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基于表示学习的图神经网络模型预测

化合物⁃蛋白质相互作用

章广能１，张育芳２，张　 宝１∗
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摘　 要：化合物⁃蛋白质互作的鉴定对药物发现、靶标鉴定，网络药理学和蛋白质功能的阐明等至关重要。 本文开发了一种基

于表示学习的图神经网络预测化合物－蛋白质互作模型。 首先利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 表示学习方法自动提取化合物和蛋白质的特

征；然后将特征输入构建图神经网络预测模型，并与传统机器学习方法和前人的先进方法对比。 结果显示模型在曲线下面

积，准确率等评价指标上表现出更好的结果。 预测 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ数据库中所有未知的化合物－蛋白质互作对的概率，其中预测

得分排名前五的化合物⁃蛋白质互作对中有四个得到了外部证据的验证，进一步证明了模型的鲁棒性和有效性。 本模型可以

充分利用聚合邻居信息，节点特征和自适应地捕获化合物⁃蛋白质空间的拓扑结构，从而实现较高的模型精度。 本研究成果为

化合物和蛋白质互作鉴定的研究提供了新的思路和方法。
关键词：化合物⁃蛋白质相互作用；表示学习；图神经网络；药物发现
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　 　 化合物 －蛋白质相互作用 （ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ， ＣＰＩｓ）的鉴定对于新药研发过程中的靶

点发现，网络药理学探索，蛋白质功能识别，药物重

定位等至关重要［１ － ２］。 现有的化合物⁃蛋白质相互

作用预测方法主要分为三类：基于生物化学的湿实

验（Ｗｅｔ ｔｅｓｔｓ）方法，基于结构的计算方法，基于机器

学习 （ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ） 和 深 度 学 习 （ Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的计算方法。 ①湿实验如动力学实验，
光谱分析，细胞热转变分析，电化学方法等［３－７］需要

大量的人力，物力和经费的投入，是非常昂贵和耗时

的过程；②基于结构的计算方法主要是通过分子对

接［８－ １１ ］的方法，筛选能与靶蛋白有效结合的药物小

分子化合物，但由于已知的配体数量不足、蛋白质的

三维结构未知等原因，该方法的应用受到限制；③基

于机器学习和深度学习的计算方法因其大规模测试

能力和可靠的预测结果而最受关注［１２－１４］。
目前，研究人员已经开发了多种机器学习方法

如朴素贝叶斯分类器 （ ＮＢＣ） ［１５］、 ｋ －最邻近算法

（ＫＮＮ ） ［１６］、 随 机 森 林 （ ＲＦ ） ［１７］、 支 持 向 量 机

（ＳＶＭ） ［１８］、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ） ［１９］等，并将这

些算法模型应用于 ＣＰＩ 预测。 Ｎａｎｎｉ 等［ ２０ ］采用分

子指纹和蛋白质描述符作为特征向量，输入到支

持向量机模型中预测 ＣＰＩｓ。 Ｈｅ 等［ ２１ ］用 ２８ 个常

见的官能团表示化合物，用特别设计的伪氨基酸

组成结合氨基酸组成表示蛋白质序列，再将通过

使用最大相关最小冗余（ｍＲＭＲ）方法得到的最佳

特征输入 Ｋ 最近邻模型（ＫＮＮ）中预测药物⁃靶点

相互作用关系。 Ｆａｒｓｈｉｄ 等［ ２２ ］利用靶点的结构信

息和进化信息来生成包括二级结构图案，扭转角

和结构概率，可访问表面积等在内的蛋白质特征，
将这些特征和化合物分子指纹（８１１ 位）组合后输

入到其提出的 ｉＤＴＩ⁃ＥＳＢｏｏｓｔ模型中识别药物⁃靶点

相互作用关系。
近几年来，作为机器学习中的一个新的研究范

式，以深度神经网络［２３］、卷积神经网络［２４］、循环神

经网络［２５］等为代表的深度学习方法逐渐兴起，其因

在语音识别、图像识别及自然语言处理等许多领域

的出色表现而变得越来越受欢迎，将深度学习方法

应用于药物发现的研究一直在不断增加，开发出了

多种用于 ＣＰＩ预测的深度学习算法。 Ｔｉａｎ 等［ ２６ ］提

出利用深度神经网络（ＤＮＮ）预测化合物－蛋白质

互作对，蛋白质靶点特征使用氨基酸组成，伪位置

特异性评分矩阵，联合三联组成，过渡和分布，自
相关系数和结构特征等，药物化合物使用结构指

纹进 行 编 码。 Ｘｉｅ 等［２７］ 利 用 来 自 ＬＩＮＣＳ 项 目

Ｌ１０００ 数据库的转录组数据开发了一个基于深度

学习算法的框架来预测潜在的药物靶标相互作

用。 上述方法［ ２１－２２，２６ － ２７ ］应用于 ＣＰＩｓ 的预测具有

一定效果，但缺点在于特征提取需要大量人工的

参与，因此当数据量很大时，这些方法就存在明显

的局限性，不仅需要许多专家知识，而且涉及复杂

的数据处理和算法优化过程，限制了 ＭＬ 和 ＤＬ 算

法在 ＣＰＩ领域的进一步开发与应用。
近年 来 图 神 经 网 络 （ Ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧＮＮ） 尤 其 是 图 卷 积 网 络 （ Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ）的快速发展将深度学习的应用扩展

到图领域，相关方法［２８－３０］也被应用到药物发现中。
图（Ｇｒａｐｈ）是一种数据格式，图中的节点表示图网

络中的实体，边表示实体之间的连接关系。 同质图

（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈｓ）只有一种类型的节点和边，如
蛋白互作［２８］、药物间互作［２９］、基因互作［３０］等。 相

对应的异质图（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈｓ，ＨｅｔＧ）包括多

种类型的图结构，如 ＣＰＩ［３１］，ＲＮＡ－疾病关联［３２］，生
物知识图谱［３３］等。 Ｎｇｕｙｅｎ 等［ ３４ ］提出使用图神经

网络预测药物 －靶 标 亲 和 力，预 测 性 能 较 优。
Ｔｓｕｂａｋｉ等［ ３５ ］将卷积神经网络（ＣＮＮ）和图卷积网络

（Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ）结合起来，即使

用 ＧＣＮ 处理化合物分子图，ＣＮＮ 处理蛋白质序列，
从而进行端对端（Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃Ｅｎｄ）的化合物－蛋白质相

互作用预测，取得了较优结果，但预测性能和稳定性

仍有进一步提升的空间。
ＧＣＮ应用节点之间的连接作为卷积滤波器来

执行邻域聚合，在处理以 ＣＰＩ 为代表的生物图

（Ｇｒａｐｈ）结构的数据时展现出优势。 但 ＧＣＮ本身也

存在一些缺陷，最为典型的是其在处理复杂大图时

遇到的“邻居爆炸”现象（节点表示和随机梯度的计

算复杂度会随着消息传递层数的增加而呈指数级上

升），以及多层 ＧＣＮ 堆叠所致的过平滑或过拟合问

题（当神经网络更深入时，节点在聚合操作之后往

往具有相似表示）。 国内外学者提出了多种图采样

技术以减少消息传递所牵涉的节点个数来降低训练

成本，最常见的包括节点采样（如 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［３６］，
ＰｉｎＳａｇｅ［３７］，ＶＲＧＣＮ［３８］ ）和层采样（如 ＦａｓｔＧＣＮ［３９］，
ＡＳＧＣＮ［４０］）等。

为了提升 ＣＰＩ预测的特征提取效率、泛化能力

及稳定性，本文提出基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［ ４１ ］表示学习和

基于 ＧＣＮ的端对端化合物－蛋白质相互作用预测方

法，利用节点特征和拓扑网络来构造图，并基于子图

采样策略来实现，具体而言：Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 基于图

上的边（Ｅｄｇｅ）自适应地采样子图，并在每个子图上

运行模型，这不仅可以避免邻居爆炸现象，还可以降

低模型的复杂性和内存消耗。 首先利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
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表示学习方法学习到化合物与蛋白质的特征向量表

示，再输入到图神经网络（ＧＣＮ）中以预测化合物－
蛋白质的相互作用，最后将预测结果分别进行交叉

验证、独立测试及对比验证。 在 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ 大规模

数据集上运行的结果表明，本文模型相对于传统

ＭＬ、ＤＬ 方法和他人提出的先进方法，分类效果

更优。

１　 数据与处理

１．１　 数据库

　 　 本论文主要选用结合亲和力数据库 （ Ｔｈｅ
ｂｉｎｄｉｎｇ ｄａｔａｂａｓｅ，Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ［ ４２ ］）来进行数据集的构

建。 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ数据库是加州大学实验室开发的一

个免费的结合亲和力公共数据库，主要关注小分子

类药化合物和蛋白质靶点的相互作用亲和力，同时，
提供通路信息，化合物 ＺＩＮＣ 编号以及其他信息，研
究者通过网络查询数据库可以获取化合物分子和蛋

白质靶点之间的结合数据，可用于药物研发和结合

预测模型的构建。 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ数据库包含由 １２０ 万

种化合物和９ ０００种蛋白质靶标组成的 ２７０ 万个结

合数据（Ｂｉｎｄｉｎｇ ｄａｔａ），其中 ５８ 万个化合物和４ ５００
个蛋白质组成的 １２６ 万个结合数据被人工标注。
Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ的数据来源包括 ＰＤＢ，ＰｕｂＭｅｄ 相关文献

报道数据，专利信息，ＰｕｂＣｈｅｍ ＢｉｏＡｓｓａｙ 数据库和

Ｃｈｅｍｂｌ 记录数据，数据库定期进行更新并发布

版本。
１．２　 数据预处理

　 　 为了保证数据质量，本研究做如下处理：
１）ＩＣ５０值可以表明抑制剂与底物结合能力，考

虑到成药性，去除 ＩＣ５０值大于 ３００ ｎＭ的 ＣＰＩ对，同
时去除 ＩＣ５０值缺失的 ＣＰＩ对。

２）考虑到小分子靶向药物主要是指分子量＜
１ ０００的有机化合物，因此去除数据库中的无机物和

分子量＞１ ０００的类药分子。
３）为了降低蛋白质冗余度，解决“数据泄露”问

题，将数据库中蛋白序列一致性＞７５％的蛋白质靶点

进行过滤。
经过上述处理后的数据集包括了３６ ０１４个小分

子化合物和 ２ ０９９ 个蛋白质靶点，并可能产生超过

７ ５００万个 ＣＰＩ对。 其中 ８３ ６７６ 条被确认的 ＣＰＩ 对
被称为正样本，其余尚未确认的作为未标记数据处

理。 按照 １ ∶ １的数量配比原则，从未标记数据集中

随机挑选相同数量的 ８３ ６７６ 条样本，定义为负样

本。 随机挑选正负样本数据集中的 ＣＰＩ 数据的

８０％用作训练集，剩余 ２０％用作测试集。

２　 方法

　 　 定义化合物分子集合 ＝ ［Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｎ］ 、氨基

酸序列集合 ＝ ［Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ］ ，二者互作的标签集

合 ＝ ｛０，１｝ ，其中，１ 表示互作的类别标签，０ 表示

不互作的类别标签。 化合物－蛋白质对的互作预

测任务是一个二分类学习模型 Ｓ：（Ｍ，Ｐ） → Ｌ ，模
型输入化合物分子 Ｍ 和氨基酸序列 Ｐ ，输出类别

标签 Ｌ。
本文方法的整体流程如图 １ 所示，主要过程

如下：
１）基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 表示学习方法实现对化合物

分子和蛋白质序列的特征向量化的表示。
２）将特征输入到图神经网络中，反复调优测

试，得到分类预测结果。

图 １　 本文方法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 表示学习

　 　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ是一款基于统计语言模型构建的利

用深度学习来训练生成词向量的工具。 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
的主要原理是通过预测上下文或目标单词的方法学

习单词的向量表示，具体为通过一个简单的神经网

络来学习单词的向量表示，该神经网络包括一个输

入层（Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ热编码向量），一个隐藏层（单词嵌入

向量 ） 和 一 个 输 出 层 （ Ｓｏｆｔｍａｘ 激 活 函 数 ）。
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 有 两 种 实 现 形 式———连 续 词 袋 模 型

（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｗｏｒｄｓ， ＣＢＯＷ） 和 跳 字 模 型

（Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ）。 本论文采用 Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型进行化合

９８２第 ４期 章广能，等：基于表示学习的图神经网络模型预测化合物－蛋白质相互作用



物药物和蛋白质靶标的向量计算。
神经网络的训练过程为：输入层（１×Ｖ 维）→输

入矩阵∗权重矩阵 Ｗ（Ｖ×Ｎ）＝隐藏层 Ｈ（１×Ｎ）→隐

藏层∗Ｗ＇（Ｎ×Ｖ）→输出层（Ｃ∗１×Ｖ）→ｓｏｆｔｍａｘ 输
出概率→反向传播训练→最优化权重参数矩阵 Ｗ
→得到词的词向量，完成词嵌入。

为了表示药物分子，将 ＳＭＩＬＥＳ视为“句子”，将
每三个不重叠的字符（代表原子、化合键、分支等）
视为“单词”。 对于蛋白质序列，我们将它们视为

“句子”，每三个不重叠的氨基酸视为一个“单词”。
本研究 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的执行主要是利用 Ｐｙｔｈｏｎ 工

具包 Ｇｅｎｓｉｍ完成。 选用的方法为 Ｓｋｉｐ⁃Ｇｒａｍ，设置

词向量的维度 ＝ １００，窗口大小 ＝ ３，负采样（Ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ）的数量＝ １２，其余使用默认参数。
２．２　 图卷积神经网络（ＧＣＮ）
　 　 定义图结构 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ： Ｖ 表示节点的集合，
Ｖ ＝｛化合物分子集合，氨基酸序列集合｝ ＝ ［Ｍ１，
Ｍ２，…，Ｍｎ，Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ］ ， Ｅ 表示边的集合， ｅｉｊ ＝
（ｅｉ，ｅｊ） ∈ Ｅ 表明化合物与蛋白质存在相互作用。 Ａ
代表图 Ｇ的邻接矩阵， Ａｉｊ ＝ １代表化合物节点Ｍｉ 和

蛋白质节点 Ｐ ｊ 之间存在边。 节点特征由 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
方法得到。

图卷积的核心思想是利用边的信息对节点信息

进行聚合，从而生成新的节点表示。 计算公式如下：

Ｈ（ ｌ ＋１） ＝ σ Ｄ － １２ Ａ Ｄ － １２ Ｈ（ ｌ） Ｗ（ ｌ）( )

上述公式中： Ａ ＝ Ａ ＋ ＩＮ 为添加了自连接的邻接矩

阵， ＩＮ 是单位矩阵； Ｄ 是 Ａ 的度矩阵， Ｄ ｉｉ ＝∑
ｊ

Ａ ｉｊ ；

Ｗ（ ｌ） 是 ｌｔｈ层特定的可训练权重矩阵； σ（·） 表示激

活函数，如 ＲｅＬＵ（·） ＝ ｍａｘ （０，·） ，实际为一个关系

调用函数，用来判断输入参数对应下一层的哪一个

节点； Ｈ ｌ( ) ∈RＮ×Ｄ 是第 ｌｔｈ层的输入激活矩阵，初始

输入 Ｈ（０） ＝ Ｘ。
ＧＣＮ训练流程为：
１）输入图结构信息，经过 ＧＣＮ前向传播最终输

出每个节点的特征，输出结果与期望值之间产生

误差。
２）进行反向传播，计算有标签的节点的训练损

失，对误差运行梯度下降算法来动态调整权重参数

直至最优，实现监督分类。
３）将反向传播后得到的全局权重矩阵代入

ＧＣＮ前向传播公式，计算得到与期望值最接近（即
最精确）的预测值输出结果，整个模型达到最优。

上述 ＧＣＮ训练中使用了子图采样方法来代替

传统 ＧＣＮ算法中通常使用的微批量（Ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ）构
造。 该方法主要思想是从训练图中抽取几个子图，
并在每个子图上建立一个完整的 ＧＣＮ。 这种方法

使样本中的节点能够提供信息并相互帮助，而不会

在 ＧＣＮ层中传播期间涉及批外的节点，使用该算法

可以避免传统 ＧＣＮ 算法中经常出现的“邻居爆炸”
问题。 为了确保训练过程的准确性，该采样方法使

用了一种基于拓扑结构的边缘采样器，采样器以很

大的概率对边缘进行采样，通过考虑同一子图中的

节点相互影响的程度来计算边缘概率。 为了避免偏

差，我们在聚合节点信息和计算微批量损失的过程

中对边缘采样概率进行了归一化，来减少图神经网

络中的偏差；通过使全图卷积网络中节点聚合的方

差最小化定义了最佳边缘采样概率。 本研究 ＧＣＮ
模型基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架构建完成，相关的算法和数据

已在 ｇｉｔｈｕｂ 上 公 开 （网 址 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／
ｚｇｎ００２ ／ Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ）。

对于均衡数据集，选取曲线下面积（Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确率、精密度，召回率和 Ｆ１ 分数作

为模型的评价指标。 本研究进行了 １０ 次 ５ 折交叉

验证，其模型表现结果均值作为最终算法准确性的

估计。

３　 结果分析

３．１　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 在 Ｂｉｎｄｉｎｇ ＤＢ 数据集上的分

类性能

　 　 图 ２展示 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ模型在 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ 数

据集上的分类性能总结。 结果表明，本模型在 ＣＰＩ
预测任务中训练集 ＡＵＣ、准确性，精确度和召回率

以及 Ｆ１分数分别达到０．９９８ ７，０．９９５，０．９９６ ２，０．９９７
和 ０．９９５ ２。 较高的预测准确度表明，本模型不仅实

现了 ＣＰＩ异质性特征的有效提取与融合，还可以更

好地聚合邻居信息、节点特征和自适应地捕获化合

物－蛋白质空间的拓扑结构。
同时，模型在测试集上 ＡＵＣ、准确性、精确度和

召回率以及 Ｆ１ 分数分别达到 ０．９９５ ７， ０．９９１ ３，
０．９９０ ８，０．９９４ 和０．９９３ ２。表明了模型具有较高的鲁

棒性和可扩展性。 模型在测试集上准确性降低可能

有以下两点原因：①由于负样本是随机选择未标记

的数据而构建，出现假阴性的化合物⁃蛋白质互作

对的概率在较小的数据集中会更高；②测试集中

化合物⁃蛋白质互作对的分布是非常不均衡的，与
训练集的分布有所偏离，这也会影响模型的准

确性。
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图 ２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 在 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ 数据库训练集和测试集上的分类性能

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

３．２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 和传统 ＭＬ 和 ＤＬ 方法模型

表现对比

　 　 为了进一步说明 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 在化合物－蛋
白质互作预测中的优越性，还将其与一些经典的机

器学习和深度学习算法进行了比较，包括随机森林

（ＲＦ）、支持向量机（ＳＶＭ）、深度神经网络（ＤＮＮ）、
梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）。 上述模型的预测结果如

表 １所示。 根据结果，本文模型优于其他经典的 ＭＬ
和 ＤＬ算法，本文方法的 ＡＵＣ 分别比 ＳＶＭ，ＧＢＤＴ，
ＲＦ和 ＤＮＮ高 ４６．７５％，２．５９％，２．３０％和 ５．２８％。

基于 ＢｉｎｄｉｎｇＤＢ 测试集，树模型方法（即 ＧＢＤＴ
和 ＲＦ模型）对 ＣＰＩ的分类任务没有产生重要差异，
并且所有方法都获得了同样高的 ＡＵＣ 分数、准确

度、精确性，召回率和 Ｆ１ 分数。 作为深度学习方

法，ＧＣＮ 和 ＤＮＮ 模型在网络结构和参数数量上较

为复杂。 与 ＤＮＮ模型相比，ＧＣＮ更善于处理以 ＣＰＩ
为例的图结构数据。 虽然在上述评估方法中，基于

树的方法如 ＧＢＤＴ和 ＲＦ 都优于 ＤＮＮ 架构，但由于

ＤＮＮ模型参数复杂，进一步微调（Ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ）可能

会提高 ＤＮＮ模型的预测性能。 而 ＳＶＭ方法在 ＣＰＩｓ
预测任务中取得了五个模型中最差的模型性能，原
因可能在于 ＳＶＭ 通常在线性数据集上表现良好。
尽管许多核函数，如高斯径向基（Ｇａｕｓｓｉａｎ ＲＢＦ）核
函数，也可以处理非线性情况，但它们往往需要大量

的相似性特征和大量的计算资源，而在最坏的情况

下，一个完全不可分割的数据，如环状数据，使用

ＳＶＭ往往表现不佳。

表 １　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 在与四个经典 ＭＬ／ ＤＬ 分类器的模型表现结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｃ ＭＬ ａｎｄ
ＤＬ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＢｉｎｄｉｎｇＤＢ ｔｅｓｔｓｅｔｓ

模型 ＡＵＣ 准确率 精确率 召回率 Ｆ１分数

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ ０．９９５ ７ ０．９９１ ３ ０．９９０ ８ ０．９９４ ０ ０．９９３ ２

ＳＶＭ ０．６７８ ５ ０．６７１ ４ ０．６６０ ６ ０．６６７ ５ ０．６７０ １

ＧＢＤＴ ０．９７２ ３ ０．９７３ ０ ０．９６５ ９ ０．９７６ ７ ０．９７０ １

ＲＦ ０．９７２ ７ ０．９７６ ５ ０．９７０ ８ ０．９７４ ０ ０．９６９ ２

ＤＮＮ ０．９４５ ８ ０．９４６ ２ ０．９４７ ５ ０．９３８ ３ ０．９３９ ７

３．３　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 与他人先进方法的模型表现

对比

　 　 为了进一步证明本文所提出方法的优越性，
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ方法与以下五种他人先进方法进行

了比较。
１）Ｔｓｕｂａｋｉ等［ ３５ ］开发了一种新的 ＣＰＩ 预测方法

ＧＮＮ⁃ＣＮＮ，该方法通过结合用于化合物结构提取的

ＧＣＮ和用于蛋白质序列表示的 ＣＮＮ，进行端到端表

示学习。

２）Ｔｉａｎ等［ ２６ ］提出了一种 ＤＬ⁃ＣＰＩ 方法，该方法

使用增强深度神经网络来有效地学习化合物－蛋白

质对的表示。 ＤＬ⁃ＣＰＩ 可以通过分层提取来学习化

合物 －蛋白对的有用特征，从而实现良好的预测

性能。
３）Ｙｅ等［ ４３ ］提出了一种基于多元分类策略的药

物－靶标相互作用预测方法—ＭＣＳＤＴＩ，首先根据相

互作用的数量将靶点分为两组，然后设计并采用不

同的分类策略来准确预测每组药物⁃靶点相互作用。
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４）Ｒａｙｈａｎ等［ ４４ ］提出的 ＣＦＳＢｏｏｓｔ是一种简单且

计算成本低廉的集成增压分类模型，使用进化和结

构特征识别和预测药物－靶标相互作用。
５）Ｚｈａｎｇ等［ ４５ ］同样基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 方法提出了

ＳＰＶｅｃ模型学习药物－靶点相互作用对的特征表示，
并将特征向量输入 ＧＢＤＴ 模型中在 ＤｒｕｇＢａｎｋ［ ４６ ］独
立测试集中预测二者相互作用。

本方法与上述 ５种先进方法的模型表现结果比

较如表 ２所示。 本方法在所有模型性能评估指标上

都优于上述五种方法，ＡＵＣ评分、准确性、精确度，召
回率和 Ｆ１ 评分分别比次优方法高 ２．６３％，２．０６％，
２．４４％，１．９３％和 ２．５１％。 在使用相同 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 特征

提取方法前提下，ＧＣＮ 模型结果优于 ＳＰＶｅｃ⁃ＧＢＤＴ

模型，说明了 ＧＣＮ 在表示化合物、蛋白质等生物分

子结构以及分子之间的功能关系和集成异质数据方

面的优秀性能。 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 方法不仅可以自适

应地聚合邻居信息与节点特征，还可以利用化合物⁃
蛋白质空间的拓扑结构。 与同为端对端表示学习的

ＧＮＮ⁃ＣＮＮ方法相比，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 比 ＣＮＮ 更加适用于

蛋白质序列的特征提取。 这可能是由于 ＣＮＮ 固定

大小的卷积核只能捕获蛋白质序列滑动窗口内的子

序列，而所有子序列的依赖关系难以获取。 与

ＣＦＳＢｏｏｓｔｉｎｇ和 ＭＣＳＤＴＩ 方法相比，本方法不仅取得

了更优的模型表现，而且省去了手工构建特征的繁

琐过程。 总之，表 ２ 体现了本方法的有效性和高

效性。

表 ２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 方法与 ５ 种先进方法的模型表现结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｆｉｖｅ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＡＵＣ 准确率 精确率 召回率 Ｆ１分数

ＳｕｂＧＣＮ⁃ＣＰＩ ０．９９５ ７ ０．９９１ ３ ０．９９０ ８ ０．９９４ ０ ０．９９３ ２

ＳＰＶｅｃ⁃ＧＢＤＴ ０．９７０ ２ ０．９７１ ３ ０．９６７ ２ ０．９７４ ７ ０．９６８ ９

ＤＬ⁃ＣＰＩ ０．９０９ ９ ０．９０２ １ ０．８９３ ７ ０．９１６ ４ ０．９１２ ３

ＧＮＮ⁃ＣＮＮ ０．９３３ ２ ０．９３０ １ ０．９２９ ６ ０．９２３ ７ ０．９２５ １

ＣＦＳＢｏｏｓｔｉｎｇ ０．８０３ ４ ０．８２６ ７ ０．８０６ ５ ０．８１９ ０ ０．８２４ ０

ＭＣＳＤＴＩ ０．８６１ ７ ０．８３３ ２ ０．８２８ ７ ０．８２４ ８ ０．８１９ ７

３．４　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 预测潜在的化合物－蛋白质相

互作用

　 　 从前几节讨论可以得出，本文提出的基于表示

学习的图神经网络 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 方法在化合物－
蛋白质互作预测任务中展现出了优秀的模型性能和

良好的泛化能力。 在真实世界中，准确的预测出潜

在化合物－蛋白质互作对于促进药物重定位，提高靶

点识别效率，加速药物研发过程意义重大。 本研究

使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ方法对 Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃ＤＢ 数据集中的

所有未标记 ＣＰＩｓ存在相互作用的概率进行了预测，
预测得分越高，说明互作可能性越大。 其得分前五

名的化合物－蛋白质对如表 ３ 所示。 通过检索多个

生物信息学数据库 （如 ＰｕｂＣｈｅｍ，ＣｈＥＭＢＬ，ＫＥＧＧ
等）和相关文献，最终有 ４ 个化合物⁃蛋白质对得到

外部证据的证实。 为了直观表现出化合物－蛋白质

对相互作用，基于结构的分子对接图如图 ３ 所示。
由于 Ｐ３３４０２蛋白数据库中未收录三级结构，故未在

图 ３中进行展示。 排名第三的化合物⁃蛋白质作用

对虽然未在外部数据库中找到实验数据，分子对接

结果 表 明 了 二 者 的 相 互 作 用。 进 一 步 证 明

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ方法预测出的五个药物－靶标对的有

效性。

表 ３　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 预测排名前五的新化合物⁃蛋白质对

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｏｐ ｆｉｖｅ ｎｏｖｅｌ ＣＰＩｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ

序号 化合物 ＣＩＤ ＵｎｉＰｒｏｔ ＩＤ 靶标名 验证来源

１ １７６００６５１ Ｑ１３１１５ 双特异性磷酸酶 ＰｕｂＣｈｅｍ

２ ５３５３７８８ Ｐ３３４０２ 鸟苷酸环化酶可溶性亚基 α⁃２ ＰｕｂＣｈｅｍ

３ ５９０３３８８５ Ｑ９ＢＹ４１ 组蛋白脱乙酰酶 分子对接

４ ２９３９６１ Ｐ０３３６６ ＨＩＶ⁃２蛋白酶 ＫＥＧＧ

５ ５３２９７２１ Ｐ１４６３５ Ｇ２ ／有丝分裂特异性细胞周期蛋白 Ｂ１ ＵｎｉＰｒｏｔ
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图 ３　 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 预测排名 １，３，４，５ 的新化合物－蛋白质对分子对接结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｋ １，３，４，５ ｎｏｖｅｌ ＤＴＩｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ⁃ＧＣＮ

４　 讨　 论

　 　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ方法优势可分为三个方面：①无

需专家知识，表示学习自动表征化合物和蛋白质连

续、稠密、低维特征，有效避免维数灾难、信息有限等

传统特征提取方法的局限性；②ＧＣＮ 模型可以充分

利用聚合邻居信息、节点特征和自适应地捕获化合

物－蛋白质空间的拓扑结构，从而实现较高的模型精

度，同时兼具鲁棒性和可扩展性；③该方法是端对端

（Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃Ｅｎｄ）学习，即直接从原始数据得到预测结

果，极大节省人力、时间和成本。
本文研究内容不足之处在于：①Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ表示学

习方法本质上属于深度学习方法，深度学习方法的

“黑箱模型”使得计算得出的特征向量每一维度代表

的含义难以解释，目前暂时缺少适用于像 ＣＰＩ 预测等

生物问题的可解释性模型方法；②相对于 ＭＬ 方法，
ＧＣＮ方法的参数众多，调参工作量大，后续研究可以

尝试引入自动化调参工具，进一步提高 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃
ＧＣＮ方法的预测效率；③仅采用计算方法预测，对于

化合物－蛋白质互作发生机制的研究不够深入全面，
缺少体内或体外实验支撑。 在后续研究中，需要与生

物实验结合，提高模型的实用性与准确性。

５　 结　 论

　 　 １）模型在训练集和测试集上均取得较高的模型

表现，表明了模型具有优秀的预测性能、鲁棒性和可

扩展性。
２）与经典的 ＭＬ和 ＤＬ方法（即 ＳＶＭ，ＧＢＤＴ，ＲＦ

和 ＤＮＮ）和最先进的 ＭＤＡ 预测方法（即 ＤＬ⁃ＣＰＩ，
ＧＮＮ⁃ＣＮＮ，ＣＦＳＢｏｏｓｔｉｎｇ 和 ＭＣＳＤＴＩ）相比，本研究所

提出的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ＧＣＮ 模型可以实现更好的预测

性能。
３）本模型重新预测了 Ｂｉｎｄｉｎｇ ＤＢ中所有未标记

的 ＣＰＩ，并且来自其他数据库的外部证据证实了前

五个预测的新 ＣＰＩ 中的四个。 这表明，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃
ＧＣＮ可以在新发现的化合物和蛋白质靶点中发现可

靠的 ＣＰＩ，可以促进药物重定位、提高靶点识别效

率、加速药物研发过程。
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Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０１６，１１０： ６４－７２． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｙｍｅｔｈ．２０１６．
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［２７］ＸＩＥ Ｌｉｎｇｗｅｉ， ＨＥ Ｓｏｎｇ， ＳＯＮＧ Ｘｉｎｙｕ． ｅｔ ａｌ．Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃
ｂａｓｅｄ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒ⁃
ａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ，２０１８，１９ （ ７）：６６７．
ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２８６４－０１８－５０３１－０．

［２８］ＹＵＡＮ Ｑｉａｎｍｕ，ＣＨＥＮ Ｊｉａｎｗｅｎ，ＺＨＡＯ Ｈｕｉｙｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃
ａｗａｒｅ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２，
３８（１）：１２５－１３２． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔａｂ６４３．

［２９］ＣＨＡＮＨＥＥ Ｐ， ＪＩＮＵＫ Ｐ， ＳＡＮＧＨＹＵＮ Ｐ． ＡＧＣＮ： Ａｔｔｅｎ⁃
ｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｒｕｇ⁃ｄｒｕｇ ｉｎｔｅｒ⁃
ａｃｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２０，１５９：１１３５３８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２０．１１３５３８．

［３０］ＹＵＡＮ Ｙｅ， ＢＡＲ⁃ＪＯＳＥＰＨ Ｚ． ＧＣＮＧ： Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｇｅｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐ⁃
ｔｏｍｉｃｓ ｄａｔａ［Ｊ］． Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０２０， ２１：３００． ＤＯＩ：１０．
１１８６ ／ ｓ１３０５９－０２０－０２２１４－ｗ．

［３１］ＷＡＮ Ｆａｎｇｐｉｎｇ，ＨＯＮＧ Ｌｉｘｉａｎｇ，ＸＩＡＯ Ａｎ，ｅｔ ａｌ． ＮｅｏＤＴＩ：
Ｎｅｕｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｈｅｔｅｒｏｇｅ⁃
ｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｎｅｗ ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ
［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１９， ３５ （ １）： １０４ － １１１． ＤＯＩ： １０．
１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｙ５４３．

［３２］ＲＡＯ Ａ， ＶＧ Ｓ， ＪＯＳＥＰＨ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｇｅｎｅ
ｐｒｉｏｒｉｔｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒａｒｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｎ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｍｅｄ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ， ２１０８，
１１（１）：５７．ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２９２０－０１８－０３７２－８．

［３３］ＭＯＮＡ Ａ． Ｎｅｕｒｏ⁃ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｂｉｏｌｏｇ⁃
ｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈｓ ［ Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１７，３３（１７）：
２７２３－２７３０． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｘ２７５．

［３４］ＮＧＵＹＥＮ Ｔ， ＬＥ Ｈ， ＱＵＩＮＮ Ｔ Ｐ． ＧｒａｐｈＤＴＡ： Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ ｂｉｎｄｉｎｇ ａｆｆｉｎｉｔｙ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］．
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０，３７（８）：１１４０－１１４７． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／
ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔａａ９２１．

［３５］ＴＳＵＢＡＫＩ Ｍ， ＴＯＭＩＩ Ｋ， ＳＥＳＥ Ｊ． Ｃｏｍｐｏｕｎｄ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｇｒａｐｈｓ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ［ Ｊ ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１９， ３５ （ ２）： ３０９ － ３１８． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／
ｂｔｙ５３５．

［３６］ＨＡＭＩＬＴＯＮ Ｗ， ＹＩＮＧ Ｒ， ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ． Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅ⁃

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｇｒａｐｈｓ［Ｃ］． Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ， ＵＳＡ， ２０１７ ：
１０２５－１０３５．ＤＯＩ：１０．４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．１７０６．０２２１６．

［３７］ＲＥＸ Ｙ， ＲＵＩＮＩＮＧ Ｈ， ＫＡＩＦＥＮＧ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｗｅｂ⁃ｓｃａｌｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ
Ｌｏｎｄｏｎ， Ｕｎｉｔｅｄ Ｋｉｎｇｄｏｍ：ＡＣＭ，２０１７： ９７４－９８３． ＤＯＩ：１０．
１１４５ ／ ３２１９８１９．３２１９８９０．

［３８］ＣＨＥＮ Ｊｉａｎｆｅｉ， ＺＨＵ Ｊｕｎ， ＳＯＮＧ Ｌｅ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｎｃｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ａｒＸｉｖ：１７１０． １０５６８ｖ３， ２０１８． ＤＯＩ： １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． １７１０．
１０５６８．

［３９］ＣＨＥＮ Ｊｉｅ， ＭＡ Ｔｅｎｇｆｅｉ， ＸＩＡＯ Ｃａｏ． ＦａｓｔＧＣＮ： Ｆａｓｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｊ］． ａｒＸｉｖ： １８０１． １０２４７， ２０１８． ＤＯＩ： １０． ４８５５０ ／
ａｒＸｉｖ．１８０１．１０２４７．

［４０］ＹＵ Ｚ． ＡＳ－ＧＣＮ： Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｔｅｘｔ⁃Ｒｉｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］． ２０２１
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ ＩＣＤＭ）．
Ａｕｃｋｌａｎｄ， Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ：ＩＥＥＥ， ２０２１：８３７－８４６． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＩＣＤＭ５１６２９．２０２１．０００９５．

［４１］ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔ， ＣＨＥＮ Ｋａｉ， ＣＯＲＲＡＤＯ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ［Ｊ］． ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ： １３０１． ３７８１， ２０１３． ＤＯＩ： １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．
１３０１．３７８１．

［４２］ＧＩＬＳＯＮ Ｍ Ｋ， ＬＩＵ Ｔｉｑｉｎｇ， ＢＡＩＴＡＬＵＫ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｎｄｉｎｇ⁃
ＤＢ ｉｎ ２０１５： Ａ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃｉｎａｌ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｈａｒｍａｃｏｌｏｇｙ ［ Ｊ ］．
Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６，４４（Ｄ１）：Ｄ１０４５ －Ｄ１０５３．
ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｖ１０７２．

［４３］ＹＥ Ｑｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｌｏｎｇ， ＬＩＮ Ｘｉａｏｌｉ． Ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒ⁃
ａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ［ Ｊ］．
ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２２， ２２（１２）：４６１． ＤＯＩ：１０． １１８６ ／
ｓ１２８５９－０２１－０４３６６－３．

［４４］ ＲＡＹＨＡＮ Ｆ， ＡＨＭＥＤ Ｓ， ＦＡＲＩＤ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＣＦＳＢｏｏｓｔ：
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｆｏｒ ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ，
２０１９， ４６４：１－８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｔｂｉ．２０１８．１２．０２４．

［４５］ＺＨＡＮＧ Ｙｕｆａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｎｇｅｎｇ， ＫＡＵＳＨＩＫ Ａ Ｃ， ｅｔ ａｌ．
ＳＰＶｅｃ： Ａ ｗｏｒｄ２ｖｅｃ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｄｒｕｇ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０２０，７：８９５． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｃｈｅｍ．２０１９．００８９５．

［４６］ＤＡＶＩＤ Ｓ． ＤｒｕｇＢａｎｋ： Ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ ｆｏｒ ｄｒｕｇｓ， ｄｒｕｇ
ａｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｒｕｇ ｔａｒｇｅｔｓ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００８， ３６：９０１－９０６． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｍ９５８．

５９２第 ４期 章广能，等：基于表示学习的图神经网络模型预测化合物－蛋白质相互作用


