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摘要 复杂疾病的致病机理一直是人类健康领域面临的重大难题之一, 通过传统的方法进行新药开

发, 需要大量的时间与金钱, 已经满足不了人们的需求. 近几年来寻找已知药物新的治疗效果, 即药物

重定位, 已经成为治疗更多疾病的一个有效途径. 目前组织特异性的研究已经取得一些成果, 但是传

统的药物重定位方法很少考虑疾病的组织特异性. 本文提出基于组织特异性和直接邻居相似度方法预

测药物的新适应症, 同时深入探讨考虑疾病的组织特异性对药物重定位研究的影响. 首先研究组织特

异性的发展及其特点, 并提出基于组织特异性数据, 应用直接邻居的相似度进行药物重定位研究. 从

数据库 DrugBank中提取 11405条已知药物 –靶标关系,并从人类孟德尔遗传数据库中获得 5种癌症

(乳腺癌、结肠癌、肝癌、肺癌、卵巢癌) 及其致病基因数据, 利用 5 种癌症对应的组织特异性相互作

用网络作为背景网络, 基于直接邻居距离度量方法构建 25 个组织特异性药物 – 疾病二部网络, 实验

结果通过 CTD (comparative toxicogenomics database)标准数据库进行验证. 结果表明,基于组织特异

性和直接邻居相似度度量标准会提高药物重定位研究的准确性,为新药的体内和体外实验提供可靠候

选集, 这也为药物重定位的研究提供了新的思路.
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1 引言

复杂疾病的研究一直是一个热门而且复杂的问题, 比如癌症、糖尿病, 以及心血管疾病往往是由

于复杂的遗传因素和环境因素等共同导致的 [1]. 过去几十年中, 尽管基因组学和生命科学领域发展迅

速,但是新药的开发仍然非常耗时、花费巨大而且成功率很低,导致新药的开发已经开始停滞 [2]. 据保
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守统计, 开发一种新药通常需要超过 15 年时间 [3] 并且花费 8 到 10 亿美元 [4], 所以当下有迫切的需

求通过花费少量时间与金钱去开发新的药物.

面对这些挑战, 药物重定位 [5] 成为如今开发新药的重要方法之一, 它是一种发现现有药物新的临

床适应症的策略, 它可以大大降低新药开发的风险和成本, 并且缩短药物发现和临床可用性之间的时

间周期 [6]. 在 2013 年新上市的 84 个药物中有 20% 是重定位的药物 [7], 药物重定位在新药发现和精

准医疗中起到了关键的作用. 然而, 早期药物新适应症的发现往往是偶然的, 比如砷作用于急性早幼

粒细胞白血病 [8]、醋酸锌作用于威尔逊氏病 [9] 等, 都是通过临床实验偶尔发现的, 伴随着基因组学、

生命科学、计算生物学的飞速发展以及各学科之间的融合交叉, 药物重定位正从依靠临床偶然发现慢

慢转化为通过分析大规模生物数据进行精准的预测,利用不同的数学模型以及计算的方法来提高预测

药物与疾病之间关系的准确性.

随着生物领域技术的不断发展, 近几年来, 高通量基因测序技术的出现为研究人类基因组的秘密

提供了强有力的帮助, 同时带来了许多有价值的基因表达数据, 比如药物作用于不同组织细胞系上的

基因表达数据 [10]、不同癌症组织中的基因表达数据 [11]、正常组织中的基因表达数据 [12]、疾病状态下

的基因突变数据 [12] 等. 众多类型的生物数据为药物重定位的研究提供了良好的基础, 而且药物重定

位研究不仅仅局限于研究药物与药物之间的关系, 还可以研究药物与靶标基因、药物与疾病、药物与

生物路径之间的关系等 [13].

根据不同的理论假设与数据, 研究人员提出了各种各样的方法来进行药物重定位研究, 主要的方

法包括基于网络模型 [14∼20]、基于药物的药理信息 [21∼26]、基于化合物的化学结构 [27, 28]、基于药物的

副作用 [29∼32]、基于药物的靶标 [33, 34] 等, 这些方法利用不同类型的数据以及策略进行药物重定位研

究, 使得研究人员能够在大大减少时间和金钱的情况下准确预测潜在的药物与疾病之间的关系.

另一方面, 组织特异性方面的研究也飞速发展. 组织特异性是由于某些组织特异表达基因的调控

作用, 使得具有相同基因的细胞在不同的组织中往往呈现出差异较大的功能. 研究人员发现, 理解组

织特异表达基因的功能和不同组织细胞系的作用,对于疾病诊断和治疗以及复杂疾病的研究有很大帮

助. Chen [35] 等从 TCGA (the cancer genome atlas) [11] 数据库中下载了 200个肝癌组织的基因表达谱,

从 CCLE (cancer cell line encyclopedia) [36] 数据库中下载了超过 1000 个癌症细胞系的基因表达谱数

据, 其中包含 25 个肝癌细胞系的基因表达谱数据. 通过研究发现, 肝癌组织的基因表达水平与肝癌细

胞系中的基因表达水平很相近. Kosti 等 [37] 分析了来自 14 个不同组织类型中的 16561 个基因的表达

水平, 以及与其对应的蛋白质功能, 发现相对于正常组织某些癌症致病基因与癌症组织之间的相关性

更强. Guan等 [38] 整合了基因组数据和组织特异性的基因表达数据,构建了 107个组织特异性的功能

关系网络, 之后利用这些组织特异性的网络预测基因对应的表型, 并且证明了整合组织特异性可以提

高预测的准确率.

目前全基因组关联研究已经确定了成千上万个常见疾病的致病基因, 但是, 大多数的复杂疾病的

致病机制仍然是比较模糊的. Lonsdale 等 [39] 为了深入了解不同疾病的发病机理, 建立了一个数据

库 GTEx (genotype-tissue expression) 专门研究人类不同组织中的遗传变异和基因表达之间的关系.

Pierson 等 [40] 利用 GTEx 中的数据建立了 35 个人类组织特异的基因共表达网络, 发现具有组织特

异性功能的转录因子, 通常在共表达网络中处于中心节点位置, 且与具有组织特异性功能的基因相连.

Guo 等 [41] 通过整合大规模的转录因子数据和基因表达数据在 13 个不同组织中建立组织特异性的基

因调控网络, 通过比较这些调控网络, 发现组织特异性的调控因子比在多个组织中表达的调控因子能

够调控更多的基因, 并且由组织特异性的调控因子调控的生物过程与组织的功能相关性很大. 因此研

究组织特异性调控网络, 可以更好地帮助我们了解复杂疾病的分子机制以及确定新的疾病致病基因.
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表 1 药物数据格式

Table 1 Drug data format

DrugBank ID Drug name Entrez gene ID

DB00001 Lepirudin 2147

DB00007 Leuprolide 2798

目前对于组织特异性的研究虽然已经取得了一定的成功, 包括对于复杂疾病致病机理的研究, 以及不

同组织中基因表达数据的挖掘处理,并且证明了许多疾病与其对应的组织之间的关系非常紧密 [42]. 但

是, 很少有算法利用组织特异性数据进行药物重定位研究. 本文基于组织特异性, 将直接邻居的方法

应用于预测药物与疾病的潜在关系. 基于 3 种数据: (1) 5 种癌症 (乳腺癌、结肠癌、肝癌、肺癌和卵

巢癌) 对应的组织特异性相互作用网络数据; (2) 11405 对药物 – 靶标数据; (3) 5 种癌症 (乳腺癌、结

肠癌、肝癌、肺癌和卵巢癌) 及其致病基因数据. 构建了 25 个组织特异性药物 – 疾病二部网络, 来预

测 5 种癌症的潜在治疗药物, 并研究组织特异性网络对预测癌症新药的影响. 通过标准数据库和文献

验证说明, 针对某种疾病并且整合该疾病对应的组织信息进行药物重定位研究, 大大提高了预测结果

准确率.

2 基于组织特异性和直接邻居相似度预测疾病 – 药物关系

2.1 组织特异性蛋白质网络、药物 – 靶标, 以及疾病 – 基因数据

本研究工作使用了 3种数据: 药物 –靶标关系数据、疾病与致病基因的关系数据和组织特异性蛋

白质相互作用网络数据.

组织特异性蛋白质相互作用网络数据. 蛋白质相互作用网络在本研究中起到非常重要的作用, 其

可靠性直接决定了研究结果的精确度. 2015 年, Greene 等 [43] 利用数据驱动的 Bayes 方法整合了成千

上万的跨组织和疾病状态的实验数据, 构建了 144 个人类组织的蛋白质功能相互作用网络, 为识别基

因的跨组织功能作用变化, 以及研究复杂疾病与组织之间的关系提供了强有力的帮助, 并且创建了网

站 GIANT (genome-scale integrated analysis of gene networks in tissues)1). 从 GIANT上可以下载所有

组织特异的蛋白质相互作用网络数据, 该数据库共包含 130 多个不同组织的蛋白质相互作用网络, 至

今已经被引用 295 次.

药物 – 靶标关系数据. 该数据从 DrugBank [44] 数据库中下载, 是目前最新的 FDA 认证数据. 对

下载到的数据进行预处理, 如果药物没有靶标, 则将该药物进行过滤, 最终得到 1679 个药物和 1634

个靶标基因, 它们之间共有 11405 对药物 – 靶标关系. 药物采用 DrugBank 数据库中的 ID 作为唯一

标识, 靶标基因用 Entrez gene ID 唯一标识. Entrez gene ID 是指来自于 NCBI (national center for

biotechnology information) 旗下的 Entrez gene 数据库所使用的编号, 对应于染色体上一个基因位置

(gene location). 药物和靶标的数据格式示例如表 1 所示.

疾病 –基因数据. 疾病与致病基因的关系数据从 OMIM (online mendelian inheritance in man) [45]

数据库中得到. 该数据库主要关注人类基因变异和表型性状之间的关系, 着眼于可遗传的或遗传性的

基因疾病, 包括文本信息和相关参考信息、序列纪录、图谱和相关其他数据库, 一直持续更新. 数据库

中的每一条记录, 有一个唯一由 6 位数字组成的 OMIM 编号 (OMIM ID), 不同数字开头的编号含义

1) http://giant.princeton.edu/.
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表 2 疾病数据格式

Table 2 Disease data format

OMIM ID Cancer name No. disease-causing genes

114480 Breast cancer 31

114500 Colon cancer 33

114550 Liver cancer 18

211980 Lung cancer 24

167000 Ovarian cancer 10

表 3 组织特异性蛋白质相互作用网络数据

Table 3 Tissue-specific protein interaction network data

Cancer name Tissue name No. nodes No. edges

Breast cancer Breast 3318 30000

Colon cancer Colon 3909 30000

Liver cancer Liver 3360 30000

Lung cancer Lung 3648 30000

Ovarian cancer Ovary 3811 30000

不同, 详见网址2). 本研究中, 我们选择了 5 种癌症 (乳腺癌、结肠癌、肝癌、肺癌和卵巢癌) 作为研究

对象, 下载了其对应的致病基因数据. 选择这 5 种癌症的主要原因是, 目前针对它们的研究相对比较

多, 数据比较全面. 其中, 癌症名称用 OMIM ID 唯一标识, 致病基因用 Entrez gene ID 唯一标识, 癌

症数据以及对应致病基因的数量如表 2 所示.

5 种癌症对应的组织特异性蛋白质相互作用网络数据, 来自于 GIANT 数据库中下载的最新数据.

网络规模较大、边均有权值, 并且不同组织特异性网络建立所整合的数据规模不一致. 比如, 在不同网

络中用相同的阈值过滤边, 发现乳腺组织蛋白质相互作用网络中边的数量几乎是其他癌症的两倍. 这

是因为有关乳腺组织的研究较多, 因而相关的生物数据信息比较丰富. 为了使得 5 种组织特异性蛋白

质相互作用网络规模比较相当, 我们选择利用边的数量来控制网络的规模, 获得高可信的子网络. 因

为 GIANT数据库中的边权值越大,代表节点之间的相关性越可靠.因此,最终我们选定每个组织特异

性网络中, 边权值排在前 30000 的边, 以及它们相关的基因节点作为下一步研究的对象. 这样获得具

有相同边数, 但是结构各不相同的 5 个癌症组织对应的组织特异性蛋白质相互作用网络. 具体的 5 个

子网络边数, 以及每个子网络中所包含的基因节点个数如表 3 所示.

2.2 直接邻居相似度量方法

利用网络模型计算药物 –疾病之间的关系,比较常见的方法是将蛋白质相互作用网络作为背景网

络, 将药物的靶标基因和疾病的致病基因分别投影到蛋白质相互作用网络中, 形成药物靶标基因模块

和疾病致病基因模块, 然后利用网络拓扑结构计算两个模块之间的距离, 并将该距离作为药物 – 疾病

之间的相似性. 常用的计算网络中模块距离的方法包括: 直接邻居算法、最短路径算法、随机游走算

法 [46], 以及标签传播算法 [47] 等. Wu 等 [48] 分别使用了直接邻居与最短路径两种方法预测人类疾病

与致病基因之间的关系, 通过实验结果分析发现, 利用直接邻居构建疾病 – 基因关系的方法比最短路

2) https://omim.org/.
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图 1 (网络版彩图) 基于直接邻居计算药物 – 疾病相似性的实例

Figure 1 (Color online) Example of calculating drug-disease similarity based on direct neighbors

径的方法准确率高. 因此, 在本研究我们采用直接邻居度量方法来建立药物与疾病之间的关系, 进而

研究组织特异性对药物重定位的影响.

图 1 给出一个利用直接邻居度量方法 [48] 计算疾病 A 与药物 B 关系的实例. 图 1 中所有节点

代表蛋白质相互作用网络中的基因, 其中蓝色节点集 {f, g,h, i} 为疾病 A 的致病基因集合, 紫色节点

集 {a,b, c} 为药物 B 的靶标基因集合, 橙色节点集 {d, e, f, g} 为药物靶标基因在背景网络中的直接邻
居基因集合, g 和 f 节点具有橙色和蓝色两种颜色, 表示药物靶标及其直接邻居基因构成的节点集合

{a,b, c,d, e, f, g}与疾病基因集合 {f, g,h, i}共有的节点. 最终疾病 A与药物 B 之间的相似性 S(A,B)

的计算公式如下所示:

S(A,B) =
n∑

i=1

ki, (1)

其中 n 代表药物相关的基因集合与疾病致病基因集合重叠的基因个数, 例如在图 1 中 {f, g} 是疾病
A 的致病基因集合与药物 B 的靶标及其直接邻居的重叠基因集, 所以 n = 2; ki 代表药物靶标基

因与重叠基因之间的权值, 如图 1 所示, 边 (b, f) 上的权值为 0.63, 边 (c, g) 上的权值为 0.9, 所以

S(A,B) = 0.63+ 0.9 = 1.53, 即疾病 A与药物 B 之间的相关性大小为 1.53. 如果药物的靶标基因直接

与疾病基因重叠, 则对应的边权值 ki = 1. 由于我们所使用的蛋白质相互作用网络中, 边的权重与节

点之间的关系强弱正相关, 所以 S(A,B) 的值越大代表疾病 A 与药物 B 之间的关系越紧密.
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表 4 5 个基于直接邻居度量的药物 – 疾病网络信息

Table 4 Five drug-disease network information based on direct neighbor metrics

Cancer name Tissue name No. drug nodes No. edges

Breast cancer Breast 281 596

Colon cancer Colon 298 749

Liver cancer Liver 283 557

Lung cancer Lung 281 596

Ovarian cancer Ovary 305 625

2.3 基于直接邻居相似度量预测疾病 – 药物关系

基于直接邻居相似度量预测疾病 – 药物关系, 主要分为以下几个步骤:

首先,从 GIANT数据库中分别下载 5种癌症 (乳腺癌、结肠癌、肝癌、肺癌和卵巢癌)对应的 5个

组织特异性蛋白质相互作用网络, 将它们作为背景网络;

接着, 将 5 种癌症对应的致病基因投影到 5 个组织特异性蛋白质网络中, 即每种癌症的致病基因

都会投影到 5 个网络中;

再者, 将 1679 个药物对应的靶标基因, 投影到 5 个蛋白质相互作用网络中, 并获得这些靶标基因

的直接邻居节点;

最后, 根据直接邻居相似度度量方法, 在每一个组织特异性蛋白质网络中, 分别计算 1679 个药物

与癌症之间的相关性, 即对于每种癌症, 分别以 5 种网络作为背景网络, 计算该癌症基于不同组织特

异性网络获得的潜在药物,目的是研究组织特异性对药物重定位的影响,这样可以得到 25个药物 –疾

病二部网络.

表 4给出了每种癌症在其对应组织中进行计算后,得到药物 –疾病二部网络信息.因为选择的 5个

蛋白质相互作用网络规模相当, 所以得到的二部网络规模也相差不大.

3 预测结果分析

基于计算的结果, 首先分析在不同组织特异性蛋白质相互作用网络中, 每种癌症得到的候选药物

结果. 以乳腺癌为例, 在 5 个蛋白质网络中, 分别得到与乳腺癌相关的 5 个候选药物列表, 将每个列表

中的候选药物按照相似性的值进行降序排列. 我们将对 5个药物列表中的前 10个药物进行具体分析,

这里选择前 10 个药物的原因是, 预测结果排名越靠前的药物, 与疾病的关系准确率越高, 具体的结果

如表 5 所示.

我们进一步通过比较毒物遗传学数据库 (comparative toxicogenomics database, CTD) [49] 对预测

结果进行验证. CTD 是一个强大、公开可用的数据库, 旨在提高人们对环境变化是如何影响人类健康

的理解. 它提供了许多可靠的信息, 包括化合物 – 基因关系、化合物 – 疾病关系, 以及基因 – 疾病关

系, 这些信息集成生物功能网络数据, 可以帮助人们理解复杂疾病的发病机理. CTD 数据库中记录了

所有在文献中报道过的药物 – 疾病关系, 在表 5 中药物的 DrugBank ID 后面带 * 表示该药物 – 疾病

关系可以在 CTD 中查找到, 并且其 inference score 大于 10, 这里的 inference score 反映了 CTD 化合

物 – 基因 – 疾病关系网络与类似的无标度随机网络之间的相似程度. 分数越高, 说明 CTD 化合物 –

基因 – 疾病关系网络越可靠. 带 ** 的表示该药物 – 疾病关系在 CTD 中被标注为 “M” (表示化合物

与疾病相关或可能在疾病的病因学中起作用), “T” (表示化合物在疾病中具有已知或潜在治疗作用),
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表 5 5 个基于直接邻居度量的药物 – 疾病网络信息

Table 5 Five drug-disease network information based on direct neighbor metrics

Tissue name Breast Colon Liver Lung Ovary

DrugBank ID DB00201** DB00201** DB00997** DB00201** DB00128

DB00563** DB00563** DB04967* DB04967* DB00563**

DB00997** DB00642** DB08818* DB00997** DB00642**

DB00675** DB00945** DB00201** DB00675** DB01183*

DB08818* DB00997** DB00642** DB01108 DB08818*

DB00242* DB00432* DB00563** DB08818* DB01708*

DB00642** DB04967* DB01183* DB00242* DB09074**

DB04967* DB00440 DB00218 DB00642** DB00675**

DB00128 DB06813 DB00276** DB00563** DB00171

DB01183* DB00218 DB00380 DB00128 DB00440

表 6 5 种癌症在 5 种组织中的候选药物对比 CTD 数据库的统计结果

Table 6 Comparison of drug candidates in five tissues versus CTD database for five cancers

Tissue name Breast cancer Colon cancer Liver cancer Lung cancer Ovarian cancer

Breast 9 5 6 8 8

Colon 7 8 4 8 5

Liver 8 5 6 9 7

Lung 8 6 7 8 6

Ovary 7 8 4 9 6

或者 “M|T”.
通过表 5可以看出乳腺癌在乳腺组织中排名前 10的预测结果中,有 9个在 CTD数据库中有记录,

其中有 5个是非常可信的关系,即药物的 ID号后带了 **. 以药物咖啡因 (DrugID: DB00201)和氨甲叶

酸 (DrugID: DB00563) 为例. 在 CTD 数据库中, 咖啡因 (caffeine) 被标注为 M, 即标记 (marker) 或机

制 (mechanism). 研究者经过实验研究发现 [50, 51], 含较高咖啡因的咖啡摄入量可能与绝经后乳腺癌的

风险较低有关. 对于氨甲叶酸 (Methotrexate), 它在 CTD 数据库中被标记为 T, 即治疗 (therapeutic).

目前已有大量研究及临床实验 [52∼54] 发现, 氨甲叶酸经常与其他化疗药物联合使用进行乳腺癌的治

疗. 另外, 我们还发现, 对于药物天冬氨酸 (DrugID: DB00128), 虽然没有在 CTD 数据中有记录, 但是

也已经有文献说明 [55], 低循环天冬氨酸是人类乳腺癌的一个重要代谢特征. 而基于其他 4 个组织网

络, 预测结果的前 10 个中至少有 2 个是未出现在 CTD 标准数据中. 由此可以说明, 利用乳腺组织蛋

白质相互作用网络进行乳腺癌的药物重定位研究, 可以在一定程度上提高预测结果的准确性. 对于所

有的 5种癌症, 我们分别计算了在 5种不同组织中得到的潜在药物,并如表 5一样, 对同一癌症, 分别

比较了在 5 种不同组织中, 预测得到的药物是否在 CTD 标准数据库中有记录, 统计结果展示在表 6

中. 表 6 表示每种癌症在不同组织中, 预测得到的前 10 个得分最高的药物, 与 CTD 标准数据库对比

后, 在 CTD 数据库中有记录的药物数量. 例如在 “结肠” 组织中, “结肠癌” 对应的数字是 “8”, 那么

说明在结肠组织中, 预测结肠癌相关的药物, 排在前 10 的药物中, 有 8 个药物在 CTD 标准数据库有

记录表明与结肠癌相关.

从表 6 可以看出, 对角线上的数字表示癌症在最相关的组织中, 预测得到的相关药物在 CTD 数
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据库中有记录的数量, 发现乳腺组织和结肠组织中对应药物数量都排第 1 位, 肺组织、肝组织和卵巢

组织中对应预测的药物数量尽管没有排名第一, 但也排名靠前. 关于肺组织、肝组织和卵巢组织对应

数据, 出现这样结果的原因可能是因为不同癌症的致病基因数量不同. 据表 2, 我们知道乳腺癌、结肠

癌、肺癌、卵巢癌和肝癌对应的致病基因数量分别是: 31, 33, 24, 10, 18. 很显然乳腺癌、结肠癌比肺

癌、卵巢癌和肝癌的致病基因多了很多. 这也可能是肺癌、卵巢癌和肝癌结果与其他两种癌症有差别

的原因之一. 乳腺癌、结肠癌和肺癌的前 10 个预测药物中, 至少有 8 个都在 CTD 标准数据中有记

录, 也就是预测准确率达到了 80% 以上, 而对于肝癌和卵巢癌来讲, 尽管预测的已知疾病 – 药物关系

较少, 也都达到了 6 个, 这也进一步说明, 基于组织特异性网络和直接邻居距离度量方法进行药物重

定位研究, 准确性非常高, 可以为疾病的新药预测提供可靠候选. 另外, 从表 6 还可以看出, 对于相似

的乳腺和肝组织 [56], 它们具有相似的预测结果. 对于这 5 种癌症来讲, 除了在 CTD 标准数据库中已

经有记录的药物之外, 其余的药物很可能就是潜在的治疗疾病的新药, 可以作为进一步实验的候选药

物, 这为新药的研制和发现节省了大量的时间和经费. 这些结果说明在疾病对应组织中进行药物重定

位研究的新思路可靠、可行.

4 结束语

本文以组织特异性蛋白质网络为背景网络, 将基于直接邻居的距离度量应用于药物重定位研究,

一方面说明,基于直接邻居距离度量能够很好地预测药物与疾病之间的关联关系;另一方面也说明,考

虑疾病的组织特异性能够大大提高疾病 –药物关系预测结果的准确性. 我们集成了 GIANT中的组织

特异性蛋白质相互作用网络、DrugBank 中的药物与靶标关系, 以及数据库 OMIM 中得到的疾病与其

致病基因之间的关系数据, 并利用基于直接邻居的距离度量方法构建了 5 种癌症 (乳腺癌、结肠癌、

肝癌、肺癌、卵巢癌) 在不同组织中对应的癌症 – 药物二部网络, 基于构建的二部网络预测这 5 种癌

症潜在的治疗药物, 选取 5 种癌症在不同组织中得到的前 10 个潜在药物进行了 CTD 标准数据库验

证. 验证结果发现, 应用与疾病对应的组织特异性蛋白质相互作用网络, 进行潜在药物预测准确性非

常高, 在前 10 个预测结果中, 乳腺癌、结肠癌和肺癌的准确率达到了 80% 以上, 那么新预测出来的一

种或者两种药物, 很有可能就是治疗该癌症的潜在药物, 这就为新药的发现提供了高可信的候选参考,

进一步说明了组织特异性以及基于直接邻居距离度量方法的可靠性和高效性.

未来研究工作将对本文的研究结果进行深入分析, 进一步进行细胞系、小鼠等生物实验验证, 并

将本文中提到的方法推广到其他疾病中, 希望能为药物重定位研究提供新的研究思路.
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Prediction of disease–drug relationships based on tissue speci-
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Abstract The pathogenesis of complex diseases is a major problem in the field of human health. The de-

velopment of new drugs through traditional methods requires considerable time and money, which has not met

people’s actual requirements. Recently, identifying new therapeutic effects of known drugs via drug repositioning

has become an effective way to treat numerous diseases. At present, tissue-specific research has achieved some

success; however, traditional drug repositioning methods rarely consider the tissue specificity of the disease. To

explore the influence of tissue specificity on drug repositioning studies, this study explores the development of

tissue specificity and its characteristics and proposes using direct neighbor similarity in drug repositioning based

on tissue-specific data. A total of 11405 known drug–target relationships were extracted from the database Drug-

Bank, and five cancers and their disease-causing gene data were obtained from the human Mendelian genetic

database. Through the direct neighbor method and using the tissue-specific interaction network as the back-

ground network, five tissue-specific drug–disease bipartite networks were constructed, which provided potential

drug–disease associations. The results were verified by the CTD (comparative toxicogenomics database) stan-

dard. The experimental results show that the accuracy of drug repositioning studies based on tissue specificity

and direct neighbor measurement will provide a reliable candidate set for in vivo and in vitro experiments of new

drugs, which also provides new ideas for studying drug repositioning.

Keywords drug repositioning, tissue specificity, drug targets, disease genes, direct neighborhood measurement
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