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〔摘要〕　目的／意义 探讨网络表示学习与链路预测在挖掘潜在医学实体关系方面的应用，为医学知识发现
研究提供新视角。方法／过程 从ＰｕｂＭｅｄ数据库获取文献摘要，利用 “主语－行为－宾语”语义挖掘方案识
别疾病与药物治疗信息，抽取药物实体与疾病实体，构建 “药物 －疾病”二分网络，综合运用社会网络分
析、网络表示学习、机器学习方法分析网络结构及节点特征，挖掘医学实体间的潜在联系。结果／结论 二分
网络表示学习方法能够揭示药物与疾病的关联知识，获取治疗疾病的关键药物，可为用药治疗提供可行性

方案。
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１　引言

近年来 《关于进一步完善医疗卫生服务体系的

意见》《关于推动疾病预防控制事业高质量发展的指

导意见》等重要文件陆续发布，明确指出要进一步

加强医学领域信息化支撑保障，提升药物创新能力。

利用数字技术从医学数据中挖掘关键信息、利用关联

信息预测以辅助临床决策更精确地诊疗对于打造智

慧医疗体系、全面构建数字中国具有重要意义。

网络表示学习在生化医疗领域具有良好的应用

前景，通过将网络节点信息转化为低维稠密的实数

向量，在学习网络顶点潜在低维表示的同时保留网

络拓扑结构、语义信息等内容［１］。网络表示学习在

药物活性预测和化学物筛选方面能够对分子结构表

示进行学习和性质预测，在蛋白质交互层面能够对

蛋白质结构、功能以及相互作用建模和预测［２］。基

于表示学习的分析方法可以容易且高效地执行网络

分析任务，帮助揭示药物与疾病之间的关系，提供

决策支持和指导。

因此，将网络表示学习与机器学习相结合应用

于医学异构网络，能够有效进行知识发现研究，并

在机器学习模型中度量多个特征的重要性，选取最

相关、最具信息量的特征，有助于更全面地理解数

据间的关系，提高模型准确性和泛化能力，产生更

可靠有效的预测结果，为药物研发与用药指导提供

一定的参考价值。

２　相关研究概述

医学知识发现依托网络分析、机器学习等数字

技术，从生物信息、医学文献、电子病历等生物医

学数据库中存储的大量非结构化、半结构化、结构

化医学数据中抽取特定研究方向的实体、关系、属

性等要素进行关联及预测分析，从而提高知识信息

服务质量。

二分网络是特殊的复杂网络，包含两种类型的

节点，边仅存在于不同类型的任意两个节点之

间［３］。其研究方法可以归纳为将二分网络投影到单

顶点网络进行分析和直接基于原始二分网络进行分

析［４］。在医学知识发现领域，医学文献记载了科学

严谨的实验结果，蕴含丰富的医学知识，基于其构

建的二分网络可以表现为 “药物 －疾病” “药物 －

蛋白质”等，并用于预测分析，深入理解药物与疾

病的作用方式，为医学研究和临床实践提供重要参

考依据。

链路预测通过已知的网络结构等信息预测尚未产

生连边的节点之间产生联系的可能性［５］，通常基于相

似性、机器学习、矩阵、概率模型等方法分析。其中

机器学习研究通常涉及二分类任务，正样本是网络中

已存在的边，负样本是负采样得到的不存在的边，

通过监督学习、无监督学习、强化学习的方式不断

学习更新参数，减小损失函数值，得到训练好的模

型，然后泛化到未见过的数据展开预测［６］，在医学

实体识别及关系预测方面具有重要作用。

目前，网 络 表 示 学 习 模 型 有 ＤｅｅｐＷａｌｋ、

Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ、ＬＩＮＥ、ＳＤＮＥ等，鉴于其能够兼顾网络

结构信息和节点信息，提高机器学习效率，医学领

域也开始关注基于网络表示学习的知识发现。ＨｕＦ

等［７］基于药物－属性异构网络，使用异构图卷积网

络聚合相邻节点信息，嵌入药物及其属性，然后利

用谱聚类算法划分嵌入信息，预测隐藏的医学关

系。余黄樱子等［８］学习疾病网络内部和外部特征并

将节点映射为空间向量，然后预测疾病知识间存在

的关联关系。

综上，当前学术界已将网络表示学习与链路预

测相结合，并应用于医学知识发现领域，然而针对

以二分网络为核心的研究仍然缺乏足够的关注。基

于此，本研究以二分网络为主体，以文献为载体，

以药物疾病关系预测为例进行实证研究，为该领域

的发展提供新思路。

３　研究方法

３１　总体框架设计

医学实体关系预测研究的流程框架，见图 １，

共包含 ３个步骤。一是获取数据及识别实体。从

ＰｕｂＭｅｄ数据库获取文献摘要，利用 “主语 －行为
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－宾语”（ｓｕｂｊｅｃｔ－ａｃｔｉｏｎ－ｏｂｊｅｃｔ，ＳＡＯ）语义挖掘
方案识别药物实体与疾病实体。二是构建 “药物 －
疾病”二分网络。包括利用复杂网络分析软件进行

网络构建、可视化及网络结构分析。三是基于网络

表示学习预测医学实体关系。利用网络表示学习算

法获取节点向量，然后度量特征重要性选取特征并

输入机器学习模型，实现 “药物－疾病”二分网络
的医学知识发现研究。

图１　医学实体关系预测流程

３２　数据来源及实体识别

３２１　数据获取　医学文献包含医学领域的科学

研究、临床实践、疾病诊断和治疗，过程严谨，结

论有效，分析其内容可以获取最新医学知识、了解

发展前沿。文献摘要提供文献内容的关键信息，因

此基于ＰｕｂＭｅｄ医学文献数据库挖掘摘要中包含的

药物与疾病信息。临床上消化系统疾病较为多见，

其中胃部疾病发病率高且具有多种类型。因此以胃

部疾病为研究对象，以 （（（（（ｇａｓｔｒｉｃ）ＡＮＤ（ｄｉｓｅａ

ｓｅｓ）） ＯＲ （ｇａｓｔｒｉｃｄｉｓｅａｓｅｓ） ＯＲ （ｇａｓｔｒｉｃｄｉｓｅａｓｅｓ
［ＭｅＳＨＴｅｒｍｓ］））ＡＮＤ（（ｍｅｄｉｃａｔｉｏｎ）ＯＲ（ｄｒｕｇ

ｔｈｅｒａｐｙ）））ＡＮＤ （ｈｕｍａｎｓ［ＭｅＳＨ Ｔｅｒｍｓ］）ＡＮＤ

（Ｅｎｇｌｉｓｈ［Ｌａｎｇｕａｇｅ］）ＡＮＤ（“１９７３／０１／０１”［Ｄａｔｅ

－Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ］： “２０２２／１２／３１” ［Ｄａｔｅ－Ｐｕｂｌｉｃａ
ｔｉｏｎ］））为检索式，得到 ７４０３０篇文献并获取

摘要。

３２２　ＳＡＯ语义挖掘　ＳＡＯ语义挖掘指从文本中

提取 “主语－行为－宾语”结构，进行深入的语义
分析和应用。选取 ＳｅｍＲｅｐ获取数据，该工具是语

义关系抽取系统，抽取出的ＳＡＯ结构可用于分析和

处理生物医学领域文献，且抽取出的数据具有二分

网络数据结构属性。ＳｅｍＲｅｐ获取的数据形式为 ｔｍｐ
＿ｄａｔａ１０００１＿ｔｍｐ＿１０ｔｘｔｔｘ４５５｜ｒｅｌａｔｉｏｎ｜Ｃ００２６２５６

｜Ｍｉｔｏｔａｎｅ｜ｏｒｃｈ，ｐｈｓｕ｜ｐｈｓｕ｜｜｜ＴＲＥＡＴＳ｜

Ｃ０００１６２２｜ＡｄｒｅｎａｌＧｌａｎｄＨｙｐｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ｜ｄｓｙｎ｜ｄｓｙｎ

｜｜。其中，“Ｍｉｔｏｔａｎｅ”为药物实体，“ＡｄｒｅｎａｌＧｌａｎｄ

Ｈｙｐｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ”为疾病实体，“ＴＲＥＡＴＳ”为二者之间
的关系，即存在治疗作用。在ＳｅｍＲｅｐ语义关系中，

“ａｎｔｂ” “ｂａｃｓ” “ｅｌｉｉ” “ｉｍｆｔ” “ｉｎｃｈ” “ｉｒｄａ”

“ｏｒｃｈ” “ｐｈｓｕ”均可表示药物， “ａｃａｂ” “ａｎａｂ”

“ｃｏｍｄ”“ｄｓｙｎ” “ｅｍｏｄ” “ｆｎｄｇ” “ｉｎｐｏ” “ｍｏｂｄ”
“ｎｅｏｐ”“ｐａｔｆ”“ｓｏｓｙ”均可表示疾病，“ＴＲＥＡＴＳ”

“ＤＩＡＧＮＯＳＥＳ” “ＰＲＥＶＥＮＴ” “ＭＥＴＨＯＤ＿ＯＦ”

“ＭＡＮＩＦＥＳＴＡＴＩＯＮ＿ＯＦ” “ＭＥＡＳＵＲＥＳ”均可表示

治疗。基于以上语义关系筛选出研究所需的医学实

体数据。

３３　构建 “药物－疾病”二分网络

定义 １（二分网络）：Ｖ＝ ｛Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｐ｝

表示药物节点集合，Ｕ＝｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｇ｝表示

疾病节点集合，Ｇ＝ （Ｕ，Ｖ，Ｌ）表示 “药物 －疾

病”二分网络，Ｕ、Ｖ分别表示两类节点的集合，Ｌ

（Ｕ×Ｖ）表示网络中连接两类节点的边的集合，

如果药物对疾病有治疗作用，那么该节点对之间就

有一条连边。Ｗｉｊ表示节点 ｉ和节点 ｊ之间的非负权

值，定义边权重为节点对共现频次。

定义２（二分网络表示学习）：给定一个二分网

络Ｇ＝（Ｕ，Ｖ，Ｌ），通过映射函数ｆ：Ｖ∪ →Ｕ Ｒｄ

·０７·
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将二分网络中的每个节点映射为低维向量。

３４　基于网络表示学习的医学实体关系预测

将数据按照８∶２划分为训练集与测试集，同时

保持节点连接关系与原始数据集的一致性，输入网

络表示学习模型ＢｉＮＥ，利用训练集训练网络中节点

的嵌入表示，使用测试集评估训练后模型的性能和

泛化能力，最后利用受试者工作特征 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐ

ｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线衡量模型的表现。

３４１　显式关系建模　在 “药物 －疾病”二分网

络中，将节点间的联系表示为显式关系。通过两个

连接节点间的局部邻近性建模显式关系，计算网络

中药物节点Ｖｉ和疾病节点Ｕｊ间的经验分布，其中，

Ｗｉｊ表示边ｅｉｊ的权值。若节点以较大的权值强连接，

表明药物对疾病具有治疗作用的概率也更高。

ｐ（ｉ，ｊ）＝
Ｗｉｊ

∑
ｅ（ｉ，ｊ）∈Ｅ

Ｗｉｊ
（１）

在嵌入空间中，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算药物节

点Ｖｉ和疾病节点Ｕｊ间的内积，得到Ｖｉ与Ｕｊ的联合

概率分布，其中，
→Ｖｉ和

→Ｕｊ分别为药物节点Ｖｉ和疾病

节点Ｕｊ的向量表示。

ｐ︿（ｉ，ｊ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－Ｖ

→Ｔ
ｉＵ
→
ｊ）

（２）

为学习显式关系在空间中的嵌入，利用 ＫＬ散

度最小化经验分布与联合概率分布之间的差值，确

保两类节点的向量表示在嵌入空间中产生聚类效

果，定义最小化目标函数：

ｍｉｎｉｍｉｚｅＯ１ ＝ＫＬ（ｐｐ
︿
）＝∑

ｅｉｊ∈Ｅ
ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇｐ（ｉ，ｊ）

ｐ︿（ｉ，ｊ）

∝－∑
ｅｉｊ∈Ｅ
Ｗｉｊｌｏｇｐ

︿
（ｉ，ｊ） （３）

３４２　隐式关系建模　隐式关系为 “药物 －疾

病”二分网络中包含的两个同质网络内部的节点关

系，两个同质网络的权重矩阵ＷＶ和ＷＵ为：

ＷＶ ＝∑
ｋ∈Ｕ
ＷｉｋＷｊｋ （４）

ＷＵ＝∑
ｋ∈Ｖ
ＷｋｉＷｋｊ （５）

为生成真实有效的语料库，在两个同质网络上

执行有偏自适应随机游走，生成学习高阶隐式关系

的语料库ＤＶ和ＤＵ，并使用Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型学习顶

点嵌入。定义语料库ＤＶ的目标函数为：

ｍａｘｉｍｉｚｅＯ２ ＝∏
Ｖｉ∈ＤＶ
　 ∏
Ｖｃ∈（Ｖｉ）

ｐ（Ｖｃ｜Ｖｉ） （６）

其中，Ｖｉ是给定的中心节点，Ｖｃ∈（Ｖｉ）为节点

Ｖｉ在节点序列中的上下文节点，Ｕｉ同理。Ｄ
Ｕ的目标

函数为：

ｍａｘｉｍｉｚｅＯ３ ＝∏
Ｕｉ∈ＤＵ

　 ∏
Ｕｃ∈（Ｕｉ）

ｐ（Ｕｃ｜Ｕｉ） （７）

定义节点 Ｖｃ为序列中心节点 Ｖｉ的条件概率
ｐ（Ｖｃ Ｖｉ）以及节点Ｕｃ为序列中心节点 Ｕｉ的条件概

率ｐ（Ｕｃ Ｕｊ）分别为：

ｐ（Ｖｃ Ｖｉ）＝
ｅｘｐ（Ｖ

　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
′ｃ）

∑
Ｖ

ｋ＝１
ｅｘｐ（Ｖ

　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
′ｋ）

（８）

ｐ（Ｕｃ Ｕｊ）＝
ｅｘｐ（Ｕ

　→Ｔ
ｊＵ
　→
′ｃ）

∑
Ｕ

ｋ＝１
ｅｘｐ（Ｕ

　→Ｔ
ｊＵ
　→
′ｋ）

（９）

节点Ｖ、Ｕ作为上下文时的向量用 Ｖ
　→
′和 Ｕ

　→
′表

示，实现式 （６）和 （７）中定义的目标最大化，使
上下文相似的节点在嵌入空间中也彼此接近。由于

在式 （８）中遍历同质网络节点对时计算量大且耗
时，因此利用局部敏感哈希算法优化，获取高质量

且多样化的负样本。令 ＮｎｓＳ（Ｖｉ）表示序列 Ｓ中的中
心顶点 Ｕｉ的 ｎｓ负样本，式 （８）中条件概率
ｐ（Ｖｃ Ｖｉ）可近似为：

ｐ（Ｖｃ，Ｎ
ｎｓ
Ｓ（Ｖｉ） Ｖｉ）＝ ∏

ｚ∈｛Ｖｃ｝∪Ｎｎｓ　Ｓ（Ｖｉ）
ｐ（ｚ｜Ｖｉ） （１０）

ｐ（ｚ｜Ｖｉ）＝
σ（Ｖ

　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
′ｚ），ｚ∈（Ｖｉ）

１－σ（Ｖ
　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
′ｚ），ｚ∈Ｎ（Ｖｉ

{
）

（１１）

其中，σ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数 １／（１＋ｅ－ｘ），
ｐ（Ｕｃ Ｕｊ）同理。

３４３　联合优化目标函数　为同时保留显式和隐
式关系嵌入二分网络，将目标函数形成一个联合优

化框架，其中，α、β、γ为将框架中不同成分组合在
一起的超参数，分别代表隐式关系和显式关系对学

习节点表示的影响。

ｍａｘｉｍｉｚｅＯ＝αｌｏｇＯ２＋βｌｏｇＯ３－γＯ１ （１２）

首先，最大化联合目标函数 －γＯ１，优化随机
显式关系。

Ｖ
　→
ｉ＝Ｖ

　→
ｉ＋λ γｗｉｊ１－σ Ｖ

　→Ｔ
ｉＵ
　→

( )[ ]
ｊ
Ｕ
　→

{ }ｊ （１３）
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Ｕ
　→
ｊ＝Ｕ

　→
ｊ＋λ γｗｉｊ１－σ Ｖ

　→Ｔ
ｉＵ
　→

( )[ ]
ｊ
Ｖ
　→

{ }ｉ （１４）

其次，最大化联合目标函数 αｌｏｇＯ２＋βｌｏｇＯ３，
优化隐式关系。Ｉ（Ｚ，Ｖｉ）为指示函数，确定顶点 Ｚ
是否在Ｖｉ的上下文中，Ｉ（Ｚ，Ｕｊ）同理：

Ｖ
　→
ｉ＝Ｖ

　→
ｉ＋λ ∑

Ｚ∈（Ｖｉ）∪Ｎ（Ｖｉ）
α［Ｉ（Ｚ，Ｖｉ）－σ（Ｖ

　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
Ｚ）］Ｖ

　→
′{ }Ｚ

（１５）

Ｕ
　→
ｊ＝Ｕ

　→
ｊ＋λ ∑

Ｚ∈（Ｕｉ）∪Ｎ（Ｕｉ）
α［Ｉ（Ｚ，Ｕｉ）－σ（Ｕ

　→Ｔ
ｉＵ
　→
Ｚ）］Ｕ

　→
′{ }Ｚ

（１６）

最后，上下文向量更新公式：

Ｖ
　→
′Ｚ＝Ｖ

　→
′Ｚ＋λ｛α［Ｉ（Ｚ，Ｖｉ）－σ（Ｖ

　→Ｔ
ｉ Ｖ
　→
Ｚ）］Ｖ

　→
′Ｚ｝ （１７）

Ｕ
　→
′Ｚ＝Ｕ

　→
′Ｚ＋λ｛α［Ｉ（Ｚ，Ｕｉ）－σ（Ｕ

　→Ｔ
ｉＵ
　→
Ｚ）］Ｕ

　→
′Ｚ｝（１８）

３４４　基于机器学习的链路预测　选择逻辑回归、
支持向量机、随机森林、Ｋ近邻、决策树预测分析，
将精确率、准确率、召回率、Ｆ１值作为评价指标并
选择最优预测模型。由于不同的特征相似度适用不同

场景，因此在模型中度量余弦相似度、欧氏距离、皮

尔逊相关系数、曼哈顿距离的特征重要性，最终在最

优模型中输入最重要特征获取预测结果。

４　实验与结果分析

４１　构建 “药物－疾病”二分网络

将药物实体结合 ＢＥＲＮ２数据库与药融云数据
库进行词汇验证，去除 “ＰｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌＰｒｅｐａｒａ
ｔｉｏｎｓ”等无效节点；将疾病实体输入 ＢＥＲＮ２数据
库进行词汇验证，去除 “ＤｉｓｅａｓｅＰｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ”等
无效节点，最终得到药物节点１２２７个，疾病节点

１０７５个，节点连边 ４１７２条。将其输入 Ｇｅｐｈｉ－
０１０１筛选Ｋ－Ｃｏｒｅ≥５的节点生成无向加权 “药

物－疾病”二分网络，见图２。

图２　 “药物－疾病”二分网络

４２　二分网络结构分析

对二分网络加权投影得到药物网络与疾病网络，

分别计算度中心性、介数中心性和特征向量中心性并

获取排名前１０位的计算结果，见表１—２。在药物网
络中，奥美拉唑、西咪替丁等与其他具有高中心性的

药物紧密相连。奥美拉唑广泛应用于治疗急、慢性消

化系统酸相关性疾病，包括胃食管反流、消化性溃疡

等；西咪替丁能够抑制由组胺、分肽胃泌素、胰岛素

和食物等刺激引起的胃酸分泌，对因化学刺激引起的

腐蚀性胃炎具有预防和保护作用。在疾病网络中，胃

恶性肿瘤、晚期癌症等节点具有更多连边，在传递节

点信息方面具有关键作用，在临床上属于发病率高、

严重程度高的胃部疾病，能够更好地帮助分析发病机

制、研究并发症等。

表１　药物节点中心性

药物 度中心性 药物 介数中心性 药物 特征向量中心性

奥美拉唑 １０３ 奥美拉唑 ２１１０６１７７１８ 西咪替丁　 ０３９７４
西咪替丁 ９９ 西咪替丁 ２０４８３１２３６８ 奥美拉唑　 ０３６５６
氟尿嘧啶 ７２ 阿司匹林 １９３９１１４５４９ 雷尼替丁　 ０３１４３
顺铂　　 ６８ 雷尼替丁 １０９００４９２０３ 氟尿嘧啶　 ０３０８７
雷尼替丁 ６６ 氟尿嘧啶 １０８５１３３３８５ 顺铂　　　 ０２９５２
阿司匹林 ５７ 顺铂　　 ８４３５３２６８７ 阿司匹林　 ０２６９６
硫糖铝　 ４１ 泮托拉唑 ７２１５８８１７３ 泮托拉唑　 ０２３９５
兰索拉唑 ３８ 西沙必利 ６８４９４４４７７ 硫糖铝　　 ０２３９０
泮托拉唑 ３６ 塞来昔布 ５７７８７８３１４ 曲妥珠单抗 ０２１７０
法莫替丁 ３５ 　甲氧氯普胺 ５５３０４０９０６ 多西他赛　 ０２１３９
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表２　疾病节点中心性

疾病 度中心性 疾病 介数中心性 疾病 特征向量中心性

胃恶性肿瘤　 ２７５ 胃恶性肿瘤 ６９２９３５６７５２ 胃恶性肿瘤　 １
晚期癌症　　 ９３ 恶性肿瘤　 １３６３１６４８３２ 晚期癌症　　 ０３７２９
恶性肿瘤　　 ８０ 胃溃疡　　 １２５３７３２６８４ 恶性肿瘤　　 ０３２４８
肿瘤　　　　 ６７ 消化性溃疡 １１１０８８８５５１ 肿瘤　　　　 ０２９７６
消化性溃疡　 ６４ 晚期癌症　 １０６２７０４４９５ 胃溃疡　　　 ０２７３６
胃溃疡　　　 ６３ 肿瘤　　　 ９５１１１７６６１ 消化性溃疡　 ０２７０５
十二指肠溃疡 ６２ 溃疡　　　 ９０４１８７２３４ 溃疡　　　　 ０２５１２
溃疡　　　　 ５６ 病变　　　 ７８９９８２９４６ 十二指肠溃疡 ０２４４９
胃癌　　　　 ５０ 胃炎　　　 ７４１２２９４１４ 胃癌　　　　 ０２２１０
胃炎　　　　 ４３ 肿瘤转移　 ７３２１０５６７１ 胃炎　　　　 ０１９４７

４３　基于二分网络表示学习的医学实体关系预测分析

４３１　获取节点向量表示　利用ＰｙＣｈａｒｍ２０１３１２
运行网络表示学习模型，设置向量表示维度为１２８，
设置参数：α＝００１，β＝００１，γ＝１，ｗｓ＝５，ｐ＝
０１５，ｎｓ＝４。ＲＯＣ曲线是常用的二分类模型评估指
标，其能显示模型在不同阈值下的分类性能，提供综

合的度量指标。ＲＯＣ曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）通常越接近１，表明模型性能越好。计算ＡＵＣ
值为０７９，见图３，表明该模型性能较好。
４３２　基于机器学习的链路预测分析　利用ＰｙＣ
ｈａｒｍ２０１３１２对逻辑回归、支持向量机、随机森林、
Ｋ近邻、决策树分别计算精确率、准确率、召回率、

Ｆ１值，结合过采样与欠采样算法，综合比较并根据
结果进行排序，见表３。随机森林在５种模型预测中
效果最好。因此，选取随机森林进一步分析。

图３　网络表示学习ＲＯＣ曲线评价

表３　机器学习模型评价

排序 机器学习模型 精确率 准确率 召回率 Ｆ１
１ 随机森林　 ０９９９０ ０９９９９ ０９９８０ ０９９９０
２ 决策树　　 ０９９２５ ０９９９９ ０９８５１ ０９９２５
３ Ｋ近邻　　 ０９８６８ ０９７４３ ０９９９９ ０９８６９
４ 逻辑回归　 ０７５１４ ０８０７１ ０６６０７ ０７２６６
５ 支持向量机 ０７４８３ ０８９５８ ０５６２０ ０６９０７

　　在随机森林模型中，将余弦相似度、欧氏距
离、皮尔逊相关系数、曼哈顿距离作为特征，利用

随机森林的特征重要性度量４种特征。计算结果，
见图４，曼哈顿距离作为特征输入模型对预测结果
的贡献更大。

取排名前１０位的预测结果，见表４，预测前未
连接的节点对情况用０表示，预测后发生连接关系
的情况用１表示。

图４　特征重要性分析

·３７·
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表４　随机森林预测排名前１０位存在潜在联系的节点对

药物实体 疾病实体 预测前连接情况 曼哈顿距离 预测后连接情况

特罗司他　　 高分化胰腺内分泌肿瘤　 ０ ５３９１７ １
特罗司他　　 尖端扭转型室性心动过速 ０ ５４５６０ １
特罗司他　　 晚期癌症　　　　　　　 ０ ５５０３１ １
盐酸西维美林 干燥综合征　　　　　　 ０ ５５３８８ １
特罗司他　　 创伤感染　　　　　　　 ０ ５５６１３ １
托芬那酸　　 掌趾感觉丧失性红斑　　 ０ ５６７７３ １
特罗司他　　 室性心律失常　　　　　 ０ ５７３１０ １
特罗司他　　 Ｇ１级肿瘤　　　　　　　 ０ ５８１１１ １
特罗司他　　 上消化道疾病　　　　　 ０ ５８４４５ １
特罗司他　　 弥漫性溃疡　　　　　　 ０ ５９３２９ １

　　预测结果显示特罗司他与高分化胰腺内分泌肿瘤
曼哈顿距离最短，表明在网络中连接路径比较紧密，

存在较强的潜在交互关系。此外，特罗司他与尖端扭

转型室性心动过速、晚期癌症、创伤感染、室性心律

失常、Ｇ１级肿瘤、上消化道疾病、弥漫性溃疡存在
潜在治疗关系。ＤｒｕｇＢａｎｋ数据库显示特罗司他是特
罗司他乙酯的活性代谢物，是一种色氨酸羟化酶的抑

制剂，通过抑制色氨酸羟化酶减少外周血清素的产

生，用于治疗类癌综合征腹泻。类癌又称神经内分泌

肿瘤，发生于消化、呼吸、循环、泌尿生殖系统等部

位，是相对罕见的起源于神经内分泌特性的嗜银细

胞肿瘤。类癌瘤是胃肠道和胰腺内分泌肿瘤异质性

的一部分，分泌类癌相关激素如５－羟色胺、缓激
肽和其他介质，这些物质被认为是导致腹泻、潮红

和喘息症状的原因，这些症状称为类癌综合征［９］。

随着时间的推移，类癌综合征患者可能会发展为类

癌性心脏病，其中包括心律失常、室性心动过

速［１０］。研究［１１］表明，类癌与上消化道疾病、弥漫

性溃疡均有关联，血清素升高与凝血功能障碍在医

学上存在作用关系，而凝血功能障碍与伤口感染存

在相关性［１２］。晚期神经内分泌肿瘤中约８％ ～３５％
的患者出现与血清素相关的类癌综合征［１３］。此外，

ＤｒｕｇＢａｎｋ数据库表明盐酸西维美林可用于治疗干燥
综合征，而干燥综合征在一些情况下可导致肠梗

阻［１４］。掌趾感觉丧失性红斑与癌症治疗中使用的化

疗药物有关，属于炎症性皮肤反应，症状为刺痛感

和感觉迟钝，伴随手掌和足底温度升高，可发展为

灼痛、肿胀和红斑，而托芬那酸是一种非甾体抗炎

药，具有镇痛、解热、抗癌的特性［１５，１６］。

５　结语

本研究基于 ＰｕｂＭｅｄ文献摘要数据，构建 “药

物－疾病”二分网络，通过社会网络分析发现药物
网络与疾病网络中的重要节点，全面理解药物与疾

病在网络中的特征和关系。然后学习节点的低维向

量表示，结合机器学习思想预测药物与疾病之间是

否存在潜在治疗关系。结果表明，利用医学知识网

络可预测节点间未知关系，为研究人员在药物研究

等方面提供更加准确的视角。

尽管本研究在预测医学实体关系方面表现出良

好效果，但由于采用的数据为短文本，在分析长文

本时仍存在一些不足：首先，全文数据节点数量更

多，导致节点嵌入的计算复杂度与难度也相应增

加，降低模型训练与推断的效率；其次，全文数据

涵盖大量专业术语和知识，在预测阶段可能出现模

型泛化能力不足的问题。因此采用文献全文进行验

证是下一步研究方向。此外，没有考虑在动态网络

结构视角下的热点与变化，未来将融合时间因素预

测药物节点与疾病节点间的潜在联系。

作者贡献：吴胜男负责研究设计、论文修订；吴佳

辉负责研究设计、数据下载与分析、论文撰写与修

订；董继宗负责参与研究设计；蒋环宇、王璐琦、

王欣瑶负责数据处理。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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