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基于异质信息网络元路径的药物‒靶标 
相互作用预测模型 

廖懿鸣  欧阳纯萍†  刘永彬  胡富裕 

南华大学计算机学院 , 衡阳  421001; † 通信作者 , E-mail: ouyangcp@126.com 

摘要  提出一种融合元路径信息的图神经网络模型, 用于预测药物‒靶标相互作用(GMDTI)。首先根据  8 个

数据集中的药物、靶标、疾病和副作用数据以及它们之间的  8 种作用关系 , 构建药物‒靶标异质信息网络

(HIN); 然后定义两条元路径来捕获药物‒靶标  HIN 中的不同子结构信息和不同节点间隐藏的语义信息, 并应

用图神经网络的方法聚合节点的一阶邻居信息和元路径中节点间的语义信息; 最后利用端到端的学习方法完

成 DTIs 预测。该方法同时考虑药物‒靶标 HIN 的结构特性和元路径语义信息, 有助于学习到更多潜在的药物

‒靶标作用关系。实验结果表明 , GMDTI 的预测准确率高于所有基线模型 , AUC 达到  98.6%, AUPR 达到

94.5%。同时通过调整数据的稀疏度和降噪实验, 证明 GMDTI 具备优于所有基线模型的鲁棒性。 
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Abstract  The paper proposes a graph neural network model based on meta-path to predict drug target interactions 

(GMDTI). Firstly, based on drugs, targets, diseases and side effects in eight datasets, and the eight different 

types of action relationships between them, the authors construct a drug-target heterogeneous information network 

(HIN). Then, two different meta-paths are defined to capture the different sub-topology information of HIN and the 

latent semantic information between different nodes. Especially, the graph neural network method is applied to 

represent the node by aggregating the information of the first-order neighbor nodes and the nodes of the meta-path. 

Finally, DTIs prediction is completed effectively by end-to-end learning method. This method takes the first-order 

topology and the semantic information of meta-path of the drug-target HIN into account, which is helpful to learn 

more potential drug target relationships. The experiment results show that the proposed method achieves 98.6% in 

AUC and 94.5% in AUPR, which are higher than all baseline models. At the same time, GMDTI has better 

robustness than all baseline models by sparsity experiments of datas and reduction experiments of noise. 

Key words  drug-target interaction prediction; graph neural network; heterogeneous information network; meta- 

path; feature representation

药 物 ‒靶 标 相 互 作 用 (drug-target interactions, 

DTIs)预测是药物研发的关键步骤。DTIs 预测指通

过药物和靶标的结构特征以及已知的药物与靶标之

间的关系、药物与药物之间的关系等信息, 挖掘目

前尚未发现的潜在的药物–靶标相互作用关系。通

过识别尚未发现的  DTIs, 可以探索已知药物的新用
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途。在新药物的研发过程中准确地预测  DTIs, 可以

帮助研究人员快速地筛选出有效的候选药物, 降低

研发成本, 减少研制的盲目性, 因此预测  DTIs 是新

药物研发工作中极为重要的基础任务[1–2]。 

传统的  DTIs 预测方法主要有两种 : 基于配体

的方法 [3]和分子对接模拟法[4]。基于配体的方法利

用相似的分子通常会与相似的靶标相结合的思想 , 

通过比较新的配体与已知的靶标配体来预测  DTIs。

目前, 大多数基于配体的方法都是针对一个靶标建

立的 , 使其只能针对一个靶标的分子活性做预测 , 

推广使用受到限制。分子对接模拟法利用靶标的三

维结构进行模拟 [4–6], 当靶标的三维结构不可用时, 

这类方法失效。此外, 对接模拟通常需要很长的时

间, 效率较低。 

近年来, 随着人工智能技术在生物医疗领域的

深度应用, 越来越多的研究人员致力于使用机器学

习的计算方法来预测  DTIs, 可以很好地克服传统

DTIs 预测方法只能针对单个靶标做预测以及预测

精确度不高、效率低的问题。 

基于机器学习的  DTIs 预测方法可分为基于矩

阵相似度计算的和基于异质信息网络 (heterogene-

ous information network, HIN)的两大类。 

基于矩阵相似度计算的方法是通过不同的矩阵

相似性度量方法来计算药物与靶标之间的相似性 , 

从而进行  DTIs 预测 , 主要包含二分图局部方法和

矩阵分解方法。Bleakley 等[7]提出二分图局部模型, 

首次利用有监督机器学习方法进行  DTIs 预测 , 将

药物–靶标相互作用预测问题转换成二分类问题 , 

将药物的化学结构和靶标的序列结构作为输入特

征 , 分别训练药物和靶标的局部模型 , 因此  SVM

分类器可以针对药物和靶标生成两个独立的预测结

果, 基于这两个独立预测结果的平均值, 计算药物–

靶标的最终预测结果。基于矩阵分解的相似度度量

方法则将  DTIs 预测任务视为寻找缺失相互作用矩

阵的补全问题 , 例如  Zheng 等 [8]提出  MSCMF 模型 , 

通过加权平均方案来整合多个数据源的信息, 从而

获得对应的药物和靶标相似度矩阵, 然后使用这些

相似度矩阵来正则化给定的  DTIs 网络的矩阵分解

操作。  

基于矩阵相似度计算的预测方法没有考虑网络

的拓扑结构, 也没有区分网络中药物与靶标之间关

系的异质性, 所以会损失网络中节点之间的交互语

义信息 , 导致无法进行更准确的  DTIs 预测。因此 , 

基于  HIN 的方法被用于  DTIs 预测。为了集成异构

数据源中的各种信息, Luo 等[9]提出  DTINet 预测方

法 , 从所构建的药物–靶标  HIN 中自动学习药物和

靶标的低维特征向量(该特征向量可以准确地解释

网络中节点的拓扑结构的特性), 然后运用归纳矩

阵, 在学到的特征基础上完成  DTIs 预测。 

由于  DTINet 将特征学习与任务分离 , 所以学

习到的特征表示不一定是  DTIs 预测任务中的最优

表示。为了解决特征学习与任务分离的问题, Wan

等 [10]创建一个新的框架  NeoDTI, 使用图神经网络

邻居信息聚合[11]的方法, 通过聚合节点的一阶邻居

信息来提取药物和靶标的复杂隐藏特征, 并从中学

习节点含有网络拓扑结构的特征表示, 取得出色的

预测结果。此外 , 为了聚合  HIN 中节点的高阶信

息, Liu 等[12]等提出  GADTI 模型, 通过将  GCN[13]与

随机游走相结合, 使信息聚合的范围从一阶扩展到

多阶, 相当于增加了卷积的感受野, 实现更远距离

的信息传递。 

基于  HIN 的  DTIs 预测方法优势在于可以整合

不同类型节点之间的交互信息和节点间隐藏的语义

信息, 但带来一个新的问题: 如何有效地表示异质

信息网络节点间隐含的语义信息?  

元路径[14]可以指定对象的连接序列, 获取网络

的子结构, 并捕获源节点与目标节点间的语义, 广

泛地运用于基于  HIN 的数据挖掘问题中 [15]。在药

物–靶标 HIN 中, 同样可以利用元路径来抽取网络

的子结构 , 并捕获源节点和目标节点间的语义信

息。如图  1 所示 , 在  DrugBank 3.0 版数据库 [16]中 , 

氟伏沙明与西酞普兰没有任何联系, 但二者可以通

过添加药物–靶标–药物这条元路径发生关联。在最

新的  Drug Bank 5.1.7 版数据库中, 的确更新了氟伏

沙明与西酞普兰之间的联系, 表示联合使用氟伏沙

明和西酞普兰可以提高血清浓度, 说明可以通过元

路径捕获有利于提高预测效果的语义信息。 

为了解决既有方法没有利用  HIN 的子结构信息

以及节点间隐藏的语义信息这一问题, 本文提出一

种融合元路径信息的图神经网络模型, 用于预测药

物–靶标相互作用的方法(graph neural network with 

meta-path information for drug-target interaction pre-
diction model, GMDTI)。在  NeoDTI 模型的基础上, 

加入两条不同的元路径来捕获药物–靶标  HIN 中不

同类型的网络子结构和源节点与目标节点间的语义

信息, 同时考虑药物、靶标、疾病与副作用节点的 
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图 1  异质信息网络中元路径示例 

Fig. 1  Examples of meta-paths in heterogeneous information network 

一阶邻居信息, 然后运用图神经网络提取  HIN 中每

个节点的特征 , 最后根据所提取节点的特征进行

DTIs 预测。 

1 药物靶标相互作用预测模型 
1.1 关键概念定义 

定义  1  药 物 – 靶 标  HIN 。 给 定 一 个 图  G =    

(V, E), V 代表节点集, E 代表边集。节点集合中每个

节点  v 属于对象集合  O 中的一种对象类型 , 其中

O={药物, 靶标, 疾病, 副作用}; 边集合中的每条

边属于关系类型集合  R 中的一种关系类型 , 其中

R={药物–药物–相互作用, 药物–药物–结构相似度, 

药物–靶标–相互作用, 药物–疾病–相互联系, 药物–

副作用–相互联系, 靶标–靶标–相互作用, 靶标–靶

标–结构相似性, 靶标–疾病–相互联系}。 

定义  2  元路径。一条元路径  Φ 被定义为 1O

1 2
2 1

l
l

RR RO O   。此路径描述对象  O1

到  Ol+1 之间的复合关系  R=R1°R2°…°Rl, 其中°表示

关系上的合成运算符。此外 , 定义  Φo 为从节点类

型为  o(o∈O)出发的元路径集合。 

定义  3  基于元路径的邻居。给定一个节点  v
和一条元路径  Φ, 节点  v 基于元路径  Φ 的邻居集合

为 Nv
Φ。 

1.2  GMDTI 模型 
如图  2 所示 , 本文提出的  GMDTI 模型具有以

下特点: 1) 使用  8 个独立的与药物和靶标相关的数

据集来构建药物–靶标  HIN, 该网络由  4 种类型的节

点和  8 种类型的边构成, 不同类型的节点由不同类

型的边连接, 相同类型的节点可以由多种类型的边

连接; 2) 针对药物–靶标  HIN 中的所有节点, 使用低

维向量进行随机初始化表示, 然后通过其一阶邻居

信息来更新每个节点的特征表示; 3) 基于已构建的

药物–靶标  HIN, 设计两条包含不同语义信息的元

路径, 根据元路径找到药物和靶标节点基于元路径

的邻居; 4) 通过聚合药物和靶标节点基于元路径的

邻居信息, 更新药物和靶标节点的特征表示; 5) 通

过以上步骤学到的节点特征表示重构初始的药物–

靶标  HIN, 旨在最小化初始网络与重构网络之间的

差异, 并且利用重构的药物–靶标网络进行  DTIs 的

预测。 

1.3 基于一阶邻居信息的节点表示 
通过聚合节点的一阶邻居信息, 可以让模型学

习到  HIN 的整体结构信息。GMDTI 使用图神经网

络 , 整合来自每个节点的邻居信息。给定一个药

物 –靶 标  HIN, 随 机 初 始 化 节 点 向 量 表 示 函 数  g0: 

V→d
 将每个节点  v (v∈V)映射到  d 维的向量表示       

g0(v), 边权重映射函数 f: E→R 将每条边  e (e∈E)映

射到其边权重  f (e)上, 每个节点的邻居信息聚合运

算公式为 

 

1

, ( , , )
, (

)
(

0

(
, , ))

( )

(
( )

)

,( )( )

r

r

r R v N u e u v r
v N u e u v r

r r

f eu
f e

v




 


 



  
g

g W b

 

(1)

 

其中, e=(u, v, r)表示节点  u∈V 和节点  v∈V 通过关

系  r∈R 相连接的边, Nr(u) = {v, u ≠ v, u∈V, v∈V, 

(u, v, r)∈E}表示节点  u 通过关系  r∈R 与节点  v 相连

接的节点集合, σ(·)表示非线性激活函数, Wr∈d×d

是权重矩阵 , br∈d 是偏置项 , 
, ( , ,( ) )

( )

( )
rv N u e u v r

f e
f e

 
是归一化函数。 

1.4 基于元路径邻居信息的节点表示 
我们选择药物–靶标–药物和靶标–药物–靶标两

条元路径, 药物–靶标–药物路径指不同药物对同一

靶标的关联, 靶标–药物–靶标路径指不同靶标对同

一药物的关联。通过这两条元路径, 可以获取路径

中包含的语义信息 , 并且让模型学习到药物–靶标

HIN 不同的子结构信息, 进行更精确的  DTIs 预测。 

通过元路径  Փ  找到的连接边为  eՓ∈E, 通过边

权重映射函数  f: E→R, 将这些边映射到其边权重

f (eՓ)上, 节点基于元路径的邻居信息聚合操作运算 
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图 2  GMDTI 模型框架 
Fig. 2  Overall architecture of GMDTI 

 
(a) 药物  1 节点一阶邻居信息聚合操作; (b) 药物  1 节点基于药物‒靶标‒药物元路径的邻
居信息聚合操作。不同颜色的箭头表示不同类型边的聚合操作 

图 3  节点的一阶邻居信息和基于元路径的邻居信息聚合操作流程 
Fig. 3  Explanation of neighborhood information aggregation and neighborhood  

information based on drug-target-drug meta-paths aggregation 

公式为 

 
   

2 0

, , ,

( ) (( ))( ) ,
O u u

r r
v N e u v r

u f e g v





 


  

  g W b  (2) 

其中, eՓ=(u, v, r)表示节点 u 和  v 通过元路径  Փ 相连, 

且该连接边类型为  r; Nu
Φ

 表示节点  u 基于元路径  Փ
的邻居节点集合; ՓO(u)表示从节点类型为  O(u)出发
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的元路径集合; Wr∈d×d 是权重矩阵; br∈d 是偏置

项。图  3 展示药物节点的一阶邻居信息聚合和基于

药物–靶标–药物元路径的邻居信息聚合操作流程。  

1.5 节点向量的聚合表示 
为了充分利用药物–靶标  HIN 中的整体结构信

息、局部结构信息以及节点间的语义信息, 对于药

物和靶标节点  u (u∈O{药物, 靶标}), 用  3 种向量进

行聚合表示, 即节点的初始向量表示  g0(u)、一阶邻

居信息的向量表示  g1(u)和基于元路径邻居信息的

向 量 表 示  g2(u) 。 对 于 非 药 物 和 靶 标 节 点  u′ (u′∈
O{疾病, 副作用}), 仅由节点的初始向量表示  g0(u′)
和一阶邻居信息的向量表示  g1(u′)构成。将节点的

几种向量表示相加, 再经过单层神经网络和  L2 正则

化来更新所有节点的向量表示。节点  u 和  u′的最终

向量表示运算公式如下: 

 
0 1 2

0 0
0 1 2

0 0 2

(( ) )( )
( ) ,

|| ( ) |

( ) ( )

( ) ( ) |( )

u u u
u

u u u
   


  

g g g W bg
g g g W b

 (3) 

 
0 1

0 0

0 1
0 0 2

(( ( ) ( )) )
( ) ,

|| ( ( ) ( )) ||

u uu
u u

  




 


 
g g W bg
g g W b

 (4) 

其中, W0∈d×d 是权重矩阵, b0 是偏置项。 

1.6 基于网络表示学习的 DTIs 预测 
给定节点  u 的最终嵌入表示  g(u), 训练神经网

络 , 以便最小化重构矩阵与初始矩阵之间的损失。

损失函数定义为 

 
 

T T 2

, ,

Loss [ ( ) ( )]( ) ,r r
r R e u v r E

f e u v
  

   g F H g  (5) 

其中, Fr∈d×k 和 Hr∈d×k 是关于类型为 r 边的特定

投影矩阵, 这两个投影矩阵的内积应尽可能地还原

原始边权重  f (e)。如果边类型  r 是对称的, 例如{药

物–药物–相互作用, 靶标–靶标–相互作用, 靶标–靶

标–序列相似性}, 则设  Fr=Hr 来增强这种对称性。 

考虑到所有操作都是可微的和次可微的, 可以

通过执行梯度下降, 以端到端的方式训练参数。训

练后 , 重构的药物–靶标矩阵可用于预测每个  DTI

的得分。重构的药物–靶标相互作用矩阵  M 可以定

义为以下形式: 

 T T
DTI reconstruct drug target ,r r M G F H G  (6) 

其中, Gdrug 和 Gtarget 分别是药物和靶标的特征矩阵。 

2 实验分析 
2.1 数据集 

我们采用文献[10]中的数据集。该数据集包含

8 个独立的关系矩阵: 药物–药物相互作用矩阵、药

物–靶标相互作用矩阵、药物–疾病关联矩阵、药

物–药物结构相似度矩阵、药物–副作用关联矩阵、

靶标–靶标相互作用矩阵、靶标–靶标序列相似度矩

阵以及靶标–疾病关联矩阵。除药物结构相似性和

靶标序列相似性矩阵的边是非负实值权重外, 其他

所有矩阵均具为二进制边权重(有已知的相互作用

或联系边权重为  1, 否则为  0)。另外 , 我们通过药

物–靶标–药物和靶标–药物–靶标这两条元路径, 提

取药物–药物元路径矩阵和靶标–靶标元路径矩阵。

实验数据集中包含  708 种药物、1512 种靶标、1923

条药物–靶标相互作用边(DTI)、13558 条由药物–靶

标–药物元路径建立的连接边以及  4268 条由靶标–

药物–靶标元路径建立的连接边。 

2.2 评价指标 
本文以  AUC (area under the receiver operating 

characteristic curve)和 AUPR (area under the precision- 

recall curve)为评价指标 , 对实验结果进行度量。

AUC 适用于各类正负样本相对平衡的数据。在正

负样本高度不平衡的情况下, AUPR 比  AUC 更敏感,

更加适用于评价模型在不平衡样本情况下的链接预

测能力。 

2.3 模型对比实验 
可 以 把  DTIs 预 测 任 务 视 为 一 个 二 分 类 问 题 , 

将其中已知的药物–靶标相互作用对作为正样例 , 

未知的药物–靶标相互作用对作为负样例。为了模

拟现实中  DTIs 数据稀疏的情况 , 首先采样所有的

正样例, 然后对负样例对进行随机采样, 负样列对

的数量为正样例对的  10 倍。接下来 , 采用  10 折交

叉验证来验证模型的性能。在每一折中, 随机选取

数据集中  90%的正负样例对作为训练集来训练模型

参数, 剩余  10%的数据作为测试集来测试模型的性

能。实验中与以下  6 种基线方法进行对比: 1) BLM-

NII[17], 基于邻居相互作用谱的局部二分图模型; 2) 

HNM[18], 多层异质信息网络模型, 能捕获疾病、药

物和靶标之间的相互关系和内部联系; 3) MSCMF, 

多相似度矩阵分解模型, 用矩阵分解方法将药物和

靶标矩阵规范化, 能够集成多种相似矩阵; 4) DTI-

Net, 一种网络集成方法, 能集成异构数据源中的各
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种信息, 学习节点包含  HIN 拓扑结构的低维特征向

量; 5) NeoDTI, 采用图神经网络的方法, 能够集成

多种信息源数据, 并自动学习节点保留网络拓扑结

构的向量表示; 6) GADTI, 采用图神经网络和重启

随机游走方法, 聚合节点的多阶邻居信息, 实现更

远距离的信息传递。 

表  1 给出本文方法和基线方法在数据集上的性

能表现 , 其中每个实验结果均为  10 折交叉验证所

得。可以看出, 在没有加入元路径的情况下, GMDTI

能够基本上准确地预测  DTIs, 其  AUC 几乎优于所

有基线方法, AUPR 与表现最好的基线方法 NeoDTI

仅相差  0.8%。基于异质结构网络的  GADTI 是通过

重启随机游走的方法获取节点的高阶邻居信息, 所

以很容易捕获与当前节点相关性弱的高阶节点信

息, 进而削弱相关性强的一阶邻居信息的影响, 导

致效果没有  NeoDTI 方法好。其他基线方法 , 由于

没有利用药物–靶标  HIN 的拓扑结构信息和隐藏的

语义信息 , 仅利用少量与药物和靶标相关的数据 , 

或仅利用简单的矩阵分解方法, 不能处理矩阵内冗

余的信息, 所以预测效果均不佳。 

从表  1 还可以看出, 在  GMDTI 中加入药物–靶 

表 1  不同方法性能比较 
Table 1  Comparison of different methods 

方法 AUC/% AUPR/% 

BLM-NII[9] 82.9 47.5 

HNM[9] 88.5 58.6 

MSCMF[9] 82.3 59.3 

DTINet[9] 92.7 82.4 

NeoDTI 96.1 87.4 

GADTI 95.7 85.7 

GMDTI (未加入元路径) 95.7 86.6 

GMDTI (+D-P-D) 96.6 90.3 

GMDTI (+P-D-P) 97.3 89.8 

GMDTI 98.6 94.5 

说明: +D-P-D 表示只加入药物–靶标–药物元路径, +P-D-P 表示

只加入靶标–药物–靶标元路径。 

标–药物元路径或靶标–药物–靶标元路径, AUC 和

AUPR 均优于所有基线方法, 并且与没有加入元路

径 的  GMDTI 相 比 , AUC 分 别 提 高  0.9% 和  1.6%, 

AUPR 分别提高  3.7%和  3.2%, 说明加入特定的元路

径有助于模型学习到  HIN 特定的子结构, 从而提高

DTIs 预测能力。在  GMDTI 中同时加入两条元路径

后 , 与 只 加 入 一 条 元 路 径 相 比 , AUPR 至 少 提 升

4.2%。这是因为同时加入两条元路径时, 模型能学

习到更多样的子结构, 捕获更丰富的语义信息, 从

而更准确地预测 DTIs。 

2.4 不同正负样本比例对模型的影响 
由于  DTIs 的实际数据较为稀疏 , 所以通过逐

步增加负样本比例的方式模拟实际情况, 以便观察

GMDTI 的性能表现。由于  NeoDTI 和  GADTI 与本

文所提方法思路上较为相似, 并且基础实验结果比

其他基线方法表现好 , 因此后续实验中仅与  Neo-

DTI 和  GADTI 两种方法进行比较。 

如表 2 所示, 随着负样本比例逐步增加, NeoDTI, 

GADTI 和  GMDTI 的  AUC 均没有大的波动, 但三者

的  AUPR 都明显下降, 说明负样本的数量会对模型

的预测性能产生影响 , 准确地选择对  DTIs 预测任

务有利的负样本数量非常重要。相比于  NeoDTI 和

GMDTI, GMDTI 的  AUPR 仍具有较大的优势。这是

因为, 融入  HIN 的子结构信息和语义信息有利于模

型在不平衡数据条件下探寻更全面的网络信息, 避

免因网络节点的邻居过少而学不到更好的节点特征

表示。这也证明  GMDTI 在稀疏  DTIs 网络中具有较

好的表现能力。 

另外 , 实验结果显示  GADTI 的  AUC 和  AUPR

优于  NeoDTI, 说明在不平衡数据集中, GADTI 通过

融合节点的高阶邻居信息 , 有助于提高  DTIs 预测

能力。但是 , 由于  GADTI 是通过重启随机游走的

方法获得节点的高阶邻居信息, 容易捕获到与节点

相关度较弱的“噪声”节点信息, 所以使得预测效果

远不如 GMDTI。 

表 2  逐步增加负样本比例的模型性能比较(%) 
Table 2  Performance of different models in the case of gradually increasing negative samples (%) 

方法 
60%负样本  70%负样本 80%负样本 90%负样本  100%负样本 

AUC AUPR  AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR  AUC AUPR 

NeoDTI 93.1 62.1  92.8 60.9 92.4 59.5 92.4 58.5  92.3 57.8 

GADTI 93.9 64.0  93.8 63.9 93.4 63.1 93.4 61.1  93.6 62.4 

GMDTI 98.8 80.2  98.7 78.2 98.7 77.1 98.6 75.6  98.6 74.4 
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表 3  模型鲁棒性实验(%) 
Table 3  Robustness of GMDTI (%) 

方法 
基础实验  实验 1 实验 2 实验 3  实验 4 

AUC AUPR  AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR  AUC AUPR 

NeoDTI 96.1 87.4  89.1 69.0 94.5 81.5 95.3 85.7  92.5 77.2 

GADTI 95.7 85.7  91.8 74.2 94.1 81.1 95.3 84.7  92.4 77.8 

GMDTI 98.6 94.5  98.1 92.2 98.1 92.3 98.5 94.2  96.7 88.8 

说明: 基础实验的结果来源于表 1。 

2.5 模型鲁棒性实验 
数据集中可能包含“冗余的”DTI (即同一种靶标

与一种以上类似的药物连接)。这种情况下 , 药物

靶标网络中冗余的  DTI 边可能造成  DTIs 预测性能

的假性提升。为了证明本文所提模型的鲁棒性, 我

们进行  4 种类型的  10 倍交叉验证实验。实验  1: 移

除 具 有 相 似 药 物 结 构 (两 种 药 物 化 学 结 构 的 相 似

度>60%)或具有相似靶标结构(两种靶标序列的相似

度>40%)的  DTI; 实验  2: 移除具有相似药物相互作

用 (Jaccard 相似度>60%)的  DTI; 实验  3: 移除具有

相 似 副 作 用 (Jaccard 相 似 度 >60%)的  DTI; 实 验  4: 

移除与类似疾病相关的药物或靶标(即  Jaccard 相似

度>60%)的  DTI。 

实验结果如表  3 所示 , 可以看出在去除“冗余

DTI”数据后, 所有预测方法的性能均有所下降, 但

GMDTI 的  AUC 和  AUPR 优 于  NeoDTI 和  GADTI, 

并且  AUPR 远高于  NeoDTI 和  GADTI。与去除“冗

余  DTI”数据前的实验结果相比 , GMDTI 模型的性

能没有明显下降 , 说明本文提出的模型在去除“冗

余  DTI”数据的情况下仍然具有较好的预测性能, 鲁

棒性较强。 

3 结论 

为了充分利用  HIN 的子结构信息和节点间的语

义信息, 本文设计药物–靶标–药物以及靶标–药物–

靶 标 两 条 不 同 的 元 路 径 , 并 提 出 一 种 新 的 模 型

GMDTI 来聚合  HIN 中节点的一阶邻居信息和元路

径的语义信息。利用图神经网络, 更好地学习药物

和靶标复杂的隐藏特征, 并通过端到端的方式, 同

时优化特征提取过程和  DTIs 预测任务。实验结果

表明 , 与几个基线模型相比 , GMDTI 具有更好的

DTIs 预测性能。 

在加入所有负样本的实验中 , GMDTI 的  AUC

比基线模型至少提高  5.0%, AUPR 至少提高  12.0%, 

证明利用元路径来捕获药物–靶标  HIN 中隐含的语

义信息和子结构信息, 可以在稀疏网络中更好地预

测  DTIs。 

去除“冗余  DTI”数据后, GMDTI 模型的性能没

有明显下降, 且结果远好于基线方法, 证明  GMDTI

模型具有较强的鲁棒性。 

本文方法目前仅使用二阶长度的元路径, 没有

考虑更远距离的元路径。未来工作中将考虑利用不

同类型、不同长度的元路径 , 进一步提高模型的

DTIs 预测性能。此外, 药物和靶标具有丰富的文本

信息 , 探索这些文本信息对  DTIs 预测的作用也是

未来的研究工作之一。 
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