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融合门控机制与对比学习的化合物—蛋白质
相互作用预测模型

贾晓田，柳 楠，荆 昊

（山东建筑大学 计算机科学与技术学院， 山东 济南 250101）
摘 要： 化合物与特定蛋白质的结合情况为确定药物疗效提供了有效参考，在药物发现中化合物—蛋白质相互作用

（CPI）预测具有重要的应用价值。为了解决预测 CPI在特征提取、信息融合方面的局限性，提出了融合门控机制与对

比学习的化合物—蛋白质相互作用预测模型。首先，利用门控机制有效融合化合物与蛋白质特征，以准确捕捉二者

之间的相互作用；其次，通过对比学习增强化合物与蛋白质的特征表示，提升模型区分相似与非相似样本的能力。实

验表明，所提模型相较于GraphDTA、GNN-CPI及TransformerCPI等方法，在多个评价指标上提升显著。
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Compound-Protein Interaction Prediction Model Integrating Gated 

Mechanisms and Contrastive Learning

JIA Xiaotian， LIU Nan， JING Hao
（School of Computer Science and Technology，Shandong Jianzhu University， Ji'nan 250101， China）

Abstract： Binding of compounds to specific proteins provides an effective reference for determining drug efficacy， and predicting compound 
protein interactions （CPI） has important application value in drug discovery. In order to address the limitations of predicting CPI in feature ex⁃
traction and information fusion， a compound protein interaction prediction model combining gate control mechanism and contrastive learning 
was proposed. Firstly， utilizing gating mechanisms to effectively fuse compound and protein features， in order to accurately capture the interac⁃
tions between the two； Secondly， enhancing the feature representation of compounds and proteins through contrastive learning improves the 
model's ability to distinguish between similar and dissimilar samples. Experiments have shown that the proposed model significantly improves 
multiple evaluation metrics compared to methods such as GraphDTA， GNN-CPI， and TransformerCPI.
Key Words： compound-protein interaction； contrastive learning； gating mechanism； feature fusion； prediction model

0 引言

化合物—蛋白质相互作用（Compound-Protein Interac⁃
tion， CPI）的准确预测在药物发现过程中扮演着至关重要

的角色。CPI预测可分析化合物的分子结构与蛋白质靶点

特性，识别出能与特定蛋白质有效结合的化合物，有助于

筛选出潜在药物，减少实验筛选范围与成本，加速新药研

发与应用进程［1］。此外，CPI 预测不仅有助于发现新的药

物靶点，还可预测药物副作用、药物多靶点作用机制及进

行药物重定位等［2］。
传统生物实验方法耗时长、成本高、覆盖面有限，无法

满足快速、全面筛选药物的需求。计算机辅助的预测技术
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可通过算法大规模筛选潜在的 CPI 候选者，提升效率、降

低成本，但现有预测方法在特征提取、信息融合方面仍面

临诸多挑战，在处理化合物与蛋白质的复杂特征时问题更

为显著。尽管，深度学习技术在 CPI预测中显示出了良好

的应用潜力，能自动提取特征并进行高效学习，但性能仍

需进一步提升。综上，CPI 预测技术目前主要存在以下问

题：①对化合物与蛋白质复杂特征的建模不足，难以有效

捕获其潜在的关系；②现有方法在特征表达能力、鲁棒性

方面不足，预测性能有待提升。

为此，本文提出融合门控机制与对比学习的化合物—

蛋白质相互作用预测模型，不仅能解决当前方法的不足之

处，还为 CPI 预测领域提供了新的研究视角。其中，门控

机制通过动态筛选重要信息，有效融合了化合物与蛋白质

特征，以准确捕捉二者间的相互作用；对比学习通过优化

特征表征，以增强模型区分相似与非相似样本的能力，提

升了预测性能和泛化能力。

1 相关工作

随着社会不断进步与发展，各类新型疾病不断涌现，

对人类生命健康带来了巨大挑战和威胁。为了应对这些

健康问题，药物发现成为开发新药治疗或治愈疾病的核心

环节，而药物靶标的识别在药物发现中十分重要，其中CPI
预测最为关键。CPI预测不仅在帮助研究人员发现潜在药

物靶点方面发挥着重要作用，还对药物研发中的多个环节

具有深远影响。通过精准的 CPI预测，可有效推动药物靶

向性研究、药物药效探索及其副作用和毒性预测，减少临

床实验中的风险和成本。此外，CPI 预测还为药物重定位

提供了新的研究方向，使已有药物在新的治疗领域发挥作

用，现已成为当前药物发现中的热点工作，推动了新药研

发进程，为应对复杂疾病带来了新希望。

当前，CPI预测方法大致可分为 3类：①生物化学实验

方法，通过实验手段直接测量化合物与蛋白质之间的相互

作用，尽管精确性高，但耗时长、成本昂贵［2-6］；②基于结构

的计算方法，利用化合物与蛋白质的三维结构信息，结合

分子对接与虚拟筛选技术计算、预测两者之间的相互作

用［7-10］；③基于机器学习的预测方法，通过大规模数据训

练模型来自动提取化合物与蛋白质特征，以高效进行 CPI
预测［11-13］。
1.1　生物化学实验方法

宗可昕等［2］基于动力学实验原理，深入研究了药物中

化合物与靶标蛋白质之间的结合亲和力，揭示了两者的相

互作用机制。孙国章等［3］采用光谱学方法详细探讨化合

物—蛋白质之间的相互作用问题，扩展了该领域的研究方

法。Vilar等［4］提出一种整合三维化学相似性、靶标信息和

药物不良反应数据的创新方法，有效确定了药物与蛋白质

之间的相互作用，深入分析了药物不良反应之间的关联

性。Molina 等［5］采用细胞热转变分析实验技术研究化合

物与蛋白质的结合行为，为 CPI 领域提供了新的实验手

段。张建锋［6］通过电化学技术探索了化合物与蛋白质的

相互作用机制，为 CPI 研究提供了电化学方面的新视角。

上述方法各具特色，为CPI领域的深入研究奠定了基础。

1.2　基于结构的计算方法

李玲等［7］通过分子对接技术筛选出能高效结合靶标

蛋白的小分子化合物，为药物研发提供了精确的筛选工

具。Ma 等［8］提出一种基于结构的虚拟筛选方法，通过计

算手段实现药物重新定位，加速了药物发现进程。贾聪

敏［9］开发了一种利用分子振动特征识别药物靶点的方法，

通过捕捉化合物与蛋白质之间的振动特性，提升了靶点识

别精度。Chow 等［10］提出一种基于分子动力学的计算方

法，定量评估化合物与蛋白质的结合能力，并分析二者间

的相互作用。虽然，上述方法的预测准确性较高，但需要

掌握较多专业知识，特别是算法、分子动力学领域的相关

知识，因此间接增加了应用复杂性。

1.3　基于机器学习的方法

Jacob 等［11］提出一种改进的化学基因组学方法，结合

化学亚结构与蛋白质家族间的张量积特征，捕捉了化合物

与蛋白质之间的相互作用特性，并采用支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine， SVM）进行精确预测。Bleakley 等［12］

引入二分图局部模型法，通过度量化学结构与蛋白质序列

之间的相似性，利用已知的交互数据训练 SVM，以提升模

型的 CPI 预测能力。Coelho 等［13］提出一种基于集成学习

的创新方法，将随机森林与支持向量机相结合，通过多模

型集成的方式提升 CPI预测的准确性。虽然，上述方法在

不同层面提升了 CPI 预测效果，但随着数据量、模型复杂

度增加，仍存在许多问题亟待解决。

尽管，基于传统机器学习方法的 CPI预测取得了一定

的成果，但仍属于浅层学习，需依赖大量人工提取的特征。

当面对复杂、大规模的数据时，传统方法的局限性尤为明

显，难以充分挖掘深层次特征，导致预测性能受限。为此，

Tian 等［14］利用深度神经网络从数据中自动学习化合物与

蛋白质对的潜在特征，取得了较好的预测效果。Nguyen
等［15］引入图神经网络，通过建模药物与靶标之间的图结

构，提升了药物—靶标亲和力的预测准确性。Tsubaki
等［16］结合图卷积网络（Graph Convolutional Network， GCN）
与卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN），使

用 GCN 处理化合物的分子结构图，CNN 则用于处理蛋白

质的序列信息，较好地解决了 CPI 预测任务［17，18］。然而，

上述方法仍存在一定的局限性。例如，GCN在处理图数据

时需全局访问图结构，随着网络层数增加，节点特征逐渐

趋同，区分性减弱；CNN由于卷积核大小固定，局限于捕获

滑动窗口内的局部信息，难以全面获取蛋白质序列中的全

局依赖关系。

综上，尽管现有 CPI预测方法在不同应用场景中具有
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一定优势，但在处理高维复杂数据时仍面临诸多挑战，特

别是在特征表示和信息融合方面存在改进空间。为此，本

文融合门控机制（Gate Mechanism， GM）与对比学习（Con⁃
trastive Learning， CL），提出了一种化合物—蛋白质相互作

用预测模型（GM-CL）［19，20］。该模型引入更精细的特征学

习和融合策略来提升预测性能，旨在弥补现有模型在处理

复杂特征与数据融合方面的不足。首先，利用门控机制有

效融合化合物与蛋白质特征，使模型更准确地捕捉二者之

间的相互作用关系；其次，通过对比学习强化化合物与蛋

白质的特征表示能力，特别是在处理相似与不相似样本时

具有更强的区分能力。

2 GM-CL模型

本文提出一种专用于预测化合物与蛋白质之间相互

作用的计算模型 GM-CL，通过特征提取、融合步骤、对比

学习技术来提升模型预测准确性与可靠性，如图 1所示。

首先，对氨基酸序列与化合物分子进行特征提取，旨

在更好地捕捉两者间的复杂特性。对于氨基酸序列，采用

n-gram方法进行分割以保留局部序列特征，并通过长短期

记忆网络（Long Short Term Memory Network， LSTM）捕捉序

列中的有序性和长期依赖性，以获取丰富的序列表示［21］。
对于化合物分子，利用图神经网络（Graph Neural Network， 
GNN）提取原子特征与分子的结构信息，以充分捕捉分子

图中的拓扑关系和局部结构［22］。
其次，通过GM将提取到的特征进行融合，以有效过滤

冗余信息，保留关键特征，从而增强特征表达精度。在此

基础上，引入CL对相似与非相似样本进行对比学习，以提

升模型的区分能力，使其更精确地识别化合物与蛋白质之

间的相互作用关系。

最后，通过解码层将化合物与蛋白质进行特征拼接，

以准确预测两者间的相互作用。

2.1　编码层

2.1.1　氨基酸序列特征提取

本文采用 n-gram 方法提取、划分氨基酸序列特征，特

征包括基本信息、物理化学性质和序列长度等。具体地，

n-gram 既能有效捕获局部信息，保留氨基酸顺序关系，还

能通过调整 n 值平衡模型提取全局与局部特征。实验证

明，过小的 n值会丢失序列上下文信息，过大的 n值会引起

模型发生冗余。为此，本文模型选择 n=3，原因为三联体能

充分捕捉氨基酸之间的相互作用与局部结构信息，减少特

征表示的稀疏性。
S' = [ S1 = [ x1， x2，x3 ]，S2 = [ x2， x3，x4 ]  ，...，

Sm - 2 = [ xm - 2， xm - 1，xm ] ] （1）
式中：将 S' = [ S1 ， S2 ， ... ， Sm - 2 ] 中每个子序列映射

为向量，即可得到 Q = [ q1 ，q2 ， ... ， qm - 2 ]；qi 表示第 i 个氨

基酸子序列的特征表示。

本文模型基于 LSTM，可记忆、捕获序列中的长距离依

赖关系，具有解决梯度消失问题的优点。同时，通过 LSTM
网络可得到特征矩阵，以捕捉序列中更深层次的上下文依

赖关系。

H = [ h1 ， h2 ， ... ， hm - 2 ] （2）
式中：H ∈ RN x 3。
为了进一步保留氨基酸序列的时序特性，使用线性变

换得到D实现特征的高维映射，使模型更丰富地表达序列

特征，以提升后续网络的学习能力与表达效果。

D = H × W （3）
式中：W ∈ R3 ×  M；H ∈ RN x M。

2.1.2　化合物分子特征提取

化合物数据的格式为简化分子线性输入规范（Simpli⁃
fied Molecular Input Line Entry System， SMILES），包括原子

类型、键类型、分子形状和分子量等。本文采用RdKit工具

将其转化为图结构，以更好地捕捉化合物的拓扑信息与原

子之间的关系，增强模型对化合物特征的理解能力，提升

化合物特征提取效果。为此，将数据转化后可生成原子的

特征矩阵X ∈ RN x C、结构矩阵A ∈ RN x C，X表示每个原子的

特征信息，A表示原子之间的连接关系。

具体而言，X的第 i行元素表示第 i个原子 vi 的特征，A

中的元素 aij 表示原子 vi 与 vj 之间的连接关系，aij=1表示存

在连接，反之则为 0。
为了进一步增强特征表示，先对特征矩阵X进行线性

变换得到初步的特征转换结果，实现原子特征的高维表

示；再将特征矩阵H与结构矩阵 A输入 GNN，逐层提取化

合物的深层特征，每层的特征计算与更新表示如式（4）—

式（6）所示。

H = X × W2 （4）
el + 1 = ReLU (W l ×  H l ) （5）
H l + 1 = H l+A ×  el + 1 （6）

式中：W2 ∈ RC ×  M；H ∈ RN x M；H l 表示第 l层的原子特征

化合物序列
C(CC(CC(=O)O)N)CN

氨基酸序列
MDDLEGIG...QIEQSY

GNN LSTMGM

CL

Concat

Decoder

Label

向量化向量化

蛋白质特征

化合物特征

 
Fig. 1　GM-CL model architecture

图1　GM-CL模型架构
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矩阵；W l ∈ RC ×  N 为第 l层可学习的权重矩阵；ReLU表示激

活函数；el + 1 ∈ RC ×  M 为第 l+1层的隐藏特征矩阵；A为原子

间的连接关系矩阵。

当所有层计算完成后，对每层的特征进行求和得到最

终的化合物特征表示矩阵。通过这个过程，模型可充分捕

获化合物分子结构中的局部、全局信息，为后续网络提供

更丰富的特征表示。

V = ∑i = 1
N H i （7）

式中：V ∈ RN ×  M。
2.2　门控机制

将提取到的化合物特征矩阵 V ∈ RN ×  M 与氨基酸特征

矩阵H ∈ RN x M 输入到门控机制中过滤冗余信息、低相关性

特征等噪声特征，为下层网络特征学习提供有效支持。

G (V， H ) =  o (Wg ×  [V； H ] bg ) （8）
式中：V、H分别表示化合物与氨基酸的特征矩阵，维

度为 N×M；[V； H ]表示将 V与 H按列拼接成一个新的矩

阵；Wg 为门控机制中的权重矩阵；bg 为偏置项；函数 o 为

Sigmoid 激活函数，用于将输出压缩到［0， 1］区间，表示每

个特征的重要性；G (V， H ) 为门控机制的输出矩阵，维度为

N×M，每个元素都介于 0~1之间，表征对应特征的重要性。

经过门控机制后，最终的过滤特征矩阵如式（9）所示。

通过这种方式，门控机制能有效筛选出重要的特征，抑制

不必要的噪声特征，提升模型特征表达效果。

F =  G (V， H )⊙[V； H ] （9） 

式中：⊙表示逐元素乘积（Hadamard乘积）。

2.3　对比学习

本文引入对比学习损失进一步提升特征表示的区分

能力。在 CPI预测中，锚点样本是某个特定化合物与蛋白

质的特征向量对，正样本是与该锚点样本相互作用的真实

化合物—蛋白质对，负样本则是无相互作用的随机化合物

—蛋白质对。对比损失通过计算锚点样本与负样本的余

弦相似度来衡量特征间的相似度，其目标是确保锚点样本

与正样本的相似度比相较于负样本的相似度更高，且相差

至少一个设定的边际值。如此，不断优化模型便能更准确

地捕捉化合物与蛋白质的真实相互作用，提升模型对相似

样本与非相似样本的区分能力。

对比损失基于锚点样本与负样本之间的余弦相似度

进行度量，目标是确保锚点样本与正样本之间的相似度高

于锚点样本与负样本之间的相似度，且至少高于一个边际

值（margin），具体计算公式如（10）所示。

L =  1
N∑i = 1

N max (0，  margin -  cos (anchor [ i ]， postive [ i ]) +
 cos (anchor [ i ]， negative [ i ]) ) （10）
式中：L表示总的对比损失；N为锚点样本数量；anchor

［i］为第 i 个锚点样本的嵌入向量；positive［i］为第 i 个锚点

样本对应的正样本的嵌入向量；negative［i］为第 i个锚点样

本对应的负样本的嵌入向量；cos（， ）表示两个向量之间的

余弦相似度；margin 为预先定义的边际值，用于确保正样

本与负样本之间存在足够的区分度。

同时，通过优化损失函数使模型在学习过程中更好地

区分不同特征，提升分类、回归任务的精度。在特征学习

中，锚点样本与正样本的相似度通常来自于相同类别或相

似结构的样本，负样本则来自不同类别或结构的样本。通

过对比学习，模型可逐步调整特征空间，使相同类别的样

本在嵌入空间中更接近，不同类别的样本则保持一定距

离，从而增强了模型的鲁棒性与泛化能力。

2.4　解码层

在提取、处理蛋白质和化合物特征后，模型通过解码

层进行最终的预测任务。解码层的主要作用是将特征映

射到标签空间，以输出药物—蛋白质相互作用的预测结

果。首先，采用全连接层对处理后的特征进行融合；其次，

通过 Softmax 激活函数输出预测的概率分布，解码层的计

算过程如式（11）所示。通过这种拼接操作，模型能融合蛋

白质与化合物的特征，形成一个整体的特征表示。

F' =  Softmax (W1 ×  Concat (P ×  C ) +  b) （11）
式中：P、C分别表示处理后的蛋白质特征矩阵与化合

物特征矩阵； Concat (P ×  C ) 表示将这两者按列拼接，形成

一个新的特征矩阵；W1 ∈ R2 × M ×  |label| 是全连接层的权重矩

阵；2M表示拼接后的特征维度；|label|表示药物—蛋白质相

互作用标签的种类数；b为偏置项，用于对线性变换的输出

进行平移；Softmax 函数将线性变换的输出转化为概率分

布，得出最终的预测结果F'。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

实验依托Human、Celegans这两个常用的、具有平衡的

正负样本的公开 CPI 数据集进行实验［23，24］。为了便于模

型训练、调优和评估，将两个数据集划分为训练集、验证集

和测试集 3 个部分，训练集用于模型的初步训练，验证集

用于在训练过程中对模型参数进行调整，测试集则用于评

估模型的整体性能和泛化能力。

此外，为了更好地了解数据集的具体分布情况，为模

型实验设计、调参提供参考，详细统计了 Human、Celegans
数据集的样本数量、蛋白质与化合物的分布情况，确保模

型在不同阶段的表现具有充分的参考依据，可为后续实验

结果的可靠性提供数据支撑。具体的数据分布情况如表 1
所示。

Table 1　Data distribution of Human and Celegans datasets
表1　Human与Celegans的数据分布情况

数据集

Human
Celegans

化合物数量

1 709
1 723

蛋白质数量

2 043
1 708

总样本数量

6 212
7 511

正样本数量

3 364
3 893

正样本

比例/%
54.2
51.8
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3.2　实验环境与参数设置

实验环境为 Ubuntu 18.04 系统，硬件配置为 Intel（R） 
Xeon（R） Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz 处理器，64 GB 内

存，NVIDIA GeForce GTX 2080Ti 显卡（12 GB 显存），为深

度学习模型的训练、推理提供了充足的算力。特别是，在

处理大规模数据和复杂网络结构时，显卡的并行计算能力

可显著提升模型训练效率。

此外，实验代码为 Python 编写，基于 Pytorch 深度学习

框架提供灵活的动态计算图和高效的GPU加速支持，可快

速进行模型搭建、调试和训练。

3.3　实验结果

为了验证本文方法的有效性，研究比较了以下 5种常

见的基准模型，实验结果如表 2、表 3所示。

（1）GraphDTA。该模型结合了图神经网络与传统

CNN，使用 SMILES序列与蛋白质序列作为输入特征，通过

多层神经网络进行亲和力预测。本文修改了最后的输出

层，引入 sigmoid 激活函数将其转换为 CPI 任务的二分类

模型。

（2）GNN-CPI。该模型选择分子的指纹信息和距离矩

阵作为化合物的特征输入，利用 GNN 网络将两者信息融

合后进行学习。本文在实验中使用与原始论文一致的超

参数设置，并遵循了代码的默认配置。

（3）MolTrans。首先，构建一个大规模语料库，对化合

物进行编码；其次，通过 Transformer 编码器对化合物与蛋

白质序列进行语义学习。本文复现了模型的编码过程，保

证各参数设定与原文一致。

（4）PWO-CPI。首先，该模型使用化合物的分子图像

作为输入，通过卷积神经网络进行特征提取；其次，采用

word2vec 对蛋白质的 FASTA（一种用于记录核酸（DNA/
RNA）或蛋白质序列的文本格式）序列进行编码。本文构

建了具有相同卷积核大小与架构的 CNN 网络进行比较

实验。

（5）TransformerCPI。该模型将分子序列与距离矩阵作

为化合物特征输入，使用 Transformer编码器学习化合物与

蛋白质特征之间的作用。本文遵循了原文的模型结构与

超参数配置，确保比较实验的结果公正、可信。

由表 2 可见，所提模型相较于 PWO-CPI，在 AUC、Pre⁃
cision、Recall 指标上分别提升 0.007、0.01、0.022，表明本文

模型的性能更出色。由表 3 可见，所提模型相较于 PWO-
CPI，在 AUC、Precision、Recall指标上分别提升 0.004、0.08、
0.004，在多种评价指标上优势明显，在不同数据集上的泛

化能力更强。由表 2、表 3 可见，本文模型相较于现有 CPI
预测模型而言，在 AUC、Precision、Recall 指标上提升效果

显著，更适用于药物预测领域。

3.4　消融实验

消融实验旨在评估每个组件对整体模型性能的贡献，

通过移除模型某些模块来衡量各模块对最终结果的影响。

为此，本文针对两个关键模块进行消融评估：①without GM
表示移除门控机制模块；②without CL 表示移除对比学习

损失模块。由表 4可知，移除GM模块后，模型的AUC、Pre⁃
cision、Recall 分别降低 0.004、0.008、0.007；移除 CL 模块

后，模型的 AUC、Precision、Recall 分别降低 0.010、0.015、
0.013。由表 5 可知，移除 GM 模块后，模型的 AUC、Preci⁃
sion、Recall 分别降低 0.004、0.003、0.005；移除 CL 模块后，

模型的AUC、Precision、Recall分别降低 0.012、0.014、0.016。
综上，GM 模块能帮助模型更好地捕捉化合物与蛋白

质之间的相互作用，提升模型整体预测精度和稳定性；CL
模块增强了模型区分相似与非相似样本的能力，强化了化

合物与蛋白质的特征表示，提升了模型预测性能，两个模

块对模型的最终性能都具有不可忽视的贡献。

4 结语

本文提出融合门控机制与对比学习的化合物—蛋白

质相互作用预测模型，旨在解决当前 CPI预测模型中存在

的特征提取、信息融合方面的局限性。首先，引入对比学

习增强化合物与蛋白质的特征表示，提升模型区分相似与

非相似样本的能力；其次，通过门控机制成功融合了化合

物与蛋白质的特征，可捕捉两者间复杂的相互作用。

Table 3　Performance of various models on the Celegans dataset
表3　各模型在Celegans数据集上的性能表现

模型

GraphDTA
GNN-CPI
PWO-CPI
MolTrans

TransformerCPI
GM-CL

AUC
0.973
0.974
0.982
0.980
0.981
0.986

Precision
0.927
0.923
0.960
0.948
0.952
0.968

Recall
0.913
0.927
0.953
0.960
0.951
0.964

Table 5　Ablation experiment of GM-CL on the Celegans dataset
表5　GM-CL在Celegans数据集上的消融实验

Method
Without GM
Without CL
GM-CL

AUC
0.982
0.974
0.986

Precision
0.965
0.954
0.968

Recall
0.959
0.948
0.964

Table 4　Ablation experiment of GM-CL on the Human dataset
表4　GM-CL在Human数据集上的消融实验

Method
Without GM
Without CL
GM-CL

AUC
0.984
0.978
0.988

Precision
0.940
0.933
0.948

Recall
0.958
0.952
0.965

Table 2　Performance of various models on the Human dataset
表2　各模型在Human数据集上的性能表现

模型

GraphDTA
GNN-CPI
PWO-CPI
MolTrans

TransformerCPI
GM-CL

AUC
0.958
0.953
0.981
0.976
0.974
0.988

Precision
0.802
0.622
0.938
0.936
0.918
0.948

Recall
0.913
0.928
0.943
0.932
0.924
0.965
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实验表明，所提方法相较于现有方法，在多项评价指

标上的预测性能更优秀。虽然，所提模型解决了特征提取

不充分的问题，但仍存在一些样本分布不均匀造成的长尾

效应问题。未来，将深入探讨该问题，以更好地提升 CPI
模型性能，并探索对比学习在不同数据集和任务中的应用

能力，以增强模型的泛化性和稳定性。

尽管门控机制在特征融合方面表现出色，但如何在更

多样化的生物信息中提升自身性能仍然值得深入探讨，将

有助于推动相关领域的研究发展，为实际应用提供更有效

的解决方案。
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