
基于个性化网络标志物的药物推荐方法研究

刘文斌①②      吴   倩①      杜玉改①      方   刚②      石晓龙②      许   鹏*②③

①(温州大学计算机与人工智能学院   温州   325035)
②(广州大学计算科技研究院   广州   510006)

③(黔南民族师范学院计算机与信息学院   都匀   558000)

摘   要：基于个性化标志物的药物推荐研究，有助于实现个性化用药及推动精准医疗的发展。该文利用基因表达

谱数据及蛋白质网络信息，基于基因2维高斯分布方法筛选出个性化网络标志物。进而综合考虑靶基因的重要性

和药物的副作用，提出了一种计算药物对个性化标志物影响权重的方法。将该方法应用于肺腺癌、肾透明细胞癌

和子宫内膜癌数据集，通过启发式搜索方法，得到每个疾病样本重要药物推荐列表。结果表明，推荐的药物列表

在同种癌症不同样本中既存在一致性，也表现出很大的差异性，如药物种类及药物排序差异，这说明个性化药物

在疾病治疗中的重要性及必要性。通过从药物数据库中搜索药物组合对疾病治疗的影响作用表明，该文方法筛选

得到的许多药物组合对具体疾病治疗具有积极影响，这进一步证明该文基于个性化网络标志物的药物推荐方法的

准确性。该文的研究将有效促进精准化医疗的发展。
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Abstract: Drug recommendation research based on personalized markers can help to achieve personalized

medicine and promote the development of precision medicine. In this paper, a method for calculating the weight

of drugs on personalized markers is proposed, which first uses gene expression profile data and protein network

information to filter out personalized network markers based on gene two-dimensional Gaussian distribution

and then uses the importance degree of genes and the drugs side effect data to calculate the weight of drugs.

This method is applied to lung adenocarcinoma, kidney renal clear cell carcinoma and uterine corpus

endometrial carcinoma. Through the iterative process, a list of important drug recommendations for each

disease sample is got. The results show that there are some differences in the recommended drug list and the

ordering importance of drugs in different cases of the same kind of cancer, which indicates the importance and

necessity of personalized drugs in the treatment of diseases. By querying the relationship between drugs from

the drug database, many of the drug combinations screened by this method have a positive effect on the

treatment of specific diseases, which further proves the accuracy of the drug recommendation methods based on

personalized network markers. This study will effectively promote the development of precision medicine.
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1    引言

癌症是一种具有高发病率和高死亡率的恶性疾

病，严重威胁人类的健康和生命[1,2]。随着科技的

进步，癌症诊断和治疗的医疗技术越来越先进。

但是对于许多癌症，依然没有非常有效的控制和

治疗方法，需要更进一步地深入研究。精准医学的

提出为癌症的诊断及治疗，提供了一种可能的解决

思路。

识别疾病个性化标志物是实现精准医疗用药的

首要解决问题。真正的个性化标志物应该是基于一

系列个体正常状态、疾病产生发展及药物响应的完

整表达谱数据获取得到的，但目前无法有效获取这

样的数据。于是，有研究学者提出基于多个正常样

本与单个疾病样本进行个性化样本分析方法来识别

疾病个性化标志物。其基本思想是正常群体的基因

表达代表了一种“模式”，个体样本中偏离这种模

式的分子就是个性化标志物。Wang等人[3]提出了

基于稳定基因表达关系对的排名比较(RankComp)
方法，来识别个体样本基因表达相对差异的个性化

标志物。该方法简单直观，方便整合跨平台的表达

数据。Liu等人[4]基于扰动理论，认为当加入一个样

本后原有正常样本基因对的相关关系发生显著变化，

则该基因对是疾病产生的原因，并据此提出了基于

单样本的网络标志物方法(Single-Sample-specific
Networks, SSN)。该方法发现了样本间差异关系的

模式，可用于癌症分型和耐药性分析。文献[5]根据

网络中基因对之间的变化，提出了基于单样本禽流

感动态感染的预测方法，取得了良好的预测结果。

之后，Yu等人[6]进一步将边构成的网络分析扩展到

基于样本个体的边构成的网络分析，用于预测单个

样本特异的癌症标志物。

由于仍有大量药物-靶点关系没有被发掘出来，

近年来，研究学者提出了基于计算的方法来扩充已

有的药物-靶点关系。Perlman等人[7]提出了基于药

物-药物及基因-基因相似性的药物靶点预测方法，

并应用逻辑回归对潜在的药物-靶点进行预测。基

于“连坐”的思想，Wang等人[8]集成了已知的药

物-靶点关系，及药物-药物和靶点-靶点相似网络，

提高了预测新的药物-靶点关系性能。Zong等人[9]

基于拓扑结构相似性，采用DeepWalk方法预测新

的药物-靶点关系。

精准化用药的顺利实施涉及两个重要问题：如

何识别疾病患者个性化标志物；如何基于个性化标

志物给出适合的治疗药物及策略推荐。本文基于基

因表达谱似然矩阵[10]以及蛋白质关系网络信息，筛

选出癌症样本个性化网络标志物。进而结合已有的

药物-靶点信息，应用启发式搜索算法根据病人个

性化特点推荐用药及治疗策略。本文分别在肺腺癌

(LUng ADenocarcinoma, LUAD)、肾透明细胞癌

(KIdney Renal Clear cell carcinoma, KIRC)和子宫

内膜癌(Uterine Corpus Endometrial Carcinoma,
UCEC)上展示该方法的推荐药物清单，并通过药

物数据库中收录的药物组合对疾病治疗效果的信

息，间接验证推荐药物的有效性。

2    研究方法

2.1  实验数据集及预处理

2.1.1  TCGA样本数据

本文从癌症基因组图谱(The Cancer Genome

Atlas, TCGA)数据库 [11]下载了LUAD, KIRC和

UCEC 3种癌症样本的基因表达数据。表1列出了

3种癌症所包含的正常和癌症样本的数量。

为了消除部分基因在样本中表达缺失对结果的

影响，首先对基因表达数据进行预处理，对于在超

过1/2的样本中均未表达的基因进行删除；对于在

少量样本中未表达的基因，用该基因其余样本表达

量的均值进行填充。

2.1.2  PPI网络数据

STRING[12]数据库是当前发展比较成熟的存储

蛋白质相互作用(Protein-Protein Interaction,

PPI)的数据库，该数据库包括经过实验验证的、从

PubMed中挖掘的以及其它生物信息学方法预测的

蛋白质互作信息。本文下载了10.5版本的PPI网络

数据，为了保证所用数据的准确性，仅筛选出综合

得分大于900的具有高置信度的功能关联网络，过

滤之后的PPI网络共包括10197个基因和190692条

边[12]。

2.1.3  药物-靶点数据

本文从DrugBank[13]和DGIdb[14]数据库整理出

53810个药物-靶点关系，包含2325种药物。由于数

据库中收录的药物-靶基因关系仍然比较稀疏，因

此本文首先利用Wang等人 [ 8 ]提出的异构图推理

(Heterogeneous Graph Based Inference, HGBI)方
法对已有的药物-靶基因关系进行扩展，从而获取

比较完善的药物-靶点关系数据。在使用HGBI方法

表 1  3种癌症数据集统计信息

癌症类型 样本数量(正常/癌症)

LUAD 609(95/514)

KIRC 602(72/530)

UCEC 578(35/543)
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过程中，需要用到3种数据：已知的药物-靶基因关

系矩阵、基于DrugBank数据库获取的药物化学结

构相似性计算得到的药物相似矩阵以及基于国家生

物技术信息中心(National Center for Biotechnology
Information, NCBI)获取到的基因对应蛋白质的氨

基酸序列的相似性计算得到基因相似矩阵。取

HGBI方法中的衰减系数 为0.4，通过不断迭代，

药物-靶基因之间的关系达到稳定状态。在已有药

物-靶基因关系上，为每个药物扩展10个新的权重

最大的关系作为新的药物-靶点关系。最终，本文

共获得55种LUAD相关药物，41种KIRC相关药

物，31种UCEC相关药物。

2.2  方法

2.2.1  个性化网络标志物筛选方法

x1, x2 µ1, µ2

σ1, σ2 ρ

f(x1, x2)

细胞癌变并非仅由单个基因发生变异所致，而

是多个相关致癌基因共同作用的结果。假设PPI网
络中的基因对在生物系统中服从2维高斯分布[15,16]，

而在正常样本和癌症样本中分别服从两个不同的

2维高斯分布。假设存在一对基因，表达量为

，且某组样本中的均值为 ，标准差为

，相关系数为 ，根据2维高斯分布，则该基

因对的概率密度函数 为

f(x1, x2) =
1

2πσ1σ2

√
1− ρ2

· exp

[
− 1

2(1− ρ2)

(
(x1 − µ1)

2

σ1
2

−2ρ (x1 − µ1) (x2 − µ2)

σ1σ2
+

(x2 − µ2)
2

σ2
2

)]
(1)

fN(x1, x2) fT(x1, x2)

同理，可以分别得到该基因对在正常样本和癌

症样本中概率密度函数 和 ，然

后根据对数比计算每个基因对的表达量在两个高斯

分布中的差异

λ(x1, x2) = log2(f
T(x1, x2)/f

N(x1, x2) )

= log2(f
T(x1, x2))− log2(f

N(x1, x2)) (2)

λ (x1, x2)

λ (x1, x2) ≥ 0

λ (x1, x2) < 0

而 能反映出基因对更可能属于哪一个表

型。  时，基因对的表达偏向于癌症状态，

 时，基因对的表达偏向于正常状态。

将基因表达数据和过滤的PPI网络数据相结

合，提出基于基因2维高斯分布方法筛选出个性化

网络标志物(2D Sample-Specific Networks, SSN-2D)
的方法。流程如图1所示，首先，根据式(1)得到所

有基因对在正常样本和癌症样本中的概率密度函数；

 

 
图 1 癌症个性化网络标志物获取流程
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然后，根据式(2)构建基于基因对的对数似然矩

阵；接下来，根据正常样本中各基因对值的分布情

况，对每个癌症样本的各基因对值进行假设检验，

保留显著性p<0.05的差异基因对作为癌症个性化标

志物；最后，将上一步中得到的基因对投影到过滤

后的PPI网络中，得到癌症个性化标志物的PPI网
络信息。

2.2.2  个性化药物推荐方法

由于每种癌症对应着多种治疗药物。在具体的

临床用药过程中，医生只能凭借经验制定用药策

略。因此，需要根据个性化差异特点，使用计算的

方法推荐不同的药物清单。一方面，由于每种药物

总能靶向多个基因，而这些靶基因在PPI网络中所

处位置不同，具有不同的重要性，且不同药物靶基

因可能存在重叠。另一方面，药物存在副作用。因

此，当选择较少的药物时，本文倾向于选择副作用

少但靶向重要基因多的药物。

D = {d1, d2, ···, dn}
T = {t1, t2, ···, tm}

S(di)

给定一个疾病相关药物集合

及个性化标志物集合 本文的目标

是寻找最佳药物组合，具有靶向重要基因多且副作

用小的特性。为了得到这样的药物组合，定义一个

药物权重函数 ，如式(3)所示

S(di) =

k∑
j=1

d (tj)

Num (DS)
(3)

di d (tj)

DS

Num (DS)

其中，k表示药物 的靶基因数量， 表示药物

第j个靶点在蛋白质网络中的度， 表示药物的副

作用， 表示药物副作用的个数。对于副作

用信息缺失的药物，本文将其副作用的数量定义为

其他药物副作用个数的中值。

为了获得副作用少，对个性化标志物具有多靶

向性且趋向于靶向重要关键基因的最佳药物排序清

单，采用简单的启发式搜索方法。具体用一个迭代

的过程实现，伪代码如表2所示。

通过上述不断的迭代，直至各个药物靶向的基

因数量少于6时停止。此时所选中的药物组成的集

合为最终的药物推荐列表。选择靶基因数量大于

6的药物是因为当一个药物仅能靶向很少一部分相

对不重要的基因时，该药物在实际的应用中，效果

往往不理想。

3    实验结果及分析

3.1  药物副作用与药物靶点数量关系分析

基于药物数据库如DrugBank[13]和DGIdb[14]，
图2给出了3类癌症中，药物靶基因数量与药物副作

用数量之间的关系。总体上看，药物靶基因越多，

其副作用也越大。此外，在靶基因数量相当时，有

些药物的副作用数量少，有些药物的副作用数量就

很大。从癌症治疗角度出发，即希望药物靶点尽可

能多，又希望药物副作用尽可能少，如何在二者之

间达到平衡非常重要。

3.2  个性化药物推荐结果

X Y

本文结合药物副作用数量、药物靶基因数量

以及靶基因重要程度，通过药物权重计算，选择

最优的候选药物组合。为验证该方法的效果，将

考虑药物副作用信息所得到的药物集合，与不考

虑副作用信息所得到的药物集合进行比较。由于

癌症样本数量非常可观，利用以上两种方法将得

出的药物罗列并逐一比较并不现实，因此计算出

每个药物在所有推荐列表中的平均排名，通过平

均排名，比较两种方法的性能。图3为3种癌症中

考虑副作用(灰色)和不考虑副作用(黑色)的情况下

所得到的药物排名，其中 轴为药物， 轴表示各

个药物的平均排名。

由图3可知，考虑药物副作用信息，得出副作

用小的药物数量更多，且这些药物的平均排名普遍

更加靠前，符合筛选副作用小但靶向更多更重要基

因的药物的标准。为进一步分析两种方法的区别，

本文分别考察在两种方法中排名前5的药物。在

LUAD中，当考虑药物副作用的情况下，排名前

5的药物是crizotinib, carboplatin, metformin,
ruxolitinib和vinblastine。而不考虑副作用的情况

时，排名前5的药物是bortezomib, paclitaxel,
docetaxel, temozolomide和dasatinib。两种方法筛

表 2  启发式搜索的迭代过程

　个性化药物推荐算法

D = {d1, d2, ···, dn}　输入：物集合 ;

T = {t1, t2, ···, tm}　　　　个性化标志物集合 ;

　输出：个性化药物推荐列表 (Personalized Drug, PD);

k = 1　(1) Initialization: Set  ;

　(2) DO

i = 1, 2, ···, n　(3) for 

S (di)　(4) Compute  ;

　(5) EndFor

D　(6) If S(di) is the maximum among all drugs in   then

PD (k) = di　(7)  ;

k = k + 1　(8)  ;

　(9) EndIf

D D　(10) Update  : Delete di from  ;

T di T　(11) Update  : Delete all targets of   from  ;

D　(12) WHILE Max(targets number of each drug in  )>=6

第 6期 刘文斌等：基于个性化网络标志物的药物推荐方法研究 1343



选得到的排名前5的药物并不一致，本文发现，在

不考虑药物副作用的情况下，筛选得到的药物副作

用的数量都很大。例如，使用bortezomib治疗疾病

时，患者会出现血小板减少，中性粒细胞减少，神

经病和呼吸困难等症状[17–19]。使用paclitaxel[20,21]和
docetaxel[22,23]也会出现相似的多种副作用的情况。

同样，在KIRC中，当考虑药物副作用时，排名前

5的是vorinostat, erlotinib, carboplatin, etoposide
和axitinib。而不考虑药物副作用时，排名前5的是

er lot in ib ,  doxorub ic in [ 2 4 ] ,   evero l imus [ 2 5 ] ,
vincristine和etoposide。在UCEC中，当考虑药物

副作用的情况时，排名前5的是vismodegib, afatinib,
crizotinib, metformin和carboplatin。而不考虑药

物副作用的情况时，排名前5的是paclitaxel, evero-
limus, dasatinib, doxorubicin和dabrafenib。虽然

这些药物都与癌症的发生有关系，但在同时考虑药

物靶基因信息和药物副作用数量的情况下，本文能

获得更多的副作用小的药物，对临床应用具有更重

要的意义。

在考虑药物副作用的情况下，本文得到了候

选药物对应的靶基因的重要程度，分别计算各样

本中候选药物靶基因的平均度和SSN-2D方法筛选

出的样本特异的标志物的平均度，在3类癌症中分

别有85.77%, 74.15%和72.38%的样本，候选药物的

靶基因的平均度更大。由此可见，利用本文所提的

筛选候选药物的方法，可以获取到靶向重要基因的

药物。

为了更清楚地比较3类癌症得到的候选药物集

合的分布，本文对各类癌症中各个样本筛选得到的

候选药物进行统计。结果如图4所示，图4中行表示

药物，列表示癌症样本，颜色的深浅表示某种药物

在个性化样本推荐药物中排名，颜色越深排名越靠

前。由图4可知，从样本角度出发，在同种癌症中，

不同样本筛选得到的候选药物集合不尽相同，这些

候选药物的排序也有差异；从药物角度出发，有一

些药物在大多数样本中都有，说明这些药物在治疗

这类癌症上比较重要，而有一些药物仅出现在部分

样本中，这就说明个性化药物治疗在癌症治疗中起

 

 
图 2 3种癌症中药物靶基因数量与药物副作用数量之间的散点图
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着至关重要的作用；从整体看，针对不同的癌症患

者，需要制定不同的药物治疗方案，这也是个性化

药物在癌症治疗中受到广泛关注的原因。

3.3  个性化组合药物分析

组合药物治疗能够促进药物疗效，因此组合药

物已经被大范围采用。为了更深入地分析本文方法

所得到的药物在疾病治疗中所起到的作用，本文从

DrugBank数据库整理出这些药物之间的关系，根

据药物之间的关系描述，将药物间的关系划分为两

类，一类是将两种药物同时应用于疾病治疗时，具

有促进疾病治疗的目的(协同作用)；一类是将两种

药物同时应用于疾病治疗时，并不能促进疾病的治

疗(拮抗作用)。

针对每一个癌症样本筛选得到的药物集合，分

别分析这些药物组合在疾病治疗中的作用。图5展

示了在3种癌症中，各个癌症样本中具有协同作用

的药物关系分布。由图5可知，筛选出的药物集合

中除KIRC得到的具有积极作用的药物关系比较少

之外，LUAD和UCEC两种癌症样本获得的药物集

合中，都有许多协同作用的药物关系，这也验证了

通过药物副作用的数量，药物靶基因的数量以及靶

基因的重要程度之间的关系筛选个性化药物是具有

生物学意义的。由于基于个性化标记物得到的与

KIRC相关的药物在DrugBank数据库中，这些药物

之间协同作用的数量也较少，导致KIRC得到具有

积极作用药物关系比较少。

 

 
图 3 3种癌症中考虑药物副作用和不考虑药物

副作用时药物的排名
 

 
图 4 3类癌症得到的候选药物集合在各个样本中的具体分布
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4    结束语

随着高通量生物测序技术的发展，为人们认识

疾病的发生、发展的分子机理提供了数据保障。精

准化医疗是生命科学领域热点研究内容。如何根据

病人的个性化特征设计相应的治疗策略，是实现精

准化医疗需要解决的重要问题之一。本文利用基因

表达谱数据及PPI网络信息，基于基因2维高斯分

布方法筛选出样本个性化网络标志物。综合考虑基

因的重要性和药物副作用，提出了一种计算药物对

个性化标志物影响权重的方法。将本方法应用于

3个癌症数据集，通过迭代过程，得到每个疾病样

本重要药物推荐列表。结果表明，在同种癌症不同

病例中，推荐的药物列表既有一致性也有差异性。

即说明特定癌症在不同人群中存在着潜在的相同分

子机理，可以采用一些广谱类抗癌药物；也说明了

根据个性化标志物进行个性化用药的必要性。通过

从药物数据库中查找药物组合对疾病治疗的联合作

用效果，发现本文方法筛选得到的许多药物组合对

具体疾病治疗具有积极的作用，进一步证明基于个

性化网络标志物的药物推荐方法的准确性。

本文所提药物推荐方法，对于个性化医疗的发

展具有一定的推动作用。同时，本研究还存在着一

些不足。如所使用的数据集正常样本不足(UCEC
正常样本仅有35例)，以及药物-靶点信息的缺失等

都会对本研究结果有一定的影响。随着数据样本的

不断更新，本文将会致力于提出更加高效的个性化

药物推荐方法。
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