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摘要 目的　药物研发成本高、周期长且成功率低。准确预测分子属性对有效筛选药物候选物、优化分子结构具有重要意

义。基于特征工程的传统分子属性预测方法需研究人员具备深厚的学科背景和广泛的专业知识。随着人工智能技术的不断

成熟，涌现出大量优于传统特征工程方法的分子属性预测算法。然而这些算法模型仍然存在标记数据稀缺、泛化性能差等

问题。鉴于此，本文提出一种基于Bert+GCN的多模态数据融合的分子属性预测算法（命名为BGMF），旨在整合药物分子

的多模态数据，并充分利用大量无标记药物分子训练模型学习药物分子的有用信息。方法　本文提出了BGMF算法，该算

法根据药物SMILES表达式分别提取了原子序列、分子指纹序列和分子图数据，采用预训练模型Bert和图卷积神经网络

GCN结合的方式进行特征学习，在挖掘药物分子中“单词”全局特征的同时，融合了分子图的局部拓扑特征，从而更充分

利用分子全局-局部上下文语义关系，之后，通过对原子序列和分子指纹序列的双解码器设计加强分子特征表达。结果　5个数

据集共43个分子属性预测任务上，BGMF方法的AUC值均优于现有其他方法。此外，本文还构建独立测试数据集验证了模

型具有良好的泛化性能。对生成的分子指纹表征 （molecular fingerprint representation） 进行 t-SNE 可视化分析，证明了

BGMF模型可成功捕获不同分子指纹的内在结构与特征。结论　通过图卷积神经网络与Bert模型相结合，BGMF将分子图

数据整合到分子指纹恢复和掩蔽原子恢复的任务中，可以有效地捕捉分子指纹的内在结构和特征，进而高效预测药物分子

属性。
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利用各种实验方法对分子的属性进行预测，是

新药发现中的一个重要环节。准确可靠地预测分子

属性，包括物理化学、生物活性以及吸收、分配、

代谢、排泄和毒性等，进而寻找具有理想属性的药

物是药学领域的一个长期目标［1］。然而如何对药

物分子进行有效表征是分子属性预测的关键步

骤［2］。传统的分子属性预测方法通常是基于专家

手动设计的描述符或分子指纹，如扩展连接指纹

（extended connectivity fingerprints，ECFP）等，作

为药物分子特征输入到机器学习模型中，如支持向

量机、随机森林、逻辑回归等［3］，最后输出分子

属性预测结果。然而分子描述符设计繁琐，其准确

性很大程度上依赖于专家的生物信息背景［4-5］。近

年来，能够从原始数据中自动学习并提取高阶特征

的深度学习（deep learning，DL）方法因其强大的

自学习能力成为各领域的热点研究对象，并在自然

语言处理［6-7］、计算机视觉［8-9］等领域取得突破性

进展。

简化分子线性输入规范（simplified molecular 

input line entry system，SMILES）序列和分子图是

药物分子的两种常见表征方式。其中SMILES序列

采用一串ASCII字符描述药物分子的组成和化学结

构。作为一种文本，一系列文本处理算法如卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）和循

环神经网络（recurrent neural network，RNN），长
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短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络

等基于序列的模型可用于药物表征学习［10-13］。然

而，SMILES 序列无法直接编码重要的拓扑信息。

分子图将药物表示为以原子为节点，键为边的图。

许多最近的工作将图神经网络 （graph neural 

network，GNN） 用于药物分子的特征学习［14-20］，

如Abbassi等［14］将SMILES序列转换为分子图，采

用 消 息 传 递 神 经 网 络 （message passing neural 

networks，MPNN）进行特征提取，最后使用MLP

构建分类器预测分子化合物的性质。Xiong 等［15］

通过引入原子水平和分子水平的注意力机制，提出

一种基于注意力机制的GNN模型用于分子特征学

习。Han 等［16］ 采用分层级的 GNN 模型和基于

Transformer局部增强模型，对Atom级和motif级图

数据分别学习拓扑表征，并通过集成基于Atom和

motif 的化学结构信息来增强 motif 特征的表征能

力，最后通过多层感知机 （multilayer perceptron，

MLP） 模块进行分子属性预测。此外，Liu 等［17］

结合化合物中的大量文本知识，提出一种联合化合

物化学结构和文本描述的自监督学习策略用于分子

属性预测。由于分子的三维（3D）几何空间表征

包含丰富的空间信息，对理解分子性质至关重要，

基于此，近年来，Son等［18］融合化合物的1D序列

特征、2D 图特征和 3D 空间特征到一个共享子空

间，得到一个融合的特征表征。模型首先将3类特

征分别进行特征嵌入映射，得到序列网络、拓扑网

络和立体网络特征；之后采用融合转换模块，将3

类特征和 3 类特征的两两组合特征分别进行基于

Transformer 模块的处理；最后融合交叉熵损失和

组合损失进一步优化分子特征表征。Ma 等［19］采

用 4种基本的深度学习框架，从分子指纹、2D分

子图、3D分子图和分子图像特征中分别提取不同

类型的特征，最后采用融合模块整合 4 个特征向

量，经过预测层进行分子属性预测。

整合多种分子特征数据，可以提高分子特征表

征的准确性，然而，标记数据稀缺是DL模型在化

合物分子属性预测中面临的一个巨大难题，由此催

生了大量自监督学习模型。自监督学习方法有效地

利用丰富的未标记的分子数据，自动构建有意义的

特征表征，已成为一个强大的战略。在这类方法

中，基于预训练框架和对比学习框架的特征表征学

习是最流行的技术［21-26］。其中，基于预训练框架的

分子特征表征学习方法，通过DL模型在大规模的

分子数据集上训练，学习到的特征表征具有通用性

和迁移性，能够广泛应用于各类下游任务，可提高

模型的泛化性和效率。基于对比学习框架的分子特

征表征学习方法，则是需要训练一个模型，以最大

限度地提高来自相同分子但表征不同的分子数据对

之间的相似性，从而增强对有区别的分子模式的识

别，使得分子表征具有鲁棒性。如，Zhang 等［21］

提出一种基于预训练的多表征融合网络用于分子属

性预测 （命名为 PremuNet）。PremuNet 模型包含

PremuNet-L 和 PremuNet-H 两 个 分 支 ， 其 中

PremuNet-L利用分子指纹，SMILES Transformer和

GNN提取低维分子特征，PremuNet-H则是通过融

合 2D 图形信息和 3D 几何信息提取分子的高维特

征，设置了3个预训练任务，以探索分子的高质量

特征表征。此外，广泛应用于自然语言处理领域的

双向编码器表征法（Bert）模型［22-23］，使用大规模

无标签语料来预训练模型，预训练完成后保存模型

参数，并加入一个输出层，在不同的下游任务上进

行微调，可以实现对各种数据规模小且有标签下游

任务的预测。如果将一个药物分子的分子指纹或原

子序列类比成一个自然语言语句，那么药物分子的

子结构或原子则相当于是语句中的一个单词。基于

此，Wang等［24］对药物SMILES中提取的原子序列

进行掩蔽操作，并以 Transformer 模型为骨干网络

进行掩蔽恢复任务的预训练，之后通过微调完成了

分子属性预测任务。由于SMILES序列表征的原子

字典词汇量较小，故恢复掩蔽原子作为预训练任

务，无法学习信息丰富的分子表征，而且恢复掩蔽

原子任务只关注到分子序列的上下文信息，基本没

有考虑分子图的子结构特征。Li等［25］提出的Mol-

BERT 模型中，通过 RDKit 提取 SMILES 序列的摩

根指纹，获取原子级和子结构级特征，对指纹进行

掩蔽，并应用于下游分子属性预测任务。该方法引

入相对较大的分子指纹词汇表，增加了模型恢复掩

蔽的难度，使得模型能够更精细地描述分子的结构

和特性。最近，Wang等［26］基于对比学习框架，对

药物分子图分别进行原子级别，键级别和子图级别

的图增强操作，通过最大化来自同一个分子的多个

增强图，并最小化不同分子图之间的一致性，对药

物分子进行特征学习，最后在不同属性预测任务中

进行微调。考虑化合物分子中原子数量相对小，而

且原子集合中元素数量极其不平衡，Xia 等［27］引

入了一种变体的VQ-VAE方法［28］对同一种原子根

据周边环境编码为不同的 ID，在扩大原子词典的

同时，消除了不同原子之间的数量差异，采用对比
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学习通过图神经网络进行分子特征表征学习。

不同类型的分子表征方法可以从不同角度刻画

化合物，它们包含了化合物的各种不同信息。尽管

从分子的指纹序列、原子序列和分子图表征来学习

分子特征表征已经取得了很好的结果，然而当前的

研究并不能很好地从多方面整合利用药物分子这些

的原始特征。基于此，本文提出一种基于Bert+图

卷 积 神 经 网 络 （graph convolutional networks，

GCN）的多模态多任务数据融合策略预测分子属

性，设计了双损失函数通过 Bert 模型同时对来自

SMILES的原子序列和分子指纹序列进行掩蔽恢复

的特征学习，设计了基于GCN的分子图表征学习，

将Bert的全局特征提取能力和GCN的局部特征提

取能力结合，增强Bert中的注意力机制，提高药物

分子表征的质量。

1　材料与方法

1.1　数据来源

预训练阶段的数据集，来自于ChEMBL［29］和

ZINC［30］数据库，其中，ChEMBL［29］是一个“化

学基因组学”数据库，汇集了百万数量级的化学、

生物活性和基因组数据，ZINC是一个免费的商业

化合物数据库，包含了2.3亿化合物的详细数据信

息，为虚拟筛选提供便利。本文从ChEMBL数据

库中随机选择 1 000 万种化合物，从 ZINC 数据库

随机选择 200万种化合物，将获取的 1 200万种无

标签化合物用于预训练模型。在下游任务微调阶

段，为验证模型性能，我们在 MoleculeNet［3］ 的    

5个分类数据集上进行了分子属性预测实验，包括

43个特定任务，囊括了各种常见的分子特性以及

关键药物动力学方法 （absorption， distribution，

metabolism，excretion，and toxicity，ADMET）端

点，数据详情见表1。

由于分子的SMILES序列长度从几个到 100多

个不等，为保证模型训练一致性，通常需要将一个

批次中不同长度的SMILES序列补齐到相同长度。

然而，过多填充字符可能会对模型的性能产生负面

影响。因此，本文采用了一种优化策略。具体地，

设输入N个化合物，根据分子SMILES序列长度的

不同范围（如 0~5、5~10、10~15等）将化合物分

成M组，组内打乱化合物的顺序。由此确保了每

个批次中的化合物在原子数量上基本一致，同时保

证了一个化合物序列最多只需填充5个字符。这不

仅提高了数据处理的效率，而且显著减少了填充字

符对模型性能的不良影响，从而提升了模型的稳定

性和预测准确性。

1.2　预训练阶段

Bert 是由 Google 在 2018 年提出的预训练语言

模型，它是基于 Transformer 架构的深度双向编码

器［22］。与传统的词向量模型不同，Bert模型利用

大规模文本数据进行预训练，其输入是由单词组成

的句子序列，通过学习语言的深层表征，使模型能

够更好地理解语义和上下文关系，之后，在微调部

分对预训练学习到的语言表示进行实际应用。本文

将药物分子分别表征为由原子组成的原子序列和由

分子指纹组成的指纹序列。基于此，本文提出基于

Bert+GCN的多模态数据融合策略预测分子属性的

算法模型，其模型框架如图1所示。

1.2.1　分子语句生成

分子指纹语句生成。给定化合物的SMILES序

列，使用摩根（Morgan）算法可以得到该化合物

的一组分子子结构，即分子指纹（fingerprint）表

征。每个子结构用一个固定长度的二进制向量表

征。本文通过RDKit工具中的Morgan算法相关函

数获取化合物中以每个原子为中心的半径为0及半

径为 1的子结构和在指纹词典中的对应位置索引，

并将其按照SMILES序列中原子顺序和半径大小顺

序，构建分子指纹语句。如化合物氟胞嘧啶的

SMILES 序列 （NC1=NC（=O）NC=C1F） 中包含 9

个 原 子 ， 其 对 应 的 分 子 指 纹 序 列 为

( A01，A11，…，A09，A19 )，其中 ( A01 - A09 ) 分别对应序

列中原子半径为0的子结构，( A11 - A19 )分别对应原

子半径为 1的子结构。由Morgan算法获取到的半

径为0及半径为1的子结构对应的分子指纹词典包

含13 321个分子指纹。但是，在实际编码中除了具

体指纹外，还有 4 种常见的特殊标记符，［CLS］、

［PAD］、［UNK］和［MASK］，其中［CLS］用于

表示分子的超节点（通常在指纹语句的第一个单词

前加入），［PAD］用于表示填充补齐，［UNK］用

Table 1　The downstream task dataset used in BGMF

Dataset

BBBP

SIDER

HIV

Tox21

ClinTox

Number of 

molecules

2 053

1 427

41 127

8 014

1 491

Task type

Binary

Multilabel

Binary

Multilabel

Multilabel

Number of 

tasks

1

27

1

12

2
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Fig. 1　The Overall framework of BGMF
(a) Molecular feature extraction; (b) Bert-GCN based pre-training; (c) fine-tuning.
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于表示指纹词典中不存在的原子，［MASK］表示

掩盖预测的词。最终的分子指纹词典一共包含    

13 321个子结构和4个特殊标记符。考虑在数据处

理中一个批次的SMILES序列长度不一，需要补齐

到相同长度，设一个批次中最长序列的药物化合物

有 n 个原子，则该批次中原子数量不达 n 个的药

物，需要使用［PAD］填充到n个，每个原子对应

两个分子指纹（半径为0的子结构和半径为1的子

结构），故该批次中药物di 的分子指纹语句表示为

X fp
i = { efp

i，1，⋯，efp
i，l，⋯，efp

i，2n + 1 }，其中第一个为

特殊标记符［CLS］，efp
i，l的初始编码为13 325维的

独热编码（one-hot encoding）。

原子序列语句生成。给定SMILES序列，还可

以用原子序列语句表征该化合物。分子指纹语句和

原子序列语句将同时作为Bert模型的输入，因此，

分子指纹语句和原子序列语句的“单词”数量应保

持一致性。而在分子指纹语句中，对每个原子采用

了半径为0和半径为1的两个子结构指纹，为了语

句长度对齐，在原子序列语句中，对同一个原子

a1，设置了 a01 和 a11 两个“单词”。在随后掩码策略

中，对应同一原子的这两个单词将同时进行掩蔽操

作，以避免信息冗余。如，对具有9个原子的药物

SMILES 序 列 ， 可 将 其 原 子 序 列 语 句 表 示 为

(a01，a11，…，a09，a19 )，语句中 a01~a09 的值分别对应

原子在原子词典中的位置索引，需要注意的是 a0
i

和 a1
i 对应同一个原子，故 a0

i 和 a1
i 对应相同的位置

索引 id。本文只考虑常用原子，原子词典共包含

25个原子，与分子指纹语句类似，在原子序列编

码中，除了原子本身，还包含了［CLS］、［PAD］、

［UNK］和［MASK］ 4 类常见的特殊标记符，故

原子词典共包含 29个单词。考虑一个批次中药物

化合物SMILES序列长度的补齐，药物di 的原子序

列语句表示为X atom
i = { eatom

i，1，⋯，eatom
i，l，⋯，eatom

i，2n + 1 }，
其中 n 为一个批次中最长序列药物的原子数目，

eatom
i，l 的初始编码为29维的独热编码。

对药物的分子指纹编码和原子编码分别进行线

性变换，转换得到相同维度的特征，公式如下：

hfp
i,l = ReLU (W (0)

fp efp
i,l ) (1)

hatom
i,l = ReLU (W (0)atomeatom

i,l ) (2)

这里的ReLU为激活函数，efp
i，l 和 eatom

i，l 分别对应化合

物di 编码中的第 l个指纹和第 l个原子的初始特征，

其维度分别为 13 325 维和 29 维，W (0)
fp 和 W (0)atom 为可

学习的权重参数，hfp
i，l 和 hatom

i，l 为映射后的指纹特征

和原子特征，其维数为H。

掩码策略。本文采用Bert的掩码语言模型任务

作为预训练模型。具体来讲，从分子指纹序列随机

抽取序列总长度的 15%，对抽取到的分子指纹在

80% 的情况下用掩码标识符替换，以 10% 的概率

随机从分子指纹词库中抽词替换，剩余 10% 的分

子指纹不做处理；同样地，原子序列掩码也遵循上

述方法。对于一些只有几个原子或分子指纹的语

句，我们确保至少有一个单词将被选择用于掩蔽。

位置信息生成。分子指纹语句和原子序列语句

中的“单词”都按照SMILES标准化后的原子顺序

排序，因此化合物分子指纹语句中每一个“单词”

的位置均具有独特含义。由于 Transformer 模型本

身不具有处理序列中单词位置信息的能力，因此需

要位置嵌入来提供这一信息。本文使用正余弦函数

来编码分子指纹/原子序列语句中“单词”的位置，

其 公 式 定 义 为 ： PE ( pos，2i) = sin( pos/10 0002i
H )，

PE ( pos，2i + 1) = cos ( pos/10 0002i
H )，其中 pos 表示分子

指纹/原子序列语句中“单词”的位置，H为化合

物的分子指纹/原子序列编码的特征维度，i对应特

征中的第 i 个维度，最终的位置嵌入表征矩阵

X pos ∈ R(2n + 1) × H。化合物 di 的位置嵌入表征为 X pos
i =

{ epos
i，1，⋯，epos

i，l，⋯，epos
i，2n + 1 }。

将分子指纹嵌入表征、原子序列嵌入表征     

和位置嵌入表征融合后作为化合物的分子语句特

征。其融合方式为：Xi = Tanh (W1·X fp

i + W2·X atom
i +

W3·X pos

i )，其中W1，W2，W3 为可学习的训练参数矩

阵，Tanh 为非线性激活函数。此时，输入模型的

第 i 个 化 合 物 的 特 征 表 示 为 X (0)
i =

[ ei，1，⋯，ei，l，⋯，ei，2n + 1 ]。
1.2.2　基于Bert+GCN的分子表征学习

Bert 实质上是由多个 Transformer 编码器层堆

叠而成的。每个编码器层都包含自注意力机制和前

馈神经网络，允许模型捕捉输入序列中的复杂依赖

关系。自注意力机制是Bert编码层的主要模块。具

体地：

Attention(Q, K, V ) = soft max ( QK T

dk

)V (3)

这里，Q，K和V是对输入特征矩阵分别进行

线性转换得到，Q = X W Q，K = X W K，V = X W V，

W Q，W K和W V ∈ RH × H是可学习的权重参数矩阵，dk

是Q和K的维度，即H，T表征矩阵的转置。

我们采用多头注意力机制，这种机制将多个缩

放点积注意力层堆叠在一起，并允许它们并行运
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行，能够组合来自不同子空间的信息，增强其鲁棒

性并捕捉不同的模式［31］，具体来说，假设多头注

意力机制拥有h个并行运行的注意力层，计算过程

如下：

head i = Attention(QW Q
i , KW K

i , VW V
i ) (4)

MultiHead( X ) = Concat (head1, ⋯, headh )W o(5)

这里的Qi，Ki和Vi ∈ RH × H
h 分别对应第 i个注意力头

的 Q，K 和 V 矩阵，W o ∈ RH × H 是可学习的参数

矩阵。

GCN通过同时捕获图结构拓扑特征和节点特

征进行特征表征与学习［32］。设图G = (V，E )，V =
{ v1，⋯，vi，⋯，vn }是 n个节点的集合，E是节点

之 间 边 的 集 合 ， 其 对 应 的 邻 接 矩 阵 记 作

A ∈ { 0，1}n × n，节点特征矩阵记为X ∈ Rn × p，GCN

模型定义为H l + 1 = f ( D͂- 1
2 A͂D͂- 1

2 H lW l )，H l 和W l 分别

为 l 层的节点表征和映射权重矩阵，D͂ii = ∑j
A͂ij 为

度矩阵，A͂ = A + In，其中 In为对角线为1的单位矩

阵，初始节点表征矩阵H 0为X。

Bert模型中的自注意力机制可以提取到药物分

子中单词（对应原子）的全局特征，得到语境化的

词向量，而GCN旨在提取药物分子图中原子节点

的局部特征信息。前者有助于理解分子在整体环境

下的行为，而后者则揭示了分子内部的精细结构和

相互作用。融合这两种特征信息，使得模型更好地

理解分子的复杂性和多样性。第 l层的融合过程为：

fused( Xl ) = MultiHead( X l ) + h ( Xl ) (6)

更具体地，描述为：

fused( Xl ) = softmax( Qi Ki
T

dik

+ D͂- 1
2 A͂D͂- 1

2 )V (7)

这里的Qi = X lW Q
i ，Ki = X lW K

i ，Vi = X lW V
i ，dik是第 i

头中Qi和Ki的维度，即
H
h
。

需要注意的是，由化合物分子的SMILES序列

（假设由 n个原子组成）得到的分子图，其对应的

邻接矩阵维度为 n × n，分别对应 (a1 - an )原子之

间的连接关系。为方便与Bert模型中化合物分子中

单词的全局特征进行融合，需要将邻接矩阵A扩展

为 (2n + 1) × (2n + 1)维度的邻接矩阵A'，其对应的

原子信息为 (CLS，a01，a11，⋯a0
n，a1

n )，具体方法

是：将邻接矩阵A中对应原子ai的连接关系，复制

到A'中对应的a0
i 和a1

i 所在的行和列中，超节点CLS
与其他所有原子节点都有连接关系，即其所在行和

列值均为1。

编码模块由多个具有相同结构的编码层堆叠而

成，将上一层的输出加上残差作为下一层的输入。

具体表示为：

X͂ l = LayerNorm( Xl + fused( X l ) ) (8)

经过 L 层编码后得到分子语句的编码表征

记为Z。
1.2.3　解码器与损失计算

由于药物分子表征学习中使用到了原子序列和

分子指纹序列两类特征，本文在解码器模块中设计

了双解码器，将上述得到的分子语句编码表征Z分

别解码得到初始的原子序列和分子指纹序列特征。

考虑在基于Bert模型的非对称编码器-解码器设计

中，恢复掩码仅在轻量级解码器中处理，而较浅的

解码器不仅不会影响算法的整体性能，而且可以显

著减少模型训练的计算量和内存消耗［33］，故将

Bert编码器得到的药物分子语句的特征表征Z，分

别经过一个多层感知机模块，映射为原子序列和分

子指纹词典大小的特征，并对其进行归一化处理，

得到原子和分子指纹的预测得分，见公式(9)和

(10)。并采用多分类交叉熵损失计算目标值和预测

值之间的损失，见公式(11)~(14)。

ŷ atomi = MLP1 (Z) (9)

ŷ fp
i = MLP2 (Z ) (10)

Loss = - 1
N1

∑
i

N1 ∑
c = 1

C1

yic log ŷic (11)

Lossatom = 1
N ∑

i = 1

N Loss( ŷ atom
i , yi ) (12)

Loss fp = 1
N ∑

i = 1

N Loss( ŷ fp
i , yi ) (13)

Losspretrain = (Loss fp + Lossatom )/2 (14)

其中，N1表示药物分子指纹语句/原子序列语句中

“单词”的数量，C1表示分子指纹字典/原子序列字

典的大小，N表示预训练集中样本的数量，yic是该

分子指纹语句/原子序列语句中“单词”的真实标

签，ŷic 是语句中第 i个“单词”属于第 c类的预测

概率。

1.3　下游任务微调阶段

与预训练部分不同，下游任务的微调阶段不再

掩蔽原子序列和分子指纹序列。我们在基于Bert+

GCN特征提取器的基础上，添加了池化层、随机

初始化的MLP和交叉熵损失完成特定的分子属性

预测任务。其中，在池化层中本文实现了平均池化

（MP）和最大池化（GP），并与序列输入中超级节

点［CLS］的特征进行融合，最终的药物分子特征
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记为D，公式如下：

D = Concat (GP (Z ), MP (Z ), Z[ CLS ] ) (15)

yi = ReLU (W3 (W2 (W1 (D ) ) ) ) (16)

Loss fine - tune = - 1
M ∑

i = 1

M ∑
c = 1

C2 [ yic ⋅ log ( ŷ ic ) + (1 - yic ) ⋅
log (1 - ŷic ) ] (17)

这里的Concat (·) 表示特征串联操作，ReLU为

激活函数，W1，W2 和W3 为线性映射中可学习的参

数矩阵，M是下游微调任务中药物样本数量，C2表

示下游微调数据集的分子属性标签数量，yic是药物

样本 i的第 c类分子属性标签，ŷic是药物样本 i属于

第c类分子属性的预测概率。

2　实验结果与分析

2.1　实验设置

使用PyCharm集成开发环境，Pytorch 1.7.1框

架。在预训练阶段，将预训练数据集按 9∶1比例

随机分割为训练集和验证集。在下游任务微调阶

段，即分子属性预测数据集上，使用 scaffold分割

法，按8∶1∶1比例将数据分为训练集、验证集和

测试集。对测试集中每个样本分别进行预测，并将

预测结果与实际标签进行对比。使用ROC曲线下

面积AUC表征模型预测性能。AUC值越大，表示

算法性能越好。通过寻找损失函数的最小值，对模

型参数进行网格搜索确定最优参数。最后设定的预

训练阶段参数为：学习率=1e-5，batch size=16，

dropout rate=0.1，编码器层数为 L=6，注意力头数

h=6，特征维度H=300，使用Adam优化器运行5个

epoch。微调阶段采用Adam优化器，经 10次 50个

epoch的微调，并报告 10次运行的平均测试结果，

以获得测试集上ROC-AUC的平均值，并使用该值

评价模型的预测性能。对不同的微调数据集，最优

超参数取值不同，其中学习率为 ｛3e-6，3e-4｝，

批大小为 ｛8，16，32｝，dropout ［0.0~0.5］，其余

超参数与预训练阶段一致。

2.2　与其他方法比较

为了全面评估算法的性能，我们将 BGMF 模

型的预测结果与当前 8 种先进的基线方法： 

MoleculeSTM［17］ 、 FTMMR［18］ 、 SMILES-

BERT［24］、 Mol-BERT［25］、 MolCLR［26］、 Mole-

BER［27］、MPNN［34］ 和 FP2VEC［35］ 进行对比 （图

2）。BGMF在5个数据集中的4个展现了最优性能。

在BBBP数据集上，BGMF模型与其他基线方法相

比，AUC 值提高了 0.81%~23.03%，在 Tox21 数据

集上，提高了1.63%~15.31%；在SIDER数据集上，

提高了 1.99%~13.34%；HIV数据集上，AUC提高

了 2.31%~6.26%。 但 是 ， 在 ClinTox 数 据 集 上

BGMF 方法的 ROC-AUC 值略低于 Mol-BERT［25］、

MPNN［34］、FTMMR［18］和MoleculeSTM［17］。为分

析原因，我们对模型所使用的五个数据集进行分析

（文档 S1 第 1 节，图 S1），发现 5 个数据集中，

BBBP和HIV是 2个二分类数据集，各自对应一个

任务，Sider、Tox21 和 ClinTox 三个数据集对应有

多个任务。Sider 和 Tox21 中各个任务的正样本数

量基本符合正态分布，而 ClinTox 中的 2 个任务

（临床药物是否具有毒性信息和是否通过 FDA 批

准） 的正样本数量占比分别为 7.56% 和 93.72%。

因而推测，ClinTox 数据集上 BGMF 方法的 ROC-

AUC 值略低于 MoleculeSTM 等 4 种方法的原因可

能与训练数据集的任务样本不均衡分布有关。鉴于

MoleculeSTM［17］方法在 ClinTox 数据集上的 ROC-

AUC值最高，在ClinTox数据集上通过计算AUPR

值比较BGMF和MoleculeSTM［17］两种方法的性能

（文档S1第2节，表S1），从表S1可以看出，虽然

BGMF的ROC-AUC值低于MoleculeSTM［17］方法，

但AUPR值却高于MoleculeSTM［17］。

值得注意的是，与同样采用Bert模型的基线方

法 （SMILES-BERT 和 Mol-BERT） 相比，BGMF

模型在4个数据集上均取得了最佳性能。这一结果

不仅体现了我们对Bert模型改进策略的有效性，也

进一步证明了我们的模型在分子表征学习方面的卓

越能力。

为了验证模型泛化性能，在模型训练的5个数

据集之外，从MoleculeNet 提供的分子属性数据集

Bace 中，选取与 BBBP 训练数据集相似性极低的

300个化合物作为独立测试样本，测试模型的泛化

性能，具体实施步骤见文档S1第 3节。表S2的结

果显示BGMF模型的泛化性能仍拥有最好的表现，

具有良好推广性能。

2.3　消融实验

为了深入剖析 BGMF 模型中原子序列、分子

指纹序列、基于GCN的分子图模块以及有无预训

练模块对模型性能的影响，在消融实验中我们设计

了4个BGMF的变体模型：第一个是将BGMF模型

中的原子序列删除掉，记为 BGMF （w/o Atom）；

第二个是将模型中的分子指纹序列删除掉，记为
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BGMF （w/o FP）；第三个是将基于GCN的分子图

模块删除掉，记为 BGMF （w/o GCN）；第四个是

将预训练模块删除掉，记为BGMF（w/o Pretrain）。

将BGMF和4个变体模型在5个数据集上分别进行

测试。由文档S1第 4节、图S2可见：a. 同时集成

原子序列、分子指纹序列和基于GCN的分子图模

块的 BGMF 具有最优的预测性能；b. 删除模型中

的原子序列、删除模型中的指纹序列、删除基于

GCN的分子图模块和删除预训练模块均会导致模

型性能的下降。其中，对于 SIDER 数据集，删除

GCN模块的Bert模型性能最差，而其他4个数据集

中，删除分子指纹模块的BGMF（w/o FP）性能最

差，由此可见，分子指纹序列中子结构全局特征学

习和基于GCN的分子图局部拓扑特征学习对提高

分子属性预测的重要性。在5个数据集中，删除预

训练模块均对模型有很大的影响。

为了深入剖析模型在预训练阶段捕获特征的有

效性，本文将模型生成的分子指纹表征进行可视

化。具体来说将从预测数据集Tox21中随机选取的

药物分子作为研究样本。将600个分子输入BGMF

模型，经过编码层后得到指纹嵌入向量，之后利用

t 分 布 式 随 机 邻 居 嵌 入 （t-distributed stochastic 

neighbor embedding， t-SNE） 算法［36］，将指纹嵌

入向量映射到二维空间，以便直观地分析模型的学

习性能。部分分子指纹表征的可视化结果如图3所

示，图中的每一种颜色代表一种独特的分子指纹，

各种颜色所代表的指纹及其序号对应图 4。图 3中

的序号4对应［MASK］标记的可视化表征。由图

3可见，各个指纹簇内的点紧密聚集，而不同指纹

簇之间的点则相对分散，边界清晰。由此表明，本

模型可以成功捕获不同分子指纹的内在结构与

特征。
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3　结 论

本文基于药物分子的原子序列、分子指纹序列

和分子图，提出了一种联合Bert和GCN模型的分

子属性预测 BGMF 算法。该算法包括预训练和微

调两部分，预训练数据集整合了ChEMBL和ZINC

数据库中的化合物，通过Bert模型的掩蔽操作和双

解码器模块设计，学习原子序列和分子指纹序列的

特征表征，在多头注意力机制部分集成了基于

GCN的分子图拓扑特征，可同时捕获分子全局序

列上下文语义关系和局部拓扑特征。下游任务微调

中包含池化层、MLP层和交叉熵损失模块 3部分。

冻结预训练模块后，在5个经典分子属性数据集43

个任务上进行药物分子属性预测，与其他方法的对

比实验结果表明，BGMF具有较高的预测精度。对

BGMF所采用的4个策略分别进行消融实验，结果

表明，分子指纹序列中子结构全局特征学习和基于

GCN的分子图局部拓扑特征学习对提高分子属性

预测具有重要作用。同时，通过使用 t-SNE算法进

行可视化展示发现，使用 BGMF 模型学习到的分

子指纹表征可以成功捕获不同分子指纹的内在结构

与特征，具有各个指纹簇内的点紧密聚集，而不同

指纹簇之间的点则相对分散，边界清晰的特点。

尽管提出的 BGMF 模型在药物分子属性预测

方面取得了成功，但是仍然有改进的空间，模型在

独立样本测试中的性能有待提高，由于模型包括预

训练和下游任务微调两个模块，参数较多，训练时

间较长。此外，我们的分子指纹特征和原子特征之

间没有进行特征交互学习的融合操作，只有一种初

步的融合。在将来的研究中，将进一步探索特征的

相关性等融合策略，并考虑采用参数共享机制解决

这些问题。同时希望可以增加更多的化学知识，如

化合物的 3D结构信息，原子性质等在模型中的应

用，并进一步探索模型在药物分子属性预测回归任

务中的应用。
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Abstract　Objective  Molecular property prediction plays a crucial role in drug development, especially in 

virtual screening and compound optimization. The advancement of artificial intelligence (AI) technologies has led 

to the emergence of numerous deep learning-based methods, which have demonstrated significant potential in 

improving molecular property prediction. Nonetheless, acquiring labeled molecular data can be both costly and 

time-consuming. The scarcity of labeled data poses a substantial challenge for supervised machine learning 

models to effectively generalize across the vast chemical space. In order to overcome the above limitations, in this 

work, we proposed a novel Bert and GCN-based multimodal fusion method (called BGMF) to predict molecular 

property. Methods  BGMF can extract comprehensive molecular representation from atomic sequences, 

molecular fingerprint sequences, and molecular graph data and combine them through pre-training and fine-
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tuning. Specifically, our method consists of the following three main parts. (1) Molecular feature extraction;      

(2) Bert-GCN based pre-training; (3) fine-tuning. During molecular feature extraction, the Morgan algorithm is 

employed to generate the molecular fingerprints, transforming input SMILES strings of drugs into molecular 

fingerprint sentences. Simultaneously, atom sentences are created based on the atom indices within the molecule, 

Consequently, drug molecule are represented as both molecular fingerprint sentences and atom sentences. In the 

pre-training section, BGMF utilizes a self-supervised learning strategy, specifically masked molecular fingerprint 

and masked atom recovery, on a large dataset of unlabeled data using the Bert model. Here, molecular graph data 

is incorporated by merging graph convolutional neural networks with the Bert model, effectively combining the 

global “word” features of drug molecules with the local topological features of molecular graphs. We have also 

developed a dual decoder for atomic and molecular fingerprints to amplify molecular feature expression. Finally, 

in the fine-tuning stage, the addition of a pooling layer and task-specific fully connected neural networks allows 

the pre-trained module to be applied to a variety of downstream tasks for molecular property prediction.     

Results  To validate the effectiveness of our BGMF, we conduct several experiments on 43 molecular attribute 

prediction tasks across 5 datasets. In comparison with other recent state-of-the-art methods, our BGMF achieves 

the best results in terms of area under the ROC curve (AUC). We also verified the generalization performance of 

the BGMF model by constructing independent test dataset, showing that the BGMF model has the best 

generalization performance. Additionally, we conduct the ablation studies to demonstrate the effect of atomic 

sequence, molecular fingerprint sequence, GCN based molecular graph module, and pre-training module on the 

overall performance of the model. Conclusion  In this paper, we propose a novel method for drug molecular 

attribute prediction named BGMF which integrating the molecular graph data into tasks of molecular fingerprint 

recovery and masked atom recovery by combining graph convolutional neural network with the Bert model. The 

molecular fingerprint representations generated by BGMF were visualized using t-SNE, revealing that the BGMF 

model effectively captures the intrinsic structure and features of molecular fingerprints.

Key words　Bert pretraining, attention mechanism, molecular fingerprint, molecular attribute prediction, graph 

convolutional neural network
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