 MBDTA_A2 、 MBDTA_A3 和

MBDTA_LSTM并将其在Davis数据集上的训练过程进

行分析比较。为了保证网络层次对模型预测结果的干

扰，本文将 MLGEN 模块中的通道二和通道三融合为

一个网络，作为 MBDTA_A2 和 MBDTA_A3 的多阶邻

域特征提取网络。变体模型的差异在于多阶邻域以及
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靶标特征提取网络的选取（A1、A2 和 A3 分别表示节

点的一阶、二阶以及三阶邻域），详细模块设置如表 4

所示。在以下实验中，所有模型均采用与表 1 相同的

实验设置，比较结果如图 6 所示。 

表 4 MBDTA 模型及四个变体主要模块说明 

模型 多阶邻域 靶标特征提取网络 

MBDTA A1、A2、A3 BiLSTM 

MBDTA_A1 A1 BiLSTM 

MBDTA_A2 A1、A2 BiLSTM 

MBDTA_A3 A1、A3 BiLSTM 

MBDTA_LSTM A1、A2、A3 LSTM 

从图 7(a)、(e)、(i)中可以看出，尽管变体模型

MBDTA_A1使用了六个GEN层对一阶邻居节点特征信

息进行聚合，但是在训练过程中，MBDTA 的得分在每

个轮次都低于 MBDTA_A1，和得分均高于 MBDTA_A1。

MBDTA_A1 的最低得分为 0.258。通过添加多阶邻域特

征，MBDTA_A2、MBDTA_A3 和 MBDTA 的得分分别

降低了 5.71%、3.78%和 6.63%。在指标上，MBDTA_A2

和 MBDTA_A3 相比于 MBDTA_A1 分别提高了 3.20%

和 2.09%，而 MBDTA 取得了五个模型中的最高得分

（0.697）。MBDTA_A1、MBDTA_A2 和 MBDTA_A3

在得分相比于MBDTA 分别提高了 0.004、0.005和 0.005。

这些现象的成因有以下几点：(1) 网络层次的增加使得

MBDTA_A1 汇聚了更多的原子节点信息。尽管

MBDTA_A1 无法有效区分相似的分子图结构导致增大，

但是在网络层叠加下，得分得到了 0.47%的提升。(2) 

MBDTA 中对原子节点的二阶邻域和三阶邻域分别使用

两层和单层 GEN，无法有效整合数据集中的部分药物分

子的特征，导致得分相比于MBDTA_A2 和 MBDTA_A3

分别降低了 0.60%和 0.61%。实验结果说明：综合考虑

多个多阶邻域特征能够有效提高 DTA 预测任务的准确

度，得到更加精确的药物-靶标对结合亲和力值。以单向

LSTM 模块对靶标氨基酸序列进行特征提取的

MBDTA_LSTM 模型在三个指标上的得分分别为：0.245、

0.878 和 0.656。相比于 MBDTA 在上增长了 0.002，在

和得分上分别降低了 0.001 和 0.041。实验结果说明靶标

氨基酸序列在不同的方向具有一定的潜在特征。综合以

上三个指标的分析，整合多个多阶邻域特征并提取氨基

酸序列双向特征的 MBDTA 能够更有效地提取药物-靶

标对的潜在特征，准确预测药物-靶标对的结合亲和力值。 

 

图 6 MBDTA 及其四个变体在 Davis 数据集上的评价指标变化过程 
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图 7 MBDTA 模型 -T P 散点图 

4.7 模型分析 

本节基于 Davis 和 KIBA 数据集的测试集对 MBDTA 的预测性能进行进一步验证。图 7 展示了 MBDTA 在两

个测试集上预测的 DTA 散点图。图中横轴表示真实值T ，纵轴代表预测值 P 。一个优秀的模型的预测值应接近

于真实值，即 P T 。因此预测值应该落在黑色虚线上或者靠近黑色虚线。 

 

图 8 药物-靶标对结合亲和力分布直方图 

从图 7 可以看出，两个数据集的预测值密集区域

有所不同（颜色越深越密集）。在图 7(a)中，MBDTA

在 Davis 数据集上的预测点大部分都聚集在[5, 6]的区

间内，而图 7(b)中 KIBA 数据集上的预测点密集区域在

[10, 14]内。为分析此种现象，本文通过对数据集的结

合亲和力值绘制直方图进行分析，如图 8 所示。从图 8

可以看出，Davis 数据集中结合亲和力值 dpK 在[5, 6]

区间内的药物-靶标对占整个数据集的 50%以上（即

24,495/30,056）。图 7(b)中 KIBA 的预测值密集区域出

现在[10, 14]内的原因与 Davis 数据集相似。这同时证

明了 MBDTA 模型具有不错的预测性能。 

5 结论 

当下，利用深度学习模型挖掘原始数据中潜在特

征信息的方法已经得到广泛的应用和认可。本文提出

了一种基于深度学习的药物-靶标结合亲和力预测模型
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MBDTA。MBDTA 通过综合药物分子图的多阶邻域特

征和靶标序列的双向特征信息，利用图神经网络模型

对其中的潜在特征信息进行挖掘，实现对 DTA 的准确

预测。本文通过在 Davis 和 KIBA 两个数据集上进行大

量实验，并与当前最先进的 DTA 预测模型进行对比研

究。实验结果表明，在 KIBA 数据集上，MBDTA 的三

个评价指标得分（ MSE 、CI 和
2

mr ）比当前最先进的

模型的性能平均提升了 32.42%、3.84%和 23.64%。这

证明 MBDTA 模型在 DTA 预测任务中的高效性。

MBDTA 将表示药物分子的 SMILES 序列进行独热编

码，随后送入 MLGEN 模块提取药物分子的整体特征。

这种方式可能会丢失 SMILES 序列中用于表示药物分

子图级结构的符号特征，虽然每个节点加入了部分结

构特征信息，但是这种方式可能并不是最佳方案。因

此，未来的研究应当继续探索如何综合考虑药物分子

图的图级结构特征对 DTA 进行预测。 
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