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摘要：识别药物-靶点相互作用一直是新药发现进程中的重要步骤。由于体外实验的高成本性，基于计算机的药物-靶点相

互作用预测方法将大大缩小化学空间的搜索范围，加快药物发现的进程。本文将介绍与药物-靶点预测密切相关的数据库

软件和用于药物-靶点相互作用预测的主要方法，进而对药物-靶点相互作用预测问题进行总结和讨论。 
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ABSTRACT: Identifying drug-target interaction is an important step in the discovery of new drugs. Because of the high cost of 
the experiment in vitro, the computer based predictive method of drug-target interaction will greatly reduce the scope of the 
chemical space and accelerate the process of drug discovery. This paper introduces the data and software that are closely related 
to the drug-target prediction and main methods of its in-silico prediction. Then, the problems of drug target interaction prediction 
are summarized and discussed. 
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药物发现是一个高代价、高风险、低回报的

过程，相比较药物靶点的搜索范围，药物分子可

探索的化学空间显得十分庞大。目前，大量已知

化合物与蛋白质的相互作用谱尚不清楚，PubChem 
数据集所包含的大部分化合物大多均没有公认的

与靶点相互作用的概况[1]，这大大限制了化学分子

的药用。在湿实验中尝试详尽揭示潜在的化学分

子与靶点的相互作用是十分耗时耗力的。因此，

研究者倾向于通过构建计算模型来发现药物-靶点

相互作用关系，从而减少要通过湿实验验证的药

物靶点候选物的搜索空间，最大限度地减少工作

量和成本[2]。 
药物-靶点相互作用指药物与相应靶点结合而

引起靶点蛋白行为或功能的变化。药物通常指与

靶点结合能够引起生理变化的化学分子；靶点通

常指生物体内与药物分子结合后，其结构和行为

发生改变的生物大分子(核酸或蛋白质)。多数药物

靶点属于 4 个蛋白质家族：核受体、离子通道、G
蛋白偶联受体和酶[1]。 

药物-靶点相互作用的预测可以促进药物发

现[3]、药物重新定位[4]和药物不良反应[5]预测等研

究。药物重定位旨在使用已获批的药物来治疗不

同疾病，由于已获批药物的化学性质、不良反应、

安全性等均是已知的，“老药新用”展现出广阔的

前景，通过药物-靶点相互作用预测进行药物重定位

能够极大地节省时间和精力。多重药理学表明[1]：

一种药物可能对多个靶点具有活化或者抑制作

用，从而导致其有多种药理作用。一方面，对非

治疗靶点的作用可能产生不良反应，若在临床试

验早期通过药物-靶点相互作用预测发现特异性作

用于靶点的药物，有助于减少不良反应带来的研

发失败；另一方面，设计对多个生物途径有效
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的分子，就有可能创造出高效且低毒的新药，

并且不容易产生耐药性，将有助于改善费力又

昂贵的药物测试过程。 
药物-靶点相互作用预测方法通常分为 3 类：

基于配体的方法、基于对接的方法和化学基因组

学方法[2]。基于配体的方法假设相似的配体倾向于

结合相似的靶点，根据分子与已知配体的相似度

来预测新的药物-靶点相互作用；基于对接的方法

须已知配体和靶点蛋白的三维结构数据，并根据

两者相结合的位置姿势、亲和力和能量等给出两

者具有相互作用的预测概率；基于化学基因组学

的方法主要通过靶点蛋白和药物分子的序列结构

信息以及已知的药物-靶点相互作用关系数据来训

练算法，从而探索新的药物-靶点相互作用。当配

体分子的结构不能详尽表示或靶点蛋白的三维结

构特征未知时，前 2 种方法将大大受限，化学基

因组学预测药物-靶点相互作用则有助于突破这种

局限性。 
本文主要针对药物-靶点相互作用介绍常用数

据库以及预测工具软件，从基于相似性的方法、

基于特征的方法和基于深度学习等方面介绍药物-
靶点预测的主要方法。最后，对当前药物-靶点相

互作用预测存在的问题进行说明，并对药物-靶点

相互作用预测的未来进行展望。 
1  数据库和软件 
1.1  数据库 

药物-靶点相互作用预测基于大量化学分子以

及蛋白靶点的信息，一系列的数据库提供了药物、

靶点以及其相互作用的信息可用于药物-靶点相互

作用的有效预测。 
1.1.1  DrugBank  DrugBank[6]数据库包含超过 50
万个关于 FDA 批准的药物以及正在通过 FDA 批

准程序的实验药物，其机制、相互作用和靶点的

全面分子信息。丰富且高质量的数据资源使其在

药物基因组学、药物蛋白质组学、药物转录组学、

药物代谢组学、药动学、药剂学和药物发现的研

究中均有着广泛的应用。 
1.1.2  ZINC  ZINC[7]是一个免费的用于虚拟筛

选化合物的商业数据库，它提供了超过 2.3 亿个分

子的 3D 结构，库中的分子均被赋予了生物学上相

关的质子化态，并以分子量、LogP 和可旋转键的

数量等性质信息加以注释。此外，提供多个对接

程序接口、用户自定义分子操作以及基于 Web 数

据库搜索和浏览功能。 
1.1.3  PubChem  PubChem[8]是由美国国立卫生

研究院建立的小分子生物特性公共资源库，提供

了生物筛选结果数据的快速检索、整合、比较，

探索结构-活性分析和目标选择性检查等功能。它

包含了约 1.12 亿种化合物、2.96 亿种生物活性物

和 18 万种蛋白。 
在最新的版本[9]中，添加了元素周期表和元素

页面、路径页面和知识面板。此外，为应对 2019
年新型冠状病毒肺炎(COVID-19)疫情，PubChem
创 建 了 一 个 特 殊 的 数 据 收 集 ， 其 中 包 含 与

COVID-19 和严重急性呼吸综合征冠状病毒 2 
(SARS-CoV-2)相关的数据。 
1.1.4  ChEMBL  ChEMBL 数据库[10]包含大量药

物类生物活性化合物的功能和 ADMET(即体内吸

收、分布、代谢、排泄和毒性特性的评估)信息。

最新版本[11]添加了实验和靶点注释信息，包括临

床候选靶点和适应证以及药物代谢途径和计算结

构警报信息。 
1.1.5  化学品相互作用的搜索工具(search tool for 
interactions of chemicals，STITCH)  STITCH 数据

库[12]来自实验、数据库和文献化学品整合成一个

单一的、易于使用的资源。最新的版本中新增了

提供化学物质结合亲和力的网络视图以及过滤与

特定组织无关的蛋白质和化学物质等功能。 
1.1.6  BindingDB  BindingDB 数据库 [13]中约有

250 万个蛋白质-小分子相互作用数据，涉及约 108
万个小分子和 8 千个蛋白质。BindingDB 提供了可

交叉搜索的多种查询类型，包括文本、化学结构、

蛋白质序列和数字亲和性等以及通过最大化学相

似度、支持向量机等方法进行虚拟化合物筛选的

工具。 
1.1.7  治 疗 靶 点 数 据 库 [14](therapeutic target 
database，TTD)  TTD 提供已知治疗蛋白和核酸靶

点、靶向疾病、通路信息以及针对每个靶点的相

应药物-配体的信息。最新的版本[15]中包含 38 760
种药物以及 3 578 种靶点，提供了靶点的 PDB 形

式与 AlphaFold 形式交互连接以及对多入口靶点

序列或药物结构高级检索的功能。 
1.1.8  SuperTarget  SuperTarget 数据库[16]包括医

学适应证、药物不良反应、药物代谢、通路和靶

点蛋白的基因本体术语。目前数据库包含超过

6 000 个靶点蛋白以及 19.6 万个化合物，标注了超
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过 330 000 个药物-靶点相互作用关联。用户界面

将药物筛选和靶点相似性纳入查询的选项，查询界

面支持通过构建复杂的查询来查找特定靶点或药

物的功能。 
1.1.9  UniPort  UniPort 知识库[17]是专为蛋白质

开发的，包含约 2.2 亿个蛋白质序列及蛋白生物功

能的相关信息。它从文献中提取注释信息并添加

到已查的条目中，并在未查的条目中使用自动化

系统(如基于关联规则的注释器)提供的注释对其

进行补充。此外，它还建立了为 UniProt 提供新的

条目和新的注释公开提交界面用来丰富数据库中

的数据。 
1.1.10  京 都 基 因 和 基 因 组 百 科 全 书 [18] (Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes ， KEGG)  
KEGG 是一个系统分析基因功能的知识库，将基

因组信息与高阶功能信息联系起来。由 3 个子数

据库组成，分别为基因子数据库、通路子数据库

和配体子数据库。此外，还提供了浏览基因组图、

比较 2 组基因组图和操作表达图的 Java 图形工具，

以及序列比较、图比较和路径计算的计算工具。 
1.1.11  Pfam  Pfam 数据库[19]是一个包含蛋白注

释信息且可进行多序列比对的蛋白家族和结构域

的数据库，广泛用于分析新基因组、宏基因组及

指导特定蛋白质和系统的实验工作。此外，为促

进 COVID-19 的研究，此库修订了包含 SARS- 
CoV-2 蛋白质组的 Pfam 条目，并建立了新的 Pfam
未覆盖区域的条目。 
1.2  软件 

药物和靶点特征的提取是预测药物-靶点相互

作用的基础，有各种各样的在线网站工具以及软

件包来提取药物的化学描述符和靶点蛋白的不同

性质特征。 
1.2.1  PROFEAT  PROFEAT[20]是一个从氨基酸

序列中计算蛋白质和多肽的常用特征的网络服务

器。其计算的特征包括蛋白质和多肽的 11 个特征

描述符组、400 多个小分子描述符组以及蛋白质-
蛋白质和蛋白质-小分子相互作用的衍生特征。在

预测特定结构或功能类别的蛋白质、蛋白质间的

相互作用、特定功能的多肽和小分子的定量结构

活性关系等方面有着广泛的应用。 
1.2.2  PYDPI  PYDPI[21]是一个从氨基酸序列和

化学结构分别计算蛋白质和药物特征的综合平

台。可从氨基酸序列计算蛋白质和多肽常用的结

构和物理化学特征，从药物分子的拓扑结构计算

分子描述符，以及蛋白质-蛋白质相互作用和蛋白

质-配体相互作用描述符。它提供了 42 种描述符类

型，包括 9 890 个蛋白质描述符，13 种描述符类

型，包括 615 个药物描述符。此外，该平台还提

供了 7 种药物分子指纹系统，包括原子对指纹、

拓扑指纹、拓扑扭转指纹、电拓扑状态指纹、摩

根/环形指纹、MACCS 密钥、FP4 密钥。 
1.2.3  RDKit  RDKit[22]是一个用于为化学分子

生成各种描述符(包括 SMILES、2D 和 3D 分子描

述符等)的化学信息学工具包，且支持子结构检索、

分子序列化、相似性比较、多样性分析等功能。 
1.2.4  ChemDes  ChemDes[23]是一个免费的基于

网络的平台。该平台集成了 Pybel、CDK、RDKit
等多个软件包用于计算分子描述符和分子指纹。

它支持指纹相似度计算、MOPAC 优化和格式转换

等功能。目前，其具有生成 3 679 个分子描述符和

59 种分子指纹的计算能力。 
1.2.5  jCompoundMapper  jCompoundMapper[24]

是一个用于化学指纹的开源 Java 库和命令行工

具，它为化学图谱提供了主流的分子指纹算法，

比如深度优先搜索指纹、最短路径指纹、自相关

指纹等等，为数据挖掘提供了标准的指纹，也为

新指纹编码的开发提供了基础。 
1.2.6  Protr  Protr[25]是一个基于氨基酸序列生成

蛋白质和多肽的各种数值表示的 R 包。它支持用

户生成自定义属性的蛋白描述符，蛋白序列相似

性计算，基于位置特定评分矩阵计算蛋白质图谱

特征。 
1.2.7  Pse-in-One  Pse-in-One[26]是一种特征提取

工具，支持根据蛋白质、DNA、RNA 序列特征以

及自定义规则产生所需要的向量。其中包含了 8
种基于序列或伪序列组成的蛋白质特征提取方

法，覆盖了 547 种氨基酸理化性质。 
1.2.8  ChemoPy  ChemoPy[27]是依赖于 Pybel、
RDKit 等其他软件包，用于计算化学分子常用结构

和物理化学特征的开源软件包。它计算了由 19 个

描述符组成的 16 个药物特征组，其中包括 1 135
个描述符值。它支持 7 种类型的分子指纹，包括

拓扑指纹、电拓扑状态指纹、拓扑扭转指纹、

MACCS 键、FP4 键、原子对指纹和摩根指纹。 
1.2.9  SIMCOMP  SIMCOMP[28]用于计算 2 个化

合物之间的化学结构相似性，通过构建以原子为



 

·2812·      Chin J Mod Appl Pharm, 2022 November, Vol.39 No.21                    中国现代应用药学 2022 年 11 月第 39 卷第 21 期 

节点，共价键为边的二维图，根据图中最大的子

结构来判断化合物之间的相似性，并给出全局相

似性得分。 
1.2.10  Open Babel  Open Babel[29]旨在描述多种

化学数据，对分子建模、化学性质、生物化学等

相关领域的数据进行存储、搜索、转换、分析。

它可以解析 110 多种化学文件格式，并提供可扩

展的分子指纹和分子力学的相关功能。 
2  方法 
2.1  基于相似性的方法 

该方法通常基于以下假设[30]：若已知药物分

子 d 与靶蛋白 p 具有相互作用，则认为与药物分

子 d 相似性高的分子与靶蛋白 p 也具有相互用；

与靶蛋白 p 相似性高的蛋白与药物分子 d 也具有

相互作用；同时与药物分子 d 和靶蛋白 p 相似性

高的药物分子也具有相互作用。 
选择恰当的评估分子相似性的方法对相似度

的衡量显得尤为重要。仅考虑 2D 的化学分子结构

及靶点蛋白的氨基酸序列来评估分子相似性，对

药物-靶点间的相互作用进行预测是不准确的。例

如：药物 D00316 和 D01132 共享许多靶点，但其

2D 化学结构相似性仅为 0.275，在与 D01132 最相

似的 25 种药物中，D00316 仅排第 10[31]，见图 1。

因为仅基于简单的序列结构信息不足以充分表征

分子的相关特征，捕捉到影响药物-靶点相互作用

的独特点。 
 

 
 

图 1  D00316(A)和 D01132(B)的二维结构 
Fig. 1  2D chemical structure of D00316(A) and D01132 
(B) 
 

在药物 2D 化学结构之上添加非结构的信息，

例如：理化性质、药理治疗特性、作用的器官或

系统的分类信息等；对于靶点除蛋白氨基酸序列

信息外添加了功能类别信息，即根据目标催化的

化学反应分类或蛋白质编码基因的注释功能来衡

量靶点相似度[31]。由于分子官能团通常代表化合

物的特征以及与其他分子的反应机制，并且常见

官能团的数量非常少，因此可以使用官能团的组

合来唯一地表示一种药物；使用蛋白质的生化以

及理化特征来编码靶点蛋白[32]，把它们编码后做

嵌入形成向量，所有向量构成了一个向量空间，

每个向量都可以看作是空间中的一个点。基于欧

氏距离、曼哈顿距离、马氏距离等的最近邻算法

来比较向量之间的相似度。 
2.1.1  基于二分图的方法  网络或图 G 是由 1 组

顶点(节点)V 和 1 组边(线)E 组成，这些边将各个顶

点连接起来，由此构成图[33]。二分图是图的一种特

殊模型，其中顶点 V 可分为 2 个互不相交的子集，

且图中每条边连接分属于 2 个不同子集的顶点。 
药物-靶点相互作用的形式与二分图十分类似，

因此，研究人员通过二分图构建药物-靶点关系并对

其进行相关预测。Bleakley 等[34]将药物和靶点设为

节点，药物-靶点之间的相互作用设为边，通过引

入局部模型，将边的预测转换为分类问题，即转

而判断节点之间是否具有相互作用的方式(图 2)，
来训练构成的二分图局部模型，从而预测 4 种重要

的药物靶点作用，包括酶、离子通道、GPCRs 和核

受体。最终通过文献检索，在 10 个预测结果最高

的药物-靶点相互作用中至少得到 4 个经过验证的

结果。 
 

 
 

图 2  药物-靶点相互作用二分图 
Fig. 2  Bipartite graph of drug-target interaction 
 

由于传统的二分图局部模型面对新的候选药

物或靶点时，无法做出有效预测，Mei 等[35]在二

分图局部模型的基础上引入了基于邻居的相互作

用特征推断的方式，将与新候选药物(或靶点)相似

性较大的已知药物(或靶点)作为新候选药物(或靶

点)的邻居，它们的相互作用作为训练标签来预测

新的候选药物(或靶点)。为减小二分图中错误枢纽

(指某些节点作为 k 邻近出现在其他节点中的次数

过高)的影响，Buza 等[36]开发了一种 Hubness-aware
回归模型，其中引入误差修正的 k 邻近算法并在
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多模态相似性空间中对药物-靶点进行增强表示

后，通过映射进行集成。经验证，该模型产生了

更多的药物-靶点相互作用的有效信息。 
2.1.2  基于网络的方法   通过同质性网络图构

建，将药物化学结构数据和蛋白质序列数据与已

知的药物-靶点相互作用数据相结合，以预测潜在

的药物-靶点相互作用。然而简单的同质性网络图

结构没有考虑更多类型的生物节点，因此多个异

质性相似网络组合应运而生。 
异质性相互作用网络，例如：药物-不良反应关

联网络、蛋白质-疾病关联网络、化学相似性等网络

组合使用能够多维度描述药物和靶点相关信息。An
等[37]提出多路复用网络中的嵌入框架，基于 15 个

异质性信息网络构建节点相似网络，应用随机游走

提取网络中节点的拓扑信息来构建梯度决策提升

树模型完成药物-靶点相互作用分类任务。Thafar
等[38]基于异质性信息网络图(包括药物-药物相似度

相互作用图、靶点-靶点相似度相互作用图以及药

物-靶点相互作用图)，使用多图嵌入、图挖掘结合

基于特征和基于相似性的方法，将新型药物-靶点相

互作用的识别建模为异构网络中的链接预测问题。 
尽管异质图可以在单个网络中集成多种类型

的实体和相互作用，但聚合节点或边的属性来获

得图表示方法，仍具有一定的挑战性。Wan 等[39]

通过将异质图转变为具有定向和加权边的同质

图，将所需预测的化合物节点和蛋白质节点间的

距离问题转化为是否具有相互作用的概率问题。

其中，将化合物和蛋白质节点表示为 1 024 维向

量，边通过 Dice 相似性系数进行表示后，以端到

端的方式进行特征提取、降维以及判别分析。与

SEA[40-41]、DeepDTA[42]、DTINet[43]等基于异构网

络的方法相比，该方法在 AUROC 和 AUPRC 上取

得最优结果。此外，在预测新的潜在相互作用中，

有 3 对得到了文献验证。 
基于相似性的药物-靶点预测方法实现简单有

效，但是该方法基于相似的药物和靶点结构具有

一致的相互作用的假设，该类模型往往倾向于发

现不同药物-靶点对的共同点，难以捕捉单个药物-
靶点对的独特点。此外，由于相似度矩阵计算的

高复杂度，每种基于相似性方法在扩展到大型数

据集时耗时较长，具有一定的局限性。 
2.2  基于特征的方法 

基于特征的预测方法选取药物和靶点的特征

描述符，并将其分别表示为带有二进制标签且具

有一定长度的特征向量。通过降维等方法降低特

征维度，降低数据稀疏度，放大有效特征来提高

模型的性能和效率。通过特征拼接或向量计算等

方法来将药物-靶点对的特征整合，输入至支持向

量机、随机森林和核方法等分类器中进行模型的

训练，对药物-靶点对进行预测，将其分为正负相

互作用的 2 类。 
笔者将从以下 3 个方面介绍基于特征的方法，

分为特征向量化、特征提取以及模型方法。 
2.2.1  特征向量化 
2.2.1.1  基本特征向量化  根据分子的特征、分子

指纹以及各种分子描述符构建分子配体向量，如

通过化学结构以及质谱数据[44]，将分子编码为代

表某些功能基团或片段存在的指纹特征向量[45]；

或根据拓扑描述符，功能描述符，分子性质描述

等构建配体分子的特征向量。 
基于蛋白质氨基酸序列、短肽序列[46]及蛋白

质物化性质指纹信息[47]构建靶点向量，使用径向基

函数用于支持向量机分类。或将蛋白质序列编码为

包含生物进化信息的位置特异性评分矩阵[3,45]，从

而构建靶点向量。 
2.2.1.2  基于相似性的向量化  通过相似性来表

征药物和靶点的分子特征从而构建特征向量，基

于不同的核函数分别计算化学分子以及靶点的相

似性来构建向量，例如：基于化学分子图使用

Tanimoto 核函数[48]来计算分子相似度从而构建配

体分子向量；使用狄拉克核函数[49]、多任务核函

数[50]等来计算蛋白质相似性从而构建靶点分子。 
2.2.1.3  基于数据库的向量化  药物和靶点向量

的编码分别对应数据库中的相关信息：药物分子

的化学结构对应 PubChem 数据库中定义的 881 个

唯一化学子结构[51](去掉了化学性质相同、结构相

同重复的药物)；靶蛋白的基因组信息中除去从

UniProt 数据库中获得的信息之外，相关蛋白结构

域对应 Pfam 数据库中 876 个结构域[52]。每个配体

分子和靶蛋白分别对每维结构的存在或不存在进

行 1 或 0 编码，从而构建特征向量。 
2.2.2  特征提取  将相应的靶点与配体表示成向

量后，通常需要对向量进行拼接，常用的拼接方

法分别有直接拼接法和张量相乘法。此后通过适

当的核函数将其投射到分类器可分的空间中，进

行分类或回归任务预测。 
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由于高维特征空间表示张量的稀疏性，许多

降 维 的 方 法 (主 成 分 分 析 法 、 SVD[1] 、 PLS[1] 、

Laplacian Eigenmaps[1]、最小哈希散列[53]等)可减少

上述问题，提升模型的性能。 
此外，受益于 Word2vec 等无监督表示学习方

法的启发，SPVec[45](图 3)通过组合 SMILES2Vec[54]

和 ProtVec[55]构建了新的 SPVec 向量来表示特定

的药物-靶点相互作用，通过负采样方法实现的

Skip-gram 模型来训练将原始数据(如 SMILES 字

符串和蛋白质序列)自动表示为连续、信息丰富和

低维向量的新方法，以避免人工提取特征的数据

稀疏性和比特位碰撞[45]。 
 

 
 

图 3  SPVec 模型 
Fig. 3  SPVec model 
 
2.2.3  模型方法 
2.2.3.1  随机旋转森林  最初由 Rodríguez 等[56]

提出的旋转森林分类器 [3,57-58]是一种通过多个差

分分类器集成来提升模型分类性能的集成分类

器，已被广泛应用于药物-靶点相互作用的预测中。

它首先随机划分样本集，并通过不同的变换方法

对样本子集进行转换以增加样本集的差异性。分

别输入至不同的决策树分类器中进行预测，最后

模型通过集成各子分类器的结果给出最终的预测

结果。 
Li 等[57]使用位置特异性得分矩阵将蛋白质序

列转换为包含生物进化信息的数值描述符，然后

使用离散余弦变换算法提取隐藏特征并与化学子

结构描述子集成。使用旋转森林分类器预测药物

与靶蛋白之间是否存在相互作用。该模型在酶、

离子通道、GPCRs 和核受体基准数据集上的平均

准 确 率 分 别 达 到 0.914 0 ， 0.891 9 ， 0.872 4 和

0.811 1。 
2.2.3.2  LightGBM  LightGBM 是一种基于决策

树算法的快速、分布式、高性能的梯度增强框架，

用于排序、分类和许多其他机器学习任务，相较

于 XGBoost 可在所需内存更少的情况下处理更多

的数据。 
Mahmud 等[2]通过伪位置特异性评分矩阵，二

肽组成和伪氨基酸组成提取蛋白质序列的特征向

量；并使用 MACCS 子结构提取药物特征。使用

FastUS 算法处理类不平衡问题和 MoIFS 算法来去

除不相关和冗余的特征后，输入至 LightGBM 分类

器中来识别药物-靶点相互作用。该模型显示出优越

的性能，并且可用于发现未知疾病或感染的新药。 
2.2.3.3  核方法  通过核方法可以整合多种信息

进行预测，Van Laarhoven 等[59]引入高斯相互作用

轮廓核，通过正则化最小二乘法来预测药物-靶点

相 互 作 用 。 同 时 引 入 RLS-Kron 算 法 ， 使 用

Kronecker 结合了药物核函数及靶点核函数，进一

步优化了性能。Hao 等[60]将非线性核融合技术与

RLS 相结合，模型在 AUC 和 AUPR 上都呈现出更

好的结果。 
为了进一步优化多核学习的问题，Nascimento

等[61]提出了 KronRLS-MKL 算法来自动选择和组

合药物-靶点相互作用中的核方法。通过 L2 正则化

的方法产生一个非稀疏基本内核的组合，该方法

可以处理药物-蛋白质的相互作用矩阵，并且不需

要对药物-靶点网络进行再抽样，这种内核的非稀

疏组合增加了模型的泛化能力。 
2.2.3.4  矩阵分解法  矩阵分解法将药物靶点的

关联矩阵分解为表征药物和靶点的低阶矩阵，从

而得到药物和靶点的特征空间。Gönen 等[62]将药

物-靶点相互作用预测看作二分类问题，提出了双

核贝叶斯矩阵因式分解的模型。它结合了降维、

矩阵分解和二进制分类，仅利用化合物之间的化

学相似性和靶点蛋白之间的基因组相似性来预测

药物-靶点相互作用网络。 
为实现更好的泛化能力，Xia 等[63]提出了自定

进度学习的协作矩阵分解方法来识别未知药物-靶
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点相互作用对的模型。其将药物和靶点映射到一

个低阶特征空间后，将药物的化学结构信息、蛋

白质序列信息和已知的药物-靶点相互作用信息整

合到正则化的最小二乘中。自定进度学习可以规

避不良的局部极小值并增加鲁棒性，尤其针对数

据存在严重噪声和丢失的情况。 
相较于基于相似性的方法，基于特征的方法

能够更加详尽地捕捉药物和靶点的几何及化学特

征，该方法在大型数据集上更加有效，使得模型

预测更加稳健。 
2.3  基于深度学习的方法 
2.3.1  卷积神经网络  Shim 等[64]基于相似性的模

型，将二维卷积神经网络应用于药物和靶点的 2
个相似性矩阵的列向量之间外积的计算，以预测

药物-靶点结合的亲和力。为进一步捕捉原子和氨

基酸之间的复杂相互作用，Zhao 等[65]提出了 1 种

基于卷积神经网络和注意力机制的端到端的仿生

模型(图 4)来预测药物与靶点之间的相互作用。 
 

 
 

图 4  仿生模型结构 
Fig. 4  Structure of biomimetic model 
 

该模型的 2 个嵌入层将输入的 SMILES 字符串

和氨基酸序列转换为相应的嵌入向量，得到相应的

嵌入矩阵。将 2 个独立的卷积神经网络分别作用于

药物和蛋白质，从而有效地提取序列的语义信息。

同时，引入特殊的注意力机制——HyperAttention，

在药物、蛋白质子序列间的维度上进行语义相互

依赖性的建模，相比现有的最先进的基准模型，

其 AUC 和 AUPR 均得到了显著提高。 
2.3.2  Transformer  Hu 等 [66] 提 出 了 基 于

Transformer 来评估蛋白质和药物之间结合力的模

型，该模型结合了蛋白质序列、蛋白质三维结构

图和药物 SMILES 字符串的相关特征信息。在大

规模蛋白质序列语料库上进行了预训练后，在

PDB 数据集上对模型进行了评估，相比基于三维

结构的经典深度学习模型有更好的结果。 
Huang 等[67]基于 Transformer 设计了 Moltrans

模型，该模型由 3 部分组成，分别为频率连续子

序列(Frequent Consecutive Sub-sequence，FCS)挖
掘模块、Transformer 编码模块和相互作用预测模

块。首先通过 FCS 挖掘模块将输入的药物和蛋白

质数据分解成一组显式的子结构序列，再使用

Transformer 编码器获得每个子结构增强的上下文

信息并嵌入到模型中。在相互作用预测模块中，

应用卷积神经网络捕捉药物分子和蛋白质分子子

结构之间的相互作用。最后通过 Transformer 解码

器得到药物和靶点之间相互作用可能性的概率

值。该模型具有良好的解释性的同时比最佳的基

准模型的效果提高了约 25%。 
由于传统的 Transformer 模型在小规模数据集

上 易 出 现 过 拟 合 的 现 象 ， Chen 等 [68] 提 出 了

TransformerCPI 模型，使用一维卷积的门控卷积网

络和门控线性单元代替了传统 Transformer 编码器

中的自注意力机制层，提升了模型的性能。 
2.3.3  知识图谱  知识图谱是一种将关系信息表

示为图的数据表示模型，其中图的节点表示实体，

边表示实体之间的关系，通常以头实体、关系和

尾实体的三元组的形式来进行表示。 
KGE_NFM 方法[69]通过将知识图谱和推荐系

统相结合，构建了一个系统化的药物-靶点相互作

用预测框架。此框架首先通过知识图谱学习图谱

中各种药物相关概念实体的低维表示，然后通过

集成知识图谱中所学到的多组学信息和药物与蛋

白的结构表征信息实现药物-靶点相互作用的预

测。在基准数据集上，KGE_NFM 模型相比于其

他传统方法的预测准确度提高了 15%~30%。 
为了建立元素之间的微观联系以及各元素的

基本领域知识，Fang 等[70]基于化学元素周期表，

构建了化学元素知识图谱。化学元素知识图谱中
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包含了元素之间的关系及其基本的化学性质，例

如：周期性、金属性等。基于此，本文提出一种

知识增强的分子图对比学习框架，利用化学元素

知识图谱指导原始分子图的增强过程，并针对分

子增强图设计了知识感知的消息传递网络，通过

最大化正样本对之间的一致性和难负样本对之间

的差异性构建对比损失以优化模型。实验结果表

明，其在涵盖不同分子属性的 8 个测试数据集上

取得了最佳的性能表现。 
采用深度学习的方法能够更加有效地预测药

物和靶点之间的潜在相互作用，但该模型可解释

性差，且在小数据集和数据不平衡的情况下，模

型难以取得良好的预测效果。 
3  总结 

在过去十年中，在药物发现的早期阶段采用

深度学习模型预测药物与靶点的相互作用大大降

低了药物发现的成本。 
药物-靶点预测中出现了一系列的问题：对于

深度学习模型，某些药物靶点间数据量缺乏，

Popova 等[71]尝试将强化学习策略应用于低数据量

的药物-靶点相互作用预测模型以提高模型的泛化

能力。在分类任务中，只有阳性相互作用的靶点-
配体对存在于数据库中，研究者常根据未标记的

药物靶点对中随机选择阴性样本，因此引入了大

量的“假阳性”样本。许多减少假阳性的负样本

提取方法，例如：使用聚类方法[72]对未知的相互

作用中的未标记互作和负互作进行分类；以及基

于正非标记学习的反向样本提取方法[4]提取“阴

性药物-靶点相互作用样本”，用于筛选强反向药

物-靶点相互作用样本等。为避免随机组合和基于

相似性方法产生负样本而带来的配体偏差，Chen
等[68]构建了 2 个“标签反转数据集”，使在训练集

中属于正样本(或负样本)的配体，在测试集中进行

标签反转(图 5)，从而降低配体偏置在模型训练过

程中产生的影响。 
基于相似性的方法研究原理完善，方法简单

明了；基于特征的方法能够更好地表征药物和靶

点，获得更有效的预测结果；深度学习方法更适

用于大规模数据，能够获得更加精确的结果。受

益于集成模型的启发，药物-靶点相互作用预测方

法间并没有明确的壁垒，越来越多的药物-靶点相

互作用预测方法呈现出多模式结合的趋势。 

 
图 5  标签反转 
Fig. 5  Label reversal 
 

随着可探索化学空间的扩大，药物-靶点相互

作用预测方法不断地拓展，计算机辅助药物-靶点

预测模型准确性、鲁棒性等的提升，药物-靶点相

互作用预测模型将进一步通过自动化药物发现的

早期阶段助力药物发现过程。 
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