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摘　要　药物Ｇ靶标作用关系预测在药物研发以及药物重定位中扮演着重要角色,但现有的机器学习方法在正负样本高度不平

衡的数据上仍存在预测能力不足的问题.为此,提出一种基于图卷积神经网络的药物靶标作用关系预测方法.该方法首先构

造一个结合多种药物(靶标)相关信息的异质信息网络,然后采用图卷积神经网络在此异质信息网络上学习得到能精确表达每

个节点拓扑特征及邻居特征信息的低维向量表征,最后利用这些向量信息通过向量空间投影预测节点间概率的评分.在

DrugBank_FDA和 Yammanishi_０８数据集上进行的药物Ｇ靶标作用关系预测的对比实验中,所提方法的 AUPR(AreaUnderthe

PrecisionＧRecallCurve)值都优于其他４种方法,并且在较大型数据集上也有较好的表现.实验结果表明,所提方法提高了样本

高度不平衡时的药物Ｇ靶标作用关系预测性能;同时在生物药物数据库上的实验也验证了所提方法所发现的未知药物Ｇ靶标作

用关系的有效性.
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Abstract　DrugＧtargetinteractionpredictionplaysanimportantroleindrugdiscoveryandrepositioning．However,existingpreＧ
dictionmethodshavetheproblemofinsufficientpredictiveperformancewhileprocessingdatawithhighlyunbalancepositiveand
negativesamples．Therefore,anovelcomputationalmethodbasedongraphconvolutionalneuralnetwork(GCN)forpredicting
drugＧtargetinteractionsisproposed．Inthismethod,aheterogeneousinformationnetworkisconstructed,whichintegratesdiverse
drugＧrelatedinformationandtargetＧrelatedinformation．Fromtheheterogeneousinformationnetwork,lowＧdimensionalvector
representationoffeatures,whichaccuratelyexplainsthetopologicalpropertiesofindividualandneighborhoodfeatureinformaＧ
tion,islearnedbyusingGCNandthenpredictionismadebasedontheserepresentationsviaavectorspaceprojectionscheme．
TheAUPR(AreaUnderthePrecisionＧRecallCurve)valuesoftheproposedmethodoutperformsotherfourexistingmethodsin
thepredictionofdrugＧtargetinteractiononbothDrugBank_FDAandYammanishi_０８datasets,anditpreformswellonbigger
datasets．TheexperimentalresultsindicatethattheproposedmethodimprovesthepredictionperformanceofdrugＧtargetinteracＧ
tionondatasetswithhighlyunbalancedsamples．Furthermore,wevalidatenovel(unknown)drugＧtargetinteractionswhichare

predictedbyGCNinbiomedicaldatabases．
Keywords　Graphconvolutionalneuralnetworks,DrugＧtargetinteractions,Heterogeneousinformationnetwork,MachinelearnＧ
ing,Vectorrepresentation

　

１　引言

预测药物和靶标的作用关系(DrugＧTargetInteractions,

DTI)是新药研发与药物重定位中非常重要的一步.新药研

发是为某种蛋白靶标寻找合适的新药物;药物重定位是根据

现有的药物进行重新定位分析,以寻找药物的新用途.相比

新药研发,药物重定位有降低成本以及加快发现新药的优点,

并逐渐成为药物发现中一种比较流行的策略[１].但新药研发



与药物重定位都要建立在 DTI预测的基础上,即针对新药物

发现其对应的靶标,针对新靶标发现其对应的药物[２].

通过计算机进行 DTI预测避免了烦琐的药物实验,现已

成为药物靶标预测的主流方法.目前 DTI预测的方法可分

为传统模拟方法与机器学习方法.传统预测 DTI的方法主

要分为两类:１)基于分子对接模拟[３Ｇ４]的方法;２)基于配体的

方法[５].但是,对接模拟方法特别耗时,且在部分蛋白靶标的

结构信息未知时无法进行对接,而靶标已知配体较少时,基于

配体方法的预测能力也随之下降[６].现有的机器学习方法大

多采用支持向量机、贝叶斯、矩阵分解以及随机森林等预测

DTI,但是上述机器学习方法在正样本非常稀疏以及较大型

的数据集上仍存在表现能力不足的问题.

尽管卷积神经网络与循环神经网络在图像与文本方面带

来了性能提升,但是它们无法解决机器学习方法预测 DTI时

存在的问题,因为平移不变性使得传统神经网络无法处理图

结构的数据[７].新出现的图卷积神经网络[８]扩展了神经网络

在图结构数据表征方面的方法,在图结构上具有根据自身特

征、邻居特征信息以及拓扑信息更新节点的特点.这种在图

结构上降维的计算能力恰好满足药物靶标预测中根据相似靶

标(药物)节点预测相似药物(靶标)的计算需求.因此,本文

用图卷积神经网络的方法预测 DTI.

针对目前机器学习方法存在的问题以及图卷积神经网络

在图结构上优势,本文提出了一种基于图卷积神经网络[９]的

方法(GraphConvolutionalNeuralNetworksDrugＧTargetInＧ

teractions,GCNDTI)来预测 DTI.本文的主要贡献如下:

(１)首次在异质信息网络上提出使用图卷积神经网络来

预测 DTI,GCNDTI所使用的信息不仅包括当前节点与其邻

居特征信息,还包括其他模型较少使用的节点拓扑结构信息.

(２)现有基于异质网络预测 DTI的机器学习方法一般是

根据单一权重接收邻居特征信息,而本文方法则根据节点和

节点间的关系类型来分配不同权重参数以进行特征信息提

取,并通过迭代训练来优化作用关系边的权值.

(３)大量的实验证明,在 AUPR标准下,该方法在高度不

平衡数据集中的表现力优秀,在较大型的数据集上与预测未

知 DTI时,皆有良好的表现力.

２　相关工作

２．１　药物靶标关系预测研究现状

随着机器学习的快速发展,机器学习的方法避免了烦琐

的药物实验,并已成为药物靶标关系预测的主流方法.现有

的 DTI预测大都是基于“相似的药物有着相似的靶标、相似

的靶标有着相似的药物”的理念[２].例如,Bleakley等[１０]把药

物靶标预测转变为一个二分类任务,首次提出基于二分局部

模型使用支持向量机从药物和靶标两个方面预测 DTI.Mei
等[１１]进一步扩展了二分局部模型,利用药物与靶标的相似性

信息对药物与靶标进行特征填充,使其不仅可以在二分局部

网络上预测 DTI,对于新药物、新靶标也可以预测其相对应的

作用关系.Xia等[１２]提出通过一种半监督方法(NetLapRLs)

预测 DTI,该方法利用从药物Ｇ靶标关系网络中构建的核来提

高预测性能.

随着药物基因表达相似性、药物Ｇ疾病关系、药物化合物

结构、蛋白基因序列、蛋白基因表达相似性等信息的增多,异

质信息网络为提高 DTI的预测能力提供了新的机遇,一些更

加高效的算法孕育而出.Liu等[１３]引入药物Ｇ药物、靶标Ｇ靶

标相似度来推断药物靶标关系,把药物和靶标相似矩阵转化

为隐层特征向量,在低维空间中找寻节点的关系.其优势在

于,即使药物靶标的相互作用有限,也可以预测新药物和新靶

标.Hao等[１４]使用经矩阵分解的低维矩阵与相似信息矩阵

构建药物和靶标网络图,根据融合两网络图后的信息预测

DTI.Olayan等[１５]在异质图上通过随机游走构造最大与均

值两种类型的矩阵,结合多种相似性矩阵预测药物靶标关系.

Mohamed等[１６]利用 Trimodel模型在药物和靶标构建的知识

图谱上得到所有药物和靶标信息的低维向量表征,使用向量

表征预测 DTI.由于引入了多种药物(靶标)相似性,与以往

同质信息网络上的 DTI预测方法相比,异质信息网络上的

DTI预测方法在标准数据集上测试得到的准确率与速率都有

显著的提升.但是,现有的 DTI预测方法还存在一些尚待解

决的问题,譬如对正负样本高度不平衡的大型数据集进行预

测时精确度较低,以及在较大型数据集上的表现力较弱等问

题,解决这些问题需要引入新的方法(算法).

２．２　图卷积神经网络模型

图卷积神经网络模型填补了目前神经网络无法处理非欧

氏结构的空白,其利用图结构、节点特征和边特征学习图中节

点的低维表征向量hv 以及整个图的表征向量hG
[１７].现有的

图卷积神经网络模型大多是消息传递网络(MessagePassing
NeuralNetworks,MPNNs)架构,这种架构主要包括两阶段,

即消息传递阶段与图整体表征向量读出阶段,其中消息传递

阶段也常被称为聚合过程[１８].消息传递阶段中较为流行的

方法是基于邻居的聚合方法,这种策略通过多次迭代聚合邻

居节点与边的表征信息来不断更新节点的表征向量.图卷积

网络用层数表示迭代次数,随着迭代次数的增加,聚合的节点

邻居信息就越多.k次迭代能够聚合到距离当前节点k 个跳

步内的邻居信息[１９],此时图卷积网络的层数为k.由于第k
层的信息是由第k－１层聚合而来,因此图卷积神经网络的第

k层聚合可表示为:

h(k)
v ＝COMBINE(k)(AGGREGATE(h(k－１)

u ,∀u∈

N(v)),h(k－１)
v ) (１)

hG＝READOUT({h(k)
v |v∈V}) (２)

其中,h(k)
v 表示第k层节点v的特征信息,N(v)表示节点的邻

居节点,hG 为全图的特征表示方法,V 表示边的集合.

聚合阶段是图卷积神经网络的重要步骤,可根据聚合方

法的不同划分形成不同类型的图卷积神经网络.图卷积网络

可根据聚合方法分为谱方法与空间方法两类.第一个谱卷积

神经网络是Bruna等[２０]基于图谱理论提出的.随后 DefferＧ

rard等[２１]采用切比雪夫方法对卷积核进行参数化并提出切

比雪夫网络(ChebNet).Kipf等[９]对 ChebNet进行了简化并

对权重矩阵做归一化处理,提出了 GCN.

谱卷积神经网络虽存在聚合的信息来源不一定是邻域节

点的问题,但ChebNet与 GCN 已经开始从空间域考虑并定
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义节点权重矩阵,为研究人员考虑在节点域定义聚合函数奠

定了基础.为了解决 GCN在大型图中计算拉普拉斯矩阵费

时的问题,GraphSAGE[１７]在节点邻域内随机采样并使用可训

练的聚合函数替代拉普拉斯矩阵.FastGCN[２２]进一步改善

了采样算法,不再局限于节点邻域内的样本,而是直接对每一

层的感受野进行随机采样.聚合函数的不同也形成了不同类

型的图卷积神经网络.目前图卷积神经网络的聚合函数可自

适应于任务和具体的图结构,使得此种网络类型不仅可以应

用于交通网络与生物网络,还可以应用于社交网络、推荐系统

以及反欺诈等方面.

３　GCNDTI方法

本文提出的 GCNDTI方法由编码器、解码器与训练优化

３部分构成.编码器以节点与邻居节点信息以及局部拓扑结

构为输入,输出此节点的低维向量表征.解码器根据药物节

点和靶标节点的相关低维信息,由向量空间投影得到节点间

的概率评分.训练优化通过预测值与真实值之间的差值优化

模型参数.图１给出了 GCNDTI方法的示意图,其中图１(a)

给出 了 GCNDTI所 使 用 的 异 质 信 息 网 络 实 例,图１(b)－
图１(d)分别为编码器、解码器与训练优化的示意图.

图１　GCNDTI流程图

Fig．１　FlowchartofGCNDTI

３．１　编码嵌入

在大规模的图结构中,节点的低维向量嵌入常用于图分

析以及预测问题的特征输入,因为在低维向量上的数据处理

比在高维向量上更加简单有效[１６].因此,GCNDTI方法编码

器的主要任务是聚合邻居信息并获得节点低维信息.

在聚合过程中,通过对当前节点的自身特征信息及其邻

居节点的特征信息进行卷积操作来获得下一层的节点特征信

息.图卷积神经网中第k层的节点聚合流程如图１(b)所示,

聚合公式如下:

h(k)
v ＝∑

r
∑

j∈N
i
r

cij
rW(k)

r Y(k)
j ＋cr

rY(k)
i (３)

Y(k＋１)
i ＝ϕ(h(k)

i ) (４)

其中,W(k)
i 为第k 层关系r类型下的权重参数,h(k)

i 为节点i
在第k层神经网络的隐藏层状态,cij

r 与ci
r 为归一化常数,

cij
r ＝１/ |Ni

r||Nj
r|,ci

r＝１/|Ni
r|,Ni

r 为在r 关系下节点vi

的邻 居 集 合,ϕ 为 非 线 性 激 活 函 数 (选 用 RectifiedLinear
Unit(ReLU)函数),Y(k)

i 与Y(k＋１)
i 分别为更新前后的节点特

征.式(４)中,当k＝０时,Y(０)
i ＝Xi,Xi 为节点i(i∈E)的初始

特征信息,E为节点的集合.若节点没有特征信息,则可以使

用oneＧhot形式表示特征信息[２３].

编码过程可根据边类型的不同赋予其不同的权值,以聚

合邻居节点信息.边类型r不同,权重参数Wr 也就不同,这

是因为异质信息网络中节点间关系(有向边)表示的实际意义

不同.这些关系可利用“起点节点类型Ｇ终点节点类型”信息

对表示为“药物Ｇ药物”“药物Ｇ靶标”“靶标Ｇ药物”“靶标Ｇ靶标”

４种,因此每层都有４种权重参数,文中分别用Wdd,Wdt,Wtd,

Wtt表示.在聚合时,对于相同类型的关系使用同一权重参数

进行聚合,不同类型的关系分别使用各自类型相关的权重参

数进行聚合.例如,在聚合过程中,如果当前节点为“药物”类

型节点,则该节点与聚合的邻居节点的关系包括“药物Ｇ药物”

以及“药物Ｇ靶标”等.对于图１(b)中的节点d３,其聚合计算

包括距离其k跳步的邻居节点与当前节点信息(k表示图卷

积神经网络叠加的层数).

３．２　解码

药物Ｇ靶标关系预测任务是一个关系(边)缺失预测问题,

而解码步骤就是尝试构造节点间缺失的边,解码过程如图

１(c)所示.本文使用向量空间投影方法作为解码器,采用两

个已编码的节点特征信息作为输入,解码后输出两节点间的

预测评分P.若计算节点vi 和节点vj 的评分Pij,则解码的

计算式如下:

Pij＝σ(YT
iYj) (５)

其中,Yi 为节点i嵌入后的低维信息,Yj 为节点j嵌入后的低

维信息,σ为激活函数.σ函数一般选用Sigmoid 函数,可使

输出的评分结果值在(０,１)区间.

３．３　训练优化

训练优化过程是为了优化图卷积神经网络中的权值参

数,使最终预测值接近于标注数据(GroundTruth).需要优

化的权值参数指图卷积神经网络每层的权值参数,即每层的

Wdd,Wdt,Wtd,Wtt.为了使解码得到的预测值趋近于标注数
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据,本文引入负样本并使用交叉熵函数作为损失函数来不断

优化每层的４个权值参数.

在 GCNDTI中,引入负样本(未知 DTI)的目的是对模型

参数进行调整,使异质信息网络图中正样本(已知 DTI)的概

率评分尽可能高,同时降低负样本的概率评分.本文选取了

与验证集合中正样本数量相同的负样本.负样本的选取方法

是随机选取与节点vi 不具有作用关系的节点vm 构造负样本

边(vi,vm),其中vm 的取样满足分布p[２４].构造负样本后,分

别标注正负样本数据为１和０,然后使用交叉熵函数优化训

练的权值参数,使正负样本趋近于标注数据.参数优化过程

如图１(d)所示,具体表达式如下:

L(i,j)
r ＝－log(P(i,j)

r )－Em~pr(j)log(１－P(i,m)
r ) (６)

L＝ ∑
(i,r,j)∈R

L(i,j)
r (７)

其中,Pi,j
r 为 GCNDTI方法正样本(vi,vj)的预测值,Pi,m

r 为

此方法负样本(vi,vm)的预测值,R表示所有存在的边,L为所

有节点集合的损失值.

４　实验结果与分析

本文在 Yamanishi_０８和 DrugBank_FDA 数据集上采用

AUPR(AreaUnderthePrecisionＧRecallCurve)值对比了GCＧ

NDTI方法与其他方法在药物靶标任务中的优劣,并验证了

GCNDTI方法发现的新的未知药物Ｇ靶标关系.

４．１　包含药物与靶标信息的异质信息网络

药物与靶标有关信息的增多为各种机器学习方法在异质

信息网络中预测 DTI提供了数据基础.目前异质信息网络

常用 于 药 物 靶 标 预 测 任 务 的 输 入,DTINet[６],DDR[１５]与

NeoDTI[２５]等方法都是通过提取异质信息网络中节点或者边

的特征信息来提高预测精度.异质信息网络也非常适用于图

卷积神经网络模型,由于图卷积神经网络不具有平移不变性

的缺陷,因此可以在每个节点上聚合信息,忽略节点输入顺序

的特点.

表１　５个数据集的统计信息

Table１　Summaryinfomationsofthefivedatasets

Dataset NR GPCR IC E DB_FDA
Drug ５４ ２２３ ２１０ ４４５ １４８２
Target ２６ ９６ ２０４ ６６４ １４０８
DTI ９０ ６３５ １４７６ ２９２６ ９８８１
Ad １．６７ ２．８５ ７．０３ ６．５８ ６．６７
At ３．４６ ６．６８ ７．２４ ４．４１ ７．０２

P２N/％ ６．６７ ３．０３ ３．５７ １．００ ０．４８
　注:Ad 表示每个药物平均作用的靶标数目;At 表示每个靶标平均作用的药

物数目;P２N表示数据集中正负样本的比率

本文所用异质信息网络由药物相似矩阵、靶标相似矩阵

和药物Ｇ靶标作用关系矩阵构成,其中药物Ｇ靶标作用关系信

息来自 Yamanishi_０８[２６]和 DrugBank_FDA 数据集.这两个

数据集都是药物Ｇ靶标预测方法进行评估时经常采用的数据

集.Yamanishi_０８数据集由 KEGGBRITE[２７],BREBDA[２８],

SuperTarget[２９]以及 DrugBank[３０]数据库的已知 DTI构成,根
据蛋白靶标类别的不同可将该数据集分为４个类别的子数据

集,分别是酶(Enzymes,E)、核受体(NuclearReceptors,NR)、

离子通道(IonChannels,IC)和 G 蛋白偶联受体(GProteinＧ
CoupleReceptors,GPCR).DrugBank_FDA 数据集是 DrugＧ

Bank数 据 集 (５．０．３ 版 本)中 由 美 国 食 品 药 物 管 理 局

(FoodandDrugAdministration,FDA)批准药物的数据子集.

５个数据集的详细统计信息如表１所列.
异质信息网络中的药物与靶标相似信息 来 自 Olayan

等[１５]构造的信息矩阵.药物与靶标相似信息是由多种相似

信息经过相似筛选与融合得到的.Olayan等将药物副作用、
药物基因关系、蛋白基因序列、靶标基因关系等信息经过相似

筛选与相似网络融合(SimilarityNetworkFusion,SNF)[３１]后

得到含较少噪声的药物和靶标相似信息.筛选与融合流程如

图２所示.

图２　相似筛选与融合过程

Fig．２　Processofsimilarityselectionandfusion

４．２　评价类型与标准

在目前的研究中,研究人员所关注的信息已经不仅仅是

简单地对部分未知作用关系的预测,还包括对新药物以及新

靶标作用关系的预测.因此,本文在３种预测类型下通过实

验对比 GCNDTI与其他方法的预测能力,３类预测类型分别

为:１)新药物预测类型(Sd),即只保留该药物和其他药物之间

的相似性信息,预测该药物和所有靶标的作用关系;２)新靶标

预测类型(St),即只保留该靶标和其他靶标之间的相似性信

息,预测该靶标与所有药物的作用关系;３)未知部分 DTI
(Si),即掩盖(抹去)部分药物靶标作用关系,预测所掩盖的作

用关系信息.
自 Mei等[１１]提出将 AUC(AreaUndertheROCCurve)

和 AUPR作为药物靶标模型的评价指标后,其就被多种药物

靶标预测模型所采用[３２].这两种评价标准中,AUC适用于

各类中正负样本相对平衡的数据,而 AUPR能够度量样本结

果相关性和获得真正相关(TruePositive)结果的数量,具有

在不平衡的样本中作为评价指标的能力.文献[１２]也证实了

在正负样本数据高度不平衡的实验中 AUPR比 AUC更加敏

感.分析本文的实验数据集,本文实验所用的 Yamanishi_０８
数据集正负样本比全部低于１:９,DrugBank_FDA 中甚至低

于１∶１００,因此皆属于高度不平衡数据集.两数据集样本的

具体信息如表１中的P２N(正负样本比值)所示.基于以上分

析,本文以 AUPR作为评价指标对 GCNDTI方法与其他方

法进行比较和分析.
本文在 Yamanishi_０８ 与 DrugBank_FDA 数据集上对

GCNDTI方法进行了评估,并与 TriModel[１６],DDR[１５],NRＧ
LMF[１１]和BLMＧNII[１０]这４种方法进行了对比.表２列出了

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



所有方法在 AUC与 AUPR标准下的结果,分别按预测类型

标记为Sd,St,Si.

４．３　实验设置

实验数据集来源于 Yamanishi_０８与 DrugBank_FDA,一
共包括了２４１４种药物、２３９８种靶标、１５００８条作用关系边

(DTI).同时,利用药物与靶标相似信息矩阵[１５]辅助模型

训练.
在实验过程中,同样采用 TriModel[１６],DDR[１５]等模型交

叉验证的方法对模型进行训练和评估.对于不同预测类型,

GCNDTI方法所选用的训练集、验证集和测试集也不相同,
具体如下:

(１)Sd 预测类型.训练集包含了８０％药物节点相连的边

(DTI),测试集与验证集分别只包含１０％药物节点相连的边

(DTI).
(２)St 预 测 类 型.训 练 集 包 含 了 ８０％ 靶 标 节 点 的 边

(DTI),测 试 集 与 验 证 集 分 别 只 包 含 １０％ 靶 标 节 点 的 边

(DTI).
(３)Si 预测类型.训练集包含８０％的边(DTI),测试集

与验证集分别只包含１０％的边(DTI).
本次实验重要的超参数包括卷积神经网络的层数L、学

习率α、丢弃率β以及图卷积网络中每层的维度等.为了解不

同参数对模型的影响,本文在IC数据集上对上述４种类型的

超参数做消融实验,结果如图３所示.图３(a)－图３(d)分别

为图卷积神经网络层数、丢弃率、学习率以及每层维度数的实

验.最后本文选取在Sd 与St 预测类型下,AUC 和 AUPR
的最大值作为模型的最终超参数,分别为L＝２,α＝０．００１,

β＝０．０１,d１＝６４和d２＝３２.
过平滑现象是图卷积神经网络无法像卷积神经网络那样

通过叠加网络层数来提高模型性能的主要原因.图３(a)中,
预测结果在第二层达到最优效果后,随着网络层数增多,无论

是 AUC还是 AUPR值都开始不断下降.Li等[３３]也表示,图
卷积神经网络的过平滑现象会使得局域特征的值都收敛到相

同的值上,导致图卷积神经网络性能下降.虽然 ResGCNＧ
２８[３４]使用残差、稠密连接和膨胀卷积解决了图卷积网络在某

些网络中的梯度消失以及过平滑问题,但链路预测、节点分类

以及聚类等领域还未出现有效的解决方法.

在训练过程中,采用 Adam[３５]作为模型的优化算法.为

了防止出现过拟合,GCNDTI方法引入了随机丢弃策略、权
重衰减以及 miniＧbatch分块方法.在分块时,考虑到每种数

据集中样本数量不同,因此在每种数据上训练时实际分块的

大小也不相同.

(a) (b)

(c) (d)

　　注:虚线为药物,实线为靶标

图３　网络层数、丢弃率、学习率以及维度对 GCNDTI模型的影响

Fig．３　Influenceofnumberofnetworklayers,droppingrate,learning
rateanddimensiononGCNDTImodel

４．４　实验分析

在 Yamanishi_０８与 DrugBank_FDA 数据集上对比实验

结果的 AUC值,结果如表２所列.从表２可知,在IC,E和

DrugBank_FDA数据集中,GCNDTI方法的 AUC 值与 TriＧ
Model和 DDR方法的最优值基本相同,而 GCNDTI方法的

AUC值较低的情况集中在 NR与 GPCR数据集上,这是因为

这两个数据集中已知药物和靶标作用关系数目偏少,即 Ad

与Ap 数值较少,可能会导致权值参数训练优化不充分,使得

模型的预测能力下降.相比之下,由于IC,E和 DrugBank_

FDA数据集的数据量较多,GCNDTI方法的 AUC值也随之

提高.

表２　药物靶标模型在５种数据集中３个指标Sd,St,Si 的结果对比

Table２　Comparisonofthreeindexes(Sd,St,Si)ofstateＧofＧtheＧartmodelsonfivedatasets

M Model
Config．

NR
Sd St Si

GPCR
Sd St Si

IC
Sd St Si

E
Sd St Si

DB_FDA
Sd St Si

AUC

BLMＧNII ０．８８ ０．８５ ０．９１ ０．８５ ０．８７ ０．８８ ０．８３ ０．８９ ０．９１ ０．７３ ０．８９ ０．９６ ０．７１ ０．７５ ０．９０
NRLMF ０．８８ ０．８３ ０．９３ ０．８７ ０．９２ ０．９５ ０．８０ ０．９３ ０．９８ ０．７５ ０．９０ ０．９５ ０．８９ ０．８０ ０．９３
DDR ０．９０ ０．８８ ０．９２ ０．９１ ０．９３ ０．９６ ０．９４ ０．９７ ０．９８ ０．８４ ０．９２ ０．９７ ０．９１ ０．８６ ０．９６

TriModel ０．８９ ０．８５ ０．９９ ０．９２ ０．８６ ０．９９ ０．９３ ０．９８ ０．９９ ０．９５ ０．９６ ０．９９ ０．９４ ０．９４ ０．９９
GCNDTI ０．９６ ０．８５ ０．８８ ０．９０ ０．８０ ０．９３ ０．９７ ０．９５ ０．９７ ０．９７ ０．９８ ０．９７ ０．９２ ０．９２ ０．９０

AUPR

BLMＧNII ０．３５ ０．４１ ０．６２ ０．３７ ０．３７ ０．５３ ０．３７ ０．６１ ０．８３ ０．２２ ０．７３ ０．８６ ０．０３ ０．０５ ０．１２
NRLMF ０．４９ ０．４５ ０．７２ ０．３５ ０．５５ ０．６９ ０．３０ ０．７１ ０．７９ ０．２８ ０．７６ ０．８９ ０．２８ ０．２３ ０．３２
DDR ０．７１ ０．６４ ０．８３ ０．６３ ０．６１ ０．７９ ０．６９ ０．８０ ０．９２ ０．７３ ０．８２ ０．９２ ０．４４ ０．３９ ０．６１

TriModel ０．８７ ０．７７ ０．８４ ０．８１ ０．７３ ０．８０ ０．７６ ０．８７ ０．９５ ０．７８ ０．８３ ０．９６ ０．５９ ０．６２ ０．６４
GCNDTI ０．９６ ０．８４ ０．８５ ０．９４ ０．９１ ０．９２ ０．９７ ０．９５ ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９７ ０．８７ ０．８２ ０．７６

　　　　注:stateＧofＧtheＧart模型中数据源自 TriModel;黑体与阴影部分为最佳结果;M 为评价标准

　　５个数据集对比实验结果的 AUPR值如表２所列.从

表２可知,在１５项预测任务中,GCNDTI方法的 AUPR值都

高于其他５种对比方法.与次优的 TriModel方法相比,在所

有预测任务中,GCNDTI方法的 AUPR值平均提高了５％以

上,其中Sd 预测任务中 GCNDTI方法比 TriModel方法的

AUPR值平均提高了１８％,St 预测任务中 AUPR 值平均提

１３１高　创,等:基于图卷积神经网络的药物靶标作用关系预测方法



高了１３．６％,Si 预测任务中 AUPR值平均提高了５．６％.另

外,GCNDTI方法中的节点信息只有两跳步内的已知邻居节

点信息经聚合过程得到,并没有使用异构网络中的大量未知

信息以及相关度较弱的节点信息,减弱了异构网络图中其他

节点信息的干扰.因此,该方法在高度不平衡的数据集中具

有显著的表现力,特别对新药物 DTI与新靶标 DTI的预测表

现更佳.

GCNDTI方法不仅在正样本稀疏的数据集上具有良好

的表现力,而且在数据集规模较大时 AUPR 值仍然表现较

好.TriModel,DDR,NRLMF和 BLMＧNII方法在数据集 E
与IC上预测任务时,实验结果的 AUPR 值普遍高于６０％,

TriModel方法甚至高于８０％,然而在较大型数据集 DrugＧ
Bank_FDA上执行同样的预测任务时,AUPR值大幅度降低.
对比数据集 E 和 DrugBank_FDA 的实验结果,４种方法的

AUPR值平均降低了２４．２％,３３．３％,３４．５％和５４．２％.对

相同的实验任务在相同的数据集上进行对比,GCNDTI方法

的 AUPR值分别仅平均降低１５．２％,降低幅度为其他４种方

法的１/３~１/２.由此可知,GCNDTI方法受数据分布和数据

量的影响较小.

GCNDTI方法优于其他方法的原因是其在训练过程中

采用非线性方法融合后的矩阵信息并对不同边类型赋予不同

参数权重来进行 DTI预测.与 GCNDTI方法相比,TriMoＧ
del,DDR,NRLMF 和 BLMＧNII方 法 都 存 在 一 定 的 缺 陷.

BLMＧNII利用的药物和靶标信息为单个药物和靶标相似矩

阵,可能存在信息不足的问题.NRLMF方法利用了多个药

物和靶标相似矩阵的简单线性组合,但简单的线性组合无法

处理相似矩阵内的冗余信息.DDR和 TriModel方法利用了

多种矩阵非线性融合得到药物和靶标信息,因此两种方法的

实验结果的AUC值和AUPR值都优于DNLMF和BLMＧNII

方法,但是 DDR和 TriModel方法都只利用了部分相连边信

息和固定的权重融合邻居特征信息,无法根据边的类型赋予

其不同权值.本文提出的 GCNDTI方法根据边的类型赋予

其不同权值,并能通过训练优化增强作用关系边的权值,因此

具有更优的表现能力.

４．５　未知药物Ｇ靶标关系的发现与验证

良好的药物靶标预测方法不仅对上述３类预测任务具有

显著的表现力,而且还具有发现数据集中未知(无标注)DTI
的能力[１６].未知药物Ｇ靶标关系指原本在５个药物Ｇ靶标数据

集中不存在的作用关系(标记为０),但通过预测得到的一类

药物Ｇ靶标关系.这些作用关系虽然在各个测试数据集中不

存在,但实际上可能存在于更全、更新的生物数据库中.
未知药物Ｇ靶标关系的发现是通过 GCNDTI预测的概率

矩阵得到的.在解码器得到概率矩阵后,剔除所有数据集中

已存在的作用关系,将保留下来的具有前topＧN 概率评分的

药物Ｇ靶标关系作为本文方法所发现的未知药物Ｇ靶标关系.
为了降低所确定的未知 DTI的随机性,本文累计计算出了１０
次预测矩阵的概率评分,利用加权求和方法计算出最终评分.
未知药物Ｇ靶标关系的验证是在 KEGG[２７],DrugBank[３０],SuＧ

perTaget[２９],CTD[３６],T３DB[３７]和 ChEMBL[３８]６个专业的生

物数据库中进行的,这些数据库更新较快,数据更全面,可能

包含这些未知药物Ｇ靶标关系.在实际的未知 DTI的发现与

验证中,GCNDTI方法在５个数据集上预测(发现)的topＧ５
未知 DTI关系信息如表３所列,其中在相关数据库中能够搜

寻到的药物Ｇ靶标关系用粗体表示(表示这些 DTI关系得到验

证).表３最后一列(Evidence)列出了包含此未知关系的生

物数据库名称.由表３可知,对５个数据库采用 GCNDTI方

法,根据概率评分的高低得到的topＧ５未知药物Ｇ靶标关系共

有２５对,其中有１４对在专业生物数据库上得到验证.

表３　各个数据集中topＧ５新药物Ｇ靶标关系的验证

Table３　ValidationofthetopＧ５scoredcombinationforeachunknownDTIsoftheinvestigateddatasets

Dataset ＃ DrugName DrugId TargetName TargetId Evidence

NR

１ Palmiticacid D０５３４１ ESR１ has:２０９９ ChEMBL
２ Tazarotene D０１１３２ NR０B１ has:１９０ None
３ Progesterone D０００６６ ESR２ has:２１００ DrugBank
４ Etretinate D００３１６ NR０B１ has:１９０ None
５ Palmiticacid D０５３４１ ESR２ has:２１００ None

GPCR

１ Atenolol D００２３５ ADRB３ has:１５５ SuperTarget
２ Amiodarone D０２９１０ ADRB３ has:１５５ DrugBank
３ Amiodarone D０２９１０ ADRB２ has:１５４ DrugBank
４ Bisoprolol D０２３４５ ADRB３ has:１５５ SuperTarget
５ Nilutamide D００９６５ ADRA１D has:１４６ None

IC

１ Carbachol D００５２４ CHRNA１ has:１１３４ None
２ Caffeine D００５２８ CHRNA５ has:１１３８ None
３ Nicotine D０３３６５ CHRNA１ has:１１３４ KEGG
４ Carbachol D００５２４ CHRNA５ has:１１３８ CTD
５ Nicotine D０３３６５ CHRNA５ has:１１３８ KEGG

E

１ Methoxsalen D００１３９ CYP１A１ has:１５４３ DrugBank
２ Metyrapone D００４１９ CYP１A１ has:１５４３ CTD
３ Salicylicacid D０００９７ PTGS２ has:５７４３ DrugBank
４ Anastrozole D００９６０ CYP４６A１ has:１０８５８ None
５ Caffeine D００５２８ CYP２A７ has:１５４９ None

DB_FDA

１ Amitriptyline DB００３２１ HTR３A P４６０９８ ChEMBL
２ Desipramine DB０１１５１ HTR３A P４６０９８ None
３ Dopamine DB００９８８ HTR２A P２８２２３ CTD
４ Epinastine DB００７５１ HTR１A P０８９０８ None
５ Loxapine DB００４０８ HTR２B P４１５９５ None
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　　GCNDTI方法预测的未知药物Ｇ靶标关系也可在文献中

找到证明.例如,在 GPCR 数据集中,Amiodarone(碘酰酮,

一种用于延长各部心肌组织动作以及降低窦房结自律性的药

物)与 ADRB３(β３肾上腺素能受体,一种具有调节心血管与

信号转导功能的靶标蛋白质)并没有作用关系,但 GCNDTI
预测了 Amiodarone与 ADRB３具有作用关系.这对作用关

系除了可在 DrugBank中查询得到,文献[３９]也证实了作用

关系的存在.

为了比较未知药物Ｇ靶标关系发现与验证性能的优劣,在

topＧN 参数相同的情况下,本文在 NR,GPCR,IC和 E数据集

上预测 DTI,并对比了 GCNDTI,TriModel,NRLMF和BLMＧ
NII获得的验证结果数量的大小(命中数量).若只考虑topＧ５
的未知药物Ｇ靶标关系,由于概率评分值可能在预测中存在微

小变化,导致topＧ５未知药物Ｇ靶标关系集不稳定,因此本文以

topＧ１０为对比实验的topＧN 参数.在Si预测类型下,４种方

法的topＧ１０未知药物Ｇ靶标关系的命中数量结果如表４所列.

从表中可以看出,GCNDTI方法在预测未知药物Ｇ靶标命中数

量上与最优方法 TriModel相当.

表４　在Si 预测情况下,４种方法topＧ１０预测中得到验证的数目

Table４　VerifiednumberoffourmethodsintopＧ１０predications

underSi

NR GPCR IC E
BLMＧNII ３ ７ ３ ７
NRLMF ５ ６ ６ ９
TriModel ７ ８ ７ ７
GCNDTI ６ ８ ７ ７

结束语　本文提出了一种基于图卷积神经网络模型的方

法(GCNDTI)来预测 DTI.该方法采用图卷经神经网络在包

含多种药物(靶标)相关信息的异质信息网络上学习得到能精

确表达每个节点拓扑特征及邻居特征信息的低维向量表征,

并利用这些向量信息来预测节点间概率的评分.实验结果证

明,在 AUPR 标准下,相比其他４种方法,GCNDTI方法在

DTI预测中对新药物与新靶标预测有显著的效果,其对部分

未知作用关系的预测也与目前的最优方法相当,并且随着样

本总量的增加,GCNDTI的性能降低幅度较小 .

在本文研究的基础上,未来可从以下３个方面进行进一

步的研究.

(１)引入多种经过相似筛选与融合处理的矩阵信息或者

直接使用未经过处理的多种相似矩阵信息作为本文方法的输

入信息,通过药物和靶标矩阵信息的处理多样性来提高预测

能力.

(２)扩展现有异质信息网络的节点类型,引入副作用节

点、疾病节点与基因节点等,通过节点种类与边数量的增加来

改进预测性能.

(３)将图卷积神经网络模型应用于与药物靶标关系预测

相似的其他领域,如基因和疾病预测、药物副作用预测等.
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