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基于机器学习和大数据挖掘的药物重定位算法综述
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[ 摘要 ] 药物重定位 ( 又称药物重使用或药物重配置 ) 是将现有治疗方法应用于新的疾病的过程的一种药物研发方法。新药研发成本高、失败

率高，使得对现有药物进行重新定位成为目前研究的热点。在高通量测序技术的帮助下，许多有效的算法被提出并应用于药物的重新定位。目

前用于药物和化合物重定位的算法可分为基于特征的方法、基于矩阵分解的方法、基于网络的方法 3 大类。分别对这 3 类常用方法进行综述，

总结这些方法的优缺点，并对未来药物重新定位方法的发展方向进行剖析，以期达到帮助我国科研工作者开发更加有效的药物重定位算法，增

加我国社会经济效益的目的。 

[ 关键词 ] 药物重定位；基因表达；药物靶点；基因相互作用网络

[ 中图分类号 ] R9-39                [ 文献标志码 ] A　           　[ 文章编号 ] 1001-5094（2020）01-0004-06

A Review on In-Silico Repositioning Algorithms of 
Drugs and Chemical Compounds
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[Abstract] Drug repositioning (also known as drug repurposing or drug reprofiling) is the process of applying existing therapeutics to new disease 
indications. Due to the high cost and high failure rate of research and development of new drugs, the repositioning of existing drugs has become a 
hot topic of current research. With the help of high-throughput sequencing technology, many effective algorithms have been proposed and applied 
to drug repositioning. Current algorithms for the repositioning of drugs and chemical compounds can be divided into three categories: feature-based, 
matrix-based and network-based relocation or decomposition. With a view to helping Chinese researchers to develop more effective drug relocation 
algorithms and increasing the social and economic benefits of our country, this paper reviews the three commonly used methods, summarizes their 
advantages and disadvantages, and analyzes the future development direction of drug repositioning.
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药物重定位 ( 又称为药物重新使用或药物重新配

置 ) 是将现有药物应用于新的疾病的过程 [1]。与传统的

药物研发方法相比，药物重定位可以显著降低成本。药

物重新定位的一个显著优势是，由于重新定位的药物已

经通过了大量的安全测试，因此它的安全性是已知的，

从而降低了药物研发失败的风险。此外，重新定位的

药物可以节省将药物推向市场所需的早期成本和时间，

从而加快了从基础研究工作到临床治疗的过渡。德国

会计律师事务所（Deloitte & Touche ）于 2016 年发布

的一份研究报告显示医药研发巨头公司的投资回报率从

2010 年的 10.1% 下降到了 2016 年的 3.7%。同时，研

发一种新药的平均成本从不足 12 亿美元增加到 15.4 亿

美元，研发时间需要 14 年 [2]。Nosengo 等 [3] 得出如下

结论：目前新的药物进入市场需要 13 ~ 15 年，耗费资

金在 20 ~ 30 亿美元之间，并且成本还在不断上升。一

些调查结果显示，重新定位药物成本平均只有 3 亿美元 ,

进入市场大约需要 6.5 年。

药物重定位主要包括基于机器学习的方法、大数

据挖掘定位的方法和基于活体定位的方法。基于机器

学习和大数据挖掘的药物重定位方法依赖于治疗后细

胞株的基因表达反应，或者依赖于药物与疾病之间的

多层次信息关系，并且利用公共数据库和生物信息学

工具系统地识别药物与蛋白靶点之间的相互作用网络。

由于几十年来蛋白质与药效之间结构信息的积累，该

方法已逐渐取得成功，与基于活体方法相比，基于机

器学习和大数据挖掘的药物再定位技术具有速度快、

成本低等优点。基于机器学习和大数据挖掘的药物再

定位技术已成为一项潜在的强大技术。

本文介绍了近年来计算药物重定位的研究进展。

重点介绍基于特征的方法、基于矩阵分解的方法和基

于网络的方法。

1  基于特征的方法

基于计算方法的药物重定位的方法利用公共数据
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图 1  基于机器学习的药物重定位模型

Figure 1  Drug recalculation model based on machine 

learning

表 1  特征选择方法

Table 1  Feature selection methods

方法 特点 参考文献

过滤式
鲁棒性和噪声容纳性好，计算
成本低,但是容易引入偏差

[9] 

相关系数
考虑与输出响应具有高度统计
相关性的特性

[10-11] 

ReliefF 计算成本低，鲁棒性和噪声容
纳性好，不区分冗余特征

[12-14]

最大相关,最小冗余 最小化所选特性之间的冗余 [15-16]

包裹式
用于高精度的模型中，但易对
数据进行过拟合

[17]

库和生物信息学工具系统地确定药物和目标蛋白之间

的相互作用网络。 但是高分辨率的靶点结构信息、 疾
病表型信息或药物基因表达谱会增加特征数据集的维

度。例如：美国癌细胞系百科全书项目 (cancer cell line 
encyclopedia，CCLE) 研究了 5 万多个特征表示上千万

个基因的 mRNA 表达和突变状态。用于训练的样本数

量明显少于可用特征的数量，所有这些特征的直接应

用都会导致模型过拟合，而实际上，只有一小部分特

征集对药物敏感性预测有作用。因此，研究人员提出

了基于特征的方法。基于特征的方法主要分为基于传

统机器学习算法的方法和基于深度学习的方法。

1.1  基于传统机器学习算法的方法

机器学习算法与药物-标靶相互作用网络信息结

合，为药物研发提供了新思路。2006 年，Guengerich[4]

利用机器学习算法揭示了 P450 酶在药物代谢和毒性中

所产生的作用。Napolitano 等 [5] 将非线性支持向量机

(support vector machines，SVM) 应用于药物的疗效分类

上。Gottlieb 等 [6] 利用逻辑回归算法对药物进行重定位。

Yabuuchi 等 [7] 将药物的化学描述信息与靶蛋白序列组

合为混合特征矩阵，并利用 SVM 预测新的蛋白靶标。

Gönen[8] 利用机器学习中的贝叶斯算法对药物与靶蛋白

进行预测，寻找新的药物与靶蛋白关联关系。基于机器

学习的药物重定位模型如图 1 所示。首先将药物与副作

用信息、药物化学结构信息和疾病与基因的相关信息进

行整合，然后通过特征提取和特征选择得到训练数据。

选择相关机器学习算法进行训练，最后利用训练好的

算法模型得到药物重定位结果。

特征提取方法将原始特征投影到一个新的维数较

低的特征空间中，新得到的特征通常是原始特征的组合 ,
目的是发现更多有意义的信息。特征提取技术常见的

有主成分分析法 (principal component analysis，PCA)、
奇异值分解法 (singular value decomposition，SVD)。

特征选择方法的目的是根据一些设计标准从完整

的输入特征集中选择一小部分特征，作为模型的输入。

在预测药物敏感性的过程中，通常将先验生物学知识纳

入特征部分。例如：基于路径的弹性网络正则化，它将

路径整合到以数据驱动的特征选择中。基于生物学通

路的特征选择，将信号和调控通路与基因表达数据相

结合，选择具有最低冗余的重要特征或利用信号通路

的激活状态作为特征。常见的特征选择方法有过滤式、

包裹式和嵌入式法。常用的特征选择方法以及它们的

特点如表 1 所示。

药物与副作用
相关信息

药物化学结构
相关信息

数据整合

特征提取

特征选择

机器学习算法

候选药物排序

疾病与基因
相关信息

利用传统机器学习算法对特定药物进行重定位可

以提高药物定位结果预测的准确性，降低研发成本，缩

短研发时间。但是，随着大数据时代的到来，传统的

机器学习方法逐渐变得难以适应复杂的样本，由于存

在对复杂函数的表示能力有限、学习能力不强等不足，

它们往往只能提取初级特征。同时，因为以人工方式

选取特征的步骤繁复冗杂，传统的机器学习方法有时

并不能有效地挖掘数据中蕴含的丰富信息。

1.2  基于深度学习的方法

深度学习算法是机器学习算法的新方向，其本质

是深层次的神经网络。深度学习通过模拟人脑建立计算

模型，具有强大的自动提取特征的能力以及有效的特

征表征能力，能够获取不同层次的信息。基于以上优点，

深度学习在药物重定位方面也得到了应用。Korotcov
等 [18] 将深度神经网络 (deep neural network，DNN) 与其

他多种机器学习方法在药物研发的多个方面进行系统

比较，结果表明，深度学习的表现优于传统机器学习
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图 2  药物- 标靶关联矩阵 Y

Figure 2  Drug-target correlation matrix Y

表 2  基于贝叶斯的矩阵分解方法

Table 2  Bayesian matrix factorization method

方法 特点 参考文献
贝叶斯多核逻辑矩
阵分解

实现了较好的检测性能 [24]

概率矩阵分解
对酶和离子通道效果显著，
对G蛋白偶联受体和核受体没
有效果

[25]

贝叶斯个性化排序
矩阵分解

计算成本低，鲁棒性和噪声容纳
性好，不区分冗余特征

[26]

新贝叶斯公式
提出新的贝叶斯公式，并应
用于药物重定位

[27]

贝叶斯正则逻辑矩
阵分解

对药物与靶标相互作用的概
率进行建模

[28]

算法。Rodríguez-Pérez 等 [19] 构建小分子- 靶标的活性谱 , 
并利用深度学习模型进行测试。Lusci 等 [20] 将递归神经

网络 (recurrent neural network，RNN) 与化合物的表征

方式结合，并得到了很高的准确度。Segler 等 [21] 基于

深度学习结合蒙特卡洛算法的方法简单高效，得到了

专业人员的肯定。Hughes 等 [22] 利用深度学习模型研发

了第一个能够对化合物进行快速筛选的模型。Turk 等 [23]

提取 ChEMBL 数据库中匹配分子作为深度学习模型的

数据集。

深度学习模型往往需要大量标记样本进行训练，

对标记样本的需求很高。在生物医学和药物研发的应

用场景下，标记样本的获取依赖于领域专家知识和实

验验证，成本较高。同时，基于深度学习得到的模型

的端到端的计算模式使得研究者不能理解深度学习模

型提取的特征所表征的含义，从而难以在药物研发过

程中做出合理可靠的决策。

2  基于矩阵完成的方法

计算药物重新定位的基础之一是准确预测药物-靶

点相互作用（drug-target interaction，DTI）。DTI 可以

用药物和靶标的二进制标记矩阵 Y 表示，如果药物 Di

和靶标 Sj 相互作用，则矩阵 Y 中的元素 Ri, j 为 1，否则

Ri, j 为 0。预测 DTI 的问题也就转化为从 Y 的已知元素

中估计未知元素的标签的问题。药物-靶标关联矩阵 Y
如下图 2 所示。

S1 ...... Sj ...... Sn

D1 0 ...... 1 ...... 1
...... ...... ...... ...... ...... ......

Di 1 ...... Ri, j ...... 1
...... ...... ...... ...... ...... ......

Dm 0 ...... 0 ...... 1

近年来研究人员提出了各种预测DTI的计算方法。

其中，基于贝叶斯的矩阵分解方法被广泛应用于药 DTI
矩阵，如表 2 所示。

矩阵分解能够将较高维度的数据映射为 2 个低维

度矩阵的乘积，从而能够很好地解决数据的稀疏性问

题，并且矩阵分解的具体实现和求解很简洁，便于理解。

基于矩阵分解建立的模型的预测准确度较高，具有很

强的扩展性，其基本思想能够运用在各种场景中。但是，

矩阵分解模型也有一定的局限性。例如：1）模型的可

解释性差，其隐藏空间中的维度并没有和药物学中的

概念对应；2）模型的训练速度慢，且不能通过离线训

练来弥补这个缺点；3）只是单纯的运用数学原理解决

问题，并没有将生物、药物中的信息加入模型。

3  基于网络的方法

在过去的十几年中，基于网络的方法已成为预测

药物敏感性的最常用方法之一。由于药物开发成本的增

加和新批准药物的数量的减少，找出已上市药物的一些

新价值变得十分有必要。其中一些方法有助于更恰当地

设计独特的药物靶点组合和联合药物治疗，稳健的通道

将改善特定患者的治疗。一些学者建议研究药物应用，

疾病治疗与基因的关系。一些文献从生物系统和网络结

构框架的角度分析了疾病的诊断、治疗和药物发现之间

的关系。各种高通量数据的积累使生物分子和细胞网络

的重建成为可能。基于网络的方法，通过化学相似性进

行相关分析，可以为新药副作用的发现以及已上市药物

重定位提供线索。基于网络的药物重定位方法可分为 2
类：1）基于药物-疾病相似性的方法；2）基于网络相

似性推理的方法。

3.1  基于药物- 疾病相似性方法

近年来研究人员提出许多基于药物-疾病相似性的

药物重定位方法，例如：Guney 等 [29] 引入了一种药物-
疾病相似性度量，该度量可量化药物靶标与疾病之间

的相互作用。该方法引入化学相似性进行关联，并且

考虑了必要的生物信息，具有很强的系统性和综合性。

实验结果表明基于网络的邻近度可以帮助我们量化药

物的治疗效果并预测新的药物-疾病关联。Kotlyar 等 [30]

对药物如何破坏网络，以及基于网络的药物表征会直

接影响参与结合的对象进行了总结。他们首次使用网

络表征受药物差异调节的基因。李鹏 [31] 在疾病网络的
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点的疗法，并建立了一个将全基因组关联分析数据与

帕金森病患者 3 个脑区域的基因共表达模块整合在一

起的框架。

基于网络相似性推理的方法便于理解，简单可靠，

性能优于基于药物-疾病的方法和基于靶点相似性的方

法。同时，研究人员可以根据具体研究的需要对网络输

出的结果排序，但是基于网络推理的方法只适用在药物

靶点关系已知的情况下，因此不能预测新药物的靶点，

从而带来了很大的局限性。

4  结语与展望

本文介绍了基于机器学习和大数据挖掘的药物重

定位的研究进展。重点介绍基于特征的方法、基于矩阵

完成的方法和基于网络的方法。在基于特征的方法中，

无论是机器学习还是深度学习对数据的要求都比较高，

需要专业人员设计标签，从而增加了药物研发的时间。

基于矩阵完成的方法不用人为设定标签，研发时间相对

其他方法也有所减少，但是矩阵完成只是单纯的引入

数学计算，并没有将药物信息引入计算，可能导致计

算结果和实际结果有一定偏差。基于网络推理的方法

虽然简单可靠，便于理解，但是不能预测新药物的靶点，

局限性很大。

随着大数据挖掘技术的发展，基于机器学习和大

数据挖掘算法的药物重定位将为疾病的治疗提供更多

更有效的方法，已经成为生物医学研究关注的焦点。

有理由相信，理性推理和计算模型将在未来的药物重

定位过程中发挥重要作用。另外，随着深度学习中无

监督学习技术的发展，标签在深度学习处理海量数据

方面的影响也越来越小，深度学习，特别是无监督学

习与药物重定位结合将是未来研究的重点。
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