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基于低维图表示学习的药物重定位预测方法
张  笛 1 

ZHANG Di    

 摘　要               药物重定位作为提高药物研发效率的重要途径，已成为计算药物学研究的热点问题。传统方法在捕捉药

物与靶点间复杂非线性关系方面存在一定局限性。为此，文章提出一种基于低维图表示学习的药物重定

位预测方法。该方法利用图神经网络提取药物 - 靶点交互网络中的结构信息，并引入变分图自编码器和

生成对抗网络联合学习低维潜在特征表示，从而增强特征表达能力与判别能力。随后，结合梯度提升决

策树构建高效的药物 - 靶点相互作用预测模型。实验在多个公开数据集上进行，结果表明，所提方法在

ROC 和 PR 值等指标上均优于现有主流方法，具有良好的泛化能力与实际应用潜力，为药物重定位提供

了一种有效的计算框架。   
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0  引言

随着新药研发成本的持续攀升与周期的显著延长，药物

重定位（drug repositioning, DR）逐渐成为药物发现领域中的

关键策略 [1]。通过挖掘已有药物在新适应症下的潜在治疗作

用，药物重定位能够有效降低研发风险与成本，加快药物上

市速度。与此同时，依托生物医学大数据与计算方法的发展，

计算药物重定位技术在精准医疗和复杂疾病治疗中展现出广

阔的应用前景。

在众多计算方法中，基于药物 -靶点相互作用（drug-target 

interaction, DTI）预测的药物重定位手段 [2] 受到广泛关注。

传统方法如协同过滤 [3]、矩阵分解 [4] 或基于结构相似性 [5] 的

建模方式，虽在一定程度上取得了进展，但通常依赖于稀疏

的交互数据或忽视了药物与靶点间潜在的复杂非线性关系。

近年来，图神经网络（graph neural networks, GNNs）因其强

大的结构信息建模能力，在药物分子建模和 DTI 预测任务中

取得了显著成效 [6-7]，为提高药物重定位预测的准确性提供了

新的方向。

尽管 GNN 能够提取高质量的结构特征，但在实际应

用中仍面临特征维度高、冗余信息多以及模型训练不稳定

等问题。为此，本文提出一种基于低维图表示学习的药物

重定位预测方法。该方法融合变分图自编码器（variational 

graph auto-encoder, VGAE）与生成对抗网络（generative 

adversarial network, GAN），有效压缩高维图结构信息，获

取更具判别性的低维潜在表示；同时，引入基于梯度提升决

策树（gradient boosted decision tree, GBDT）[8] 的 LightGBM

（light gradient boosting machine）作为预测器，以增强模型

的非线性拟合能力与泛化表现。

本文的主要贡献如下：

（1）提出一种融合图自编码与对抗生成机制的低维特

征学习框架，有效提升图表示的紧凑性与表达能力；

（2）构建结合表征学习与集成学习的药物重定位预测

模型，在多个基准数据集上实现性能优于现有主流方法；

（3）通过实证分析验证模型在不同场景下的稳健性和

扩展性，展示其在实际药物研发中的应用潜力。

1  方法设计与低维图特征建模

1.1  问题建模与整体框架

药物重定位预测的本质是识别药物与目标蛋白之间可能

存在的新的相互作用。本文将 DTI 预测问题建模为一个图表

示学习任务，具体而言，在构建的异构生物网络中，药物和

靶标被视为图中的节点，其间的已知相互作用构成边。在该

图的基础上，通过引入图神经网络（graph neural networks, 

GNN）与多模态嵌入方法，提取药物与蛋白的低维语义特征

表示，并进一步预测潜在的交互关系。

整体框架如图 1 所示，主要包括 4 个阶段：（1）异构

图构建；（2）图特征提取；（3）潜在交互预测；（4）训练

优化与策略融合。
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首先，利用公开数据库（如 DrugBank[9]、KEGG[10] 等）

构建包含药物结构相似性、靶点序列相似性、药物 - 靶标已

知作用等的信息图谱；其次，借助图卷积神经网络（GCN）

与变分图自编码器（VGAE）对节点进行低维特征嵌入；然后，

基于生成对抗策略（GAN）优化特征分布，提升预测鲁棒性；

最后，通过 LightGBM 集成学习方法进行交互评分与分类，

得到最终的预测结果。

1.2  异构图构建与数据预处理

在建模过程中，首先需整合多源异构数据构建图结构，

包括以下几类边信息：

药物 - 药物边：依据 Tanimoto 相似性计算 SMILES 结构

的距离，连接结构相似度高的药物；

蛋白 - 蛋白边：通过序列比对算法（如 BLAST）构建蛋

白序列相似网络；

药物 - 蛋白边：来源于公开数据库中已知的 DTI 交互记

录；

额外生物边信息：如疾病相关性、路径关联、GO 功能

注释等。

所有节点（药物或蛋白）均初始化为高维特征（药物为

分子指纹，蛋白为序列特征），再通过归一化和 PCA 降维预

处理，为后续图嵌入做准备。

1.3  图神经网络建模与低维嵌入

本研究采用改进的图卷积神经网络（GCN）提取节点的

低维结构嵌入。在GCN中，节点的表示不仅由自身特征决定，

也会受到其邻居节点影响。GCN 的更新规则为：

)                             （1）

式中： 为邻接矩阵加单位矩阵； 为度矩阵；H(l) 为第 l 层

的节点特征；W(l) 为可训练

权重；σ 为激活函数。本文

采用两层 GCN，获得稳定

的结构表达。

考 虑 GCN 无 法 充 分

刻画复杂非线性分布，进

一步引入变分图自编码器

（VGAE）对节点表示进行

先验重建，并以 KL 散度约

束潜在变量分布，从而提升

嵌入空间的表达性与判别

性。

1.4  生成对抗优化策略

为了避免图嵌入过拟

合于训练集的已知交互分

布，本文引入生成对抗网络（GAN）作为正则机制，优化嵌

入特征的分布。判别器 D 用于判断嵌入是否来自真实交互节

点分布 Preal，生成器 G 则引导生成模型生成更逼真的节点分

布 Pnoise。其目标函数为：

   （2）

生成器部分共享 GCN 的部分参数，使嵌入学习与 GAN

对抗过程协同进行。该策略提升了模型在冷启动条件下对未

见药物或蛋白的泛化能力。

2  多源集成预测与分类优化

2.1  相似性融合与特征构建

基于图神经网络得到的节点低维表示后，下一步需对药

物－靶点对进行预测。为充分利用不同视角的特征，本文采

用以下三类信息构建预测样本：

（1）图嵌入特征：来自 GCN/VGAE 的药物、蛋白向量，

采用拼接、内积、差值等方式组合。

（2）结构与序列相似性：引入结构 / 序列之间的余弦相

似度作为补充特征。

（3）统计交互模式特征：包括药物或蛋白浓度、关联

疾病数量、交互多样性指标等。

最终每个药物 -蛋白对被编码为一个高维特征向量，用

于下游分类模型。

2.2  LightGBM 集成分类器

本文采用 LightGBM 作为最终分类器，它基于梯度提

升决策树（GBDT）框架，具有训练速度快、支持稀疏特

征和处理大规模数据能力强的优点。相比传统 XGBoost，

LightGBM 采用基于直方图的决策树分裂方法，显著减少内

存使用和训练时间。通过构建多棵弱分类器（即决策树）逐

① 异构图构建 ② 图特征提取 ③ 潜在交互预测
④ 训练优化
与策略融合

药物-药物相互作用矩阵

蛋白-蛋白相互作用矩阵

药物-蛋白相互作用矩阵

邻接节点间相互
关系异构矩阵

节点特征关系异
构矩阵

GCN1

GCN2

VGAE

GAN

LightGBM

预
测
结
果

特征
表示
矩阵

图 1  整体技术框架
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步优化损失函数。在第 k 棵树构建时，训练目标是拟合前 k-1

棵树的预测误差，也称为残差 rk。残差定义为：

                                       （3）

式中：rk(i, j) 表示第 k 棵树中药物 i 与靶标 j 的残差；Yij 表示

标签值，若存在相互作用则为 1，反之为 0；hm(i, j) 表示第 m

棵树对该对样本的预测结果。

每一棵新决策树 hk 的训练目标即为最小化 rk 所引起的损

失。最终模型的预测输出由所有树的加权和决定。

                                                        （4）

式中：K 为总树数。

通过这种逐步逼近方式，模型能捕捉复杂的非线性关系

与高阶交互特征。

2.3  融合预测策略与冷启动优化

在药物重定位的真实应用场景中，冷启动问题是一项核

心挑战，尤其在面对新药物或新靶点时，由于缺乏历史交互

信息，传统模型难以生成高质量的特征嵌入，进而影响预测

准确性。为缓解这一问题，本文在模型设计中引入了两类融

合策略，旨在增强系统在冷启动条件下的泛化能力与稳定性。

首先，基于置信加权的模型集成策略有效整合了多个异

构模型的预测能力。具体而言，本文联合使用 GCN、VGAE

和 LightGBM 三类模型，对同一对药物 - 靶点样本分别进行

预测，并根据模型在验证集上的稳定性和预测置信度分配加

权系数，最终预测结果通过加权平均公式计算得出。

                （5）

式中：α + β + γ = 1 依据其在训练过程中的 AUC 稳定性与方

差进行自适应分配，具有较高稳定性或低误差的模型会获得

更高权重，从而提升集成预测的整体鲁棒性。

其次，针对节点特征稀缺问题，本文设计了基于知识引

导的特征补全机制。当某一药物或靶点节点因无交互记录而

无法从图神经网络中获得有效表示时，模型会首先依据结构

相似性（如 Tanimoto 系数）或序列相似性（如 BLAST 比对

得分）检索其高相似邻居集合 Ni，再通过加权融合邻居的嵌

入表示替代当前节点特征。该机制可分为两种模式：

（1）平均继承机制：对所有相似邻居嵌入表示求平均，

适用于高相似度、低方差邻居场景；

（2）注意力加权融合机制：aij 表示邻居 j 对目标节点 i

的影响程度，计算公式为：

                                                         （6）

                                                （7）

                                   （8）

通过该方式，即使在冷启动情形下，也能从潜在关联邻

居中提取特征，生成具有判别性的节点表示，进而维持模型

的预测性能。

最后，考虑到药物推荐在临床应用中对安全性和可解

释性的高度要求，本文还引入了预测置信区间估计机制。在

模型完成预测后，对每个药物 - 靶点对的预测分值进行置信

区间计算，用以度量模型预测结果的不确定性。具体计算公

式为：

                                               （9）

式中： 为平均预测值； 为多折预测结果的标准差；n 为

交叉验证的折数；Zα/2 为正态分布下的临界值（通常设为 1.96

对应 95% 置信度）。

置信区间的引入不仅提升了推荐系统的可解释性，也为

临床研究人员在候选关系筛选与实验验证中提供了明确的可

信范围和风险判断依据。

3  实验评估

为全面验证本文所提出的基于低维图表示学习的药物重

定位预测方法的有效性与鲁棒性，本文设计了一系列实验，

从整体性能、模型模块贡献等多个维度进行评估，并与主流

的药物 - 靶点预测方法进行对比分析。

3.1  实验设置

数据集：实验所用的药物 - 靶点交互数据来源于公开

的 DrugBank 与 KEGG 数据库，并构建了二元交互矩阵

Y ∈ {0,1}|D| × |T|，其中 |D|和 |T|分别表示药物与靶向蛋白的数量。

还引入了药物分子结构特征（SMILES 序列经 RDKit 转为分

子图）、靶点蛋白的一级结构序列、药物和蛋白的功能注释

等信息用于图构建与特征初始化。最终构建的异构图中，药

物节点和蛋白节点分别具有 128 维初始特征。

评价指标：本实验主要采用两种常用的分类性能评估指

标：ROC 曲线（receiver operating characteristic curve）和 PR

曲线（precision-recall curve）。

其中，ROC 曲线以假阳性率（FPR）为横轴、真阳性率

（TPR）为纵轴，反映模型在不同分类阈值下的整体判别能力。

相比之下，PR 曲线则更关注在正负样本极度不平衡的情境下

模型的识别能力，横轴为召回率（Recall），纵轴为精确率

（Precision），适用于当前药物 -靶点数据中正样本稀缺的情况。

为构造这两条曲线，首先需将模型对每种药物与靶向蛋

白的预测评分按照从高到低排序，依次设置各评分为分类阈

值，计算不同阈值下的四类统计量：TP（真阳性）、FP（假

阳性）、TN（真阴性）和 FN（假阴性）。
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据此可计算 TPR、FPR、Recall 和 Precision 等核心指

标，进一步绘制出 ROC 与 PR 曲线，并计算其下的面积，即

AUROC 和 AUPR 值，以量化整体预测效果。

实验环境与模型设置：所有实验在一台具备 Intel i7-

9700K@3.6 GHz CPU、16 GB RAM 及 NVIDIA RTX 2080Ti

显卡的服务器上进行。编码模块使用 PyTorch 和 PyTorch 

Geometric 实现，LightGBM 使用其官方 Python 接口实现。

模型训练参数如下设置：GCN/VGAE 隐藏层维度：128；

VGAE 编码器为两层 GCN 结构，解码器采用内积解码；

LightGBM 学习率 0.05，最大深度 6，树数量 200；模型训练

迭代 100 轮，采用早停策略避免过拟合；所有模型采用五折

交叉验证，实验重复 5 次取平均值。

3.2  实验结果与分析

（1）模型整体性能

在本实验中，采用五折交叉验证的方式进行训练与测试，

将每一轮预测结果的得分排序，构造多组 ROC 与 PR 曲线，

并对评价指标进行平均，提升评估的稳健性。最终得到的曲

线如图 2 所示。

TP
R 

/ P
re

ci
sio

n

FPR / Recall

图 2  ROC 曲线与 PR 曲线

实验结果显示，本文模型在测试集上取得了 AUROC

为 0.983、AUPR 为 0.829 的优异成绩，表明该模型在判别

药物是否与特定靶点相互作用方面具备极强的能力，尤其在

正负样本比例极度失衡的情况下依然能保持较高的精确性

与召回率。

（2）先进方法对比

为了进一步验证所提出方法的有效性，本文选取了当前

主流的药物 - 靶点相互作用预测模型进行对比实验，包括基

于网络嵌入的 DTINET[11]、融合多种特征并使用梯度提升树

分类的 DTIGBDT[12]、采用端到端深度交叉注意机制建模的 

MolTrans[13]、集成图表示学习与协同矩阵因子的 NeoDTI[14]，

以及经典深度学习架构构建的 DeepDTI[15] 等方法。所有模型

均在相同的数据集与实验设置下运行，以保证对比的公平性，

并通过绘制 ROC 曲线与 PR 曲线（如图 3 与图 4 所示）进行

性能评估。

TP
R 

FPR

Ours (0.983)
MolTrans (0.942)
DTIGBDT (0.938)
NeoDTI (0.853)
DeepDTI (0.803)
DTINET (0.747)

图 3  ROC 曲线对比结果

Pr
ec

isi
on

Recall

Ours (0.829)
MolTrans (0.479)
DTIGBDT (0.528)
NeoDTI (0.432)
DeepDTI (0.317)
DTINET (0.172)

图 4  PR 曲线对比结果

从实验结果来看，本文提出的方法在两项关键指标上均

显著优于对比方法。具体而言，在 ROC 曲线中，本文模型

的 AUROC 值达到 0.983，显著领先于 MolTrans（0.942）、

DTIGBDT（0.938）、NeoDTI（0.853）、DeepDTI（0.803）

和 DTINET（0.747）。而在更加关注正负样本不平衡问题的

PR曲线上，本文模型同样表现优异，取得了AUPR值为 0.829，

远高于MolTrans（0.479）、DTIGBDT（0.528）、NeoDTI（0.432）、

DeepDTI（0.317）以及 DTINET（0.172）。

通过对比分析可以发现，本文模型性能优越的原因主要

有以下两点。首先，引入了生成对抗网络（GAN）对药物与

靶点的低维特征表示进行增强，有效缓解了节点特征稀疏和

数据分布偏移的问题。其次，采用了 LightGBM 作为最终分

类器，该方法具备动态调整样本权重的能力，使得在每轮迭

代中能够更有效关注难分类样本，进一步提升了整体模型的

鲁棒性与泛化能力。

（3）消融实验对比

为进一步验证所提出方法中各个关键模块对模型性能的

贡献，本文设计了一组消融实验，依次剔除模型中的核心组

件，并在相同实验设置下评估性能变化，具体包括五种模型

变体。

① Ours（完整模型）：包含 GCN 编码器、VGAE

结构、GAN 正则与 LightGBM 分类器；

② w/o GAN：去除 GAN 模块，不进行生成对抗式特征
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优化；

③ w/o VGAE：去除变分图自编码器模块，仅使用基础

GCN 编码器；

④ w/o Ensemble：取消 GCN、VGAE 与 LightGBM 的集

成机制，仅使用单一预测器；

⑤ w/o LightGBM：去除最终的 LightGBM 分类器，仅使

用深度模块进行预测。

各模型在同一测试集上分别绘制 ROC 曲线和 PR 曲线，

并计算对应的 AUROC 与 AUPR 值，实验结果如表 1 所示。

表 1  消融实验对比结果

模型名称 AUROC AUPR
Ours 0.983 0.829

w/o GAN 0.937 0.652
w/o VGAE 0.928 0.626

w/o Ensemble 0.963 0.721
w/o LightGBM 0.914 0.604

从上述实验结果可以看出，移除任一模块都会导致模型

性能的下降，说明各组件在整体架构中均发挥着关键作用。

具体而言：去除 GAN 模块后，模型性能略有下降，说明

GAN 在优化药物与靶点嵌入的表示空间方面发挥了重要的对

抗正则作用，尤其是在处理特征稀疏或分布偏移问题时表现

显著；去除 VGAE 结构后，模型的 AUPR 值下降更为明显，

表明 VGAE 对捕捉潜在图结构中的低维拓扑关系至关重要，

能有效增强图神经网络的表达能力；取消集成机制后，性能

也有显著下降，验证了融合多模型预测结果所带来的鲁棒性

提升；最终去除 LightGBM 分类器，模型表现最差，说明基

于 GBDT 思想的分类器能够弥补深度模型对少数类样本识别

能力的不足，在正负样本不均衡的场景下具有有效优势。

4  总结

本文针对药物重定位任务中普遍存在的交互数据稀缺、

样本不均衡以及冷启动问题，提出了一种融合多种图表示

学习与集成预测策略的低维特征预测方法。该方法结合了

GCN、VGAE 和 GAN 以增强节点的低维嵌入表示，并引入

LightGBM 分类器以提升预测的稳定性和泛化能力。同时，

本文设计了基于邻居特征补全的冷启动机制与预测置信区间

估计策略，以增强模型在实际临床应用中的可解释性与可靠

性。实验部分在两个公开数据集上进行评估，结果显示本文

方法在 ROC 和 PR 等多个评价指标上均优于现有主流方法，

且通过消融实验进一步验证了各模块的有效性。
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