
前 言

药物疾病关联预测表示为通过已知药物找到新

治疗途径的过程［1］，是网络药理学的重要应用领域之

一［2］，它相比于新药开发更能节省时间和成本［3］，能够

帮助制药研究人员进行更有针对性的实验［4］。相关研

究表明，传统方法开发一种药物需要10~15年，预计花

费8~10亿美元甚至25亿美元［4-5］。而带来的产出与投

入不成比例，同时，即使研究出了新药，药物毒性等一

系列检测也需要花费很长的时间［6］，因此药物新作用

开发获得了极大的关注。随着生物医学和制药数据

成倍地增长，以及机器学习技术的快速发展，药物新

作用开发已成为世界关注的热点［7］。

机器学习方法经过十几年的发展，利用其超强

的学习能力寻找潜在的药物-疾病相互作用变得至关

重要［8］。在基于机器学习的药物疾病关联预测研究
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【摘要】新药开发需要耗费很高的成本，建立高效且高准确度的药物新适应症预测方法非常重要，提出一种基于图神经网

络协同过滤的药物疾病关联预测方法，获取药物与疾病治疗关系中的信息并结合药物相似性获得更好的预测表现。首先

通过图神经网络提取药物-疾病治疗关系数据中的协作信号细化药物嵌入，然后利用嵌入计算药物之间的治疗关系相似

性，再结合药物化学结构、蛋白质和副作用相似性预测药物的新作用。与现有的协同过滤方法在相同数据集上进行对比，

本文方法获得了较高的预测精确率（0.664 8）。所提出的获取药物-疾病治疗关系中的潜在信息并结合相似性进行药物疾

病关联预测的策略是有效的，有助于发现药物的新适应症，为药物开发提供帮助。
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Abstract: Development of new drugs takes a long time and is high-cost. Hence it's critical to have efficient and precise

methods for predicting new indications for drugs. A drug-disease association prediction method based on graph neural

collaborative filtering is proposed in an attempt to obtain information in drug-disease treatment relationships and combine

with drug similarities for obtaining better prediction performance. The proposed method firstly capture collaborative signals

in drug-disease treatment relationships through graph neural network to refine drug embeddings, then use the drug

embeddings to calculate the similarities in drug-disease treatment relationships between drugs, and finally combines with the

similarities in drug chemical structures, proteins, and side effects to predict drug repurposing. Compared with the existing

collaborative filtering methods on the same data set, the proposed method achieves a higher prediction accuracy (0.664 8).

The proposed strategy to obtain potential information in drug-disease treatment relationships and combine with similarities

for drug-disease association prediction is effective and helps to discover new indications for drugs and provides assistance in

drug development.
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中，不少模型已经使用了协同过滤方法，该方法多应

用于推荐系统，在药物疾病关联预测中使用不同样

本中的基因表达等数据表示历史趋势，从而预测药

物的新适应症［9］。Napolitano 等［10］使用基因表达特

征、化学结构和分子靶标多个药物相关数据集计算

相似度并组合成药物相似矩阵，使用其训练多类支

持向量机（SVM）分类器，最后利用协同过滤预测新

的药物适应症。Zhang 等［11］使用药物相似性（蛋白

质、化学结构和副作用），疾病相似性（疾病基因和疾

病表型）与药物疾病关联构建药物-疾病网络，将网络

看作优化问题并使用块坐标下降（Block Coordinate

Drop, BCD）进行计算。Yang 等［12］使用药物靶点、通

路、通路基因和疾病基因关联来构建因果网络，提出

一种因果推理-概率矩阵分解（CI-PMF）方法识别分

类药物-疾病关联，将得到的药物-疾病关联排序得分

和预测类别识别新的药物-疾病关联。Lim等［13］使用

药物化学结构和靶蛋白数据建立双正则化单类协同

过滤模型，该模型推断药物靶点相互作用从而预测

药物新作用。Ozsoy 等［14］使用帕累托优势和协同过

滤推荐药物-疾病关联。上述方法从药物之间的相关

数据计算相似性，或使用药物-疾病关联建立图关系

进行预测，很少关注隐藏在已知药物-疾病关联中的

协 作 信 号 ，图 神 经 网 络（Graph Neural Networks,

GNN）在捕获潜在协作信号有较好的表现［15］，同时它

在最近的生物医学网络分析中拥有较好的性能［16］，

通过图节点之间的消息传递捕捉图的结构信息，在

miRNA-疾病关联预测［17］、多药副作用预测［18］和

miRNA-耐药性关联预测［19］中都有应用。

笔者提出一种使用GNN增强协同过滤的药物疾

病关联预测方法。本文方法通过引入高阶连通性提

取药物-疾病治疗关系中的协作信号细化药物嵌入向

量，使用嵌入向量计算药物治疗关系亲和度，并将得

到的亲和度与其他药物相关数据（蛋白质、化学结构

和副作用）计算的相似度进行融合，使用基于帕累托

优势的方法选择出药物的相似邻居。最后根据邻居

药物预测新的药物-疾病关联。本文方法在预测性能

上有较大的提升。

1 数 据

1.1 数据集及预处理

本文使用Zhang等［20］提供的黄金数据集，Li等［1］

和Ozsoy等［14］的研究中也使用该数据集，数据集包含

3种药物相关数据和药物-疾病相互作用数据，药物相

关数据包括化学结构、蛋白质和副作用信息。

化学结构数据从 PubChem 中提取，PubChem 是

一个广泛使用的化学分子及其生物活性的数据库。

化学结构数据包含 1 007种药物的 881个化学结构信

息，共 122 022个药物-化学子结构之间的关联。每个

药物都由一个 881 维的二元载体表示，分别以 1 或 0

编码表示其化学结构存在或不存在。数据集的稀疏

度为86.25%。

蛋白质数据从DrugBank中提取，DrugBank是一

个药品信息公共数据库。数据集包含 1 007种药物的

775个靶蛋白特征载体，包括 3 152个已知的药物-靶

蛋白关联。每种药物的蛋白质信息由一个 775 维的

二元载体表示，其中药物靶蛋白关系存在和不存在

分别由1和0表示。数据集的稀疏度为99.59%。

副作用数据从 SIDER 数据库中提取，SIDER 是

一个关于药物副作用的分散公众信息的集合。数据

集包含 888 种药物和 1 385 种副作用信息，共 61 102

个药物-副作用关联。每种药物被表示为一个 1 385

维的二元载体，其中副作用的存在或不存在分别用 1

或0编码。数据集的稀疏度为95.03%。

药物 -疾病相互作用数据从 National Drug File-

Reference Terminology（NDF-RT）中检索，在化学结构

数据检索的 1 007种药物中有 799种药物存在于药物

靶标中，因此构建了包含 799种药物和 719种疾病之

间的相互作用关系二元矩阵，其中行标为药物，列标

为疾病，治疗关系存在和不存在分别用 1 和 0 编码。

共包含 3 250 个药物-疾病相互作用。数据集的稀疏

度为99.43%。

笔者发现，药物-疾病相互作用数据中的 799 种

药物并非都在药物相关数据（化学结构、蛋白质和副

作用）中列出，将药物名称一一对应之后得到 781 种

药物和 719种疾病的 3 179个相互作用关系。同时在

药物-疾病相互作用数据中，存在无关联药物疾病或

关联药物数量唯一的疾病，关联药物少的疾病不利

于药物治疗关系亲和度的计算，首先排除可治疗药

物只有一种的疾病，再排除无疾病关联的药物，最终

得到 774种药物和 430种疾病的 2 961种相互作用，用

于药物治疗关系亲和度的计算。

2 方 法

2.1 方法设计

本文模型主要由两个过程组成，第一个过程用

于药物-药物亲和度计算，第二个过程用于药物-疾病

相互作用推荐。模型结构如图 1 所示。在第一个过

程中，首先初始化药物及其相互作用疾病嵌入向量

的嵌入层，再通过高阶连通信号注入来不断优化药

物嵌入向量的传播层，最后集合所有嵌入向量计算

药物-药物亲和度。第二个过程中，根据药物之间的

亲和度和相似度选择邻居药物，并输出推荐列表。
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2.1.1 Embedding 层 笔者定义 Embedding（嵌入）向

量 ed ∈ Rs 描述药物，eD ∈ Rs 描述疾病，其中 s 表示嵌

入大小［21］。接着构建一个嵌入表：

E = [ ]ed1
,⋯, edM

, eD1
, ⋯, eDN

（1）

这个嵌入表作为药物嵌入和疾病嵌入的初始状

态。笔者通过在药物-疾病交互图上传播嵌入向量来

不断优化改进，并将协作信号注入嵌入向量。在之

后的计算中，e(0 )
d = ed，e(0 )

D = eD(ed , eD ∈ E)。

2.1.2 传播层 传播层建立在GNN的消息传递框架上［22］，

利用图结构的高阶连通性获取协作信号优化药物和疾

病的嵌入。如图2所示，目标药物为d1，左侧为药物-疾

病相互作用交互图，右侧为由d1展开的树状结构图。

高阶连通性表示路径长度 l大于1的任意节点到达d1的

路径。例如d1 ← D2 ← d2可以表示目标药物d1和药物

d2的相似性，因为二者都与疾病D2关联；而相比于d3，

d2 与 d1 更 亲 和 ，因 为 d2 有 d1 ← D2 ← d2 和

d1 ← D3 ← d2两条路径；在寻找药物新作用策略中，某

些相似的药物可以治疗同一疾病［23］，所以在药物-疾病

关联的推荐上，更倾向于将d2的关联药物D5推荐给目

标药物。笔者设计嵌入传播层，通过叠加多个传播层，

从高阶连通性中获取协作信号，聚合关联疾病嵌入来

优化目标药物的嵌入向量。

图1 方法设计

Figure 1 Method design

图2 高阶连通性

Figure 2 High-order connectivity

在计算药物治疗关系亲和度时，药物可以治疗

某个疾病被视为该药物的一个特征，可以用来衡量

两个药物的相似性［24］。那么在此基础上堆叠 L个嵌

入传播层，药物可以通过高阶连通性获取到L跳邻居

传播的消息（编码后的协作信号），这对最后计算药

物治疗关系亲和度十分重要。每个传播层，将连接

的药物和疾病之间执行嵌入传播主要有两个过程，

包括消息构造和消息聚合。

L层的消息构造部分，对于连接的药物-疾病(d，

D)，笔者将从疾病（D）到药物（d）的消息定义为：

m( )L
D → d = f ( )e( )L - 1

d , e( )L - 1
D , p( )d, D （2）

其中，m( L )
D → d 表示要传播的消息向量，f 是以 e( L - 1)

d 和

e( L - 1)
D 为输入的消息编码函数，使用系数 p( d, D ) 控制每

次传播的衰减因子。具体计算公式如下：

m( )L
D → d =

1

||Nd ||ND

( )W ( )L
1 e( )L - 1

D + W ( )L
2 ( )e( )L - 1

D ⊙e( )L - 1
d （3）

其中，W ( L )
1 和W ( L )

2 表示为可训练权重矩阵，用来提取

有用的传播信息。e( L - 1)
d 表示上一嵌入传播层消息传

递生成的药物 d的向量，e( L - 1)
D 表示上一嵌入传播层消

息传递生成的疾病 D 的向量，它有来自 L - 1 跳邻居

的消息。在这里，笔者不仅考虑了 ed 的贡献，还将 ed

和 eD 的相互作用编码入消息传递当中［25］，⊙表示元

素乘积。在图卷积网络的基础上［16］，将系数 p( d, D ) 设

置为图拉普拉斯范数 1/ ||Nd ||ND ，其中 Nd 和 ND 表

示药物 d 和疾病 D 第一跳的邻居。p( d, D ) 反映疾病对

药物偏好的贡献程度，同时从消息传递角度，考虑到

传播的消息应该随着路径长度而衰减，p( d, D ) 也可表

示为折扣因子。
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L层的消息聚合部分，笔者通过从药物(d)邻居传入

的消息进行聚合来改进嵌入向量，具体公式如下所示：

e( )L
d = LeakyReLU ( )m( )L

d → d + ∑
D ∈ ND

m( )L
D → d （4）

其中，e( )L
d 表示经过 L 层嵌入传播层之后得到的药物

(d)的嵌入向量。LeakyReLU激活函数允许消息对正

信号和小负信号进行编码［26］。同时笔者还考虑了药

物(d)的自连接：

m( )L
d → d = W ( )L

1 e( )L - 1
d （5）

这里与式（3）共享权重矩阵 W ( L )
1 。同样地笔者

也可以通过传播疾病（D）的邻居信息来获得疾病的

嵌入向量 e( L )
D 。总之嵌入传播层的功能是显式地利用

高阶连接信息来关联药物和疾病的向量表示。

深度学习模型在具有较强表达能力的同时，往

往存在过拟合问题，Dropout技术是防止过拟合的有

效方法［27］。笔者使用 Dropout 技术在嵌入传播层以

概率 p 随机丢弃传出的消息，也就是在 L 层传播时，

笔者以概率 p 随机丢弃式（2）、式（3）传播的消息，只

有部分消息帮助嵌入向量优化。

2.1.3 亲和度计算 在 L 层嵌入传播层计算之后，笔

者可以得到药物的多个嵌入向量表示。不同层中获

得的嵌入向量传递消息通过不同的连接，因此它们

有着不同的贡献，将它们进行连接计算获得最终的

药物嵌入向量表示：

e*
d = e( )0

d Ⅱ…Ⅱe( )L
d （6）

其中，Ⅱ表示连接操作。最后计算内积来估计药物之

间的亲和度：

y( )di,dj =
e*

di
⊤e*

dj
（7）

2.1.4 邻居选择 在之前的步骤中，已经计算出药物

治疗关系亲和度，对于 3种药物相关数据（化学结构、

蛋白质和副作用），笔者使用 3种相似度计算方法：余

弦相似度、Jaccard 相似度和 Smith-Waterman 序列比

对相似度。邻居选择则需要选择出目标药物（待推

荐）的邻居，即最相似的药物。笔者使用基于帕累托

优势的方法进行选择，对所有目标药物的待选择药

物，分别比较它们的相似度值，如果某个药物的相似

度值至少有一个比其他药物高，并且没有比其他药

物低的相似度值，那么这个药物没有被其他药物支

配，即选择为邻居。举个例子，d1 的亲和度和 3 个相

似度值分别为<0.8，0.7，0.8，0.6>，d2为<0.7，0.4，0.5，0.6>，

分别比较得出（0.8>0.7，0.7>0.4，0.8>0.5，0.6=0.6）发现

d1的亲和度和两个相似度高于 d2，且没有低于 d2的相

似度值，那么 d1 支配 d2，选择 d1 为邻居。具体计算公

式如下：

Dom( )di,dj

=

ì

í

î

ïï
ïï

1, ∀sim di ( )sim ≥ dj ( )sim and

∃sim di ( )sim > djsim

0, other

（8）

其中，sim为某个相似度值。

在邻居选择过程中，可能会出现第一次选择少

于设定邻居个数，因此笔者进行多次邻居选择，将已

找到的邻居从待选择表中删除，继续进行邻居选择，

直到选择到数量满足设定的邻居个数为止。

2.1.5 推荐输出 通过收集到的邻居列表选择目标药

物的关联疾病，使用计算分数的方法选择推荐的疾

病，计算公式如下：

score( )d, D = ∑
n ∈ Nei

sim ( )d, n （9）

其中，d为目标药物，Nei表示邻居列表，sim为目标药

物和邻居药物的相似度值。也就是说，待推荐疾病

有多个关联药物在邻居列表中，且关联药物与目标

药物相似性较大，则疾病可被推荐给目标药物。

2.2 评估指标

对于模型，笔者使用留一法来评估性能。为了

有 效 地 评 估 方 法 的 预 测 能 力 ，使 用 了 精 确 率

（Precision）、召回率（Recall）和F1分数 3个指标，计算

公式如下所示：

Precision =
TP

TP + FP
（10）

Recall =
TP

TP + FN
（11）

F1 = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
（12）

其中，TP为真阳性，表示预测正确的药物-疾病关系；

FP为假阳性，表示预测错误的药物-疾病关系；FN为

假阴性，表示预测错误但实际标注的药物-疾病关系；

TN为正阴性，表示预测正确实际未标注的药物-疾病

关系。

3 结 果

3.1 邻居个数和输出列表大小对预测结果的影响

首先，笔者计算了邻居个数N和输出列表大小K

对于预测性能的影响。在相似度组合、传播层数和

丢弃概率参数不变的情况下，N和K的大小有 1、4、8、

12、16和 20共 6个设置，图 3展示的是在不同邻居个

数下，精确率和召回率随输出列表大小K的变化折线

图。从图 3 可以看出，较小的 K 值有较好的精确率，

而召回率随着K值的增大而增大。当N>8时，精确率

和召回率随着输出列表大小 K的变化折线图没有较

大区别。邻居个数 N的大小关系到获取的信息的多

少，N 太小则目标药物的相似药物少，可进行预测的

疾病较少，虽然可以获得较高的精确率，但召回率会
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受到影响；N 太大，则目标药物的相似药物中会存在

干扰项，但对于预测性能没有较大影响。因此，笔者

认为，邻居个数 N≥8，本文方法可以获取到足够的邻

居信息。
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图3 不同邻居个数（N）下，精确率和召回率随输出列表大小K的变化折线图

Figure 3 Variations of accuracy rate and recall rate with the output list size (K) under the constant neighbor size (N)

图 4展示的是在输出列表K不同的情况下，精确

率和召回率随着邻居个数 N 的变化折线图。图 4 可

以看出，当邻居个数发生改变时，精确率和召回率没

有较大变化。当K≤12时，精确率始终大于召回率，当

K>12时，两条曲线出现相交，召回率随着N的增大而

增大，精确率随着N的增大而减小。输出列表大小则

直接关系预测性能，每个药物的可治疗疾病数目是

不同的，如果可治疗疾病数目小于输出列表大小 K，

那么即便预测出全部可治疗疾病，精确率始终会<1，

相反召回率则=1（假设可治疗疾病数为 5，K=10，预测

出全部可治疗疾病，则精确率=0.5，召回率=1)。K值

采用较为宽松的方式，预测结果个数≤K即可。

3.2 层数的影响

为了研究药物治疗关系亲和度能否从多个传播

层中获取更多的信息，笔者设置不同的传播层数进

行实验，假设传播层数的取值范围是 1~4。图 5a展示

了不同传播层数下，本文方法的性能表现。从图中

可以看出 1层传播层和 2层传播层的结果相差不大，

1层传播层只考虑了一阶邻居，可以获取药物可治疗

疾病的相关信息，而 2层传播层可以获取治疗相同疾

病的其他药物的相关信息。当进一步叠加到 3 层传

播层和 4层传播层时，性能有明显下降，这可能是由

于应用过深的传播层，给学习带来噪音导致精确率

下降。因此选择适合的传播层数量既可以获得足够

有用的信息又可以避免学习带来的噪音对结果的影

响，协同药物间相似度由二阶连通性承载。在后续

实验中，笔者采用2层传播层进行实验。

3.3 不同丢弃概率的影响

为了防止深度学习模型在提高表达能力的同时

带来的过拟合问题，笔者采用了丢弃法。传播层与

传播层之间随机丢弃传播的消息概率为 p。图 5b展

示了在其他参数不变的情况下，针对不同的评估标

准，丢弃概率对结果的影响，其中丢弃概率分别取

0.1、0.3、0.5、0.7。在精确率性能方面，丢弃概率

p=0.1、0.3、0.7 时精确率有相似的性能表现；而丢弃

概率 p=0.5时，精确率最高，可以达到 0.66。在召回率

方面，丢弃概率 p=0.1、0.5 时，召回率性能相似，而

p=0.3 时的召回率表现略低，p=0.7 时召回率表现最

低。在F1分数上，丢弃概率 p=0.1、0.3时F1分数表现

相似，在 p=0.7 时 F1 分数表现最低，p=0.5 时 F1 分数

最高。从上面结果来看，丢弃概率太低，则无法在防

止过拟合问题上有较好表现；丢弃概率太高，则无法

获取足够信息，因此丢弃概率 p=0.5时表现最好。在

进行其他参数实验时，取丢弃概率p=0.1。
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3.4 相似度计算方法的影响

笔者使用不同的相似性度量来计算 3 种不同药

物相关信息的相似性。对于相似性度量，笔者使用

了余弦相似度、Jaccard相似度和基于Smith Waterman

序列排列相似度，药物的相关信息有蛋白质特征、化

学结构和副作用特征。第 1 种设置（CCCd）中，笔者

使用余弦相似度来计算 3个药物相关信息，并结合之

前计算的药物间亲和度。第2种设置（CJCd）中，笔者

使用余弦相似度计算蛋白质特征和副作用特征，使

用 Jaccard 相似度计算化学结构特征，并与计算的药

物间亲和度结合。第 3种设置（JJJd）中，笔者全部使

用 Jaccard 相似度计算，结合药物间亲和度。第 4 个

设置（SJJd）中，化学和副作用特征采用 Jaccard 相似

度，蛋白质特征采用基于Smith Waterman序列排列相

似度，并结合药物亲和度。性能结果如图 5c所示，在

计算过程中使用不同的相似性度量方式对性能的影

响不大。CCCd 设置和 CJCd 设置略优于其他设置。

在其他参数实验中，采用CCCd设置进行实验。

3.5 性能对比

将本文方法和文献中提出的方法进行比较。为了

检验本文方法的预测性能，将本文方法和Li等［1］的方法、

Zhang等［20］的方法和Ozsoy等［14］的方法在相同的数据

集上进行对比实验。如表1所示，本文方法采用相似度

组合CJCd时，拥有0.664 8的精确率，均优于其他方法，

这表明本文方法更能精确地对药物是否能治疗疾病做

出预测。在召回率上，Li等［1］的方法有着最好的召回率

（0.770 0），本文方法在召回率上则较低，说明相比于其

他方法本文无法预测所有的药物-疾病治疗关系。图
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图4 输出列表K不同的情况下，精确率和召回率随着邻居个数N的变化折线图

Figure 4 Variations of accuracy rate and recall rate with the neighbor size (N) under the constant output list size (K)
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Figure 5 Effects of parameters on performance
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6展示了本文方法和Ozsoy等［14］方法精确率和召回率随

着输出列表K的变化曲线，相比于其他方法，本文方法

在精确度上有较大的提升，而召回率只有较小的差距，

这反映Ozsoy等［14］方法可以预测许多药物疾病治疗关

系，但也同时预测了较多的错误药物-疾病相互关系。

在使用的数据集上，笔者使用的数据集有2 961个正相

关关系，329 859个负相关关系，是正负样本不平衡的数

据，正样本少，负样本多，也就是说许多药物和疾病是没

有治疗关系的。所以笔者认为，精确率相比于召回率更

重要，也就是说相比于找到更多的药物-疾病治疗关系，

更精确地找到治疗关系更为关键。对比其他方法，本文

方法在损失较小召回率性能下，获得了更高的精确率。

药物疾病关联预测领域判别模型的优劣需要正确

识别药物-疾病的治疗关系，但是预测新的药物-疾病相

互作用（假阳性）也很有必要，不仅需要正确发现药物

的新作用，也需要给予临床实验方向。同时，笔者使用

的数据集缺乏近期的药物-疾病关系的信息。为了进一

步验证本文方法的可靠性，笔者利用ClinicalTrials.gov

网站和DrugBank网站将本文预测的药物-疾病相互作

用假阳性和已经批准的新临床实验研究进行比较，证

明了本文方法识别未知药物-疾病相互作用的能力。在

本文方法中，精确率最高的是CJCd，预测了244个正确

药物-疾病治疗关系（真阳性）和123个未知药物-疾病治

疗关系（假阳性），将123个未知关系与ClinicalTrials.gov

网站和DrugBank网站中的临床实验进行比较，笔者发

现47个未知药物-疾病治疗关系（占比40%）已经进行

了临床实验。这表明方法预测的可靠性。例如在

ClinicalTrials.gov中，药物罗哌卡因（ropivacaine）和疾

病疼痛（pain）存在治疗关系，本文方法成功预测出它们

之间的关系，但在数据集中这两者并不存在相关作用。

本文方法预测了比卡鲁胺（bicalutamide）对癌细胞

（carcinoma）的作用，同时DrugBank中的相关实验也证

明了它们存在治疗关系，但是数据集中没有进行标注。

表2中列出了预测的47个未知药物-疾病治疗关系中20

个关系以及其临床来源。

方法

Li等［1］

Zhang等［20］

Ozsoy等［14］-CCCd

Ozsoy等［14］-SJJd

本文方法-CCCd

本文方法-CJCd

精确率

-

0.345 0

0.189 4

0.481 0

0.347 6

0.664 8

召回率

0.770 0

0.651 0

0.401 7

0.083 7

0.378 2

0.078 6

F1分数

-

0.451 0

0.257 5

0.142 6

0.362 3

0.140 7

表1 方法性能对比

Table 1 Comparison of method performance
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Figure 6 Comparison of method performance

1 4 8 12 16

药物名

扑热息痛

（acetaminophen）

阿莫西林（amoxicillin）

阿莫沙平（amoxapine）

美罗培南（meropenem）

咪康唑（miconazole）

磺胺甲醚唑

（sulfamethoxazole）

罗哌卡因（ropivacaine）

水杨酸（salicylic acid）

维诺瑞林（vinorelbine）

比卡鲁胺

（bicalutamide）

头孢克肟（cefadroxil）

克罗尼丁（clonidine）

地塞米松

（dexamethasone）

依托咪酯（etomidate）

磷苯妥英

（fosphenytoin）

膦甲酸（foscarnet）

伊洛前列素（iloprost）

苯妥英（phenytoin）

三甲氧嘧啶

（trimethoprim）

孕酮（progesterone）

疾病名

痛经（dysmenorrhea）

克雷伯氏菌感染

（klebsiella infections）
精神失调症

（psychotic disorders）

败血症（septicemia）

口腔念珠菌症

（candidiasis oral）

沙眼（trachoma）

疼痛（pain）

疼痛（pain）

子宫内膜瘤

（endometrial neoplasms）

癌细胞（carcinoma）

葡萄球菌感染

（staphylococcal infections）

抑郁症（depressive disorder）

炎症（inflammation）

overdose

癫痫（epilepsy）

巨细胞病毒视网膜炎

（cytomegalovirus retinitis）
肺高血压

（hypertension pulmonary）

癫痫状态（status epilepticus）

恶性疟原虫病

（malaria falciparum）
肾细胞癌

（carcinoma renal cell）

临床来源

DrugBank

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

DrugBank

DrugBank

ClinicalTrials.gov

DrugBank

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

DrugBank

ClinicalTrials.gov

DrugBank

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

DrugBank

DrugBank

ClinicalTrials.gov

ClinicalTrials.gov

表2 预测成功示例

Table 2 Examples of successful predictions
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4 讨 论

本文提出了一种GNN增强协同过滤的药物疾病

关联预测方法，该方法通过利用 GNN嵌入传播层提

取潜在的药物-疾病治疗关系中的协作信号来优化嵌

入向量，更直观的得到隐藏的药物间的相似性。并

且该方法能够有效的预测药物-疾病关联，可以帮助

临床药物研究减少时间和金钱的成本，提供未来可

能的研究方向。
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