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摘   要：药物的协同与拮抗关系预测，有助于药物的使用安全及组合用药的发展。该文从药物互作网络

(DDINet)出发，基于网络拓扑结构构造分类特征，提出一种预测药物协同和拮抗关系的方法。从特征选择结果可

知，根据药物与其公共邻居节点关系构造的特征表现出了明显的正负样本分布差距，能有效地反映出药物的协同

或拮抗关系。在使用不同特征分类器的分类结果中，最优AUC和分类精度值分别达到了0.9687和0.9187。而在协

同与拮抗关系预测结果中，其预测精度值达到了0.45和0.75以上。这说明基于网络拓扑结构的方法能有效对药物

协同和拮抗关系进行分类和预测。与传统基于药物功能、结构、靶基因等相似性特征的方法相比，该方法计算简

单高效，将会有效促进组合用药的发展。
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Abstract: Accurately predicting the synergistic and antagonistic relationship of drugs is helpful to the safety of

drug use and the development of drug combination. A method for predicting drug synergy and antagonistic is

proposed, which based on the Drug-Drug Interaction Network (DDINet) and its topological structure. From the

result of feature selection, it can be seen that the feature constructed based on the interaction between the drug

and its common neighbor node shows an obvious difference in the distribution of positive and negative samples,

which can effectively reflect the drug synergy or antagonism. In the classification results using different feature

classifiers, the optimal Area Under the Curve (AUC) and classification accuracy value reache 0.9687 and 0.9187

respectively. In the prediction results of synergy and antagonism, the prediction accuracy also reache above 0.45

and 0.75. This shows that the method based on network topology can effectively classify and predict the

synergistic and antagonistic effects of drugs. Compared with the traditional methods based on similarity

features of drug function, structure, target gene, etc, this method is simple and efficient to calculate, and can

effectively promote the development of combination drugs.
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1    引言

药物相互作用(Drug-Drug Interactions, DDIs)
是指患者在一定时间内先后服用两种或两种以上药

物后所发生的药效变化[1]。在临床实践中，一般将

DDIs分为协同(Synergism)作用和拮抗(Antagonism)
作用[2]。协同作用可以增强疗效或减轻药物不良反

应，而拮抗作用可导致疗效降低或副作用增强，还

可能发生一些异常反应，干扰治疗，加重病情[3,4]。

组合药物治疗能有效提高药物疗效，改善患者身体

素质，如今已经被大范围采用[5]，但是随着批准药

物数量的增加，药物之间潜在的相互作用变多，这

在一定程度上增加了组合用药的风险。据统计，超

过30%的药物副作用是由DDIs导致[6]。因此，发现

和预测DDIs不仅可以在临床实践中提高用药安全，

也可以促进组合用药治疗在临床上的进一步发展。

传统的DDIs发现依赖于临床实验，但是这种

方式需要花费大量的时间和成本，难以用于大规模

发现DDIs。随着DDIs数据的积累、药物相关信息

的完善以及大数据技术的发展，目前很多研究都是

基于药物与蛋白质互作机制及其结构信息计算相似

性特征[7–10]，并结合统计学[11]、机器学习[12]和深度

学习[13]的方法来预测DDIs，其主要思想是“分子结

构相似或靶蛋白相似的药物更有可能具有相似的药

理性质”。文献[9]提出了基于药物分子结构相似性

的方法来预测DDIs，之后又针对DrugBank数据库

的DDIs数据，提出了一种基于药物相互作用指纹

图谱(drug Interaction Profile Fingerprints,
IPFs)方法 [10 ]，进一步提高了DDIs的预测精度。

Luo等人[14]提出了一种基于化合物-蛋白质相互作用

(Chemical-Protein Interaction, CPI)的方法来预测

单个药物与其他药物的DDIs。Zhang等人[15]从美国食

品药品监督管理局(Food and Drug Administration,
FDA)和有机小分子生物活性数据库(PubChem)中
分别提取出药物不良反应信息和化学结构信息，结

合标签传播框架来预测DDIs导致的副作用。Liu等
人[16]根据药物的化学互作、药物靶点互作和药物靶

点在KEGG通路的富集信息，结合随机森林算法

(Random Forest, RF)实现对DDIs的预测。除此之

外，还有一些研究是从药物代谢动力学和药效学原

理来对DDIs进行预测[17,18]。Gottlieb等人[18]针对一

种常见代谢酶(CYtochrome P450, CYP)提出了一种

“药物相互作用推断(INferring Drug Interactions,
INDI)”的方法，这种方法可以同时推断与CYP相
关的药物代谢动力学DDIs和与CYP无关的药效学

DDIs。这些方法的优势在于它们都是基于现有的

DDIs数据来对潜在DDIs进行预测，这缩短了发现

周期和减少研究成本，有利于药物的使用安全和

管理。

现有的DDIs预测方法是从药物功能、结构、

靶向关系等出发计算相似性特征进行DDIs关系预

测。虽然这些方法能预测出部分潜在DDIs，但是

忽略了药物互作网络自身具有的分布特征。本文从

网络拓扑结构出发，提出一种基于药物互作网络

(Drug-Drug Interaction Network, DDINet)拓扑结

构的DDIs预测方法。把在DrugBank中提取出的

DDIs数据，按照DDIs本身的协同或拮抗关系分为

正负样本，将DDIs预测问题转换为一个二分类问题。

为了更好地实现DDIs的分类和预测，本文基于

DDIs关系构建DDINet，根据拓扑结构信息构造特

征并选出重要特征，应用支持向量机(Support Vector
Machine, SVM)模型实现对DDIs的预测。在结果

中，AUC和分类精度的最优值分别为0.9687和0.9187，
而对正负样本的最优平均预测精度为0.5007和
0.7619。这表明基于网络拓扑结构构造特征的方法

能有效实现对现有DDIs的分类和预测，也进一步

说明了本文方法的合理性和可行性。

2    研究方法

2.1  实验数据集

ATC(Anatomical Therapeutic Chemical)是药

物的解剖学、治疗学及化学分类学的简称，由7位
字母和数字组成，共分为5个级别。其中第一级由

字母表示，代表了药物作用的解剖学主族。本文从

DrugBank(https://www.drugbank.ca)数据库[19]中

提取了所有经过FDA认证批准的小分子药物ATC
编码，选择ATC分类系统中解剖学主族为“L” (抗
肿瘤药和免疫机能调节药)的药物，得到267种小分

子药物，并获取这些药物相关的所有DDIs数据

信息。

本文将有利于药效提升、副作用减轻等协同关

系的DDIs设为正样本(Positive)；将加快药物代谢

导致药效降低、增加副作用等拮抗关系的DDIs设
为负样本(Negative)，以此构建药物互作网络

(Drug-Drug Interaction Network, DDINet)。网络

中的每一个节点代表一种药物，每一条边代表一种

药物相互作用关系。因此，DDINet中的每条边均

为一个样本，其中协同关系的边为正样本，拮抗关

系的边为负样本。为了增加文章的可读性，本文在

下文中的分类和预测部分，统一将协同和拮抗关系

的边称为正负样本，而不再描述样本的具体含义。

为了更好地分类和预测DDIs，本文过滤掉了DDINet
中两个节点所共有1阶邻居节点数小于20的边(样
本)，最终得到一个顶点数为247，总边数为19403
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条的DDINet，其中协同关系边数(正样本数)为
7031，拮抗关系边数(负样本数)为12372。
2.2  构造特征

2.2.1  基于邻居节点构造特征

假设Di和Dj是DDINet中的两个节点(药物)，
则他们1阶邻居节点之间的主要拓扑关系总共有以

下两种可能：(1) 存在公共邻居节点，这些节点内

部存在相互关系(如图1(a)所示)；(2) 存在直接相

互关系的非公共邻居节点(如图1(b)所示)。
本文根据Di和Dj的1阶邻居节点拓扑关系构造

了5个基础特征。期望这些特征能在一定程度上反

映药物间的相互关系，并用于后期DDIs分类和预

测。特征的具体构造规则如下：

x1: Di和Dj的非公共邻居节点之间是协同关系

(Positive)的边数；

x2:  Di和Dj的非公共邻居节点之间是拮抗关系

(Negative)的边数；

x3:  Di和Dj与他们的公共邻居节点同时为协同

关系(Positive)的边数；

x4:  Di和Dj与他们的公共邻居节点同时为拮抗

关系(Negative)的边数；

x5:  Di和Dj与他们的公共邻居节点正好是相反

关系(Positive & Negative)的边数。

假设药物Di和Dj的1阶邻居节点拓扑结构如图1
所示，则根据特征定义可知x1 = 4, x2 = 4, x3 =
3, x4 = 1, x5 = 2。

5个基础特征中，x1和x2是为了研究药物邻居

节点之间的相互作用对药物相互作用的反映程度，

而x3, x4和x5则是研究药物本身与邻居节点的关系

对药物相互作用的反映程度。

2.2.2  基于邻居节点拓扑结构进一步构造特征

x1, x2, ···, x5是直接基于网络拓扑结构构造的

基础特征，这种特征可能容易受到其他因素的干

扰，并影响模型的分类性能和预测精度。因此，为

了提升特征的分类性能，增强特征的抗干扰能力，

本文基于x1～x5这5个基本特征，再结合其他拓扑

结构关系重新构造了一系列特征y1, y2, ···, y5，公

式为

y1 = ln(x1/x2) (1)

y2 = ln(x3/x4) (2)

y3 = x3/(x3 + x4 + x5) (3)

y4 = x4/(x3 + x4 + x5) (4)

y5 = nab/(na + nb − nab) (5)

其中na, nb, nab分别表示Di的1阶邻居数、Dj的1阶
邻居数和Di, Dj的公共1阶邻居数。

2.2.3  结合公共邻居节点子网络构造特征

从邻居节点构造特征是最常使用的一种方法，

然而这种方法对网络拓扑结构的挖掘不够深入，难

以进一步提高特征的分类性能，存在一定的局限性。

因此，本文将Di和Dj的公共邻居节点构成的子网络

从DDINet中分离出来，并进一步进行分析。本文

首先计算出每两个药物公共节点构成的子网络密度

d，以及子网络中协同关系网络密度ds和拮抗关系

网络密度da。它们之间的关系可表示为d=ds+da。
但是，原始DDINet网络中协同和拮抗关系边数的

不平衡，可能导致ds值始终比da值小。为了减少由

样本不平衡导致的误差，本文将ds和da按照以下式(6)
和式(7)进行标准化处理

d′s = ds/ds_max (6)

d′a = da/da_max (7)

d′s d′a

d′s d′a

其中， 和 表示标准化结果，ds_max和da_max分别

表示ds和da中的最大值。最后本文基于 和 构造

了另一个特征z1

z1 = d′s/d
′
a (8)

可以看出，z1与先前构造的特征不同，它是基

于子网络的密度值进行构造。基于密度构造的特征

不容易受到节点数的干扰，相反它也不能反映出药

物公共节点数的多少，因此，构造z1这个特征，更

多的是想从网络节点之外的信息去辅助探讨和分析

节点之间的关系。

2.3  模型评估

本文使用支持向量机(Support Vector Machine,
SVM)[20–22]作为分类和预测模型，模型中的分类核

函数使用高斯核(Radial Basis Function, RBF)，
参数C和参数gamma使用默认值，模型的度量标准

使用AUC(Area Under the Curve)[23]和分类精度

(precision)[24]。使用十折交叉验证方法对模型分类

 

 
图 1 药物Di和Dj的1阶邻居节点拓扑关系示意
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和预测性能进行验证[25]。在每一次模型构建过程

中，将DDINet中已知关系的边分为训练集(train
set)和测试集(test set)，其中训练集占90%，测试

集占10%，并且训练集和测试集中的正负样本比例

与原始数据集中保持一致。此外，每个样本的特征

值都是基于训练集构成的DDINet计算得到。因

此，在每次训练中，所有样本的特征值都会随着训

练集的变化而变化。

为了验证方法对潜在DDIs的预测性能，本文

定义了一个预测精度指标p，表示在前L个预测结

果中，正确预测样本的概率[26]。在本文中，将测试

集中的样本(DDIs)和未知关系样本(未知DDIs)作为

探针集(probe set)样本，使用训练好的模型对其预

测，将预测结果按照从大到小排序，取出排名前

L个样本，如果有l个样本(测试集中)被成功预测，

则p可表示为

p =
l

L
(9)

显然，p值越大表示模型的预测性能越好。对于正

负样本的预测结果，使用p+和p–来表示。

为了得到稳定可靠的模型，总共对数据集进行

100次十折交叉验证，最后取其平均值作为模型性

能评估指标。

3    实验结果与分析

3.1  特征选择

特征的好坏在很大程度上决定了分类器的性

能。在构建分类模型的过程中，为了得到重要的特

征，通常会计算特征重要性，保留重要特征，舍弃

不重要甚至无关的特征，这即是特征选择(Feature
selection)[27]。经过特征选择后的模型更有利于提高

模型的泛化能力，减少过拟合。在此，本文首先通

过分布图绘制出所有特征在正负样本中的分布情

况，由此来比较各个特征的分类性能，结果如图2
和图3所示。

从图2中可以看出，在x1～x5这5个基础特征

中，x3和x4能较大程度上区分出正负样本，表现出

一定的分类性能，而在图3中，除了y1和y5这2个特

征之外，剩下4个特征在正负样本中的分布都存在

着明显的差异。为了进一步了解特征的分类性能，

并筛选出重要特征，本文对分类效果较好的6个特征

x3, x4, y2, y3, y4, z1绘制了箱线图，结果如图4所示。

从图4可以看出，选出来的6个特征都表现出明

显的正负样本差异，可以作为分类模型的重要特征。

其中x3, x4与y3, y4的分布非常相似，但是仔细观察

发现，y3, y4表现出的分布差异比x3, x4更明显。而

从图4(f)可知，虽然z1的分类性能不如其他5个特

 

 
图 2 特征x1～x5在正负样本中的分布
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征，但是它仍然表现出了一定的正负样本差异，作

为其他特征的辅助特征也具有一定的意义。此外，

y2也能够有效区分出正负样本，是一个重要特征，

但是由于y2是由x3和x4组合构造而成，为了不重复

使用重要特征，本文在之后的分类和预测中不再

使用y2。

综上所述，经过特征选择后，本文选出了5个
重要特征，分别为x3, x4, y3, y4和z1。
3.2  分类结果分析

为了对比特征的实际分类能力，将选出的5个
重要特征进行组合，构建多个分类器，计算它们在

数据集上的AUC和分类精度。最后使用十折交叉

 

 
图 3 特征y1～y5, z1在正负样本中的分布

 

 
图 4 特征x3, x4, y2, y3, y4, z1在正负样本中的分布
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重复100次进行验证，将结果的均值作为分类性能

度量，并根据结果绘制出ROC(Receiver Operating
Characteristic)曲线。图5表示不同特征组合的

ROC曲线和分类结果。

从图5(a)中可以看出，基础特征中最优的分类

器是由x3, x4和z1构建而成，其AUC和分类精度得

分分别为0.9624, 0.9098。而x3和x4组成的分类器的

AUC和分类精度得分也有0.9538和0.8871，仅比最

优的分类器差0.0086和0.0227。这说明在不借助其

他相似性信息的情况下，药物之间的相互作用可以

在很大程度上通过药物与他们公共药物之间的相互

作用反映出来。而在加入z1特征之后，对分类精度

的进一步提升则说明，公共药物内部的相互作用关

系可以进一步反映出药物相互作用关系。此外，只

由单个重要特征构建的分类器也具有不错的分类性

能，尤其是x3和x4这两个特征的分类精度都达到了

0.8以上，而z1特征的分类精度虽然比较低，但也有

0.7566。

从图5(b)中可以发现，基于x3和x4构造的特征

y3和y4，无论是在单特征分类中还是组合特征分类

中，他们的分类性能都要高于x3和x4。其中的原因

可能是x3和x4这两个特征容易受到x5的干扰，不能

很好地反映他们与所有公共药物之间的关系，而

y3和y4则通过标准化的方式消除掉了这种影响，所

以效果更好。

3.3  预测结果分析

两个药物之间的相互作用关系可以由邻居节点

构造的特征反映，但是如果某些药物邻居节点的信

息“丰度”不够，则有可能导致计算出来的特征值

成为干扰特征值，影响预测精度。因此，为了提升

模型的预测性能，本文首先对测试样本和未知关系

样本中进行过滤。假设过滤参数为f，保留x3>f且
x4>f的测试样本和未知关系样本。通过选取不同

f值，得到不同数量的样本，结果如图6所示。

在图6中，当f = –1时，表示不对样本进行过

滤。由此可知，当f = 0时，被过滤掉的未知样本

数最多，共有4301个，占原始样本数近40%；而测

试集样本过滤掉200个，仅占原始样本10%。这说

明在未知关系样本中存在着大量x3=0或x4=0的样

本，而这些样本值会极大地影响模型的预测性能。

当f ≥ 2时，过滤样本数逐渐减少并趋于平稳。

为了进一步对比模型在不同L下的预测性能，

本文设置了7组top值L，然后在不同过滤阈值f的

得到的样本中计算正负样本的预测精度p+和p–，结

果如图7所示。

从图7中可知，在协同和拮抗关系预测中，对

样本进行过滤都能够有效提高模型的预测精度，而

且随着f值的增大，预测精度也逐渐增加。部分原

因可能是过滤后样本数减少，但是更主要的原因应

该是过滤后使得干扰样本和无关样本减少，从而提

升了模型的预测性能。

在DDIs预测中，本文的首要目的是获得更高

0的预测精度，但是有时为了更好地反映模型对样

本的整体预测性能，本文会保留尽量多的样本数。

因此，选择合适的f和L对于DDIs预测至关重要。

在图7(a)中，当f ≥ 2时，协同关系预测精度在

0.5左右徘徊，且L和f的取值对精度的影响不大。

而在图7(b)中，当f ≥ 2时，拮抗关系预测精度走势

基本一致，并随着f的增大而升高，在f=5, L=50
时达到最大值0.7792。因此，在对协同和拮抗关系

 

 
图 5 不同特征组合的ROC曲线

 

 
图 6 不同f取值对应的预测样本分布情况
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预测中，本文分别选择f=2和f=5作为模型的过滤

阈值，而L的取值则主要根据预测需求进行选择。

此外，从图7中可以发现，模型对协同和拮抗的预

测精度值存在较大差异，这可能是原始数据集中正

负样本数不平衡导致构造的特征存在正负样本差异。

虽然模型对协同和拮抗关系的预测存在较大差

异，但是从结果来看，本文的方法能够有效地对未

知DDIs进行预测。

4    结束语

本文从DrugBank数据库中提取出ATC分类中

“L”类药物的DDIs数据，以此构建药物互作网

络，通过药物的邻居节点构建特征，最终使用SVM

实现了DDIs的分类和预测。在特征选择中，本文

找出了最重要的几个特征x3, x4, y3, y4, z1。这些重

要特征表明药物互作网络虽然是复杂网络，但有其

自身的分布特征，通过挖掘出这些特征并用于潜在

DDIs预测有一定的实践意义。从分类结果可知，

本文方法具有较高的AUC和分类精度得分，能有

效地对现有DDIs进行分类。而从预测结果可知，

该方法能有效地对潜在的药物协同和拮抗关系进行

预测，尤其是对拮抗关系的预测精度达到了0.75

以上。

文本的方法比传统DDIs预测方法简单，易于

实现，降低了DDIs的预测难度，但是也存在一些

不足之处，如预测结果容易受到样本的干扰、DDINet

网络密度不能过低等等。总体而言，从DDINet拓

扑结构出发预测潜在DDIs无疑是一种研究DDIs的

新途径。如何充分挖掘出DDINet中蕴含的信息，

并将其运用到DDIs预测中则有可能成为接下来DDIs

研究的一个新方向。
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