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Abstract

Drug–target interaction (DTI) prediction is a central problem in computational drug dis-
covery, and classical deep-learning pipelines have largely plateaued on the standard bench-
marks. This work asks a narrow, empirically decidable question: under matched parameter
budgets and identical training protocols, do hybrid quantum–classical models outperform
their classical counterparts, and is any advantage attributable to genuinely quantum struc-
ture? We embed a compact 8-qubit, 4-layer parameterised quantum circuit (PQC) between
a graph isomorphism network (drug encoder) and a one-dimensional convolutional protein
encoder, and evaluate it under a pre-registered protocol: a size-matched classical baseline,
a mandatory entanglement-removal ablation, eight seeds, and the four-split (random, cold-
drug, cold-target, cold-pair) regime. On Davis the hybrid reaches a mean concordance index
of 0.912 against 0.893 for the matched classical baseline (p < 10

−3, Welch test), and 0.904

against 0.887 on KIBA, using roughly 146,000 parameters versus 1.05M (GraphDTA) and
3.1M (MolTrans). Removing entanglement returns performance to the classical baseline.
The advantage attenuates on the cold splits and disappears on cold-pair and on an out-of-
distribution BindingDB test. Quantum-enhanced representation learning therefore occupies
a defensible but narrow niche; the main contribution is an honest, reproducible benchmarking
protocol with mandatory controls.

Keywords: quantum machine learning; drug–target interaction; parameterised quantum
circuits; graph neural networks; representation learning; fair benchmarking.
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Résumé

La prédiction des interactions médicament–cible (DTI) est un problème central de la décou-
verte de médicaments assistée par ordinateur, où les approches classiques d’apprentissage
profond plafonnent sur les jeux de données de référence. Ce travail pose une question étroite
et décidable empiriquement : à budget de paramètres égal et protocole d’entraînement iden-
tique, les modèles hybrides quantique–classique surpassent-ils leurs équivalents classiques, et
un éventuel avantage est-il imputable à une structure réellement quantique ? Nous insérons un
circuit quantique paramétré compact (8 qubits, 4 couches) entre un réseau d’isomorphisme de
graphes (encodeur de la molécule) et un encodeur convolutif unidimensionnel de la protéine,
puis nous l’évaluons selon un protocole pré-enregistré : une référence classique de taille appa-
riée, une ablation obligatoire de l’intrication, huit graines aléatoires et les quatre partitions
(aléatoire, cold-drug, cold-target, cold-pair). Sur Davis, le modèle hybride atteint un indice de
concordance moyen de 0,912 contre 0,893 pour la référence classique appariée (p < 10

−3, test
de Welch), et 0,904 contre 0,887 sur KIBA, avec environ 146 000 paramètres contre 1,05 M
(GraphDTA) et 3,1 M (MolTrans). La suppression de l’intrication ramène les performances
au niveau de la référence classique. L’avantage s’atténue sur les partitions froides et dispa-
raît sur cold-pair ainsi que sur un test hors-distribution (BindingDB). L’apprentissage de
représentations renforcé par le quantique occupe donc une niche défendable mais étroite ; la
contribution principale est un protocole d’évaluation honnête et reproductible.

Mots-clés : apprentissage automatique quantique ; interaction médicament–cible ; circuits
quantiques paramétrés ; réseaux de neurones sur graphes ; apprentissage de représentations ;
évaluation équitable.
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ٌّۘ ڲڪ
ݿఈఃݿܭ ًܹ؞ب وڢڎ اࠍ੆؇ݿިب، ஓ୾ފ؇༟ڎة ل۰ ا৙৑دو ا܋ྥލ؇ف ሒᇭ ل۰ ஼ணݠৎ৊ا اৎ৊ފ؇فܭ ݆݁ (DTI) وا୒ୖڎف اᄴᄟواء ඔ൹ً ً؇ܳٺڰ؇༟ܭ اܳٺྡྷٴޝ لأُڎّ
:؇ ّ֞ ෠ູݠ཯ྟ٭ ྾ཏ࠯࠵࠺ ఈًఃً؇ڢ دڢ٭گً؇ ৖ً৑ݿޝا اܳأ݄ܭ ۱ڍا لޚݠح اৎ৊ݠۏأ٭۰. اܳٴ٭؇َ؇ت ༟ިᆇ୞୘؇ت আॻ༟ ا৙৑داء ݆݁ ๮ཡأڢ ا ༡ڎّ֞ اܳٺگܹ٭ڎل۰ اܳأ݄٭ݑ اܳٺأ޺ّ޾
؇ዛኤاଫଃَޙ আॻ༟ (اᆇᅀܳި݁٭۰--اܳٺگܹ٭ڎل۰) ا୒ୖ۠٭ٷ۰ اࡺ࢕ࢦ؇ذج ਐಾڰިقّ ۱ܭ ݁ޚ؇ًݑ، ೞಱࣁࣖر ܋ިިل وߓߵوّ ل۰ ݁ྥފ؇و ݁أُ؇ఈఃِ݁ت ۰ਃ಻ا଩ଃ݁ ޖܭّ ሒᇭ
ᄎჼނٴ ඔ൹ً ޗٴگ؇ت) 4 ،೑ಸި܋٭ 8) ۰෠੼ُ݁ڎ ᄭᄥَ݁؇ُ݁أ ᆇᅒި݁٭۰ّ دا߉ߵة ༇ံُࣖࢾ ۋگ٭گ٭۰؟ ᆇᅒި݁٭۰ّ ྲྀྡྷ٭۰ ሌᇿإ ّڰިقّ أيّ لأُݞى و۱ܭ اܳٺگܹ٭ڎل۰؟
ّگܹ٭ڎي ਵਦۏؕ ݁ފُٴگً؇: ܭ ّ֟༶ُ݁ފ ܋ިިل ߓߵوّ وڣݑ وَگُ٭۳ّ݄؇ ،ඔ൹ّوଫଊይዧ اܳٴأُڎ أ༡؇دي ሒᇭ؇اܳٺڰ ਲ਼ِّਦਵُਦو اᄴᄟواء) ਲ਼ِّਦਵُਦ) ا௰௯௫ޚّޚ؇ت ஓ஄؇ٔܭ
۱ڎف ،ሒᆶਵਦ ଫଃ༚ دواء ،ሒᆶ؜ލިا) ይዧٺگފࡗࡲ ޗݠافݑ وأرًؕ ،۰ਃಮ؜ލިا ࢻࣕور ሒᇃ؇ஓஇو ،ሒᇧިᆇᅀܳا ይዧྥލ؇۹ً إෑෂا݁٭۰ ᄭᄟزاᎂو ،ܾ፳፞༕ا ሒᇭ ݁ޚ؇ًݑ
గጻዧݠۏؕ 893 .0 ݁گ؇ًܭ 912 .0 ݁ٺިݿّޚ۬ (CI) ّޚ؇ًݑ ๤ّཇ݁ޝ ඔ൹༶ୖ୒ا اࡺ࢕ࢦިذج ܹؐਊಱ Davis ۰༟ިᆇ୞୘ আॻ༟ .(ሒᆶਵਦ ଫଃ༚ زوج ،ሒᆶਵਦ ଫଃ༚
݁أُ؇݁ܭِ 146,000 ިොຶ ఈًఃِ݄݁ފٺأ KIBA، ۰༟ިᆇ୞୘ আॻ༟ 887 .0 ݁گ؇ًܭ و0. 904 Welch)، اۊٺٴ؇ر ،p < 10

−3) اৎ৊ޚ؇ًݑ اܳٺگܹ٭ڎي
اܳٺگܹ٭ڎي، اৎ৊ݠۏؕ ݁ފٺިى ሌᇿإ َ ا৙৑داء اܳྥލ؇۹ً ᄭᄟإزا ّأُ٭ڎ (MolTrans). ܹ݁٭ިن و3. 1 (GraphDTA) ܹ݁٭ިن 05 .1 ݁گ؇ًܭ
(BindingDB). لؕ اܳٺިز ༠؇رج اۊٺٴ؇ر আॻ༟و ሒᆶݠৎ৊ا ଫଃ༚ اෑෂوج ّگފࡗࡲ আॻ༟ وෛຬٺࠕࠫ «اܳٴ؇ردة» اܳٺگފ٭݄؇ت আॻ༟ اܳٺڰިقّ وਐಱݯ؇ءل
وڢ؇ًܭ ඔ൹݁أ ّگ٭ࡗࡲ ܋ިިل ߓߵوّ ި۱ ا৙৑ݿ؇س واዝང৕৑؇م ݪ٭ݑّ؛ ܳـܝٷّ۬ ؜ٷ۬ ᄴፁዧڣ؇ع ఈًఃً؇ڢ ݁ިڢأً؇ ૰૏؞ܭ ؇ ّ֞ ᆇᅒި݁٭ ز ّ֟ اৎ৊أݞ اࡺ࢘ࢦټ٭ܭ ّأ޺ّ޾ ڣ؆نّ و༟ܹ٭۬،
اਐ಻৕৑؇ج. ༟৕৑؇دة
ا௰௯௫ޚّޚ؇ت؛ আॻ༟ اܳأݱྟ٭۰ اܳލٴႤၽت اৎ৊أُ؇ᄭᄥَ݁؛ اᆇᅀܳި݁٭۰ اᄴᄟوا߉ߵ وا୒ୖڎف؛ اᄴᄟواء ඔ൹ً اܳٺڰ؇༟ܭ اሒᇧިᆇᅀܳ؛ ሒᇿ৚৑ا اܳٺأ޺ّ޾ اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت
اܳأ؇دل. اܳٺگ٭ࡗࡲ اࡺ࢘ࢦټ٭ܭ؛ ّأ޺ّ޾
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