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  摘 要:在新药发现和药物重定位研究中,发现药物与靶标之间的相互作用是重要的研究内容.针对药物与

靶标相互作用网络,提出一种基于多重相似性和增强注意力机制的图卷积神经网络模型(RSGCN)预测药物-靶标

相互作用.首先,提出了多重相似性来捕捉网络结构特征,以充分利用节点间的直接或间接关系.然后,通过PCA降

维减少相似性噪声对实验结果的影响.最后,采用图卷积神经网络(graphconvolutionneuralnetwork,GCN)获得节

点嵌入表示,并融入基于注意力的增强层,通过增强注意力机制获得节点间的注意力权重,能够高效地预测药物与

靶标之间的相互作用.在黄金标准数据集上的实验结果表明RSGCN模型具有较好的性能.
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药物重定位(或称为药物再利用)是一种对已批准药物发现其新用途的重要策略,为药物研发提供了一

种快速高效的新途径.药物研发是一个系统工程,其中药物-靶标的发现和验证是重要的研发过程之一,确定

药物-靶标相互作用(DTI)是药物开发和药物重新定位早期阶段的关键步骤[1-2].然而,由于采用湿实验方法

鉴定药物-靶标相互作用(DTI)存在研发费用高且研发周期长的问题,因此,采用计算方法从大量候选药物

中筛选潜在的DTI,能够减轻费用昂贵和耗时的湿实验研究工作,提高药物发现的效率.
近年来,图神经网络的快速发展将深度学习应用扩展到了图领域,并已应用于基于网络的药物发现[3].

基于网络的方法通常包括两个步骤:网络构建和DTI预测.这些方法不仅考虑药物之间的关系,而且考虑靶

点之间的关系,因此基于网络的方法受到越来越多的关注[4],通过网络嵌入整合药物和靶点的各种信息,可
以进一步提高DTI预测的准确性[5-7].一些研究工作在此领域取得了重要进展.例如,SHANG等[8]提出了

一种基于多视图网络嵌入方法来预测潜在的DTI,整合了药物和靶标的异质信息.MHADTI[9]是一种基于

多视角异构信息网络的药物-靶点相互作用预测,利用药物和靶点的多源信息构建不同的相似性网络.DTI-
HETA[10]利用图卷积神经网络获得药物和靶标的嵌入表示.为了突出不同邻域节点对中心节点聚集图卷积

信息的贡献,在节点嵌入过程中引入了图注意机制.KronRLS-MKL[11]能够集成多个异构信息源,适用于任

意不同的网络规模,此外,它通过返回权重来自动选择更相关的内核.RTHNEDT[12]是一种基于关系拓扑的

网络嵌入方法来预测药物与靶标的相互作用,该模型在带有标签的网络和未带标签的网络都能获得较好的

预测性能.HNEDTI[13]模型对药物相似度矩阵和靶标相似度矩阵分别设置两个相似度阈值参数,过滤相似

度较低的边,然后用已知的药物相关网络和靶标相关网络构建药物与靶标异质网络.GMDTI[14]是一种基于异
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质信息并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.PDML[15]是一种基于弱标记和

多信息融合的药物-靶标相互作用方法.
在本研究中,提出了一种基于多重相似性和增强注意力机制的图卷积神经网络模型预测药物与靶标相

互作用(RSGCN).与现有的药物-靶标相互作用预测方法不同,模型使用多重相似性模块优化药物和靶标节

点的原始特征向量,捕获网络结构特征,以充分获取节点之间的直接或间接关系.具体而言,模型采用相似性

融合的方法,获得药物和靶标的相似性网络.通过重启随机游走和余弦相似性方法获得药物和靶标的多重相

似性网络.然后,模型使用PCA来降低维度,以减少相似性噪声对计算结果的影响.接下来,通过图卷积神经

网络(GCN)提取网络节点特征,以获得节点的低维表示.为了更有效地发现相邻节点之间的关系,模型引入

增强注意力机制来获取节点之间的注意力,最终预测药物与靶标之间的相互作用,实验结果与现有的药物-
靶标相互作用预测方法相比,RSGCN方法具有良好的性能.模型如图1所示.

1 方 法

1.1 问题定义

将药物和靶标表示为网络中两种不同类型的节点.药物的节点集定义为D ={d1,d2,…,dNd
}.类似地,

靶标节点集定义为T={t1,t2,…,tNt
}.其中,Nd 表示药物数量,Nt 表示靶标数量.网络中的边是药物和靶标

之间的关联,可以表示为邻接矩阵Y∈RNd×Nt.矩阵Y是一个只有0和1的矩阵,这里,Yi,j=1指一种药物与

一种靶标相互作用.相反,Yi,j=0表示潜在关联或者无关联.本文的任务是获得一个药物-靶标得分矩阵F*.
得分越高相互作用的可能性越大,根据得分预测出潜在的药物-靶向相互作用可为药物发现实验提供实验指

导,以提高药物研发效率.
1.2 相似性融合

相似性融合可以获得足够的节点信息,有助于提高模型的预测能力.药物相似性网络通过融合药物结构

相似性矩阵和药物R 相似性(resourceallocationsimilarity)矩阵构建.
DSS =d×DS +(1-d)×Rd, (1)

DSS ∈RNd×Nd,Nd 表示药物数量.d 是药物结构相似性矩阵权重系数,DS 是药物结构相似性矩阵,DS ∈
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RNd×Nd,实验采用SIMCOMP[16]计算化合物di 和dj 之间的化学结构相似性,公式如下所示:

DS(di,dj)=|di ∩dj|/|di ∪dj|, (2)

|di ∩dj|表示两种化合物di 和dj 之间的共同子结构的大小,|di∪dj|表示两种化合物di 和dj 具有

子结构的大小.
Rd 是R相似性矩阵,Rd ∈RNd×Nd .R 相似性是对已知的相互作用关系中的邻居节点信息来计算相似性

得分.首先为网络中的每个节点分配一个初始单元,然后依据网络中节点间的拓扑关系,把初始单元均匀分

发给相邻节点.初始节点与目标节点之间路径上分配的资源总和就是两节点之间的R 相似性.例如,节点di

和dj 节点之间R 相似性公式如下:

R(di,dj)=∑r=N(di)∩N(dj)

1
|N(r)|

, (3)

R(di,dj)的值越大,表示起始节点di 与目标节点dj 之间的相似性越高.其中N(di)和N(dj)分别表示节

点di 和节点dj 的邻居节点集,r和N(di)∩N(dj)表示节点di 和节点dj 共有的节点集,|N(r)|表示

r的邻居节点个数.
靶标相似性网络TSS是通过融合蛋白质序列相似性PS 和蛋白质R 相似性计算得到,其计算公式如下:

TSS =t×PS +(1-t)×Rt, (4)

TSS ∈RNt×Nt,Nt 表示靶标数量.t是蛋白质序列相似性矩阵权重系数,PS 是蛋白质序列相似性矩阵,实验使

用标准化版本的Smith-Waterman得分[17] 计算蛋白质之间的序列相似性.两种蛋白质ti 和tj 之间的

Smith-Waterman得分如下:

PS(ti,tj)=SW(ti,tj)/ SW(ti,ti) SW(tj,tj). (5)

  类似药物相似性融合,这里Rt 指靶标R 相似性矩阵,节点ti 和节点tj 之间R 相似性如公式所示:

R(ti,tj)=∑r=N(ti)∩N(tj)

1
|N(r)|

. (6)

1.3 重启随机游走(RWR)
本模型通过RWR来获取节点间的相似性.靶标相似性网络TSS 和药物相似性网络DSS 通过RWR算法

得到靶标特征矩阵TRS 和药物特征矩阵DRS.DRS ∈RNd×Nd,TRS ∈RNt×Nt.RWR[18]的方法定义为:

rk
i =cWrk-1

i +(1-c)ei, (7)
其中W=[i,j]是归一化后转移概率矩阵,ei∈Rn+1是第i个节点初始向量(TSS 或DSS 的行向量),c是重启

概率,rk
i 是RWR计算后得到的相似度向量.

1.4 余弦相似性

为充分利用节点之间的关系,模型采用余弦相似性计算方法,公式如下:

sim(n,m)=n·m/‖n‖×‖m‖=∑
N

i=1
(ni×mi)/ ∑

N

i=1
n2

i × ∑
N

i=1
m2

i, (8)

这里ni 和mi 分别表示节点n和节点m 的分量.经过RWR得到的靶标矩阵TRS 和药物矩阵DRS,利用余弦相

似性得出靶标多重相似性矩阵CTS 和药物多重相似性矩阵CDS,其中CDS ∈RNd×Nd,CTS ∈RNt×Nt.
1.5 特征矩阵融合

为了更好地聚集网络节点信息,模型将靶标多重相似性矩阵CTS 和药物多重相似性矩阵CDS 分别与药物 靶

标相互作用矩阵Y 相融合,获得靶标特征矩阵ST 和药物特征矩阵SD,公式如下:

SD =[CDS Y], (9)

ST =[CTS YT], (10)

其中,SD ∈RNd×(Nd+Nt),ST ∈RNt×(Nd+Nt).Y∈RNd×Nt,YT ∈RNt×Nd .Nd 表示药物数量,Nt 表示靶标数量.
1.6 主成分分析(PCA)

模型采用PCA降噪和特征提取,经过多重相似性和邻接矩阵Y 相结合,噪声往往是不可避免的.为了减

少相似性噪声对计算结果的影响,引入了PCA算法.PCA算法能够消除冗余特征,有助于提高处理数据的

速度,提升算法的效率.如下所示.
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对药物SD 矩阵去平均值(即去中心化),即每一位特征减去各自的平均值.计算去中心化矩阵的协方差

矩SDD:

SDD =
1

Nd +Nt
SD

TSD, (11)

其中SDD ∈R
((Nd+Nt)×(Nd+Nt)).

模型用特征值分解方法求协方差矩阵SDD的特征值与特征向量:

SDD =Q∑Q-1, (12)

其中,Q 是矩阵SDD 的特征向量矩阵,∑ 是一个对角矩阵,其对角线上的元素即特征值.

对特征值从大到小排序,选择其中最大的l个,l=(Nd +Nt)×k.然后将其对应的l个特征向量分别作

为列向量组成特征向量矩阵Pd.获得去噪后的特征矩阵DF:

DF =SD ×Pd. (13)

同理,靶标得到特征矩阵TF,TF ∈R
(Nt×l),DF ∈R

(Nd×l).
1.7 图卷积神经网络(GCN)

模型通过GCN来获得节点的嵌入表示.为了在降噪后的矩阵中使GCN更容易找到原始节点之间关联,
获得更多节点信息,模型中引入了异构网络.在模型中将药物相似性矩阵DSS、靶标相似性矩阵TSS 和药物-
靶标相互作用矩阵Y 构建成异构网络,由邻接矩阵Adt 表示,其构建方法如下:

Adt=
DSS Y

YT TSS

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (14)

这里Adt ∈R
((Nd+Nt)×(Nd+Nt)).

对于初始特征,构建方法如下:

DT =
DF 0
0 TF

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (15)

其中DT ∈R
((Nt+Nd)×2l).

邻接矩阵Adt 与初始特征DT 的图卷积计算公式如下:

F=(I+D-
1
2AdtD-

1
2)DTWe, (16)

其中,F ∈R
((Nd+Nt)×LFN)矩阵We 表示训练权重矩阵,We ∈R

(2l×LFN),I表示单位矩阵,D 表示Adt 的对角矩

阵;通过激活函数将偏差矩阵B 引入到矩阵F 中,得到特征矩阵H:

H =ReLU(F+B), (17)
其中H ∈R

((Nd+Nt)×LFN),B ∈R
((Nd+Nt)×LFN).

1.8 增强注意力机制

为了使相似的药物(或靶标)节点在特征空间中更好地邻居聚合.本模型引入了增强注意力机制[19],通
过学习邻居的权重实现其加权聚合,用于测量邻居节点对节点的影响.aij表示节点之间的注意力系数,如下

所示:

eij =ReLU(Whi +Whj
), (18)

aij =exp(eij)/∑j∈Ni
exp(eij), (19)

Hi=∑j∈Ni
aijhi, (20)

其中,Ni 表示节点i的邻居节点集,eij 表示节点j的特征对节点i的重要性,W 表示权重矩阵,ReLU表示激

活函数.
1.9 损失函数

模型根据药物和靶标的数量,将特征矩阵H 分割成表示药物的特征矩阵Hd 和靶标矩阵Ht,计算出药

物 靶标得分矩阵F*:
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F* =HdWdHT
t, (21)

其中F* ∈R
(Nd×Nt),Wd 是可训练矩阵且Wd ∈R

(LFN×LFN).

Wnp 用于使迭代过程中的预测误差最小化,L 为损失函数[18]:

L=Wnp +
1
2‖We‖2+

1
2‖Wd‖2+

1
2‖B‖

2, (22)

Wnp = ∑ij;Φp,ij=1orΦn,ij=1
(M'

ij -Mij)/∑ij
(Φp,ij +Φn,ij

), (23)

其中,Φp 和Φn 分别代表随机挑选的正负样本矩阵.在Φp 中若某个位置的值为1,就代表此元素为正样本.而

在Φn 中某个位置的值为1,就代表此元素为负样本.M'
ij 代表模型预测标签,Mij 为真实标签.

1.10 RSGCN算法

RSGCN是一种基于多重相似性和增强注意力机制的图卷积神经网络模型来预测药物与靶标相互作

用,其伪代码如表1所示.

表1 基于多重相似性和增强注意力机制模型算法

Tab.1 Algorithmbasedonmultiplesimilarityandenhancedattentionmodel

RSGCN算法

  输入 药物-靶标相互矩阵Y;药物结构相似性矩阵DS;蛋白质

序列相似性矩阵PS;

输出 药物-靶标得分矩阵F*;

1:计算药物和靶标相似性融合网络DSS 和TSS;

DSS =d×DS +(1-d)×Rd

TSS =t×PS +(1-t)×Rt

2:RWR;重启概率c=0.8;

3:rki =cWrk-1
i +(1-c)ei;

4:return药物特征矩阵DRS 和靶标特征矩阵TRS;

5:多重相似性:

sim(n,m)=n·m/‖n‖×‖m‖ =

∑
N

i=1
(ni×mi)/ ∑

N

i=1
n2i × ∑

N

i=1
m2

i;

  6:return药物和靶标多重相似性矩阵CDS 和CTS;

7:特征矩阵融合:

SD = [CDS Y],ST = [CTS YT]

return药物特征矩阵SD 和靶标特征矩阵ST;

8:PCA;SD;ST;概率k=0.9;

9:SD 和ST 去中心化;

10:计算协方差:

SDD =
1

Nd +Nt
,STT =

1
Nd +Nt

STTST,

  11:特征值与特征向量:

SDD =Q􀰑Q-1,STT =Q􀰑Q-1

  12:对特征值从大到小排序,选择其中最大的l个,l= (Nd +

Nt)×k.将其对应的l个特征向量分别作为列向量组成药物和靶标

特征向量矩阵Pd 和Pt,

DF =SD ×Pd,TF =ST ×Pt;

  13:return去噪后的药物特征矩阵DF 和去噪后的靶标特征矩

阵TF;

14:构建矩阵Adt 和初始特征DT,

Adt =
DSS Y

YT TSS

é

ë
êê

ù

û
úú ,DT =

DF 0

0 TF

é

ë
êê

ù

û
úú ;

  15:GCN;epoch=1000;LFN=70;lr=0.01

16:whileepoch<1000do

17:GCN:F = (I+D-12AdtD-12)DTW;

18:H =ReLU(F+B)

偏差矩阵B 引入到矩阵F 中的特征矩阵H;

19:增强注意力机制:

eij =ReLU(Whi+Whj),

aij =exp(eij)/∑j∈Ni
exp(eij)

Hi =∑j∈Ni
aijhi;

  20:计算药物-靶标得分矩阵:F* =HdWdHT
t

21:endwhile

22:输出得分矩阵F*.

1.11 实验数据

本研究采用Yamanishi构建的黄金标准数据集,该数据集药物与靶标主要来自DrugBank[20]、KEGG

BRITE[21]、BRENDA[22]和SuperTarget[23]数据库.数据集包括靶向酶(Es)、离子通道(IC)、G蛋白偶联受体

(GPCR)和核受体(NRs),共4类数据,其中酶(Es)数据集中药物445个,靶标664个,相互作用对2926个;
离子通道(IC)数据集中药物210个,靶标204个,相互作用对1476个;G蛋白偶联受体(GPCR)数据集中药

物223个,靶标95个,相互作用对635个;核受体(NRs)数据集中药物54个,靶标26个,相互作用对90个.
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2 结果与讨论

2.1 参数设置

模型中的学习率设置为0.01.模型采用了学习率自适应的优化算法Adam.潜在因字数LFN(latent_fac-
tor_num)表示GCN嵌入维度,在实验时设置为5~100,步长为5,其中LFN为70时模型性能最高;epoch
是学习算法在整个训练数据集中的迭代次数,在实验时分别设置为500~2000,步长为100,在epoch设置

为1000时模型性能最高;dropout分别设置为0.1~0.9,步长为0.1,模型在dropout为0.9时最优;GCN设

置1层;在Es数据集上进行了以下消融及对照实验.模型采用10折交叉验证来评估预测方法的性能.
2.2 相似性融合

为了验证相似性融合对模型的影响,设置了一组消融实验,如表2所示,RSGCN(NO-RA)表示采用了

药物结构相似性和蛋白质序列相似性;RSGCN(R)表示采用了药物R相似性和蛋白质R相似性;RSGCN
表示本模型使用了相似性融合.表2明显看出在各个评价指标均高于未使用相似性融合,从而说明相似性融

合有助于提高模型的预测能力.
表2 相似性融合实验对比结果

Tab.2 Comparisonresultsofsimilarityfusionexperiments

Model AUC AUPR F1 MCC ACC Recall

RSGCN(NO-RA) 0.980 0.945 0.925 0.924 0.986 0.896

RSGCN(RA) 0.967 0.904 0.883 0.881 0.983 0.843

RSGCN 0.985 0.952 0.927 0.926 0.987 0.906

  相似性融合是将药物和靶标的两种相似

性矩阵融合成一个网络,对药物和靶标融合时

有两个重要的权重系数t和d,其中t表示蛋白

质序列相似性网络的权重,d 表示药物结构相

似性网络的权重.为了得到最优权重系数,将t
和d分别设置为0.1~0.9,在IC数据集上得到

实验结果的AUC如图2所示,t取0.2,d取0.7
时AUC达到最高,因此实验中t取0.2,d 取

0.7.并在其他数据集中也筛选出最优的t和d
值,在数据集NRs最优t=0.1,d=0.2;在数据

集GPCR最优t=0.6,d=0.4,在数据集Es最

优t=0.9,d=0.3.
2.3 多重相似性

为了验证多重相似性的作用,本文进行了消融实验,如表3所示,SMGCN(sf+cs)表示使用了相似性融

合和余弦相似性;SMGCN(sf+rwr)表示使用了相似性融合和RWR;SMGCN(sf)表示只使用了相似性融

合;RSGCN是最终的模型,其各项评价指标均达到最高,这是因为多重相似性可以获得更多的节点信息.
表3 多重相似性实验对比结果

Tab.3 Comparisonresultsofmultiplesimilarityexperiments

Model AUC AUPR F1 MCC ACC Recall

SMGCN(sf+cs) 0.962 0.844 0.840 0.838 0.979 0.792

SMGCN(sf+rwr) 0.979 0.947 0.922 0.921 0.986 0.894

SMGCN(sf) 0.968 0.875 0.853 0.852 0.981 0.798

RSGCN 0.985 0.952 0.927 0.926 0.987 0.906
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2.4 主成分分析(PCA)
实验进行了使用PCA前后的消融实验.如表4所示,模型在所有评价指标上均优于没有使用PCA,这是

因为PCA有助于消除噪声,获取更加显著的特征.
表4 主成分分析消融实验结果

Tab.4 PrincipalcomponentanalysisScientificcontrolresults

Model AUC AUPR F1 MCC ACC Recall

NoPCA 0.978 0.938 0.922 0.921 0.986 0.897

RSGCN 0.985 0.952 0.927 0.926 0.987 0.906

  PCA中的参数k,表示维度降为原来的矩阵列数目的k倍.将k取值范围设置为0.1~0.9.如图3所示,
当k取0.9时,达到了最优实验性能.
2.5 增强注意力机制

为了使相似的药物(或靶标)节点在特征空间中更好地与邻居聚合.通过增强注意力机制获得节点间的

注意力权重.
为了验证增强注意力机制的作用,同样设置了一组对照实验,如图4所示,模型在各种评价指标上均优

于未使用增强注意力机制的结果,这是因为增强注意力机制能够获得更多邻居节点与节点间的影响.

2.6 与其他方法的比较

本实验与DTIMGNN[24]、DTICNN[25]、NRLMF[26]、MHADTI[9]和BICTR[27]模型进行了比较.对比结

果的AUC和AUPR如表5和表6所示,在数据集Es、IC和NRs上,本模型的性能均优于其他方法.在数据

集GPCR,本模型的性能优于绝大多数其他方法.在数据集Es中的 AUC分别比 DTIMGNN 高7.2%、

DTICNN高5.2%、NRLMF高4.5%和 MHADTI高4.1%.通过上述分析表明,模型在使用了多重相似性和

增强注意力机制后,能够更好地捕捉网络节点信息,充分利用节点间直接或间接的特征,实现了更好的预测

性能.
表5 与其他方法的AUC结果对比

Tab.5 ComparisonofAUCresultswithothermethods

数据集 DTIMGNN[24] DTICNN[25] NRLMF[26] MHADTI[9] BICTR[27] RSGCN

Es 0.913 0.934 0.940 0.944 0.973 0.985

IC 0.888 0.892 0.949 0.917 0.968 0.980

GPCR 0.863 0.854 0.861 0.881 0.951 0.940

NRs 0.860 0.733 0.747 0.910 0.905 0.950

3 总 结

本文提出了一种新颖的基于多重相似性和增强注意力机制的图卷积神经网络模型预测药物与靶标相互
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作用(RSGCN).首先构建多重相似性矩阵,将药物相似性矩阵和靶标相似性矩阵采用重启随机游走和余弦

相似获得药物和靶标的多重相似性特征矩阵,并用PCA实现数据降噪声;然后在异构网络中采用GCN获

取药物和靶标的低维表示,运用增强注意力机制获得节点间的注意力,并通过消融实验和对照实验,验证了

多重相似性和增强注意力模块的作用.在多个数据集上实验结果表明,本模型达到了较好的性能,提升了

DTI预测性能和模型的泛化能力.
表6 与其他方法的AUPR结果对比

Tab.6 ComparisonofAUPRresultswithothermethods

Datasets DTIMGNN[24] DTICNN[25] NRLMF[26] MHADTI[9] BICTR[27] RSGCN

Es 0.849 0.934 0.795 0.937 0.785 0.952

IC 0.832 0.889 0.798 0.895 0.808 0.953

GPCR 0.855 0.851 0.406 0.860 0.523 0.887

NRs 0.843 0.745 0.485 0.915 0.555 0.844
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Predictionofdrug-targetinteractionbasedonmultiplesimilarityandenhanced
attentionmechanismsongraphconvolutionneuralnetwork

WangWei1a,b,YuMengxue1a,SunBin1a,WanShitong1a,LiuDong1a,b,

ZhouYun1a,b,ZhangHongjung2,WangXianfang3

(1.a.CollegeofComputerandInformationEngineering;b.KeyLaboratoryofArtificialIntelligenceandPersonalizedLearninginEducation

ofHenanProvince,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China;2.HebiInstiuteofEngineeringandTechnology,

HenanPolytechnicUniversity,Hebi458030,China;3.CollegeofComputerScienceandTechnologyEngineering,

HenanInstituteofTechnology,Xinxiang453000,China)

  Abstract:Intheresearchofnewdrugdiscoveryanddrugrepositioning,itisimportanttosearchfortheinteractionsbe-
tweendrugsandtargets.Inthisstudy,weproposeagraphconvolutionalnetworkmodelbasedonmultiplesimilaritiesanden-
hancedattentionmechanismtopredictdrug-targetinteractions(RSGCN)forthedrug-targetinteractionnetwork.Firstly,we

proposetousemultiplesimilaritiestooptimizetheoriginalfeaturevectorsofdrugsandtargets,capturenetworkstructurefea-
tures,andfullyutilizedirectorindirectrelationshipsbetweennodes.Then,wereducetheimpactofsimilaritynoiseonexperi-
mentalresultsthroughPCAdimensionalityreduction.Finally,weuseGCNtoobtainnodeembeddingrepresentationsandin-
corporateanattention-basedenhancedlayertoobtainattentionweightsbetweennodes,whichefficientlypredictsinteractions
betweendrugsandtargets.Theexperimentsuseapublicgoldstandarddataset,andtheexperimentalresultsindicatethatthe
RSGCNmodelhasgoodperformance.

Keywords:graphconvolutionneuralnetwork;multiplesimilarity;PCA;enhancedattentionmechanisms;drug-target
interaction

[责任编校 陈留院 杨浦]

701第2期           王伟,等:基于多重相似性和增强注意力预测药物-靶标相互作用


