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药物重定位研究
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摘要
针对当前药物重定位研究药物适用症预测数量固定、无法全面揭示药物潜在适应症的问题，提出了生成式

AI 的药物重定位模型 GenDrugShifter。该模型由图注意力神经网络和 Transformer Decoder 模块组成，能

够进行端到端的药物重定位。该模型以 InChI 格式表示的药物分子结构为图注意力神经网络的输入，使用

自监督方法学习药物活性分子结构和药物适应症之间的潜在联系，通过自回归的方法输出药物的适应症。

西 药 重 定 位 实 验 结 果 表 明 ， GenDrugShifter 在 预 测 性 能 上 优 于 其 他 4 种 先 进 药 物 重 定 位 方 法 。

GenDrugShifter 能够更全面地揭示药物潜在的适应症，具有优越性和可靠性。临床数据进一步证明了其在

实际应用中的有效性。
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Abstract
In view of the problem of fixed drug indication prediction quantity and inability to fully reveal potential indication of 

drug in current drug repositioning research, this article proposes a generative AI drug repositioning model 

GenDrugShifter, which consists of a graph attention neural network and a transformer decoder module. The model uses 

the drug molecular structure represented in the InChI format as input, learns the potential relationship between the 

drug active molecular structure and indication through self-supervision, and outputs the indication of the drug using 

autoregressive methods. The results of the Western medicine repositioning experiment show that GenDrugShifter is 

superior to the other four advanced drug repositioning methods in terms of predictive performance. The 

GenDrugShifter model can more comprehensively reveal the potential indication of drug, with superior performance 

and reliability. The validation of clinical data further proves its effectiveness in practical applications.
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0　　引言

药物重定位研究作为近年来药物研发

领域的一个热点，正逐渐受到广泛关注[1]。

药物研发过程漫长且成本高昂，而药物重

定位则避免了重新研发新药物的复杂过程，

通过挖掘已有药物的潜在适应症，为药物

研发开辟了新的路径[2]。当前，药物重定

位研究已经取得了一定的进展[3]。通过大

数据分析、生物信息学等方法，研究人员

能够更深入地理解药物与疾病之间的复杂

关系，进而发现药物新的适应症，但药物

重 定 位 研 究 仍 面 临 诸 多 挑 战[4]。 一 方 面 ，

数据的稀疏性和噪声问题使药物与疾病之

间 的 关 联 难 以 被 准 确 识 别[5]； 另 一 方 面 ，

现有的预测模型往往缺乏足够的泛化能力，

难以应对复杂多变的生物系统[6]。

生成式人工智能 （AI） 主要通过文本与

数据挖掘，对输入的训练素材进行深度学

习，形成“创作”逻辑，最终根据指令输出

特定内容[7]。ChatGPT 是生成式人工智能技

术 浪 潮 的 一 部 分 ， ChatGPT 依 赖 于 GPT

（generative pre-trained transformer），

GPT 是深度学习模型，通过互联网上可用

的 数 据 进 行 训 练 ， 专 门 用 于 生 成 文 本 。

GPT 名字中之所以有 Transformer，是因

为 GPT 是 OpenAI （OpenAI 处于科技行业

下 一 件 大 事 件 的 最 前 沿 ） 在 谷 歌 的

Transformer 语言模型架构的基础上构建

的 。 Transformer 由 Google 于 2017 年 提

出[7]，是一种基于自注意力机制的神经网

络模型架构，用于处理从序列到序列的建

模任务，在长距离依赖和并行技术方面具

有显著优势，是目前在自然语言处理领域

较先进的建模架构。

随着机器学习和深度学习技术的快速

发展，学者们尝试使用机器学习和深度学

习技术来减少实验损失、降低风险。但是

目前大部分药物重定位的研究直接采用多

标签学习的分类模型，其面临的最大挑战

是药 物 适 应 症 的 标 签 空 间 巨 大 （种 类 超

过 13 000 种[8-16]）。针对这一挑战，已有

的典型解决方案为二元相关性方法，其将

多标签问题转化为多个二分类问题，针对

不同标签分别建模[17-23]。这种方法忽视了

标签之间可能存在的关联关系，如标签依

赖性、共现和相关性；不良反应呕吐和腹

泻存在一定的相关性，但多标签分类方法

针对二者分别单独建模，没有捕捉和使用

二者之间的关联关系[24]；且多标签分类方

法只能预测出某种药物是否具有已知标签

中的某种药物适应症，导致其最多能预测

出的药物适应症数量等于已知标签中的药物

适应症数量，无法预测未知的药物适应症，

预测范围受限[25]。因此，本文提出了生成式

AI 的 药 物 重 定 位 模 型 GenDrugShifter，

使用图注意力神经网络提取分子特征，采

用 Transformer Decoder 模块以自回归方

式生成药物适应症，使预测出的药物适应

症的数量和范围不受限制。

1　　相关工作

药物和疾病具有多种生物学属性特征，

如药物分子化学结构、副作用、靶标等。

不同的生物学特征在药物适应症预测中可

能起到不同的作用，因此如何选取合适的

生物学特征是当前药物重定位研究面临的

挑战之一[26]。药物重定位研究利用的数据

特征主要包括药物的分子结构、靶标蛋白、

药物副作用、药物-疾病关联等。这些数

据特征可以从多个角度为药物重定位研究

提供有用的信息和线索[27]。其中，药物的
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分子结构特征预测性强，具有相似化学结

构的药物往往具有相似的药理作用和生物

活性，因此可以通过分析药物的化学结构

来预测其可能的新适应症。靶标蛋白的三

维结构和活性位点等信息往往难以被获取，

需要借助高级实验技术和计算方法。药物

副作用的评估往往受到患者个体差异、用

药剂量等因素的影响，具有一定的主观性。

有些药物的副作用可能在临床试验中未能

被完全发现，导致标签数据不完整[28]。药

物与疾病的关联数据往往包含大量的噪声

和干扰信息，需要进行数据处理和分析。

因此，药物化学结构特征在药物重定位研

究中具有独特的优势。其预测性和基础性

使药物化学结构特征成为药物重定位研究

中的重要工具。同时，通过了解药物的化

学结构，研究人员可以对药物进行结构改

造和优化，为新药物的设计提供有力的支

持。因此，本文将充分利用药物化学结构

特征的优势开展药物重定位研究。

早期的药物重定位方法依赖于物理规

则 、 专 家 知 识 ， 计 算 代 价 高 并 且 准 确 率

低[29]。目前基于计算的药物重定位方法可

以粗略地分为 4 类：经典的机器学习模型、

基于矩阵的方法、基于网络的方法和深度

学习方法系[30]。在药物重定位研究中，学

者们通常将药物重定位模型视为多标签学

习 的 分 类 模 型 来 处 理[31]。 传 统 的 分 类 模

型，如逻辑回归、支持向量机和随机森林

等，虽然在一定程度上能够预测药物对特

定疾病的潜在治疗作用，但其预测能力受限

于数据的稀疏性和复杂性。为了克服这些挑

战，学者们不断探索新的算法和模型，以提

高预测的准确性和泛化能力[32]。Cao 等[33]

将药物-靶标相互作用预测转换为二元分

类问题，利用生物和药物-靶标相互作用

网络的信息训练随机森林模型。近年来，

基于矩阵分解的方法，如奇异值分解和非

负矩阵分解，在药物-靶点相互作用预测

中展现出了良好的性能。基于矩阵分解的

方法通过分解药物和靶点的特征矩阵，揭

示它们之间的潜在关联，为药物重定位提

供了新的视角。Meng 等[34] 提出了相似性

约束概率矩阵分解方法，通过识别新的药

物-病毒相互作用实现药物重定位。同时，

基于复杂网络分析的方法，如蛋白质-蛋

白质相互作用网络和药物-疾病网络，通

过挖掘网络中的拓扑结构和路径信息，进

一步丰富了药物重定位的方法。深度学习

方法，特别是卷积神经网络、循环神经网

络和图神经网络等，在药物重定位研究中

更是被广泛应用。它们能够自动提取药物

分子结构、靶点蛋白序列以及药物-靶点

相互作用等复杂特征，实现高精度的预测

和分类。Zhao 等[35]将深度神经网络与多种

传统机器学习方法在药物重定位研究中进

行了系统性对比，研究表明，深度神经网

络优于支持向量机和随机森林等传统的机

器学习算法。而多标签分类算法往往需要

大量的标签用于模型的训练，且标签的获

取成本往往较高，限制了模型预测范围。

面对未知不良反应预测和获取标签成本高

的挑战，本研究引入生成式 AI，其成为推

动药物重定位研究领域发展的新思路。

2　　GenDrugShifter

GenDrugShifter 由图注意力神经网络

和 Transformer Decoder 模块组成，是一

个端到端的药物重定位模型，如图图 11 所示。

其以 InChI 格式表示的药物化学结构为图

注意力神经网络的输入，使用自监督方法

学习药物活性分子结构和药物适应症之间

的潜在联系，通过自回归的方法输出药物

的适应症，对药物适应症的数量没有限制。
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以 InChI 格式表示的药物活性分子结构

在经过 RDKit 化学信息处理库转换为图数

据结构后输入图注意力神经网络，图注意

力神经网络将分子结构中的原子作为节点，

将原子之间的化学键作为边，使用多个独

立的注意力机制分开计算聚合原子特征，

学习不同特征空间中的特征以增强其表达

能力，将不同特征空间中的特征连接起来

并取平均值作为最终的特征。在获得药物

化学结构特征后，GenDrugShifter 将其和

药 物 适 应 症 一 起 输 入 Transformer 

Decoder 模块，使其可以通过自回归的方法

不断地输出药物的适应症，从而实现预测

药物潜在适应症的目的。本文最终实现了

一个端到端的、根据药物活性分子结构预

测药物潜在适应症的药物重定位生成模型。

2.1　图注意力网络

药物化学结构天生具有图的数据结构

特征，因此本文使用能有效处理非欧氏空

间数据特征的图神经网络来处理提取药物

分 子 结 构 特 征 。 图 注 意 力 网 络 （graph 

attention network，GAT） [36]由图神经网

络发展而来，采用注意力机制来计算节点

间的相似性、聚合节点特征并放大关键节

点的影响，能更好地处理复杂的图结构数

据 和 捕 获 节 点 之 间 的 不 均 匀 关 系 。 使 用

GAT 处理药物化学结构时，将药物分子中

的原子作为节点、原子之间的化学键作为

边，可以在更新每个原子的特征时都考虑

到其邻居原子的特征。在更新原子特征的

过程中，GAT 会计算该原子与所有邻居原
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图 1　GenDrugShifter 模型
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子之间的注意力权重，并使用计算出来的

注意力权重和对应的邻居原子特征来更新

自身的特征，使 GAT 可以很好地捕捉药物

分子中原子间的关系。GAT 注意力权重计

算过程如图图 22 （a） 所示。

药物化学结构中原子特征的更新过程

可用式 （1）、式 （2）、式 （3） 解释，对

于每个原子 hi，GAT 首先使用一个共享矩

阵 W 对其特征做线性变换；然后计算其与

邻居原子 hj 之间的注意力分数 eij，计算出

的注意力分数用于指示不同邻居原子 hj 对

当前原子 hi 的重要性；接着使用 Softmax

函数对注意力分数进行归一化，获取注意

力权重 αij，使用该权重来计算聚合当前原

子的所有邻居原子的特征，并通过非线性

变换函数 σ，将聚合后的特征作为当前原

子的新的特征 h΄
i ，完成节点状态的更新。

eij = a(WhiWhj ) （1）

αij = soft max j (eij )=
exp(eij )∑kÎNi

exp(eik )
（2）

h′i = σ (∑jÎNi

αijWhj ) （3）

其中，a 表示计算两个节点相关度的函数，

N 表示图中节点数。为了缩短图注意力神

经网络的训练过程和提高模型的表达能力，

本文还使用了 GAT 的多头注意力机制，如

图图 22 （（bb）） 所示。其中 concat/avg 表示将所

有的注意力系数矩阵进行拼接后求平均值。

GAT 的多头注意力机制使用式 （4） 更新

原子特征。

h' i = σ ( 1
K ∑

k = 1

K ∑
jÎNi

αk
ijW

k hj ) （4）

其中，K 表示头数。

2.2　Transformer Decoder模块

在 提 取 到 药 物 分 子 的 结 构 特 征 后 ，

Transformer Decoder 模块依据药物化学

结 构 特 征 预 测 药 物 适 应 症 。 此 过 程 通 过

Transformer Decoder 模 块 的 生 成 能 力 ，

以自回归的方式不断地生成药物适应症。

Transformer Decoder 模 块 的 结 构 如 图图 33

所示。

Transformer Decoder 将 每 种 药 物 对

应的所有的适应症作为一个句子，将每个
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图 2　GAT 注意力权重计算过程
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适 应 症 作 为 句 子 中 的 一 个 单 词 。

Transformer Decoder 模块通过自然语言

处理中的嵌入技术将单词转化为数值向量

之 后 ， 添 加 位 置 编 码 使 Transformer 

Decoder模块可以感知到适应症之间的相对位

置 。 Transformer Decoder 模 块 由 多 个

Decoder Layer 堆 叠 而 成 ， 每 个 Decoder 

Layer 都包含两个多头注意力机制的计算

过程。第一个多头注意力模块主要计算聚

合药物适应症自身的特征，以增强表达能

力；第二个多头注意力模块可以建立药物

分子结构特征和药物适应症之间的联系，

为 适 应 症 生 成 做 准 备 。 Transformer 

Decoder 模块基于单个注意力的计算过程，

计算多个互相独立的注意力分数，并将计

算结果连接起来，使用一个前馈神经网络

做非线性变换。单个注意力用特征向量 Q、

K、V，根据式 （5） 计算得出。

Attention(QKV )= softmax ( QK T

dk )V （5）

在 第 二 个 多 头 注 意 力 模 块 中 ，

Transformer Decoder 模块将图注意力神

经网络提取出来的药物化学特征作为注意

力计算过程中的 V 和 K、药物适应症作为

Q，通过多头注意力机制的聚合，建立起

药 物 化 学 特 征 和 药 物 适 应 症 之 间 的 潜 在

联系。

2.3　模型评估指标

本文在模型训练结束后，测试集中的

数据将被用来验证模型的性能。为了量化

分 析 和 比 较 模 型 性 能 ， 本 文 选 用 了 准 确

率 、 精 确 率 、 召 回 率 以 及 F1 分 数 4 个 指

标来评估模型的表现。评估指标计算方法

如下。

Accuracy =
TP +TN

TP + FP +TN + FN
（6）

Precision =
TP

TP + FP
（7）

Recall =
TP

TP + FN
（8）

F1 - score = 
2TP

2TP + FP + FN
（9）

其 中 ， TP 表 示 预 测 结 果 为 存 在 关 联 的 已

知 药 物 适 应 症 ， FP 表 示 预 测 结 果 为 存 在

关 联 的 未 知 药 物 适 应 症 ， FN 表 示 预 测 结

果 为 不 存 在 关 联 的 已 知 药 物 适 应 症 ， TN

表示预测结果为不存在关联的未知药物适

应症。

158

941941))

))41/).A/

))41/).A/

94183)

,=D,=DDA4DA4

))41/).A/

@5@5
,=DDA4

+ >D(5

*89

;9

Transformer

63×N

图 3　Transformer Decoder 模块结构
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3　　实验

3.1　西药重定位实验

（1） 数据集的构建

本文所用数据来自之前的相关研究中

Luo的数据集[34-37]，包括593种药物、313种

疾 病 、 1 933 对 药 物 - 疾 病 关 联 关 系 。 其

中，药物信息来自 DrugBank，疾病信息

来 自 Online Mendelian Inheritance in 

Man (OMIM)。

补 充 数 据 源 自 aBiofilm 库 ， 包 括

1 720 种药物、72 种疾病、436 对药物-疾

病 关 联 关 系 。 然 后 ， 本 文 结 合 PubChem

数据库补充药物的 InChI 特征。

（2） 参数设置

训练过程包括将训练集数据的输入深度

学习模型，使用反向传播算法结合优化器调

整模型中的变量值优化损失函数，使损失函

数 的 值 降 到 最 低 。 GenDrugShifter 使 用

Adam 作为优化器，在训练过程中的每一

步都会自动调整学习率的值。为了防止过

拟 合 ， GenDrugShifter 采 用 了 L2 正 则 化

和神经元随机失活的技术[38]。

同时 GenDrugShifter 采用了预热学习

率的技术来稳定模型训练过程、加速训练、

提高模型性能。在每个训练轮次结束后，

本实验使用验证集数据来测试模型的性能，

并在所有训练轮次结束后使用测试集数据

获得模型在该折交叉验证数据划分下的性

能度量数据。待全部训练完成后，本实验

将每一折获得的性能度量数据取平均值作

为模型最终的性能度量数据。

GenDrugShifter 超 参 数 设 置 见 表表 11，

调参过程如图图 44 所示。

（3） 交叉验证

首先实验按照 9: 1 的划分比例，将数

据 集 随 机 划 分 为 训 练 - 验 证 集 和 测 试 集 ，

其 中 测 试 集 中 的 数 据 量 占 总 数 据 量 的

10%。随后在训练-验证集上采用 5 折交叉

验证的方法划分数据集，本文将每一折交

叉验证下在测试集上的性能度量数据取平

表 1　超参数设置

名称

gat_heads

dropout

lr_min

lr_max

epochs

warm_epochs

batch_size

nlayeres

d_model

max_len

K-fold

值

2

0.4

1.5×10-5

0.005

50

10

32

2

256

50

5

备注

GAT的头数

随机失活神经元比例

自调节学习率的最小值

自调节学习率的最大值

训练轮次

学习率预热轮数（在该轮数内，学习率由lr_min线性上升至lr_max）

批次大小

Transformer Decoder Layer数量

词向量维度

序列填充。药物分子中固定的原子数量和适应症中固定的适应症数量。当原子数量和适应症数量小于

该值时会添加padding

K折交叉验证，K=5
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均值作为最终的性能度量数据。

为了直观地评估 GenDrugShifter 的性

能优势和局限性，本文将其与先前相关研

究中采用的方法进行了详细比较。表表 22 列出

了 GenDrugShifter 以及选取的若干具有代

表性的先进研究方法的关键性能指标，包

括准确率、精确率、召回率、F1 分数，以

全面衡量各个方法在药物重定位预测任务

中的表现。

选取的具有代表性的先进药物重定位

研究方法如下。

· deepDR： 基 于 网 络 的 深 度 学 习 方

法[39]利用多模态深度自动编码器从异构网

络中学习药物的特性，使用变分自动编码

器对所学的药物低维表征和临床报告中的

药物-疾病对进行编码与解码操作，从而

推断出药物潜在的适应症。

· HeTDR：基于异构网络和文本挖掘开

发了一种新的药物重定位模型 HeTDR[40]，

该方法结合多网络的药物特征和生物医学

语料库中获取的疾病特征，揭示已批准药

物和非适应症疾病之间的潜在关联。

· LAGCN：基于层注意图卷积网络开

发了用于药物-疾病关联预测模型[41]。该

方法整合异构网络，使用注意机制将来自

多个图卷积层的表示相结合，基于整合表

示对未观察到的药物-疾病关联进行评分。

· DRHGCN：该方法利用异构网络拓

扑信息，通过对网络进行图卷积操作，该

方法设计了域间和域内特征提取模块来学

习药物和疾病的嵌入，引入了层注意机制
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图 4　GenDrugShifter 调参过程

表 2　GenDrugShifter 与其他模型的比较

模型

deepDR

HeTDR

LAGCN

DRHGCN

GenDrugShifter

准确率

0.9435

0.9590

0.9342

0.9450

0.9658

精确率

0.9230

-

0.9491

-

0.9505

召回率

0.7000

-

0.3577

-

0.9327

F1分数

0.9080

0.9010

0.2918

0.8110

0.9410
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组合来自多个图卷积层的嵌入，以提高模

型预测性能[42]。

（4） 消融实验

在本研究的第一个消融实验 GenDrug 

Shifter-1 中，本文修改了 GenDrugShifter

架 构 ， 将 原 始 GenDrugShifter 中 的

Transformer Decoder 模块替换为双向长

短 期 记 忆 （bidirectional long short-

term memory，BiLSTM） 模块，旨在深

入探究不同序列生成结构对模型整体性能

的影响。其核心目标是通过比较经过结构

调整后的模型与 GenDrugShifter 的表现，

评估 Transformer Decoder 和 BiLSTM 在

生成式药物重定位研究中的相对优劣，以

揭示两种序列生成机制在处理复杂医学数

据和生成药物适应症的特性和局限性。

在 本 研 究 的 第 二 个 消 融 实 验

（GenDrugShifter-2） 中 ， 本 文 采 用 了 一

种结合图注意力神经网络与 Transformer 

Encoder 模块的方法来提取药物化学结构

特征，旨在探索这两种先进深度学习技术

的协同效应在捕获和提炼复杂药物化学结

构信息中的潜力。本文首先利用图注意力

神经网络对分子的图结构建模，该网络通

过其独特的注意力机制，根据节点的重要

性动态地调整邻域信息的权重，从而有效

地提取出分子的局部和全局特征。接着，

本 文 将 GAT 提 取 的 图 特 征 输 入

Transformer Encoder 模块中，该模块凭

借其自注意力机制能够进一步捕捉分子特

征之间的长距离依赖关系和上下文信息。

通过该消融实验，本文验证了这种组合方

法能够提高药物重定位模型的准确性和泛

化能力。消融实验结果如图图 55 所示。

由图 5 可知，GenDrugShifter 的准确

率 分 别 比 GenDrugShifter-1、 GenDrug 

Shifter-2 提高了 2.68% 和 6.38%。实验结

果表明，GenDrugShifter 的精确率、召回

率 和 F1 值 优 于 GenDrugShifter-1、

GenDrugShifter-2。这说明在药物重定位

方面，Transformer Decoder 模块要优于

BiLSTM 模 块 （GenDrugShifter-1、

GenDrugShifter-2）。使用 GAT 提取的特

征表现最佳，可能是因为药物分子结构天

然具有图结构数据特征，所以专门用来处

理图非欧氏空间的图注意力神经网络能够

较好地处理并提取药物分子结构的特征。

使用 Transformer Decoder 结构作为生成

95%

90%

85%

80%

75%
D95 295 C/5 F1,;

GenDrugShifter-1

GenDrugShifter-2

GenDrugShifter

93.9%

90.20%

96.58%

87.30%

87.90%

95.05%

82.70%

87.40%

93.27%

0.849

0.873

0.941

图 5　GenDrugShifter 消融实验结果
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模块的性能要优于 BiLSTM 模块，可能是

Transformer Decoder 模块使用的注意力

机制可以放大药物化学结构特征中关键部

分的影响，而 BiLSTM 模块则只能同等看

待药物化学结构特征中的所有子特征，无

法赋予关键子特征更高的权重。

（5） 案例研究与药学意义

为了切实地评估 GenDrugShifter 的实

际应用能力，本文随机选取了阿莫西林、

阿 司 匹 林 、 地 西 泮 共 3 种 药 物 ， 运 用

GenDrugShifter 对 这 些 药 物 的 适 应 症 预

测。通过对预测结果进行分析，笔者发现

GenDrugShifter 成功地预测出一些药物的

已有适应症。为进一步验证预测结果的准

确 性 ， 笔 者 进 一 步 查 阅 了 DrugBank、

DrugCentral、Pubmed 等数据库中的文献

证据，经确认，得到 GenDrugShifter 预测

的药物适应症 （部分），见表表 33。

本 文 利 用 GenDrugShifter 进 行 癌 症、

新型冠状病毒 （COVID-19） 感染 （简称

新冠肺炎） 等疾病的药物重定位研究。由

表表 44 可知，治疗乳腺癌的候选药物中，氯

法拉滨是一种治疗白血病的药物，醋酸甲

地孕酮是一种治疗乳腺癌的药物，阿比特

龙是一种治疗前列腺癌的药物。该预测结

果可以在先前临床文献中得到证实[29]。治

疗 新 冠 肺 炎 的 候 选 药 物 中 ， 利 巴 韦 林 在

2019 年 COVID-19 诊断和治疗计划中被推

荐为临床实践药物，阿比多尔进入了临床

试验阶段。福尔可定没有得到文献证实，

关于预测药物的实际临床效果需要设计湿

实验进一步验证。

3.2　中药重定位模型“时珍”实验

当前，已有许多的中药重定位研究集

中在利用现有工具和手工操作进行统计分

析，但其与通过 AI 大规模挖掘中药与疾病

（证侯，表示中医的诊断结论） 之间的关联

联系还存在一定差距[43]。对此，本文进行

了中药重定位模型“时珍”实验。

（1） 数据集的构建与特征处理

数 据 集 来 源 于 SymMap （symptom 

mapping）、Herb 两个中医药数据库。其

中，SymMap 是一个中医药证侯关联数据

库[44]， 于 2018 年 8 月 发 表 于 Nucleic 

Acids Research 杂志。该数据库提供了大

量关于中药、化合物、中医症状和疾病等

表 3　GenDrugShifter 预测的药物适应症（部分）

药物

阿莫西林

阿司匹林

地西泮

预测的适应症

胆汁淤积

动脉粥样硬化

肺炎

腹泻

肺炎

膀胱瘤

胆汁淤积

肝肿瘤

食管鳞状细胞癌

证明内容

PMID:  32198411

PMID:  31419266

DrugBank

DrugBank

DrugBank

PMID:  37773843

DrugBank

DrugBank

DrugCentral

注：PMID指PubMed唯一标识码，PubMed Unique Identifier。

表 4　疾病潜在药物发现（部分）

疾病

乳腺癌

COVID-19

药物

氯法拉滨

雌莫司汀

醋酸甲地孕酮

柔红霉素

阿比特龙

利巴韦林

曲马多

氯喹

阿比多尔

福尔可定

证明内容

PMID:  32908731

PMID:  33535297

PMID:  37924026

PMID:  38611925

PMID:  38160476

PMID:  38652363

PMID:  33385878

PMID:  32251767

PMID:  38314855

未验证
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的信息，SymMap 通过内部分子机制和外

部症状映射用于药物筛选。SymMap 研究

收 录 了 2015 版 中 国 药 典 包 含 的 499 种 中

药，含 19 595 种化合物以及 1 717 种中医

证候，集成了中药高通量实验和参考指南

数据库 HERB[45] （中文名“本草组鉴”）。

该数据库整合了多个中药数据库，是目前

最全面的中医药数据库。HERB 包含了中

药的植物学特性、化学成分、药理学作用、

临床应用等方面的信息，涵盖 7 263 种中

药 （如板蓝根、青蒿和人参）、49 258 种

成分、12 933 个靶点、28 212 个疾病 （如

乳腺癌和 COVID-19） 以及它们之间的关

联 关 系 数 据 。 本 文 结 合 PubChem 数 据 库

补充药物的 InChI 特征。

中药的化学成分复杂，活性物质种类

繁多，且作用机制复杂，使中药具有“多

成分多靶点”的数据特点，对中药的药理

作用进行深入理解变得困难。以中药“人

参”为例，其主要的活性物质包括人参皂

苷、人参多肽、人参酚及醌类化合物等。

人参皂苷能抗菌、抗炎、促进伤口愈合；

人参多肽能改善消化功能、增强食欲；人

参酚及醌类化合物能抗氧化、延缓细胞衰

老、抵御紫外线。中药的活性物质在治疗

不同疾病时发挥作用，在中药重定位的研

究中，需要明确中药的活性物质及其作用

机制，以便将其应用于新的疾病治疗领域。

针对中药多种活性物质的情况，本文所提

模型将不同成分的适应症进行拼接汇总，

形成最佳的预测结果。

（2） 参数设置

按 前 文 的 参 数 设 置 方 法 设 置

GenDrugShifter 超参数。

（3） 交叉验证

为了直观地评估“时珍”的性能优势

和局限性，本文将其与相关先进方法进行

了详细的比较。具有代表性的中药药物重

定位研究方法如下。

· AHNPL：结合属性信息和异质网络

表示学习的中药药方重定位方法[43]。

· CAHNPL：基于社群注意力机制增

强的中药药方重定位方法[43]。

（4） 消融实验

通过实施消融实验 （见表表 55），本文验

证了 GAT、Transformer Decoder 模块这

种组合方法能够提高“时珍”的预测性能。

（5） 案例研究与中药学意义

为了进一步验证“时珍”的预测性能，

本文随机选取了 3 种中药 （板蓝根、青蒿、

人参） 作为案例研究，通过“时珍”对这

些药物适应症进行预测。表表 66 是对 3 种中

药重定位的预测结果。

为进一步验证预测结果的准确性，本

文 将 GenDrugShifter 用 于 寻 找 乳 腺 癌 和

表 5　“时珍”与其他模型的比较

模型

AHNPL

CAHNPL

“时珍”

准确率

84.68%

88.98%

90.25%

精确率

-

-

87.90%

召回率

-

-

87.41%

F1分数

0.8311

0.8454

0.8730

表 6　中药重定位的适应症（部分）

药物

板蓝根

青蒿

人参

预测的适应症

祛湿化痰

益气平喘

清热解毒

清热袪湿

温脾止泻

消食导滞止痛

益气养肺

消湿开胃

醒脾和胃

证明内容

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank

TCMBank
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COVID-19 的治疗中药研究。结合图图 66 所

示的临床数据验证结果，本文进一步查阅

了 TCMBank 等数据库中的相关记录，发

现治疗乳腺癌的黄芪、女贞子、白花蛇舌

草 是 黄 芪 解 毒 汤 的 重 要 组 成 ； 治 疗

COVID-19 的金银花、麻黄、板蓝根、石

膏、青蒿等，在清肺排毒汤、连花清瘟胶

囊等“三药三方”中得到临床实践。由此

证明了“时珍”预测药物适应症的准确性，

疾病潜在的中药发现见表表 77。

对 于 没 有 得 到 文 献 证 实 的 预 测 结 果 ，

本文分析中药化合物分子，利用 KEGG 富

集分析寻找药物代谢通路及其内涵机制，

给湿实验分析做理论基础。本文利用“时
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图 6　临床数据验证结果

66



2025030-13

TOPIC 专题

珍”进行罕见病药物挖掘，针对肌萎缩侧

索 硬 化 （amyotrophic lateral sclerosis，

ALS），挖掘了肉苁蓉、猪腰子、绵萆薢、

菟丝子、杜仲等中药。图图 77 通过疾病候选

靶标及中药相关基因的功能富集分析，发

现细胞内受体信号通路、腺苷酸环化酶调

节 G 蛋白偶联受体信号通路可能是这 5 味中

药治疗 ALS 的潜在作用机制，可为湿设计

提供参考。其中，Neglog10 （Pvalue） 表示

-log10 （Pvalue）。log10 （Pvalue） 越大，P

值越小，表示该通路越显著。

4　　临床数据验证与分析

本文使用湖南中医药大学第一附属医

院的数据库，对本文中的案例研究进行了

临床数据验证，统计了近 3 年案例药物的

表 7　疾病潜在中药发现（部分）

疾病

乳腺癌

COVID-19

药物

黄芪

白芍

女贞子

茯苓

白花蛇舌草

金银花

麻黄

板蓝根

石膏

青蒿

证据

黄芪解毒汤

柴胡白芍乳癌汤

黄芪解毒汤

人参养荣汤

黄芪解毒汤

连花清瘟胶囊
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连花清瘟胶囊
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图 7　罕见病药物发现功能富集分析
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常用治疗疾病诊。对 GenDrugShifter 重定

位的药物适应症进行了临床应用验证。由

图 6 可知，GenDrugShifter 发现了一些药

物在临床上的适应症，如阿莫西林治疗肺

炎、地西泮治疗癫痫、板蓝根用于祛湿化

痰、青蒿用于去湿热等，验证了药物重定

位模型的部分预测结果。

GenDrugShifter 重定位预测的药物适

应症在 DrugBank 中得到验证后，在医院既

往真实诊疗数据得到了进一步验证，如阿莫

西林治疗肺炎、地西泮治疗癫痫。阿莫西林

是一种广谱半合成抗生素，能抑制细菌细胞

壁的合成，具有高效的广谱抗菌作用。其治

病机理主要是通过杀灭细菌间接缓解炎症。

在临床上，阿莫西林主要用于治疗由细菌引

起的多种感染性疾病，包括但不限于呼吸道

感染，如咽炎、急性支气管炎和肺炎等。地

西泮是一种苯二氮�类精神药物，临床主要

用于治疗焦虑、失眠、肌肉痉挛及部分癫

痫。地西泮具有中枢神经系统抑制作用，可

以增强大脑皮层的抑制作用，降低神经元的

兴奋性，降低癫痫发作的可能性，此外，地

西泮具有增强机体抗惊厥的作用，使肌肉神

经放松，减少癫痫发作时的肌肉抽搐和痉

挛。以上，为 GenDrugShifter 的发现提供

了一定的合理性论据。

同 时 ，“ 时 珍 ” 预 测 的 中 药 适 应 症 在

TCMBank 中得到验证后，在医院既往真

实诊疗数据得到了进一步验证。如板蓝根

用于祛湿化痰、青蒿用于去湿热。板蓝根

在传统中医中被视为清热解毒的良药，常

用于治疗风热感冒、咽喉肿痛、丹毒和痈

肿疮毒等病症。板蓝根中的靛蓝、靛玉红

等活性成分能有效抑制炎症反应，减轻炎

症引起的痰液分泌过多。此外，板蓝根中

的挥发油能刺激呼吸道黏膜，促进痰液的

排出，实现“祛湿化痰”的功效。青蒿，

古名“菣”，表示“治疗疟疾之草”，始载

于 《神农本草经》，具有广泛的药用价值。

青蒿具有清热燥湿的功效，主要与其含有

的挥发油和黄酮类化合物等活性成分有关。

这些化合物具有抑制病原体生长、抗菌、

抗病毒等作用，能够有效地降低体内的炎

症反应，并对湿热病症有一定的消炎作用。

此外，人参具有显著的补气虚效果，其补

气虚的活性成分主要是人参皂苷，不同种

类的人参皂苷具有不同的药理作用。例如，

人参皂苷 Rb1 具有增强胆碱系统的功能，

增加乙酰胆碱的合成和释放，从而改善记

忆力；人参皂苷 Rb2 对 DNA 和 RNA 的合

成有促进作用，还具有抗氧化、清除体内

自由基、改善心肌缺血/再灌注损伤等作

用；人参皂苷 Rc 具有抑制癌细胞的功能。

以上，为“时珍”的发现提供了一定的合

理性论据。

临床数据治疗疾病中，阿司匹林常用

于治疗脑梗死，而 GenDrugShifter 没有预

测到这一发现。阿司匹林是一种常用的抗

血小板聚集药物，具有抗血小板聚集的作

用，这种特性使其能明显减少周围动脉内

形成阻塞性血栓的情况。其提示人们需要

对 GenDrugShifter 进行迭代和优化，以及

与生物学家和医学专家合作，共同研究模

型的不足、改进药物重定位模；需要通过

交流和合作，获取更多的专业知识和数据

资源，并整合到模型中，尝试使用不同的

模型结构或算法提高模型的预测能力。

综上所述，临床数据进一步验证了实

验的结果。GenDrugShifter 发现的药物适

应症可以在临床上高频率疾病/证诊断中观

察到，如阿莫西林治疗肺炎、地西泮治疗

癫痫、板蓝根用于祛湿化痰、青蒿用于去

湿热等。同时，需要对模型进一步迭代与

优化，提升预测性能。

GenDrugShifter 为临床治疗提供了新

的潜在解决方案，其不仅挖掘了多种已被
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验证的疾病适应症和疾病的治疗药物，还

揭示了多种之前未被发现的疾病潜在治疗

药 物 。 GenDrugShifter 预 测 了 一 种 名 为

Pholcldine 的 COVID-19 潜 在 治 疗 药 物 。

尽管这一发现尚未在现有文献中得到证实，

这种药物可能为抗击 COVID-19 提供新的

治疗策略，对于全球公共卫生事业具有重

要意义。此外，GenDrugShifter 在罕见病

治疗领域也取得了突破。针对罕见且难以

治疗的 ALS，GenDrugShifter 发现了一系

列中药作为潜在治疗药物，包括肉苁蓉、

猪腰子、绵萆薢、菟丝子和杜仲等。这些

中药在现有文献中并未被证实为治疗 ALS

的药物，但 GenDrugShifter 的预测结果为

药物重定位研究提供了新的方向，说明了

GenDrugShifter 为抗击疾病、拯救生命提

供了新的潜在的治疗策略和选择。

5　　结束语

本文针对药物重定位领域中的预测局限

性问题，提出了基于生成式 AI 的药物重定

位模型 GenDrugShifter。通过结合图注意

力神经网络和 Transformer Decoder 模块，

模型能够全面且系统地预测药物的潜在适

应症，突破了传统方法的限制。实验结果

表明，GenDrugShifter 在多个性能指标上

优于现有的先进方法，且在实际案例预测

中得到了临床文献的支持。此外，本文还

基于 GenDrugShifter 设计了中药重定位模

型“时珍”，并同样取得了显著的预测效

果。未来，笔者将继续深入研究生成式 AI

在药物重定位领域的应用，探索整合多模

态生物医学数据 （如靶点通路、临床表型）

以提升预测全面性；结合实验验证与医学

专家知识，构建可解释的 AI-临床协同决策

系统，以推动药物研发领域的创新和发展。
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