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药物发现可以分为药物早期发现和药物开发两大

阶段。药物早期发现过程包含药物作用靶点的选择、先

导化合物的确定、活性化合物的筛选和候选药物的选

定。候选药物确定后，新药研发就进入开发阶段，开发

阶段包括临床前研究和临床研究[1]。

药物-靶点相互作用（drug-target interaction，DTI）在

药物发现中起着至关重要的作用。DTI 预测的主要目

标是发现可作用于特定蛋白质的潜在药物，它在药物重
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定位、药物副作用预测、多重药理学和耐药性的研究中

都发挥着重要作用[2-3]。

绝大多数药物的靶点是蛋白质，蛋白质在生物过程

中起着核心作用，疾病的发生往往与蛋白质的结构功能

变化相关。药物分子通常通过与靶蛋白表面的特定位

点结合来发挥作用，以达到缓解疾病的目的。在体外或

体内实验方法中，测量药物与靶点的结合亲和力是昂贵

耗时的，给研制新药的经济成本和时间成本都带来了挑

战。据研究统计，开发一种新的分子实体药物大约需要

18亿美元，新药申请的批准则需要9至12年[4-5]。从2019年

底开始，具有高传染性和高隐匿性的COVID-19引发的

疫情已在全球范围内迅速传播，对人类健康构成严重威

胁[6]。治疗COVID-19的药物开发显然不宜按照传统的

新药研发流程 [7]，因此药物重定位研究成为研究热点。

药物重定位发现经过严格测试验证的药物的临床新用

途，大大缩短了药物研发进程，在应对突发性疾病和治

疗罕见病中展现了突出优势。药物除了作用于主要的

治疗靶点外，还可能与其他蛋白质发生作用，了解药物

靶点信息有助于预估脱靶毒性和次优疗效，也为药物副

作用的分子机制研究提供了新的视角。

近年来，计算机处理能力的进步和计算算法的不断

更新使得 DTI计算预测方法成为早期药物发现的流行

工具，在疾病相关的 miRNA 预测 [8-10]、疾病基因预测 [11]、

蛋白质-蛋白质相互作用预测[12]和蛋白质亚细胞定位预

测[13]等生物信息领域也取得了一定的成果。DTI的计算

预测方法缩小了实验验证DTI的搜索范围，具有巨大的

研究潜力和广泛的应用前景，学术界和工业界对于技术

的发展有着持续迫切的需求。

1 DTI预测的计算方法综述
基于计算的方法在探索潜在DTI中展现了时间短、

成本低、精度高、范围广的优势，因而受到了广泛的关

注 [14]。如图 1 所示，基于不同的数据类型和应用场景，

DTI预测的计算方法可分为四大类：基于分子对接的方

法、基于药物结构的方法、基于文本挖掘的方法与基于

化学基因组的方法。

1.1 基于分子对接的方法
基于分子对接的方法对蛋白质的三维（3-Dimensional，

3D）结构进行建模，模拟药物与蛋白质的对接过程，依

赖于分析生物分子 3D结构的能力。药物分子能否发挥

特定生物效应取决于其能否与蛋白质上特定位点结合

产生相互作用，掌握感兴趣靶点的结构是实施基于分子

对接方法的先决条件[15]。

1.1.1 蛋白质结构建模

随着基因组学和蛋白质组学的发展进步，大量候选

药物靶点被发现，基于结构的计算机辅助药物设计已成

为一种常用的药物发现技术 [16]。随着 X 射线晶体学和

核磁共振波谱学等生物物理技术的飞速发展与广泛应

用，大量蛋白质的 3D 结构变得清晰可见。基于分子对

接的方法采用仿真建模和可视化技术快速筛选大型化

合物库并确定潜在的药物，大幅增加了新药成功开发的

概率。

蛋白质的结构建模方法一般有三种：原子表示、表

面表示和网格表示 [17]。蛋白质的排序和打分均基于势

能函数时，通常采用蛋白质的原子表示[18]。表面表示则

使用几何特征描述分子形貌，表示为光滑的凸面、凹面

和鞍形表面[19]，然后通过配体分子和蛋白质结合位点表

面的互补排列来引导对接。网格表示 [20]将蛋白质分子

的表面与内部分开，在三个维度上扫描分子，基于傅里

叶变换计算的相关函数来确定分子之间的重叠程度。

网格表示方法通过将能量势存储在网格点上来表示蛋

白质的物理化学性质。

1.1.2 药物与蛋白质的对接模拟

在获得蛋白质的结构表示之后，需要对药物与蛋白

基于计算的DTI预测方法

基于分子对接的方法

基于药物结构的方法

基于文本挖掘的方法

基于化学基因组的方法

蛋白质结构建模 药物与蛋白质对接模拟

基于分子指纹的方法

基于定量构效关系的方法

基于药效团模型的方法

基于相似性的方法

基于生物特征的方法

基于网络的方法

基于集成学习的方法

图1 基于计算的DTI预测方法分类

Fig.1 Taxonomy of computational DTI prediction methods
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质进行对接模拟。分子对接 [21]过程将药物分子逐一放

在靶点分子的活性位点处，通过不断优化化合物的位

置、构象等，寻找药物小分子与靶点大分子结合的最佳

构象，通过打分函数选出与真实构象最为接近且与靶点

大分子结合亲和力最佳的药物小分子。

对接方法根据对接过程中药物和蛋白质分子构象

变化的灵活程度可分为刚性对接与柔性对接[22-23]，如图2

所示。刚体对接方法基于锁钥原理将分子视为刚性结

构，仅考虑药物与靶点之间静态的物理化学互补性，参

与对接的分子不改变其构象，仅可改变空间位置与姿

态。刚性对接方法的简化程度高，计算量相对较小，适

用于时间紧迫的情况。柔性对接方法也被称为诱导契

合方法，在对接过程中允许分子构像自由变化，由于变

量随着体系的原子数呈几何级数增长，计算量非常大，

但适合精确模拟考察分子对接情况。此外，还有一种半

柔性对接方法，半柔性对接方法基于启发式的构象空间

探索方法，允许药物小分子构象在一定的范围内变化，

而蛋白质大分子是刚性的，适合处理小分子与大分子间

的对接。

分子对接实验可能会产生数十万个药物-靶点复合

物构象，需要快速准确地评估药物与蛋白质相互作用的

能量。打分函数对复合物构象进行排序，选择出有效结

合模式，并预测药物-靶点结合亲和力，实现从靶点到先

导化合物再到药物的优化。打分函数一般分为四种类

型：基于力场的打分函数、基于经验的打分函数、基于知

识的打分函数和基于共识的打分函数。

基于力场的打分函数基于经典的分子力学，使用从

实验数据和量子力学计算得出的参数和拟合分子间相

互作用得到的变量 [24]。基于经验的打分函数则将参数

与实验数据相匹配，通过回归分析实验数据获得不同参

数的权重，目前已有几种基于经验的打分函数应用在商

用对接产品中[25-27]。基于知识的打分函数使用通过实验

确定的复杂结构中包含的信息，如原子间距比平均距离

更适用于表示分子间的接触，较低频率发生的相互作用

倾向于较低的亲和力，目前也有一些基于知识的打分函

数在实际生产中得以应用[28-31]。基于共识的打分函数则

采用集成学习的思想，使用不同的打分函数多次重新评

估预测构象，综合多个结果以提升准确性 [32]，研究结果

表明结合具有互补优势的打分函数具有重要的意义。

基于分子对接的方法是预测药物与蛋白质相互作

用的常用方法之一，然而当蛋白质的 3D 结构无法获得

时，此类方法将不再适用。同时基于分子对接的方法需

要模拟药物与蛋白质之间复杂的结合过程，庞大的搜索

空间和巨大的计算规模给计算时间和计算成本带来挑

战，使得基于分子对接的方法普遍效率低下。

1.2 基于药物结构的方法
基于药物结构的方法不需要掌握靶点的 3D 结构，

仅利用已有的药理学相关知识，分析与感兴趣靶点发生

相互作用的药物结构，保留与相互作用相关的理化性

质，舍弃其余的无关信息，揭示并预测药物化学结构与

药理活性的关系[33]。

基于药物结构方法的核心是获取药物分子的描述

符。药物分子描述符通常通过基于知识的图论方法、分

子力学或量子力学工具得到，可以在多个复杂层次上描

述药物分子的结构信息和理化性质。

常见的基于药物结构的方法有三种：一种是基于分

子指纹的方法，基于已知药物的化学相似性，构建具有

生物学意义的集群；一种是基于定量构效关系（quantitative

structure activity relationship，QSAR）的方法，从化学结

构预测生物活性，对影响感兴趣靶点的化学结构特征进

行加权；另一种则是基于药效团模型的方法，重点关注

具有相同药理作用的药效团，通过生成针对感兴趣靶点

的药效团以实现DTI预测。

1.2.1 基于分子指纹的方法

基于分子指纹的方法识别药物分子的结构，根据结

构相似性对药物分子进行聚类，计算成本较低，完全依

赖于药物结构。基于分子指纹的方法关注整个药物分

子，而不仅是具有生物活性的部分，因此有效避免了过

拟合现象，但同时也使得模型容易受到非必要特征和有

限评价空间的影响 [34]。这类方法由于计算成本低同时

兼具有效性，在当时是虚拟筛选的重要方法之一 [35-36]。

相似性集成方法 [37]基于药物的化学相似性来比较药物

靶点，使用统计模型排序以避免由于偶然性导致的化学

相似性。

1.2.2 基于定量构效关系的方法

基于 QSAR 的 DTI 预测方法首先生成药物分子有

关理化性质和结构特性的描述符，构建模型来识别描述

符与靶点相互作用的关系，最后预测使用相同描述符编

码的测试药物分子的活性 [38]。基于 QSAR 方法的结果

不仅取决于初始药物的质量，还取决于所选择的最优描

述符集。过多的特征会给模型增加噪声，为DTI预测带

来负担，因此选用特征选择技术去除不必要的特征以最

LigandReceptor

+
Rigid

Select the lowest energy
bound state

Flexible

LigandReceptor

+

（a）刚性对接

（b）柔性对接

图2 分子对接方法

Fig.2 Molecular docking models

张 然，等：药物-靶点相互作用预测的计算方法综述 3



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2023，59（12）

小化模型自由度数量是十分必要的。目前一些基于QSAR

的方法通过计算信息增益[39]和 F-分数[40]来选择特征，使

用正交前向选择和后向消除算法来选择特征子集[41]，采

用遗传算法[42]、群优化[43]和输入敏感性分析[44]等算法来

进行分析研究。基于QSAR方法不需要生产测试，就可

有效识别新化合物的特征。

1.2.3 基于药效团模型的方法

药效团是指药物分子中对药物活性作出重要贡献

的特征元素及其空间排列形式。有效的药效团通常包

含与靶点相互作用的官能团、非共价相互作用类型以及

原子间距等信息。基于药效团模型的方法通过叠加多

个具有生物活性的药物分子生成针对感兴趣靶点的药

效团以实现DTI预测[45]，涉及药物分子的 2D或 3D结构

表示，并需要结合分子活性来确定重叠位点。

药物分子通常采用基于点或基于属性的技术来进

行对齐。基于点的对齐技术通过最小化欧氏距离来叠

加成对的原子特征，并使用均方根距离（root mean squared

distance，RMSD）来最大化重叠 [46]。基于属性的对齐技

术则利用分子描述符来计算高斯函数表示的相互作用

能分布，将高斯函数间的重叠程度作为打分函数来最大

化重叠[47]。

目前已有一些比较成熟的药效团生成软件包，例如

Phase[48]、Catalyst[49]、DISCO[50]、GASP[51]等，分别使用不同

方法来进行分子排列和药效团特征提取。

与基于分子对接的方法不同，基于药物结构的方法

并不需要了解蛋白质的结构，在早期的虚拟筛选中取得

了很好的效果，然而当与目标靶点产生相互作用的药物

数量不足时，基于药物结构的方法则表现不佳。

1.3 基于文本挖掘的方法

科学文献为研究人员提供了大量丰富的信息，它是

评估特定领域最新技术的起点，也是构建研究假设的基

石。随着生物医学研究产生的实验数据量和发表论文

数量的指数级增长，手工从文献数据库中检索信息并与

实验数据相结合是十分困难的。文本挖掘在药物发现

领域已经取得了广泛的应用，基于文本挖掘的方法可以

从科学文献中自动挖掘药物与蛋白质的关联，发现可以

用于干预治疗疾病的候选药物靶点[52]。

Campillos等人对药品说明书的副作用描述进行分

类，将具有相似副作用的药物与其已知的靶点组合在一

起，推断作用在相同靶点的药物组 [53]；Zaravinos 等人创

建血管生成成分的文献网络，研究其在尿路上皮细胞癌

中的作用 [54]；Wu 等人构建了基于网络的冠心病研究平

台的知识库，采用文本挖掘技术结合人工确认从文献摘

要中提取冠心病相关基因，并将基因映射到生物学通

路，便于分子机制剖析和新药物的发现[55]；PharmGKB[56]、

Chem2bio2rdf[57]等方法也是基于语义相似性来衡量药

物与靶点之间的关联。通过寻找文献中生物实体的共

现关系同样是发现药物与靶点关联的一种简单流行的

技术。DTI受基因调控，基因影响着药物与靶点的结合

能力，Zhu等人提出一种从文献的共现信息中挖掘药物

与基因关系的概率模型 [58]。发现药物的候选靶点需要

全面丰富的信息，将文献挖掘出的结果与靶点的成药

性、相关组织中的表达以及已知的副作用等信息联系起

来，以便对特定蛋白质作为候选药物靶点的适用性作出

综合判断[59]。

基于文本挖掘的方法依赖于海量的生物信息领域

文献中蕴含的有效信息，但其通常基于关键字搜索，难

以对领域名词进行实体对齐和消歧，也难以解决文献中

化合物、基因名称等存在的冗余问题，同时也无法检测

出新的生物学发现。

1.4 基于化学基因组的方法
为了解决传统方法成本高、受限多的问题，基于化

学基因组的方法 [60]在药物发现和药物重定位领域中应

运而生，逐渐展现出优势。DTI预测中经常涉及到四种

类型的生物实体，即药物、蛋白质、疾病和副作用。基于

化学基因组的方法通常将药物的化学空间和靶蛋白的

基因组空间整合到统一的药理学空间。这类方法可以

利用丰富的生物学药物学数据，但其主要挑战在于缺乏

大量真实的DTI样本和经实验验证的DTI负样本。

基于化学基因组的方法如图 3所示，又可根据实现

方法的差异细化为不同的类别：基于相似性的方法、基

于生物特征的方法、基于网络的方法以及基于集成学习

的方法。

1.4.1 基于相似性的方法

基于相似性的方法基于“联想有罪推定”假设，即相

似的药物倾向于结合相似的靶点，相似的靶点也倾向于

与相似的药物结合[61-62]。基于相似性的方法采用的相似

性度量策略也各有不同。

最近邻方法根据邻居的信息来进行预测[63-64]，逐渐

从邻居推荐方法发展为基于邻域的方法。邻居推荐方

法一般使用邻居的加权平均信息进行预测。基于邻域

的方法通过集成邻域以实现更稳健的预测，比如同时使

用 Jaccard 相似度、Cosine 相似度和 Pearson 相关相似度

来计算相似度得分。由于最近邻方法一般采用比较简

单的相似函数，研究往往将最近邻方法与其他方法结合

以提升模型的性能。加权最近邻算法 [65]使用数据集中

已知药物分子的化学和相互作用信息构建新药物的相

互作用得分谱，可用作预测未知DTI。基于相似等级的

预测器[66]计算趋势指数和逆趋势指数两项指标，分别衡

量每个药物-靶点对倾向于具有相互作用和不具有相互

作用的可能性。

二分局部模型（bipartite local model，BLM）[67]分别

训练基于药物结构相似性的药物局部模型和基于蛋白

质序列相似性的靶点局部模型，从药物端和靶点端生成

4



2023，59（12）

两个独立的预测结果，通过聚合两端结果获得最终的预

测结果。由于BLM方法对于未知的候选药物和靶点相

互作用的预测具有一定的局限性，BLM-NII[68]将邻居的

交互配置文件推断作为标签集成到现有的 BLM 方法

中，有助于发现潜在的 DTI。ECkNN[69]则扩展了 BLM，

使其集成了中心感知回归技术，采用丰富的特征来表征

相似性空间中的药物和靶点。

矩阵分解方法则将 DTI 预测视为矩阵补全问题。

DTI矩阵被分解为两个潜在的特征矩阵，两矩阵相乘可

以逼近原始矩阵。KBMF2K[70]基于药物分子之间的化

学相似性和靶蛋白之间的基因组相似性定义了两个核

矩阵，结合了贝叶斯概率公式，提出了主动学习策略以

及概率矩阵分解方法；MSCMF[71]扩展了协同过滤的加

权低秩近似，集成了化学结构相似性、基因组序列相似

性、ATC相似性、GO相似性和PPI网络相似性多个相似

性矩阵，将药物和靶点投影到一个共同的低秩特征空间

中来预测潜在的DTI；Ezzat等人提出了两种矩阵分解方

法GRMF和WGRMF[72]，通过图正则化的方式隐式地执

行流形学习，并将原始DTI矩阵中的 0转换为相互作用

似然值；DNILMF[73]则通过融合药物和靶点相似性矩

阵，并添加约束来计算关联。

最近邻方法通常基于一阶相似度构建邻域，使得相

似度无法传递。局部模型复杂度比全局模型低得多，但

一般难以处理药物与靶点均未参与训练的情况。矩阵

分解方法通常具有更好的性能，但同时伴随高计算复

杂度。

1.4.2 基于生物特征的方法

基于生物特征的方法的核心思想是提取药物和靶

点的生物学特征，将药物和靶点信息转化为特征向量，

从而推断潜在的DTI。

研究人员从不同角度来描述药物和靶点的信息。

Tabei等人运用张量积方法提取与DTI相关的药物化学

亚结构和蛋白质结构域之间的潜在关联特征[74]；Xiao等

人对药物分子指纹进行离散傅里叶变换以获得药物特

征，并根据假氨基酸组成提取 G 蛋白偶联受体特征 [75]；

PDTPS[76]则整合了蛋白质序列和药物化学结构。

研究人员使用不同的特征提取方法来捕获特征。

DTINet[77]应用带重启的随机游走和奇异值分解，寻找从

药物空间到蛋白质空间的最佳投影，使得药物的投影特

征向量在几何上接近已知相互作用的靶点特征向量；

Hirohara 等人提出将药物特征使用分子线性输入规范

序列表示，之后转换为二维矩阵，使用神经网络提取药

物特征 [78]；Wang 等人设计堆叠自动编码器模型从药物

分子结构和蛋白质序列中提取具有高代表性的特征[79]；

Shi等人利用伪位置特异性评分矩阵和FP2分子指纹技

术提取药物和靶点的特征，并采用 LASSO 对提取的特

征信息进行降维处理[80]；Ru等人采用基于距离的 top- n -

gram 算法提取蛋白质的特征，并使用通用描述符表示

药物的结构信息[81]。

1.4.3 基于网络的方法

基于网络的方法构建了拓扑网络，采用网络来建模

多实体类型之间复杂的关联，之后基于现有的数据资源

进行计算和推理，进行DTI预测。根据构建的网络中拓

扑结构的不同，可以细分为基于二分网络的方法和基于

复杂网络的方法。

基于二分网络的方法大多数仅集成了药物结构、蛋

白质序列和 DTI 信息，仅包含药物-靶点这一种网络拓

扑结构。Cheng等人开发了 DTI推理方法，其中基于网

络的推理仅使用药物-靶点二分网络的拓扑相似性来推

断已知药物的新靶点[82]。基于药物-靶点二分网络的推

理方法为基于分子多重药理学空间发现潜在 DTI提供

了有效手段。
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基于网络的方法

？

？相似性度量
相
似
性
度
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？

特征
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学习器 N

综合策略
？

基于集成学习的方法
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副作用

图3 基于化学基因组的DTI预测方法分类

Fig.3 Taxonomy of chemogenomic-based DTI prediction methods
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复杂网络在数据建模方面具有很强的灵活性，包含

药物、蛋白质、疾病、副作用等多种生物实体和多种生物

实体间关联的网络可以抽象为复杂网络，DTI预测任务

也可相应定义为网络表示学习下游的链接预测任务。

基于复杂网络的方法能够利用多样化信息和多视图视

角，更敏锐地捕捉生物实体之间的关系。NRWRH[83]将

药物结构相似性网络、蛋白质序列相似性网络和已知

DTI网络集成到复杂网络中，使用带重启的随机游走方

法推断潜在的 DTI。DASPfind[84]同样结合了药物相似

性网络、蛋白质相似性网络和DTI二分网络形成了复杂

网络，但采用指数衰减函数来融合连接药物-靶点对的

所有通路，通过遍历所有通路来预测DTI。

深度学习是当前人工智能领域的研究热点，在语音

识别，图像识别和自然语言处理等众多任务中展现出强

大的性能优势。近年来，将深度学习方法应用于药物发

现的研究也在不断增加[85-86]。基于深度学习的方法使用

神经网络自动学习多类型实体的特征以及它们之间复

杂的关联关系。目前较为先进的 DTI预测方法采用基

于深度学习的网络表示学习方法，卷积神经网络（con-

volutional neural networks，CNN），图卷积网络（graph

convolutional networks，GCN），图注意力网络（graph

attention networks，GAT）等深度学习方法均在DTI预测

领域得以广泛应用，并取得了较好的实验结果，表 1 展

示了近年来具有代表性的基于网络结合深度学习的

DTI预测方法。

深度学习方法具有适应能力强、应用范围广、可移

植性强等优点，但同时也不可避免地存在可解释性偏弱

的问题。可解释性在某种程度上反映了人类对模型决

策或预测结果的理解程度。DTI 预测任务属于与人类

生命安全息息相关的生物医药领域，模型的可解释性也

与用户对模型的信任程度紧密相关。强可解释性的模

型更容易获得领域研究人员的接纳与认可，便于进一步

地推广应用。大多数深度学习模型都是由数据驱动的

“黑盒”模型，高度依赖于训练数据，可解释性普遍较

差。用户难以理解每个参数和最终结果之间的关联，进

而难以对其进行调试和优化。

1.4.4 基于集成学习的方法

除了前面提到的单一学习方法外，DTI预测任务还

可以采用 bagging、boosting、stacking等主流集成学习框

架，对多种学习方法进行偏差权衡，提升预测算法的性能。

Zhang等人提出一种 stacking集成框架，采用支持向

量机作为元学习器以获得更好的DTI预测结果[96]；Ezzat

等人提出了利用特征降维和集成学习的DTI预测框架，

采用三种降维方法，训练决策树和岭回归两个基础分类

器，构建 EnsemDT 和 EnsemKRR 两个集成模型变体[97]；

Sharma等人提出了一种bagging的集成框架BE-DTI'[98]，采

用降维和主动学习方法来处理数据不平衡的DTI预测任

务；Yang等人提出基于stacking的集成框架NegStacking[99]，

使用逻辑回归作为元学习器自适应地组合弱学习器，同

时应用特征子间距和超参数扰动来增强集成多样性；

Pliakos 等人提出树集成学习和输出空间重建方法 [100]，

在重建网络上学习多输出双聚类树的集成；Xuan 等人

提出基于非负矩阵分解和梯度提升决策树（gradient

boosting decision tree，GBDT）的方法 NGDTP[101]，采用

基于矩阵分解的网络表示学习方法来学习药物和蛋白

质的低维向量表示，并设计了基于 GBDT 的预测模型，

通过构建多个决策树来获得药物与蛋白质的关联分数；

Thafar等人提出基于图神经网络和 boosting集成方法的

模型DTi2Vec[102]，采用AdaBoost和XGBoost两个集成分

类器来实现DTI预测。

集成学习方法通过集成不同的信息集来提升预测

算法的性能，并且充分结合了不同方法来解决DTI中未

方法

NeoDTI[87]

DeepDTnet[88]

GCN-DTI[89]

EEG-DTI[90]

DTI-GAT[91]

MultiDTI[92]

DTI-MGNN[93]

HGDTI[94]

DeepMGT-DTI[95]

特点

采用神经网络进行邻域信息聚合和拓扑消息传递

采用堆叠式去噪自动编码器学习药物与蛋白质的低维向量表示

构建药物-蛋白质对（drug-protein pair，DPP）网络，利用 GCN将药物

和蛋白质特征与DPP网络的结构信息相结合

堆叠三层GCN以聚合多类型的邻居节点的特征，将每个节点的表示

连接在不同层中，有效避免了梯度消失

利用GAT的自注意力机制捕获网络的拓扑结构信息

构建了异构网络的联合学习框架，采用词级CNN将药物和靶点的一

维序列信息转化为固定长度的序列特征

使用GAT来学习DPP网络的拓扑图和特征图，利用GCN有效结合拓

扑结构和语义特征

利用双向长短时记忆网络来提取药物与蛋白质特征，采用注意力机

制聚合异构邻居

利用包含多层图信息的 transformer网络来捕获药物分子特征，采用

CNN捕捉靶点序列中的局部残差信息

数据集

Luo数据集

基于DrugBank、TTD、PharmGKB等数据库构建数据集

Yamanashi数据集、DrugBank5.0.3数据集

Luo数据集、Yamanashi数据集

Yamanashi数据集、DrugBank_approved数据集

Luo数据集

基于DrugBank、HPRD、SIDER等数据库构建数据集

Luo数据集

基于KEGG、PubChem、DrugBank等数据库构建数据集

表1 基于网络结合深度学习的DTI预测方法

Table 1 Network-based DTI prediction methods combined with deep learning
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知相互作用的问题。集成学习方法性能较强的原因在

于优化了特征提取过程，缓解了正负样本严重失衡的问

题，捕获到了复杂的药物与靶点的隐藏特征。然而，集

成学习方法由于集成多个信息集，使得模型十分庞大，

训练过程较为复杂，效率普遍不高。

1.4.5 方法比较

基于化学基因组的方法将药物与蛋白质映射到同

一空间来预测 DTI，是近年来发展较快且较有前景的

DTI预测方法。表 2对比分析了基于化学基因组的四类

方法，分别阐述其优势与局限性，便于研究人员在现有

基于化学基因组方法的基础上开展深入研究。

基于相似性的方法利用了已有一定研究基础的相

似性打分函数，但严重依赖于可见数据，其泛化能力较

差；基于生物特征的方法建立了药物与蛋白质之间的间

接连接，但人工提取特征过程使得结果依赖于专家的先

验知识和直观感受；基于网络的方法利用网络结构来建

模数据，同时与深度学习方法结合也是目前研究的一大

热点趋势，然而深度学习方法的“黑盒”属性使得模型面

向领域研究人员的解释推广困难重重；基于集成学习的

方法集成多个信息集以提升模型性能，但同时也扩大了

计算规模，增大了计算成本。

2 DTI预测的计算方法对比分析
根据对文献的梳理和总结，基于分子对接的方法对

药物和蛋白质的结合构象进行模拟；基于药物结构的方

法分析药物结构预测其药理活性；基于文本挖掘的方法

从文本数据中挖掘DTI；基于化学基因组的方法则将药

物的化学空间和靶蛋白的基因组空间整合到统一的药

理学空间。每类方法的研究重点不同，对原始数据的需

求不同，应用场景也有所不同。本章将对四类方法的数

据类型、方法优势局限性展开分析，并讨论不同方法的

应用场景。

2.1 数据类型
不同DTI预测方法对DTI预测任务的定义不同，对

于原始数据的需求也各不相同。一般来说，所利用的原

始数据越接近分子相互作用底层原理层面，方法的可解

释性越强，方法的复杂度也越高。

基于分子对接的方法模拟药物与靶点的结合过程，

基于丰富的药理学知识，依赖于蛋白质结构来计算相互

作用能。蛋白质结构获取的主要来源是 PDB蛋白质数

据库[103]，PDB中包含上万种蛋白质结构，其中大部分是

通过X射线晶体学确定的，少部分是通过核磁共振波谱

法确定的。

基于药物结构的方法收集分析与感兴趣靶点相互

作用的化合物结构，从而发现对其生物活性最重要的结

构性质，依赖于通过分子力学或量子力学等工具生成的

药物分子描述符，包含分子量、可旋转键、原子间距、电

负性、极化率、对称性等丰富的特征信息。药物分子的

相关数据可从 DrugBank[104]、PubChem[105]、ChemDB[106]等

数据库中获取。

基于文本挖掘的方法从科学文献等文本数据中发

现药物与靶点的关系，主要依赖于 PubMed 文献数据

库[107]、药物说明书数据以及现有的一些知识库。

基于化学基因组的方法则利用已经观测到的 DTI

正样本和未被观测到的 DTI 负样本，DTI 数据可以从

DrugBank[104]等数据库获得或通过实验测定，同时可以

引入疾病、副作用等实体类型以及药物结构与蛋白质序

列等特征，增加信息源以辅助DTI预测。

2.2 优势局限性分析
正如计算机科学中的“没有免费的午餐定理”，没有

一种学习算法可以在所有情形下总是产生最准确的模

型，这意味着每种 DTI预测方法都有自身独特的优势，

同时不可避免地伴随着某些方面的局限性。表 3 列出

了基于分子对接的方法、基于药物结构的方法、基于文

本挖掘的方法和基于化学基因组的方法各自的优势和

局限性。

基于分子对接的方法从分子相互作用机制视角出

发，能够模拟药物小分子与靶点大分子的结合构象，结

果的可解释性很强。然而此类方法并不适用于蛋白质

结构过于复杂或无法获得蛋白质结构的情况，同时需要

对所有可能的构象进行采样，使得效率普遍较低。

基于药物结构的方法则充分利用了药物的化学结

构和理化性质，并不需要掌握蛋白质的 3D 结构。由于

其严重依赖于药物结构与靶点的关联关系，当已知与感

算法

基于相似性的方法

基于生物特征的方法

基于网络的方法

基于集成学习的方法

优势

（1）不需要特征选择和特征提取

（2）相似性打分函数有一定的研究基础

（1）药物与蛋白质投影到同一特征空间

（2）建立了药物与蛋白质的长间接连接

（1）网络在数据建模方面具有很强的灵活性

（2）与深度学习方法结合展现出性能优势

（1）优化了特征提取过程

（2）有效缓解了类不平衡的问题

局限性

（1）往往具有高计算复杂度，难以扩展到大规模数据集上

（2）严重依赖于可见数据，泛化能力较差

（1）大多方法需要人工提取特征

（2）结果极大依赖于专家的先验知识及直观感受

（1）尚未完全捕获网络中的结构与语义信息

（2）深度学习方法可解释性较差

集成模型计算规模庞大，训练过程复杂，效率普遍不高

表2 基于化学基因组的DTI预测方法比较

Table 2 Comparison of chemogenomic-based DTI prediction methods
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兴趣靶点产生相互作用的药物数量很少时，基于药物结

构的方法则表现不佳。

基于文本挖掘的方法自动挖掘文献等文本数据中

蕴含的有价值信息，文本挖掘方法也有一定研究基础。

然而文本数据中存在大量药物与蛋白质名称不统一、冗

余现象，同时方法极大受限于语义表达的差异，表达的

多样性和冲突性严重限制其性能。

基于化学基因组的方法将药物和蛋白质映射到化

学基因组空间，抽象为分类、排序与回归等任务，可以借

助已有研究基础的机器学习方法进行 DTI预测。但目

前缺乏大量真实的 DTI 正样本和经实验验证的 DTI 负

样本数据，同时部分机器学习方法也被喻为“黑盒”，其

可解释性普遍较差。

2.3 应用场景
虽然没有一种方法可以被称为最优模型，但在具体

研究场景下某些方法独特的优势对于任务起着关键作

用，以至于可以忽略其不足与缺陷，成为基于当前应用

场景的最优方法。研究人员在具体应用场景中如何选

择合适的方法以解决当前任务是十分重要的。

基于分子对接的方法模拟药物与蛋白质的结合过

程，能够预测药物小分子与靶点结合位点的结合构象。

由于药物发现与生命安全紧密相关，模型的可解释性则

凸显得更加重要，药物的开发必须具有严格的原理论证

和完备的药理学知识支持。基于分子对接的方法可以

从药物与靶点分子结合机制层面进行解释，适合用于药

物靶点初筛之后的复核与可行性分析。

基于药物结构的方法利用药物分子的理化性质和

结构特性预测其药理活性，尝试发现药物分子中对其活

性作出重要贡献的结构以推理DTI关系，其预测结果具

有一定的解释性，适合用于药效团的推理发现以辅助药

物作用机制的研究。同时有些蛋白质的结构十分复杂

难以分析，如离子通道和 G 蛋白偶联受体，甚至还有些

蛋白质结构无法获得，在这种情况下基于药物结构的方

法提供了一种间接的研究思路，仅利用药物结构尝试解

释药物与靶点相互作用机制，对后续药物发现提供很大

帮助。

基于文本挖掘的方法利用生物信息文献和数据库

中的文本数据自动挖掘DTI关系，是自然语言处理方法

在DTI预测领域的应用。与前两种方法相比，其计算成

本显著下降，并严重依赖于文献数据库中已有的DTI关

系，并且不能检测出新的药物学发现，适用于整合分析

现有的DTI知识，进行DTI预测的前期调研和实验数据

集的构建。

基于化学基因组的方法将药物的化学空间和蛋白

质的基因组空间整合到药理学空间，它完全脱离了药物

与蛋白质分子相互作用机制，仅从药物与蛋白质是否会

发生相互作用的结果反向学习药物与蛋白质的特征表

示。虽然部分基于化学基因组的方法捕获的特征难以

解释，但其在一定程度上是高效准确的，适合用于药物

靶点的初筛，缩小药物蛋白质结构分析与对接模拟的范

围，并用于发现潜在的DTI关系。

3 挑战与展望
目前国内外已有许多研究团队致力于基于计算的

DTI预测方法的探索，DTI预测技术不断更新迭代，性能

也在不断攀升，然而还存在一些研究缺口与方法局限，

这同时也为DTI预测的计算方法指明了未来的研究方向。

（1）问题定义

基于分子对接的方法和基于药物结构的方法从分

子相互作用机制角度出发，其余大部分基于机器学习的

DTI 预测模型通常是在过于简化的设置下构建和评估

的，这可能会导致结果过于乐观并偏离真实情况。DTI

预测可以归纳为分类任务、排序任务或回归任务。常见

的任务抽象是忽略分子浓度和定量亲和力等其他重要

因素，将DTI预测视为一个简单的二分类任务。考虑到

药物-靶点的结合亲和力具有剂量依赖性，DTI预测问题

更适合归纳为排序任务或者回归任务。归纳为排序任

务获得与感兴趣靶点可能发生相互作用的药物列表。

归纳为回归任务可以获得药物与靶点结合强度值，使得

模型更适合推广至真实的药物开发任务中。

（2）数据集构建

DTI 预测方法依赖于相似药物和相似靶点的确定

性，现有数据集中缺乏统一定义，难以判定其一致性。

如何对从不同数据源获得的异构数据中的药物和靶点

算法

基于分子对接的方法

基于药物结构的方法

基于文本挖掘的方法

基于化学基因组的方法

优势

预测结果的可解释性强

不需要了解蛋白质的结构

（1）利用了文献中蕴含的有价值信息

（2）文本挖掘方法已有一定研究基础

抽象为具有研究基础的机器学习任务

局限性

（1）不适用于结构过于复杂或无法获得结构的蛋白质

（2）搜索空间与计算规模巨大，效率普遍较低

与目标靶点关联的药物数量很少时，表现不佳

（1）难以对领域名词进行实体对齐和实体消歧

（2）极大受限于语义表达的多样性和冲突性

（1）缺乏大量DTI正样本和经实验验证的DTI负样本

（2）可解释性普遍较差

表3 DTI预测的计算方法比较

Table 3 Comparison of computational DTI prediction methods
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进行统一的标识是一个挑战。同时在生物医学大数据

时代，数据稀疏并伴有部分丢失是十分常见的，DTI 预

测数据集普遍存在噪声、数据缺失和数据不一致问题。

如何基于大量稀疏具有噪声的 DTI数据进行数据填补

也是未来一个重要的研究课题。

DTI 预测训练过程需要大量经实验验证的负样本

数据集，如何建立无偏负样本 DTI 数据集是关键的一

步。现有方法大多使用未知DTI构建负样本，然而数据

集中未知DTI并不与药物和靶点真正无相互作用等价，

同时少量已知 DTI 与大量未知 DTI 会导致严重的数据

失衡。目前已有一些集成学习方法有效缓解了类不平

衡问题[98]，同时也有一些半监督方法在不使用负样本情

况下进行了尝试[108-110]。未来研究重点可以从有监督学

习向半监督学习倾斜，半监督学习仅使用少量有标签数

据和大量无标签数据，在数据集不平衡情况下可能产生

比有监督学习更可靠的预测。

（3）方法设计

截至目前，基于网络结合深度学习方法进行DTI预

测仍是较为高效精确的方法，然而现有方法尚未完全捕

获复杂网络中大量丰富的信息。

药物结构和蛋白质序列中蕴含着对于 DTI 预测任

务十分重要的药理学知识。Transformer具有超强的序

列建模能力与全局信息感知能力，目前在众多自然语言

处理和计算机视觉任务上已经刷新了最优性能[111]。利

用 transformer 对序列特征进行编码可能会获得更具药

理学意义的药物与蛋白质低维向量表示。此外，网络中

的拓扑结构也包含着关键的上下文信息。基于无标签

数据的自监督学习方法在DTI预测领域颇具研究前景，

预训练技术[112]和图对比学习[113]等自监督图表示学习方

法在DTI预测任务上也具有一定的研究潜力，可能会捕

获到更加丰富的拓扑特征和语义信息，进而提升DTI预

测性能。

基于分子对接的方法与基于药物结构的方法均基

于药理学知识从分子视角出发，而结合深度学习的DTI

预测方法却很难从生物学和病理学的角度来理解潜在

的药物作用机制。由于药物开发与人类的生命安全息

息相关，不具备可解释性的DTI预测方法使得模型的推

广应用困难重重。寻找 DTI预测方法中高准确性和强

可解释性之间的平衡是目前学术界和工业界共同的愿景。

（4）结果评估

DTI 预测任务目前还没有统一专用的评估指标。

基于分子对接方法模拟药物与靶点结合的复合物构象，

可靠的评估指标需要将真实复合物构象排在首位，常用

的评估方式为计算模拟构象与实验确定的真实构象之

间的均方根偏差，针对具有对称官能团或全分子对称的

药物分子，计算其最小对称校正均方根偏差。采用结合

亲和力预测的方法通常计算预测亲和力值与实验测试

得到的亲和力值之间的Pearson相关系数。考虑其相关

性不一定是线性的，也可选用 Spearman 相关系数。采

用机器学习的方法则常常使用灵敏度、特异性、平均百

分比排名（mean percentage ranking，MPR）、精确召回

曲线下面积（area under the precision-recall curve，AUPR）、

ROC曲线下面积（area under the ROC curve，AUROC）

等评估指标。由于DTI预测任务自身的独特性，同时存

在严重的正负样本不均衡问题，设计一个充分考虑代价

成本、简洁性、可信性、准确性和因果相关性的评估指标

是十分必要的，引领着DTI预测方法进一步改进优化的

方向。

4 结语
药物开发属于知识密集、技术密集、资金密集型的

技术领域，同时具有高成本、长周期、高风险等特点，是

衡量一个国家医药行业技术发展的重要标志。经过数

十年的药物研发进程，我国与国际先进水平之间的差距

逐渐缩小，且取得了阶段性的科研成果，然而我国在药

物研发最为关键的靶点选择上，原始创新的新药却还是

很少，靶点选择仍是药物开发过程中的一大挑战。DTI

计算预测为药物开发提供了重要的初筛依据，推动着药

物开发的进程，引领着我国药物研发领域的革新，具有

深刻的科研意义和应用价值。

本文将现有 DTI 预测的主流计算方法根据不同的

数据类型和应用场景分为基于分子对接的方法、基于药

物结构的方法、基于文本挖掘的方法与基于化学基因组

的方法四大类，对每一类方法进行详细介绍说明，并对

它们需要的数据类型、优势局限性以及应用场景展开了

对比分析，之后讨论了现有的研究缺口与方法局限，对

未来研究方向进行了展望，为未来研究人员提供参考和

借鉴。
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