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·药物与靶点相互作用研究、计算机辅助药物设计· 
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摘要：目的  建立一个高效的药物-靶标相互作用预测分类模型，为生物实验提供有力的补充工具。方法  研究开发一种

基于深度学习的方法来预测药物-靶标相互作用：通过引入高维分子指纹和蛋白质描述符，并应用概率矩阵分解算法生成

负样本集，构建一个高效的药物-靶标相互作用预测分类模型。结果  与其他已报道的方法相比，本方法具有可比性或优越

性，预测准确性、特异性、敏感性以及 AUC 值均>90%，提示该方法在药物靶标预测方面具有良好的应用前景。结论  人工

智能深度学习模型以及概率矩阵分解算法的结合有助于解决药物-靶标相互作用预测精度低、负样本选择不合理等问题。 
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ABSTRACT: OBJECTIVE  To build an efficient drug-target prediction classification model and provide a useful 
complementary tool for biological experiments. METHODS  In this study, a deep learning-based method was developed to 
predict drug target interaction. By introducing high dimensional molecular fingerprints and protein descriptors, and subsequently 
applying a probability matrix decomposition algorithm to generate negative samples, a promising drug target interaction 
classification model was constructed. RESULTS  The method was comparable or superior to previously developed methods 
against the test sets, achieving ˃90% accuracy, specificity, sensitivity, and AUC. This method represented a promising tool for 
drug target prediction. CONCLUSION  The combination of artificial intelligence deep learning model and probabilistic matrix 
factorization algorithm can help to solve the problems of low prediction accuracy of drug-target interaction and unreasonable 
selection of negative samples. 
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随着计算机性能的快速提高以及计算化学和

计算生物学等跨学科领域的发展，计算机辅助药

物设计已逐渐应用于药物发现的各个阶段[1]。这种

方法加快了药物研发过程，显著降低了研究风险、

开发成本和临床试验失败。随着语音识别、计算

机视觉和自然语言处理的突破，人工智能作为一

种强大的数据挖掘技术，已广泛应用于药物设计

领域[2]。众所周知，科学家将人工智能和大数据结

合，在各个领域都有着重大的突破，其中相关的

工作包括从蛋白质序列预测蛋白质结构[3]、预测蛋

白质-蛋白质和药物-蛋白质相互作用[4]、药物再利

用[5]、从头设计的生成模型[6]以及物理化学性质和

ADME/T 值的预测[7]。 
识别药物-靶点之间的相互作用对于药物发现

和药物重定位起到非常关键的作用。作为实验方

法的补充工具，多种计算方法可用于预测新的药

物-靶点相互作用。传统方法可分为基于配体或基

于结构的方法[8]。首先，基于结构的方法通常采用

分子对接方法来解析靶标的三维结构，以筛选小

分子。但是当靶标的三维结构未知时，如 G 蛋白

偶联受体，这些方法的应用会受到极大的限制。

其次，基于配体的方法是基于结构方法的有效补

充，该方法采用的原则是相似的药物更有可能靶

向于与相似药物相结合的靶标蛋白。这些相似性
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通常通过药物的化学结构、药物的不良反应及其

蛋白质靶序列来量化。但是，这些方法的预测质

量在很大程度上取决于如何量化相似性以及如何

更多地将相似性组合在一起。基于网络的方法也

已 被 用 于 推 断 药 物 - 靶 标 相 互 作 用 (drug-target 
interaction，DTI)[9]。基于网络推理的概念是根据

药物-靶标双边网络拓扑的相似性，并使用评分函

数进行分析，以评估药物-靶标之间的关系。然而，

基于网络推理不能应用于新开发的药物，因为这

些药物在训练集中没有明确的靶标信息。随着许

多新的实验仪器和技术的发展，包括高通量筛选

实验和下一代测序技术，迫切需要整合多种资源

来收集有关药物靶点的相关信息。异构数据为预

测新型药物-靶点相互作用提供了广阔的前景，结

合异构网络数据可能提高药物靶点预测的准确

性，并为药物重定位提供了新的方向。Luo 等[10]

开发了 DTINet，是一种用于药物-靶点结合预测

的新型网络集成方法，集成了不同的数据(包括药

物、蛋白质、疾病和不良反应)，并应用了降维算

法。然而，将特征学习与预测任务分离可能不会

产生 佳解决方案，因为从无监督学习过程中学

习的特征可能并不是 合适的药物或靶标特征的

表征。 
近年来，深度学习算法在预测药物-靶点相互

作用方面显示出比传统机器学习算法具有更强大

的表现[11]。Wen 等[12]提出了用于预测药物-靶点相

互作用的基于深度学习的模型 DeepDTIs。该研究

首先通过无监督预训练生成特征，然后将有监督

深度学习算法应用于已知药物-靶点相互作用。作

者表明，与其他基线模型相比(包括伯努利贝叶斯

方法、决策树和随机森林法)，DeepDTIs 模型具有

好的性能。然而，量化蛋白质与配体的相互作

用仍然是一个挑战。Öztürk 等[13]提出了一种基于

深度学习的 DeepDTA 模型，该模型仅使用靶点和

药物的序列信息来预测药物-靶点相互作用结合亲

和力。他们证明，使用靶标和药物的一维表示是

预测药物-靶标结合亲和力的有效方法。该模型通

过卷积神经网络构建药物的高维表征，并使用

Smith-Waterman 相似度来表示达到 佳一致性指

数性能的蛋白质。 
本研究开发了一种新型的基于深度学习的小分

子药物-靶标相互作用预测方法(deep learning-based 
method，DLDTIs)，其创新点总结如下： 

①将推荐算法中常用的概率矩阵分解算法

(probabilistic matrix factorization，PMF)用于选择负

样本，有效地降低了阴性样本选择中选择潜在结

合的药物-靶标对的概率。 
②单一的深度神经网络不适用于药物-靶标相

互作用预测，本研究验证了集成网络具有优于单

一网络的预测能力。 
③在正样本数量有限的情况下，验证了负样

本数量对模型预测结果的影响。 
1  材料 
1.1  数据集准备 

训练数据集由 Wen 等[12]提供，其中有关药物

和靶点的信息主要来源于 DrugBank 数据库[14]。数

据集包括药物和靶点、药物结构和靶点序列的结

合信息，其中无机化合物和分子量较小的分子结

构被去除，覆盖 1 412 种药物、1 520 个靶点和 6 262
个已知药物-靶点结合对。数据集也可在 https:// 
github.com/Bjoux2/DeepDTIs_DBN 下载。Wen 等

通过随机选择挑选了 6 262 个负样本，而本研究新

发展的方法创新点在于使用 PMF 选择 6 262 个负

样本，而不是随机选择。 后，整合阳性样本(6 262)
和阴性样本(6 262)，得到包含 12 524 个样本的训

练集。其中，阳性样本表示药物可与靶标相互作

用；相反，阴性样本表明药物不能与靶标相互作

用。整个数据集分为 3 个子数据集，包括训练集、

验证集和测试集，相应比率分别为 0.6(7 514 个样

本)、0.2(2 505 个样本)和 0.2(2 505 个样本)。 
1.2  化学结构与蛋白质序列表征 

本研究采用了 2 种主流的化合物分子指纹，

即扩展连接性指纹[15]和分子访问系统指纹[16]，共

包括 6 311 个特征。 
对于蛋白质序列表征，从反映蛋白质二级结

构的可变长度蛋白质序列中导出固定长度特征，

并应用广泛使用的预测蛋白质-蛋白质相互作用的

方法计算物理化学属性。共包含 967 个特征值，

具体的蛋白质计算的描述符如下。 
①氨基酸组成：蛋白质中每种氨基酸的比例。

氨基酸组成可以计算多达 20 个特征。其中 Nr 是 r
型氨基酸的数目，N 是序列的长度。 

( )  1,2,3, ,20r
r r

Nf r
N

= = … 。 

②二肽组成：蛋白质中每种二肽的比例。二

肽组成可以计算 400 个固定特征。其中 N 是由 r
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和 s 型氨基酸表示的二肽的数量。 

( , )
,   , 1,2,3, ,20r s

r r s
N

f r s
N

= = …( ) 。 

③组成、转换和分布：根据每个氨基酸的属

性，氨基酸主要可分为三类。这些属性包括疏水

性、标准范德华体积以及极性和极化率。因此，

组成表示序列中每个编码类的总百分比。转换反

映了编码序列中不同编码类的转换比例。每个属

性的分布描述符是指定编码类的第一个残基、25%
残基、50%残基、75%残基和 100%残基在整个序

列中的位置百分比。组成、转换和分布描述符共

包括 147 个特征。 

Composition 1,2,3rN r
N

= = 。 

其中 Nr 是编码序列中 r 的数目，N 是序列的长度。 

Transition rs srN N
N
+= 。 

其中 Nrs 和 Nsr 是序列中分别编码为 rs 和 sr 的二肽

的数量，N 是序列的长度。 
④准序列顺序描述符：这些描述符清楚地反

映了总共 160 个特征的具体物理化学性质的氨基

酸分布情况。第 d 秩序列顺序耦合数定义为 

2
,

1

( ) 1,2,3, ,
N d

d i i d
i

d d maxlagτ
−

+
=

= = … 。 
公式中 ,i i dd + 是位置   i i d+和 处 2 个氨基酸之间的

距离。maxlag 是 大 lag，蛋白质的长度不得

<maxlag。在实验中，maxlag 等于 30。对于每种

氨基酸类型，I 型准序列顺序描述符可定义为 

20

1 1

 1,2,3, ,20r
r maxlag

r dr d

fX r
f w τ

= =

= = …
+ 

。 

其中，w 是 1 型氨基酸的标准化出现率，是加权因

子(w=0.1)。II 类准序列顺序描述符定义为 

20
20

1 1

 21,22, 20d
d maxlag

r dr d

wX r maxlag
f w

τ

τ
−

= =

= = … +
+ 

。 

⑤两亲性伪氨基酸组成：也称为 2 型伪氨基

酸组成， 初由 Chou 等[17]根据 I 型氨基酸组成开

发。本研究总共使用了 240 个特征。 
1.3  阴性样本的选取 

PMF 模型被常用于推荐系统的应用之中，同时

得到了广泛的关注，它属于一种矩阵的分解方法，

因为 PMF 从生成概率的方向出发，解释了 X 和 Y 2
个维度的潜在联系。这种方法和奇异值分解法相比

存在一个优势，就是不需要考虑 初的矩阵信息补

全的问题，而是将 X 和 Y 维度的信息都表征在一

个 P 维度的隐藏特征空间之中，这样极大程度上降

低了计算的复杂度。 
所以，PMF 是在奇异值分解算法上引入了概

率的分布[18]，假设了隐藏特征空间服从高斯先验

分布，还假设了已经收集到的打分数据当中的条

件概率也服从高斯先验分布，再利用贝叶斯的推

导求算得到隐藏特征的后验概率。 后，通过梯

度下降的算法学习到隐藏特征的向量就可以计算

出矩阵中缺失的值，可以很好地实现推荐过程。 
PMF 应用到预测药物-靶标相互作用的工作当

中，因为可以通过已知的药物-靶标信息去预测缺少

的值(图 1)，通过选取有≥2 个结合信息的靶标和

药物构建一个药物-靶标网络，这个网络相当于一

个大的矩阵，里面使用 1 或者 0 进行填充，如果

药物和靶标有结合信息，则填充 1，反过来填充 0。

将这个矩阵放到矩阵分解算法中进行迭代更新训

练， 终会得到一个输出矩阵，这个输出矩阵则

是将缺失的值进行了填充， 后挑选的策略是选

择打分 低的前 6 262 个作为阴性样本集合。 
1.4  建模方法 

本研究使用了主流的机器学习模型，这些模

型主要包括：支持向量机、决策树、k-近邻、随机

森林、Adaboost、朴素贝叶斯分类器和神经网络模

型[19-24]。其目的是为了比较不同机器学习模型在

靶标-药物相互作用分类预测上的预测能力，模型

构建使用了 Python 中 Tensorflow 库和 Scikit- learn
库。本研究建立的药物-靶标相互作用预测模型的

工作流程见图 2。首先从文献中获取相关的数据，

这些数据的主要来源于 DrugBank 数据库。其中里

面包括了药物的 SMILES 结构式、蛋白质序列信

息和药物-靶标结合信息(结合信息目前只分析有

无结合关系)。然后利用计算分子/蛋白质描述符的

计算软件(Rdkit 和 Protein Propy)去计算每一个药

物的分子指纹和每一个蛋白质描述符。然后，再

挑选药物-靶标对的阳性样本和阴性样本。阳性样

本集已经由下载的数据提供，药物-靶标对的阴性

样本集则是通过采用 PMF 进行获取。将药物-靶标

对按照 60%，20%，20%的比例分成训练集、验证

集和测试集，再将训练样本特征信息输入到机器

学习的模型中进行训练，根据自身的经验以及文

献的指导进行模型的调参过程，从而训练得到一 
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图 1  阴性样本选择过程示意图 
Fig. 1  Schematic of the negative sample selection process 

 

  
图 2  药物-靶标相互作用预测模型的工作流程 
Fig. 2  Workflow of drug-target interaction prediction model  
个准确率高泛化的模型。 后建立一个合适的评价

标准进行药物-靶标的预测。 终实现的是只需要输

入 1 对药物-靶标的信息，模型就可以预测出它们之

间是否存在结合的可能性。 
1.5  结果评价和分析方法 

使用常规的方法来评估预测模型的性能，包

括分类准确性、精密度、特异性、敏感性和阴性

预测值，分别定义如下： 
 Accuracy TP TN

TP TN FP FN
+=

+ + +
 

 Precision TN
TP FP

=
+

 

  Sensitive TP
TP FN

=
+

 

  Specificity TN
TN FP

=
+

 

 NPV TN
TN FN

=
+

 

其中 TP、TN、FP 和 FN 分别代表真阳性、真阴性、

假阳性和假阴性。 
2  结果 
2.1  机器学习模型结果分析 

训练不同的机器学习模型来预测药物-靶标相

互作用，并比较不同训练模型的预测结果，见图 3。

虽然朴素贝叶斯和二次判别模型的准确度和灵敏

度都很高，但其他评价标准都很差，这表明该分

类器存在某些缺陷。在其他模型中，评估标准总

体上没有明显的缺陷，表现出相对平均的性能。

例如，k-近邻、Adaboost 和支持向量机模型的评估

标准都约为 70%。树结构模型的性能 好，包括

决策树、随机森林和梯度增强决策树模型。3 种模

型的评价标准均>80%。值得注意的是，决策树模

型的 AUC˃90%，表明预测 DTI 的能力良好。然而，

由于深度学习模型具有从大量数据中提取潜在关

键特征的优势，以及其出色的分类或回归能力、

强大的特征提取能力和较低的泛化误差。此外，

上述传统机器学习模型的性能还需进一步改进，

因此，本研究后续采用了深度神经网络模型来预

测药物-靶标的分类。 
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图 3  各种机器学习模型的预测结果 
Naive Bayes−朴素贝叶斯分类器；QDA−二次判别分析模型；KNN−k 近邻分类器；DT−决策树分类器；RF−随机森林分类器；Adaboost−Adaboost
分类器；SVM−支持向量机分类器；GBDT−梯度 Boosting 决策树分类器。 
Fig. 3  Prediction results for a variety of machine learning models 
Naive Bayes−naive bayes classifier; QDA−quadratic discriminant analysis model; KNN −k-nearest neighbor classifier; DT−decision tree classifier; 
RF−random forest classifier; Adaboost−Adaboost classifier; SVM−support vector machine classifier; GBDT−gradient Boosting decision tree classifier. 

 

2.2  DLDTIs-Con 模型分析和比较 
为了验证独立模型优于集成模型，通过比较 2

种不同的网络架构：①2 个独立网络作为药物-靶
标对的输入(图 4，即 DLDTIs-Sep)；②一个集成网

络作为药物-靶标对的输入(图 5，即 DLDTIs-Con)。
通过准确度、AUC、敏感性和特异性的评估指标，

将训练模型 DLDTIs-Sep 与先前开发的机器学习

模型(表 1)和 DLDTIs-Con 进行比较。DLDTIs-Con
模型的性能优于其他机器学习模型，每个评估标准

均>90%。对于 AUC，深度神经网络训练模型达到

96% 。 值 得 一 提 的 是 ， DLDTIs-Con 模 型 优 于

DLDTIs-Sep 模型。这样的结果可能有 2 个原因。  

 
 

图 4  DLDTIs-Sep 模型架构 
Fig. 4  Architecture of DLDTIs-Sep model 
 

  
图 5  DLDTIs-Con 模型架构 
Fig. 5  Architecture of DLDTIs-Con model 
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表 1  比较不同的深度学习模型架构和最佳机器学习模型 
Tab. 1  Comparison among different deep-learning model 
architectures and optimal machine-learning models 

模型 准确性 敏感性 特异性 AUC

Decision Tree 0.809 0.806 0.811 0.809

Random Forest 0.871 0.892 0.848 0.943

GBDT 0.877 0.875 0.879 0.943

DLDTIs-Con 0.906 0.923 0.890 0.961

DLDTIs-Sep 0.867 0.878 0.857 0.939 
首先，输入维度越高，越有利于模型的训练和预

测。DLDTIs-Con 的输入维度为 7 278，DLDTIs-Sep
的输入维度为 6 311 和 967。其次，DLDTIs-Sep 单

独训练蛋白质和药物特征可能会导致某些结合信

息的丢失，这将导致较差的结果。这些结果表明，

DLDTIs-Con 可以作为预测 DTI 的 终训练模型。 
当今，许多基于深度学习的模型已经出现，

用于预测药物-靶点相互作用。Wen 等[12]开发了深

度学习无监督模型(深度信念网络)，Lee 等[25]使用

蛋白质序列和化合物一维表示训练了基于卷积神

经网络的模型。笔者课题组在 Wen 的数据集基础

上将 DLDTI 方法与上述 2 个模型的预测性能进行

了比较，见表 2。结果表明，DLDTI 的每个评估

指标都高于通过文献方法获得的指标，证明了所

发展模型的优越性。因此，使用高维特征来表征

分子和蛋白质，以及使用 PMF 方法选择阴性样本

有助于提高药物-靶标相互作用预测模型的精度。 
 

表 2  DLDTIs-Con 方法和其他最新研究成果的预测性能

比较 
Tab. 2  Comparison of the prediction performance between 
our proposed method and other state-of-the-art works 

方法 准确性 敏感性 特异性 AUC

Wen’s model 0.858 0.822 0.895 0.915

Lee’s model 0.911 0.900 0.923 0.966

DLDTIs-Con 0.952 0.852 0.973 0.969
 

后，为了进一步验证模型有效性，通过提取

2019 年 Drugbank 数据库中新增的已验证的药物-
靶标相互作用对，包括了 768 个新增数据。这部分

数据可用作模型的阳性数据验证。 后，模型从

768 个阳性中正确预测出 353 个阳性药物-靶标对。

另外，通过统计发现，该模型对作用于不同类型

钠通道蛋白 α 亚基的药物的预测非常敏感，见表

3~4。值得一提的是，帕罗西汀(DB00715)的靶标

预测结果基本正确。 

表 3  DLDTIs-Con 正确预测基于药物的药物靶标对前五名 
Tab. 3  Top 5 predict number of drug-target pairs for drugs 
based by DLDTIs-Con 

排序 
DrugBank 数

据库 ID 号 
DrugBank  

数据库药物名称 
预测正确的药物

靶标对总数 
1 DB00715 Paroxetine 15 

2 DB01043 Aripiprazole 11 

3 DB01238 Memantine 11 

4 DB00945 Ranolazine 10 

5 DB00243 Acetylsalicylic acid 10 

 
表 4  DLDTIs-Con 正确预测基于蛋白质的药物靶标对的

前五名 
Tab. 4  Top 5 predict number of drug-target pairs for 
proteins based by DLDTIs-Con 

排序
UniProt 数据库

 ID 号 
UniProt  

数据库中命名 
预测正确的药物

靶标对总数 

1 P35499 Sodium channel protein 
type 4 Subunit alpha 6 

2 Q99250 Sodium channel protein 
type 2 subunit alpha 6 

3 Q9UQD0 Sodium channel protein 
type 8 subunit alpha 5 

4 Q01118 Sodium channel protein 
type 3 subunit alpha 5 

5 Q9NY46 Sodium channel protein 
type 7 subunit alpha 5 

 

3  结论 
为提高现有药物-靶标相互作用预测方法的准

确性，本研究开发了一种基于深度神经网络的新

型预测模型。创新性地使用了推荐算法中常用的

PMF 用于负样本的选取。与随机选择方法相比，

PMF 选择了得分 低的阴性样本，这有助于防止

使用过度错误分类的潜在阳性样本作为阴性样本

来 训 练 模 型 。 通 过 比 较 不 同 类 型 的 模 型 ，

DLDTIs-Con 网络结构被证明 适合于药物-靶标

相互作用的训练，其准确度、特异性、敏感性和

AUC 均达到 90%。目前 DLDTIs-Con 可作为预测

小分子药物与靶点结合概率以及靶标预测的补充

工具。 
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