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摘　要: 中药是治疗疾病的重要药物资源, 历经数千年的临床实践与应用. 为推动中药现代化并发掘其在新适应症

上的应用潜力, 本文借鉴西药领域药物重定位的研究经验, 结合近年来新兴的网络医学理论, 提出两种基于随机游

走的中药-症状潜在治疗关系预测模型: M-RW与 GO-DREAMwalk. 两种模型分别引入了中药与症状的路径信息和

功能信息, 并以此指导随机游走过程, 生成节点序列后输入到异构 Skip-gram模型, 学习节点的嵌入向量表示. 随后,
结合中药-症状关联标签与嵌入向量训练 XGBoost分类器, 最终在肝硬化临床数据上对模型进行测试与评估. 在临

床有效任务中, 两种模型的高排名预测准确率分别达到了 0.079 8和 0.068 4, 相较于机制驱动方法 Proximity分别提

升了 145% 与 110%, 相较于数据驱动方法 node2vec 和 edge2vec, 分别提升了 40%、20%, 以及 53%、31%. 此外,
通过 Rank Aggregation方法聚合两种模型的预测结果, 准确率分别提升了 75%和 105%, 进一步增强了模型的预测

能力. 两种模型在真实临床数据上的预测结果均具备良好的预测性能, 充分展现了其在中药重定位中的应用潜力,
有望推动中药在新适应症上的有效应用.
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Abstract: As an important therapeutic resource, traditional Chinese medicine (TCM) has undergone thousands of years of
clinical practice and application. To promote the modernization of TCM and explore its application potential in new
indications, this study draws on research experience from drug repurposing in Western medicine and combines emerging
network medicine theories to propose two random walk-based models for predicting potential therapeutic associations
between TCM and symptoms: M-RW and GO-DREAMwalk. The two models incorporate path-based and functional
information between TCM and symptoms to guide the random walk process. The resulting node sequences are input into a
heterogeneous Skip-gram model to learn the embedded vector representations of nodes. Subsequently, an XGBoost
classifier is trained by adopting TCM-symptom association labels and the learned embedded vectors. Finally, the models
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are tested and evaluated by employing clinical data on liver cirrhosis. In the clinically effective prediction task, the top-
ranking prediction precision of the two models reaches 0.079 8 and 0.068 4 respectively, improvements of 145% and
110% over the mechanism-based Proximity, 40% and 20% over the data-driven method node2vec, and 53% and 31% over
the data-driven method edge2vec respectively. Furthermore, applying the Rank Aggregation method to integrate the
prediction results of both models leads to precision improvements of 75% and 105%, further enhancing the predictive
ability of the models. The prediction results on real-world clinical data of the two models demonstrate sound prediction
performance, highlighting their potential to promote the effective application of TCM in novel indications.
Key words: traditional Chinese medicine (TCM); random walk; drug repurposing; network medicine; graph
representation learning

中药, 治疗疾病的重要药物资源, 有着千年的临床

经验. 然而, 由于其成分复杂及多靶点作用机制, 中药

的治疗机理尚未被充分揭示, 从而限制了其在疾病治

疗中的有效应用[1]. 在此背景下, 药物重定位可为挖掘

传统中药在新适应症上的潜在价值提供思路.
药物重定位, 又称“老药新用”, 是指将已获批的药

物应用于治疗新的疾病或适应症的过程[2], 传统上研发

一种西药并投入市场是一项耗时且高成本的过程, 通
常需要约 8.3 ± 2.8 年, 并耗资约 3.741 亿美元, 且成功

率不足 10%, 若将失败的成本计算在内, 平均成本会上

升至 13.36 亿美元[3]. 与之相比, 药物重定位可以显著

降低研发成本、缩短临床转化周期, 并有效提升研发

效率[4]. 经典的案例包括西地那非, 该药物最初被研发

作为抗高血压药物, 后被发现对勃起功能障碍具有显

著疗效, 以及索马鲁肽, 其原适应症为Ⅱ型糖尿病, 目
前已广泛用于肥胖症治疗[4].

药物重定位的主要策略可分为实验驱动、表型筛

选、网络医学与临床数据挖掘 4大类[5]. 随着对药物和

疾病分子机制研究的不断深入, 融合系统生物学与网

络科学的“网络医学 (network medicine)”成为药物重定

位的重要理论和方法支持. 网络医学利用蛋白质相互

作用网络 (protein-protein interaction, PPI) 揭示药物和

疾病的作用模式, 其中 PPI是由蛋白质作为节点, 蛋白

质间相互作用作为边构成的网络. 通过系统分析 PPI
上药物靶标与疾病相关蛋白之间的网络关系, 有助于

揭示药物的治疗机制[6], 从而推动有治疗潜力药物的发

现. 基于网络医学理论, Sun 等人[7]提出的 AdaDR 模

型, 已经成功预测了阿尔兹海默症和乳腺癌的候选药

物. 因此, 借鉴西药领域药物重定位的研究经验, 并结

合网络医学理论, 将重定位方法引入中药研究, 不仅有

助于系统性挖掘中药在多种疾病中的潜在适应症, 也
为中医药现代化提供技术支持. 本文的中药重定位研

究聚焦于网络医学.
基于网络医学的药物重定位中, 基于药物靶标与

疾病关联蛋白间网络拓扑距离的策略因具备良好的生

物机制可解释性而受到广泛关注[8]. 然而, 这类方法通

常仅关注局部距离信息, 难以充分捕捉网络中复杂的

拓扑特征, 可能限制其预测性能[9]. 近年来, 图表示学习

方法也逐渐应用于网络医学中, 其本质是将网络中的节

点 (如药物、蛋白质、疾病) 转化为低维向量, 通过学

习节点的结构位置、邻居关系, 提升预测的准确性[4].
然而, 该类方法普遍存在可解释性不足的问题, 在一定

程度上限制了已有生物医学知识的有效利用, 也难以

揭示预测结果背后的生物机制[4,10].
当前基于网络医学的中药重定位面临机制驱动方

法难以充分挖掘网络结构信息, 数据驱动方法缺乏可

解释性的问题, 亟需融合机制与数据优势以提升预测

性能. 为此, 本文提出两种中药-症状机制信息指导的

随机游走模型: M-RW (metapath-guided random walk)
与 GO-DREAMwalk (GO-informed DREAMwalk). M-RW
模型在随机游走模型的基础上引入中药与症状的路径

信息, GO-DREAMwalk在 DREAMwalk模型的基础上

引入中药与症状的生物功能信息.
本文的主要工作如下.
1) 统计分析中药与症状间的 Proximity 路径长度,

设计代表路径规则的MetaPath, 并基于M-RW模型预

测中药-症状关联概率. 该模型引入药症间的路径信息,
提升了关联预测的准确性.

2) 基于 GO术语间的语义相似性分别构建中药和

症状的相似性网络, 并在该多层网络上执行 DREAM-
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walk预测中药-症状的关联概率. 该模型引入生物功能

信息, 提升了关联预测的准确性.
3) 将训练好的模型应用于肝硬化临床病人的中药-

症状疗效预测, 得到良好的预测结果, 证明本模型在实

际应用中具备有效性.
4) 采用 Rank Aggregation 方法对 M-RW 和 GO-

DREAMwalk的预测结果进行融合, 进一步提升模型的

预测性能.
本文提出的两种模型不仅保留了随机游走模型

在捕捉网络结构特征方面的优势, 还进一步融合了路

径信息与生物功能信息, 预测性能得到了进一步提升.
在临床有效任务中, M-RW 与 GO-DREAMwalk 在

Precision@Top1% 指标上, 相较于机制驱动的非机器

学习方法 Proximity 分别提升了 145% 和 110%; 相较

于数据驱动方法 node2vec 和 edge2vec, 分别提升了

40%、20%和 53%、31%.

 1   相关工作

 1.1   网络医学的理论进展

2016 年, Guney 等人[11]提出 Proximity 方法, 用于

衡量药物靶点蛋白与疾病关联蛋白在 PPI 中的网络距

离, 揭示网络距离越近的药物-疾病对具有更高的治疗

潜力. 在此基础上, Ruiz 等人[8]将 GO (gene ontology)
术语与 PPI 结合构建了多尺度相互作用网络 (multi-
scale interactome, MSI). 在该网络中, 他们采用有偏随机

游走模拟药物和疾病在网络中的扩散过程, 并以扩散图

谱间的相似性作为药物-疾病关联的预测依据. 该研究

表明, 药物也可以通过靶向影响相同生物功能的远距离

蛋白质来治疗疾病. 在中医药领域, Gan等人[6]将中药靶

标与症状关联蛋白映射到 PPI上并分析其拓扑关系. 通
过计算两者的 Proximity 距离, 他们发现靶标与症状模

块邻近程度, 预示着中药治疗该症状的有效性, 从而验

证了 Proximity方法在中医药领域中的适用性.
 1.2   基于网络医学的随机游走关联预测研究进展

基于网络医学的药物-疾病关联预测是药物重定

位研究中的核心任务之一, 其目标是利用网络中的结

构信息, 挖掘药物与疾病之间可能存在的潜在关联. 为
实现这一目标, 近年来越来越多的研究采用图表示学

习方法, 通过节点嵌入方式将网络拓扑结构编码为可

用于机器学习建模的向量表示. 其中, 随机游走 (random
walk)是一种常见的节点序列生成策略, 它通过设定的

转移规则在图中遍历节点, 生成节点序列以捕捉网络

拓扑特征[12], 该方法经实践证明可以用于西药-疾病关

联预测任务. 下面介绍几种通过随机游走学习网络特

征, 从而进行预测药物-疾病关联的方法.
Grover等人[13]提出 node2vec模型, 它是一种基于

有偏随机游走的嵌入学习方法, 通过控制游走中的返

回概率 p 和前进概率 q, 在 BFS 与深度优先 DFS 策略

间灵活切换, 捕捉节点的局部与全局结构. 随后, 通过

Skip-gram模型训练获得节点的嵌入向量表示, 用于下

游的分类或预测任务. 然而, node2vec是为同构网络设

计的, 难以充分表达生物医学领域中节点类型多样、边

关系复杂的图结构. 同构网络是由一种类型的节点及

其连接关系组成的图结构. 为此, Dong 等人[14]提出了

metapath2vec模型, 这是一种专为异构网络设计的表示

学习方法, 旨在有效捕捉不同类型节点及其关系之间

的结构特征和关联信息. 异构网络是由多种类型的节

点及其连接关系组成的图结构. 该模型引入了基于领

域知识构建的 meta-path, 其本质是由特定的节点类型

和关系类型按顺序组成的路径模式 .  metapath2vec
通过 meta-path 指导的随机游走策略构建节点的异构

邻域, 并结合异构 Skip-gram 模型学习节点嵌入表示.
该方法能够使随机游走严格遵循预定义的语义路径,
从而在保持语义一致性的同时生成高质量的上下文序

列, 有效提升了异构网络中表示学习的表达能力. Gao
等人[15]认为 metapath2vec 需要领域知识来预设 meta-
path, 而且只考虑节点类型而不考虑边类型, 于是他们

提出了 edge2vec 模型, 在图表示学习中引入了边的关

联信息. 通过期望最大化 (EM)方法训练边类型转移矩

阵, 并利用随机梯度下降模型, 基于该转移矩阵在异构

图中学习节点嵌入. 该方法不仅降低了对经验路径设

计的依赖, 还有效融合了边的关联信息, 在捕捉异构图

结构特征方面表现出更高的灵活性与准确性. Bang 等

人[16]指出, 传统的随机游走方法在处理复杂的网络时,
受到蛋白质节点数量庞大, 而药物和疾病节点相对稀

少, 导致后者的嵌入表示效果较差. 为此, 他们提出了

语义信息引导的随机游走模型 DREAMwalk. 语义信息

指的是药物或疾病在医学术语体系中的层级分类结构.
这些结构被用于计算药物-药物、疾病-疾病之间的语

义相似性分数, 进而构建药物/疾病的相似性网络, 其中

节点为药物或疾病, 边为两者之间的语义相似性关系,
边的权重由相似性分数决定. DREAMwalk 将相似性网
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络与 PPI网络结合, 构建了一个多层次网络结构. 为提

升药物与疾病节点的嵌入质量, 模型在多层网络上执

行随机游走时引入了语义信息引导的“跳转”机制: 当
游走器访问到药物或疾病节点时, 以一定概率跳转至

与当前节点在相似性网络中语义相似的另一个药物或

疾病节点. 这一机制提升了药物和疾病节点在游走序

列中的出现频率. 随后, 模型利用异构 Skip-gram 方法

学习节点嵌入, 并通过 XGBoost 分类器预测药物与疾

病之间的潜在关联. 实验结果表明, 与不使用跳转或采

用随机跳转策略的模型相比, DREAMwalk 显著提升了

预测性能, 且能更好地捕捉具有相似治疗用途但作用

机制不同的药物之间的语义关系, 使其在嵌入空间中

距离更接近.
 1.3   中药-症状关联预测分析

随机游走模型在西药-疾病关联预测中取得了较

好的成效, 这为预测中药与症状的关联提供了参考[4].
由于中药与西药的靶标蛋白均可映射至 PPI 上, 所以

我们认为 1.2 节中提到的经典的随机游走模型 node2-
vec、引入边类型转移矩阵的 edge2vec 可以直接尝试

应用于中药-症状任务中. 此外, metapath2vec利用预定

义的 meta-path指导异构网络中的随机游走, 进而生成

节点的嵌入向量表示[14]. 在中药重定位任务中, 需要结

合中药靶点、症状蛋白、功能等多方面的信息, 合理

构建能够反映其潜在治疗路径的 meta-path. 另外, 在药

物重定位任务中应用 DREAMwalk模型需要先构建对

应的语义相似性网络. 在西药研究中, Bang 等人[16]利

用西药的 ATC 分类体系、疾病的 MeSH 术语等作为

语义信息, 分别构建药物-药物和疾病-疾病的语义相似

性网络. 然而, 中药-症状领域尚缺乏类似成熟的分层

语义信息, 无法直接利用 DREAMwalk 实现中药-症状

关联预测. 因此, 当前亟需利用文献挖掘、生物功能等

间接方式, 构建中药与症状之间的语义相似性网络.
综上所述, 已有的方法为中药-症状关联预测任务

提供了建模思路, 但仍需进一步结合中药与症状的机

制信息, 设计更契合本任务的模型. 为此, 本文提出了

两种模型: M-RW 与 GO-DREAMwalk, 两者分别引入

了中药-症状的路径信息与功能信息.

 2   方法

M-RW 和 GO-DREAMwalk 模型均由 3 个部分组

成, 包括节点序列生成、异构 Skip-gram生成节点向量

表示、XGBoost预测药症关联. 首先, 本文构建了中药-
蛋白质-症状网络 Ghps (详见第 3.1 节数据集), 并分别

将路径信息和功能信息融入随机游走为模型生成节点

序列, 然后使用异构 Skip-gram模型学习节点的向量表

示, 最后训练 XGBoost分类器预测中药-症状的关联概

率. 总体工作模型图如图 1所示. 图 1(a)展示在限制路

径中蛋白质节点数不超过 3的条件下, 设定中药-症状的

MetaPath及其逆路径, 并基于MetaPath指导的随机游

走生成节点序列; 图 1(b) 展示基于中药-GO 向量矩阵

构建中药相似性网络, 以及基于 GO术语层级结构构建

症状相似性网络, 进而在多层网络上执行 DREAMwalk
生成节点序列; 图 1(c) 将随机游走生成的节点序列输

入异构 Skip-gram模型, 学习节点的嵌入向量表示; 图 1
(d) 将中药节点向量与症状节点向量的差值作为药症

关系向量输入到 XGBoost分类器, 训练模型, 并在测试

集上测试, 输出中药-症状关联的预测概率.
 2.1   节点序列生成

 2.1.1    M-RW节点序列生成

本文沿用 Dong等人 meta-path的思想[14], 将Meta-
Path定义为由节点类型和边类型按顺序组成的路径模

式. 例如, 长度为 3的路径对应的MetaPath “herb→pro-
tein→protein→symptom” 表示中药通过作用于某一蛋

白, 进而影响与症状相关的蛋白, 从而发挥治疗作用.
在模型设计中 ,  我们通过中药与症状间可能存在的

MetaPath 引导随机游走过程, 使游走器更倾向于沿着

具有潜在生物意义的路径采样, 从而提升嵌入向量对

药症关系的表达能力与药症关系的预测性能. 已有研

究表明, PPI 网络中, 中药靶标与症状关联蛋白的 Pro-
ximity 网络距离越近, 通常预示着更高的治疗潜力[6].
MetaPath 中包含的路径信息可能与生物机制有关, 为
将该类信息有效融入随机游走模型, 本文基于 Proxi-
mity 方法计算药症对之间的最短路径, 并根据其长度

分布设计相应的MetaPath.
考虑到中药-症状对样本规模较大, 为提高计算效

率, 我们从 1 436 例明确治疗关系的中药-症状对中随

机抽取 200组进行统计分析. 统计结果如图 2所示, 中
药与症状在 Ghps 上的路径长度分布在[2, 6]之间. 其中

路径长度为 3 和 4 (即经由 2 或 3 个中间蛋白连接) 数
目最多. 我们将路径中除中药与症状节点外的中间蛋

白节点数记为 p, 对应路径长度 L=p+1.
为了筛选包含丰富路径信息的 MetaPath, 本文采
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用逐层递增路径上限的策略, 构建 3组MetaPath集合,
记作 M3(p≤3)、M4(p≤4)、M5(p≤5), 并在后续的中药

重定位任务中进行对比评估. 按 p 值划分的 MetaPath
如表 1所示.
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图 1    融入中药-症状路径和功能信息的随机游走模型图
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图 2    具有治疗关系的中药-症状对在 Ghps 网络中的最短路

径长度分布

 
 

表 1    按 p 值划分的MetaPath
 

p值 MetaPath
1 herb → protein → symptom
2 herb → protein → protein → symptom
3 herb → protein → protein → protein → symptom
4 herb → protein → protein → protein → protein → symptom

5
herb → protein → protein → protein → protein → protein →

symptom
 

根据传统 metapath2vec 方法, 游走器从药物节点

出发, 在 meta-path 的指导下执行随机游走, 当成功抵

达症状节点时, 即完成该条 meta-path 的遍历, 游走随

之终止, 生成较短的节点序列. 但 Gao等人[15]研究中指

出, 依赖于单一 meta-path的随机游走无法在单次过程
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中兼顾多条元路径, 可能导致网络中复杂信息的丢失.
针对这一问题, 我们对所有候选的 MetaPath 路径

引入“逆序”路径, 并在每次随机游走中随机选择正序

或逆序的路径进行采样. 其中, 逆序 MetaPath 是指从

症状节点出发, 经由一系列中间蛋白最终到达中药节

点的路径结构; 同时, 将正序路径的终点设为逆序路径

的起点, 以此构建连续的“长序列”. 如图 1(a) 所示, 当
游走器到达症状节点后, 双向采样策略会随机选择一

条逆序MetaPath路径, 以当前症状节点作为新的起点,
继续按照逆序路径执行随机游走, 并将新生成的节点

序列与前一段正序游走得到的序列进行拼接, 从而形

成连贯的长序列.
这种设计既保留了基于经验知识的指导性, 又提

升了路径选择的多样性, 同时为 Skip-gram 训练带来

多重优势: 其一, 长序列增加了中心词数量, 使模型生

成更多训练样本, 缓解短序列 (长度 2–6) 样本较少的

问题; 其二, 正序与逆序MetaPath的集合, 使模型在窗

口范围内同时学习中药-症状关联与症状-中药关联

(如症状上下文同时包含上游中药和下游中药), 融合

双向语义关系; 其三, 长序列能使模型充分利用窗口

内的完整上下文信息, 避免短序列对训练数据的低效

利用. 为验证双向采样模型能否捕获更丰富的信息,
后续实验将对比双向采样与单向采样两种策略的预

测性能差异.
此外, 在每一步游走中, 如果当前节点的邻居节点

中不存在符合 MetaPath 下一跳预期类型的节点, 游走

将中断. 针对这一问题, 我们设置了最大重试次数 max_
retry, 若在限定重试次数内无法按照指定 MetaPath 顺

利游走, 则回到该条 MetaPath 的初始节点, 重新随机

选择MetaPath, 以确保随机游走可以顺利进行, 保证了

生成序列的完整性. 路径规模上, 我们为每个中药节点

与症状节点执行 100次长度为 100的随机游走.
 2.1.2    GO-DREAMwalk节点序列生成

DREAMwalk模型是通过构建多层网络以融合 PPI
网络与相似性网络的信息, 从而执行有偏随机游走的

方法. 为了将 DREAMwalk应用于中药-症状关联预测,
我们需要获取中药与症状的相似性信息. 受到 Ruiz 等
人[8]工作的启发, 药物也可以通过靶向影响相同生物功

能的远距离蛋白质来治疗疾病, 这表明药物对生物功

能的调控可能是其治疗疾病的重要机制, 不同中药可

能通过调控相同或相似的生物功能实现其治疗作用,

而症状的发生机制也可能与相同或相似生物功能的异

常有关. 因此, 代表生物功能信息的 GO 术语 (详见第

3.1 节数据集) 可用于描述中药、症状的相似性, 本文

采用 GO 术语间的语义相似性构建中药与症状的相似

性网络. GO术语间的语义相似性是一种基于 GO术语

层级图 (详见第 3.1 节数据集) 中两个术语与其祖先节

点之间的结构关系, 衡量其在生物功能上相似程度的

度量[17].
GO-DREAMwalk 生成节点序列的流程如图 1(b)

所示. 为了评估症状间的生物功能相似性, 我们采用

Lin Similarity计算不同症状间 GO术语的语义相似性,
相似性分数作为症状相似性网络中边的权重. Lin Simi-
larity是一种基于信息内容 (information content, IC)的
语义相似性算法, 用于衡量两个 GO 术语在层级结构

中共享的信息量[18]. 其计算公式如下:

SimLin(c1,c2) =
2 · IC(LCA(c1,c2))

IC(c1)+ IC(c2)
(1)

LCA(c1,c2)

IC(c)

其中, c1, c2分别表示待比较的两个 GO术语; 
(lowest common ancestor, LCA)表示两个术语在 GO层

级结构中最近的共同祖先;  表示术语 c 的信息量,
GO术语越具体, 值越高, 例如, 术语 GO: 0015749表示

单糖跨膜或细胞内转运过程, 术语 GO: 1904659 表示

葡萄糖跨膜转运过程, 前者在功能层级上更广泛, 后者

更具体, 故后者的 IC 值高于前者. 计算 IC 的表达式为:

IC(c) = − log P(c) (2)

P(c)其中,  为术语 c 在所有 GO数据中出现的概率.
Lin Similarity反映了两个术语在生物功能上的相

似程度. 当两种症状所关联的 GO 术语集中于相似的

生物功能时, 它们之间的 Lin 相似度会较高, 说明这两

种症状可能具有相似的致病机制或调控路径[6].
由于中药的化学成分复杂、作用靶点众多, 其关

联的 GO 术语数量庞大, 导致 Lin Similarity 在大规模

中药样本中存在计算量大、运行时间长等问题. 为高

效构建中药间的相似性网络, 本文将每种中药表示为

GO术语的二进制向量, 并将 Jaccard Similarity作为指

标计算不同中药间的相似性, 在保留相似性信息的同

时提升计算效率. 方法分为 3个步骤.
(1) 数据预处理与 GO术语集合扩展

1) 提取每种中药其靶标蛋白关联的全部 GO术语;
2) 基于 GO 术语的层级结构, 追溯每个 GO 术语
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的所有祖先术语;
3) 结合原始术语与其祖先术语, 构建每个中药对

应的扩展 GO术语集合.
(2) 中药的 GO向量表示

1) 汇总所有样本中出现的 GO 术语, 形成完整的

GO术语列表;
2) 以 GO术语为特征, 构建 N 维 (N 为 GO术语总

数) 二进制向量. 对于每种中药, 若其扩展 GO 集合中

包含某一术语, 则对应位置赋值为 1, 否则为 0.
(3) 中药间相似性计算

基于中药的 GO向量表示, 采用 Jaccard Similarity
计算中药间的相似性分数, 如式 (3)所示:

Jaccard(Herbi,Herb j) =

∣∣∣Herbi∩Herb j
∣∣∣∣∣∣Herbi∪Herb j
∣∣∣ (3)

Herbi Herb j其中,  和 分别表示两种不同中药的 GO 向

量表示.
将构建的相似性网络与 Ghps 网络整合, 构建用于

DREAMwalk的多层网络结构. 为降低噪声并提高计算

效率, 我们仅保留相似性得分排名前 60% 的边, 过滤

掉低关联的连接. 在该多层网络上执行随机游走时, 步
骤如下: 预设跳转概率 λ, 表示相似性信息对随机游走

过程影响的强弱, λ 越大, 游走器跳转到相似性网络的

动作越频繁 (本文采用 Bang 等人[16]工作中验证使用

的 0.3); 当游走器遍历至中药或症状节点时, 会根据跳

转概率进行选择, 以 λ 的概率将跳转到相应的相似性

网络, 并根据当前节点与其相邻节点之间边的相似性

权重执行遍历操作; 如果以 1–λ 的概率选择留在 Ghps

网络或者遍历的节点是蛋白质节点, 游走器将沿其邻

居节点继续进行随机游走. 对于每个节点, 我们执行

100 次随机游走, 每次游走长度为 10. 通过上述机制,
生成的每条游走路径能够动态融合网络拓扑信息与功

能信息, 输出长度为 10 的节点序列, 作为后续嵌入学

习的输入.
 2.2   基于异构 Skip-gram 的节点嵌入向量生成

本文采用 Skip-gram模型对M-RW和 GO-DREAM-
walk 两种模型生成的节点序列进行嵌入学习, 以获取

中药和症状节点的低维向量表示. Skip-gram模型的结

构如图 1(c)所示. 训练过程中, 我们将嵌入维度设定为

经验上效果较优的 128 维, 上下文窗口大小设为 4, 并
以中心节点与其上下文节点构造正样本. 为增强模型

对异构网络结构的建模能力, 我们采用 Bang等人[16]提

出的异构 Skip-gram改进方法, 通过类型感知负采样策

略优化训练过程. 与传统 Skip-gram从所有节点中随机

采样负样本不同, 该方法仅从与中心节点相同类型的

节点中采样负样本, 从而避免了不同节点类型混合带

来的干扰. 本文将负采样比例设置为 5, 即每个正样本

随机采样 5个同类型节点构成负样本集合.
Skip-gram 模型训练的目标是通过最大化中心节

点与其正样本邻居之间的相似性, 并最小化其与负样

本节点之间的相似性[19]. 目标函数如下:

L=−
(∑

(u,v)∈D+
logσ(z⊤u · zv)+

∑
(u,v′)∈D−

logσ(−z⊤u · zv′ )
)

(4)

D+

w

w = 4 u

v (u,v) ∈ D+

D− (u,v)

k k = 5 u

k v1
′,v2

′, · · · ,vk
′

(u,v′) ∈ D− D− zu

zv u v

z⊤u · zv u v

σ(·)

∑
(u,v)∈D+

logσ(z⊤u · zv)∑
(u,v′)∈D−

logσ(−z⊤u · zv′ )

其中,  表示正样本对集合: 先在网络上进行若干次

随机游走生成节点序列, 随后以上下文窗口大小 (本
文取 )在序列上滑动, 对每个中心节点 与其窗口

内出现的上下文节点 组成一对, 记作 ; 对应

地,  表示负样本对集合: 对每个正样本对 执行

次负采样 (本文取 ), 即从与节点 不构成上下文

关系的所有节点中随机抽取 个节点 , 由
此构成的 为负样本对, 其并集记作 ;  和

为节点 和节点 的嵌入向量, 是通过 Skip-gram模型

训练得到的参数, 用于捕捉节点在低维向量空间中的

结构特征与语义关系;  表示向量 和向量 在嵌入

空间的相似度;  为 Sigmoid 激活函数, 将节点间的

相似度映射到 (0, 1) 区间, 表示两节点关联的概率;

表示最大化中心节点与正样本之

间的相似度,  表示最小化中心

节点与负样本之间的相似度.
 2.3   基于 XGBoost 的中药-症状关联预测

hi

s j ehi es j

为预测中药与症状之间的关联, 本文将中药与症

状嵌入向量的差值作为药症关系向量作为模型输入,
通过训练 XGBoost 二分类模型实现药症关联预测任

务. XGBoost模型图如图 1(d)所示. 设中药节点 与症

状节点 的嵌入向量分别为 和 , 我们采用元素相

减的方式构造药症对的关系特征向量:

xi j = ehi − es j (5)

xi j hi s j其中,  表示中药节点 与症状节点 的关系特征向量.
XGBoost 模型的训练目标是通过监督学习框架,

最小化预测值与真实标签之间的损失函数, 从而最大

化模型对潜在药症关联的识别能力, 提升对未知药症
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组合预测的准确性.

i

yi ŷ(t)
i

具体而言, XGBoost 的训练过程基于前一弱学习

器的残差对新的学习器进行拟合. 每一轮迭代中, 模型

最小化目标函数, 该函数综合了当前模型在训练集上

的损失函数值以及模型复杂度正则化项, 旨在防止过

拟合[20]. 设训练集中共有 n 组药症对, 第 个样本的真

实标签为 , 预测值为 . XGBoost通过迭代地叠加回

归树来更新预测结果, 形式为:

ŷ(t)
i = ŷ(t−1)

i + ft(xi) (6)

ft t xi其中,  表示第 棵回归树,  为药症关系特征向量. 整
体的目标函数形式如下:

L(θ) =
n∑

i=1

l(yi, ŷ
(t)
i )+

t∑
k=1

Ω( fk) (7)

l(yi, ŷ
(t)
i ) t i

ŷ(t)
i yi

Ω( fk) k

其中,  为损失函数, 表示第 轮迭代中样本 的预

测值 与真实值 之间的损失, 用于度量预测结果与

真实标签间的差异 (本任务为二分类, 采用对数损失函

数);  是第 棵树的正则化项, 用于控制模型复杂

度, 具体形式为:

Ω( fk) = γT +
1
2
λ

T∑
j=1

ω2
j (8)

T k ω j j

γ λ

其中,  表示第 棵树中的叶子节点数量,  表示第 个

叶子节点的权重,  和 是用于控制模型复杂度的正则

化系数. 该正则化项通过惩罚叶节点数量和节点权重

的大小, 用来限制树的结构复杂度, 从而达到降低过拟

合风险并提升模型的泛化能力的目的.

 3   实验

 3.1   数据集

本文使用的数据来源于多个研究成果与公开数据

库. 首先, PPI数据集来自 Barabási实验室, 包含 18 505
个蛋白质节点以及蛋白质之间的 327 924 条相互作用

构成的边[21]. 其次, 中药与症状相关数据来自 Gan等人[6]

的研究, 包含 798 种中药及 127 759 条中药-靶标蛋白

关联数据、174种症状及其对应的 12 601条症状-关联

蛋白数据、1 436 条中药-症状关联数据、涉及 160 种

症状、384 种中药以及临床出现和临床有效两种标签

的肝硬化临床数据. 临床出现定义为: 若某一中药处方

被开具给患者, 则该处方中包含的所有中药视为与该

患者记录的所有症状相关联[6]. 根据此定义, 经过数据

处理, 共获得 4 869组中药-临床症状关联; 临床有效定

义为: 若患者使用某中药后恢复情况优于未使用该中

药的患者, 则判定该中药对相关症状具有正向疗效[6].
基于该标准, 最终获得 760 组具有疗效支持的中药-临
床症状关联.

在网络构建方面, 本文将中药、症状、蛋白质作

为节点, 中药与蛋白质关联、症状与蛋白质关联、蛋

白质间的相互作用作为边, 构建了中药-蛋白质-症状网

络, 我们用 Ghps={ Vh, Vp, Vs, Ehp, Epp, Esp}表示该网络

的拓扑结构, 其中, Vh、Vp、Vs 分别表示中药节点、蛋

白质节点以及症状节点, Ehp、Epp、Esp 则表示网络中

3 种类型的边 (中药-蛋白质、蛋白质-蛋白质、症状-
蛋白质), 所有边的权重均统一设为 1. 共包含 19 578个
节点和 480 674条边.

此外, 为进一步引入生物功能信息, 本研究使用

Python 包 pygosemsim (https://github.com/mojaie/
pygosemsim) 自动下载 Gene Ontology数据库中的蛋白

质-GO 术语文件及 GO 术语间的层级关系文件. 该数

据覆盖了 3 大类 GO 注释类型: 生物过程 (BP)、分子

功能 (MF) 和细胞组分 (CC). GO 术语作为节点, 术语

间的关系“is_a”“part_of”等作为边构成 GO 层级结构

图, 该层级结构用于定义术语间的继承与组成等关系.
本文模型代码及数据集可见 https://github.com/lzh228/
TCM_Repurposing.git.
 3.2   实验设置

本文将 798种中药与 174种症状构成的 138 852组
药症对作为基础数据集, 按照 8:1:1划分训练集、验证

集、测试集, 药物与疾病存在治疗关联则标记为正例,
其中测试集包含 13 886组药症对, 正例有 144组. 在节

点嵌入向量生成方面, 本文将 Skip-gram模型的上下文

窗口大小设置为 4, 负采样比例设置为 5. 在预测药症

关联方面, 为优化超参数组合, 本文采用了网格搜索的

策略. 待优化的超参数包括: 树的最大深度 (候选值为

[5, 6, 7, 8, 9])、学习率 (候选值为 [0.01, 0.05, 0.07,
0.08, 0.1])以及节点分裂所需的最小损失减少量 (候选

值为 [0, 0.1, 0.2]). 训练样本的随机采样比例和特征的

随机采样比例均固定为 0.8. 网格搜索共遍历了 75 组

参数组合, 并采用 5折交叉验证. 为应对标签分布不均

衡的问题, 在模型训练过程中采用了正负样本的权重

调整策略, 设置 scale_pos_weight 为负样本数与正样本

数的比值. XGBoost 模型的最大迭代轮数设为 500, 并
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启用 early stopping机制以防止过拟合. 实验采用 Python
3.7 作为开发环境, 运行在 Intel Core i5-13500 处理器

上, GPU 选择 NVIDIA GeForce RTX 3070, 显存大小

为 8 GB.
 3.3   评价指标

中药重定位的核心目标是从大规模潜在中药-症
状对中筛选出有治疗潜力的药物, 因此模型在高置信

度的表现尤为重要. 为此, 本文引入 Precision@Top1%
和 Recall@Top1%两个指标. Precision@Top1%衡量模

型在预测得分排名前 1% 的中药-症状对中, 正确预测

为正例的比例, 反映高分结果中候选药物的准确性; 而
Recall@Top1% 评估模型在排名前 1% 的中药-症状对

成功召回真实正例的能力, 补充了 Precision@Top1%
指标可能忽略的召回性能. 为统一不同规模数据集下

的评估标准, 并贴合实际应用中优先筛选潜力药物的

需求, 本文采用预测得分排名的 Top1%作为高置信度

评估范围. 例如, 在包含 61  440 个样本的临床数据集

中, Top1% 对应 614 组预测得分最高的中药-症状对,
Precision@Top1%和 Recall@Top1%则以 Top1%作为

阈值计算模型的预测性能. 此外, 我们选用受试者工作

特征曲线下的面积 (AUROC) 作为模型全局预测性能

评估指标. AUROC能够反映模型在所有分类阈值下区

分正负样本的能力.

通过综合使用 Precision@Top1%、Recall@Top1%
和 AUROC 这 3 种评估指标, 我们在兼顾模型整体区

分能力的同时, 重点考察其在高置信度区域的预测结

果, 从而更加全面评估模型的预测性能.
 3.4   实验结果与分析

 3.4.1    M-RW模型

为筛选具有丰富路径信息的 MetaPath 集合, 本文

将候选的 3组路径集合M3、M4、M5 应用于下游预测

任务中进行性能对比. 具体而言, 分别利用每组MetaPath
集合指导随机游走生成异构节点序列, 并输入异构 Skip-
gram 模型, 学习每个中药节点与症状节点的 128 维嵌

入向量, 随后, 使用这些嵌入作为特征训练 XGBoost分
类器, 并在测试集预测任务、临床有效任务以及临床

出现任务上评估模型的预测性能.
实验结果如图 3(a) 所示, 在测试集任务中, M4 的

AUROC 略低于 M3 和 M5, 但其在 Precision@Top1%
和 Recall@Top1%两项高置信度指标上均优于其他两

组. 在临床有效和临床出现任务中, M4 在 AUROC、
Precision@Top1% 和 Recall@Top1% 这 3 项指标上均

表现最优. 综合来看, M4 在所有预测任务中展现出最

优的性能. 我们认为, 较短路径集合 M3 可能不足以捕

获复杂的路径信息, 而过长路径集合M5 则可能引入过

多噪声和冗余信息, 影响嵌入学习效果.
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图 3    M-RW与 GO-DREAMwalk模型的性能评估及结果融合分析
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图 3    M-RW与 GO-DREAMwalk模型的性能评估及结果融合分析 (续)

 

上述结果已经表明, M4 集合的MetaPath能够更有

效地捕获 Ghps 中潜在的路径信息. 为进一步验证本文

设计的双向采样策略能否捕获更多机制信息, 本文将

其与单向采样方法进行了性能对比. 与双向采样不同,

单向采样采用动态长度的随机游走策略, 游走起点为

中药或症状节点, 游走终点为首次到达的非蛋白质节

点. 若终点与起点是相同类型的节点时, 系统将判断该

路径是否匹配预设的 MetaPath, 若匹配, 则保留该序

列, 否则重新采样. 若游走终点与起点为同类节点时,

该路径视为无效并重新开始游走. 通过该策略, 为每个

起始节点生成了一系列长度不等、结构符合MetaPath

的有效路径序列, 用于嵌入学习和关联预测.
基于上述两种采样策略, 我们进行了由 MetaPath

指导的随机游走实验. 我们统一将M4 路径集合作为随

机游走的指导规则, 在采样规模方面, 两种采样策略

均对每个中药或症状节点执行 100 次随机游走, 并在

肝硬化临床数据集上评估模型性能, 实验结果如表 2
所示, 双向采样在 AUROC、Precision@Top1% 和

Recall@Top1%这 3项指标上均表现最佳, 说明该策略

更有助于捕捉网络中丰富的机制关联, 从而提升模型

的预测能力.
 
 

表 2    双向采样与单向采样预测性能比较
 

采样方法 预测任务 AUROC (%) Precision@Top1% Recall@Top1%

双向采样

测试集 93.27 0.362 3 0.347 2
临床有效 79.4 0.079 8 0.064 5
临床出现 72.54 0.413 7 0.052 2

单向采样

测试集 90.3 0.224 6 0.215 3
临床有效 72.95 0.050 5 0.040 8
临床出现 72.04 0.260 6 0.032 9
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 3.4.2    GO-DREAMwalk模型

为了将 DREAMwalk 模型应用于中药重定位, 本
文基于 GO 术语间的语义相似性, 构建了中药与症状

的相似性网络. 其中, 症状相似性网络包含 334种症状

节点及其 33 144 条相似性关系构成的边, 中药相似性

网络包含 798 种中药及其相似性关系构成的 190 802
条边, 相似性分数作为边的权重. 我们将上述两个相似

性网络与 Ghps 整合为一个多层异构网络, 并在该网络

上应用 DREAMwalk模型进行嵌入学习与关联预测.
实验结果显示, GO-DREAMwalk模型在测试集任

务中 AUROC 值为 93.73%, Precision@Top1% 值为

0.376 8, Recall@Top1% 值为 0.361 1; 在临床有效任务

中, AUROC值为 84.03%, Precision@Top1%值为 0.068 4,
Recall@Top1%值为 0.055 3; 在临床出现任务中, AUROC
值为 81.58%, Precision@Top1%值为 0.374 6, Recall@
Top1% 值为 0.0472. 这一实验结果说明引入功能相似

性网络的 GO-DREAMwalk 模型在高排名预测和整体

预测上均有较好的性能表现, 可以有效地应用于中药-
关联预测任务.
 3.4.3    对比实验

为了验证M-RW和 GO-DREAMwalk模型在筛选

有治疗潜力中药上的优势, 本文在测试集上评估了两

者与多种基线模型的性能差异, 并通过临床数据集上

“临床有效”和“临床出现”两个任务测试模型的泛化能

力. 基线方法包括: 1) 基于机制驱动的 Proximity方法;
2) 两种基于数据驱动的随机游走模型: node2vec 和
edge2vec.

这 5种方法在测试集上的预测性能表现如表 3所
示, 我们的模型相较于非机器学习方法 Proximity有较大的

性能提升, 而相较于 node2vec 和 edge2vec, 整体预测

性能 (AUROC) 基本持平, 头部预测性能 (Precision@
Top1%和 Recall@Top1%)得到小幅提升.
 
 

表 3    5种模型在测试集任务中的性能表现
 

性能指标 Proximity node2vec edge2vec
GO-

DREAMwalk
M-RW

AUROC (%) 70.27 93.95 93.37 93.73 93.27
Precision@Top1% 0.043 5 0.351 1 0.333 3 0.376 8 0.362 3
Recall@Top1% 0.041 7 0.336 7 0.319 4 0.361 1 0.347 2

 

为进一步评估模型的泛化能力, 我们基于肝硬化

相关的临床数据集对上述 5 种模型进行了测试, 性能

表现如图 3(b)、图 3(c) 所示. 相较于 Proximity 方法,

在临床有效任务中, M-RW 的 AUROC 提升了 26.2%,
Precision@Top1% 和 Recall@Top1% 提升约 145%;
GO-DREAMwalk在 AUROC上提升了 33.6%, Precision
@Top1%和 Recall@Top1%提升约 110%. 在临床出现

任务中, M-RW的 AUROC提升了 14.8%, Precision@Top
1%和 Recall@Top1%提升约 346%; GO-DREAMwalk
的 AUROC 提升 29.1%, Precision@Top1% 和 Recall
@Top1% 提升约 304%. 相较于随机游走模型, GO-
DREAMwalk 在两个任务上的 AUROC 差异较小, M-
RW 相比两种基线方法预测性能出现了下降, 这表明

我们的模型在全局预测能力方面稍弱, 但对于高置信

度指标 Precision@Top1%与 Recall@Top1%, 两种模型

在临床任务中取得了较大优势. 预测性能结果如下: 在
临床有效任务中, M-RW相较于 node2vec在 Precision
@Top1% 和 Recall@Top1% 上均提升约 40%, 相较于

edge2vec提升约 53%; GO-DREAMwalk相较于 node2-
vec提升约 20%, 相较于 edge2vec提升约 31%. 在临床

出现任务中, M-RW 相较于 node2vec 提升约 72%, 相
较于 edge2vec 提升约 76%; GO-DREAMwalk 相较于

node2vec提升约 55%, 相较于 edge2vec提升约 60%.
上述实验结果表明, M-RW 和 GO-DREAMwalk

模型均可以增强模型对中药-症状关联的预测能力, 尤
其在临床任务高排名预测中表现出更强的优越性. 考
虑到这两种模型分别引入了路径信息和功能信息, 我
们推测其可能在捕获网络拓扑特征上具有互补性, 有
望进一步提升预测性能. 为此, 我们采用了 CRank、
Borda和 Dowdall 这 3种 Rank Aggregation算法[21], 对
两种模型在临床任务中得到的预测结果集成排序, 并
以 Precision 和 Recall 为评估指标, 绘制了 Top-k 药症

对预测性能变化曲线, 如图 3(d)、图 3(e)所示. 实验结

果显示, 两种临床任务中, Borda 方法聚合排名后的综

合性能最优, Top-k 的综合预测性能明显优于 Crank、
Dowdall方法和单模型的预测结果. 在 Top1%阈值处,
Borda在临床有效任务中的 Precision值达到 0.14, Recall
值达到 0.11, 在临床出现任务中, Precision值达到 0.54,
Recall值达到 0.067, 预测性能实现了大幅提升. 通过上

述实验, 证实了 M-RW 和 GO-DREAMwalk 模型存在

互补优势, 通过聚合两种模型的预测结果, 可以有效提

升中药重定位的预测性能.
 3.4.4    消融实验

为了进一步验证M-RW和 GO-DREAMwalk模型
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路径信息和功能信息的有效性, 我们分别对 M-RW 模

型和 GO-DREAMwalk模型进行了消融实验.
对于M-RW模型, 我们比较引入与未引入MetaPath

对模型预测性能的影响. 具体而言, 我们在网络中随机

选取与中药和症状节点数相等的节点集合作为游走起

点, 执行 100次长度为 100的随机游走, 并重复该过程

10次以获得稳健的嵌入向量, 用于下游中药-症状关联

预测任务. 预测性能在临床数据集上进行评估, 并与采

用MetaPath指导的随机游走策略进行性能对比.
实验结果如表 4 所示, 无 MetaPath 指导的随机游

走的 AUROC 略优于 MetaPath 引导策略, 说明其在捕

捉全局网络拓扑信息方面具备一定优势, 但在药物重

定位更为关注的 Top1% 高排名预测结果中, MetaPath
引导策略在性能上优于对照组. 在临床有效任务中, M-
RW 模型的 Precision@Top1% 达到 0.079 8, 相对于对

照组的 0.054  1 提升了 47.5%; 在临床出现任务中的

Precision@Top1% 更是达到 0.413 7, 相较于对照组的

0.260 3提升了 58.9%. 我们认为, 路径约束的模型可以

更好地捕获中药-症状关联信息, 提高中药重定位的准

确性. 相比之下, 未引入 MetaPath 的模型虽然覆盖了

更广泛的网络区域, 整体预测表现较好, 但由于缺乏路

径信息的约束, 导致其高排名预测能力受限, 难以精确

识别出真正具有治疗潜力的中药-症状关联.
 
 

表 4    引入与未引入MetaPath的模型性能比较
 

组别 预测任务 AUROC (%) Precision@Top1% Recall@Top1%

对照组
临床有效 83.21 0.054 1 0.043 7
临床出现 80.02 0.260 3 0.032 8

M-RW
临床有效 79.40 0.079 8 0.064 5
临床出现 72.54 0.413 7 0.052 2

 

对于 GO-DREAMwalk 模型, 为了评估引入相似

性网络是否对中药-症状关联预测任务有积极影响, 我
们比较了该模型在引入与未引入功能相似性网络两种

设置下的性能差异. 实验组与对照组的预测结果如表 5
所示. 结果显示, 功能信息引导的随机游走有效提升了

模型在药症关联预测中的表现, 在 AUROC、Precision@
Top1% 和 Recall@Top1% 指标上均取得明显优势: 在
临床有效任务中, 3 个指标分别提升了 2.4%、31.3%、

31.4%, 在临床出现任务中, 3个指标分别提升了 2.5%、

59.7%、59.5%. 这表明, 功能信息在捕捉中药-症状关

联信息方面具有重要作用, 同时也验证了其在真实临

床预测任务中的实用价值.

 

表 5    引入与未引入相似性网络的模型性能比较
 

组别 预测任务 AUROC (%)
Precision
@Top1%

Recall
@Top1%

对照组
临床有效 82.04 0.052 1 0.042 1
临床出现 79.59 0.234 5 0.029 6

GO-DREAMwalk
临床有效 84.03 0.068 4 0.055 3
临床出现 81.58 0.374 6 0.047 2

 

 4   结论与展望

本文提出的 M-RW 和 GO-DREAMwalk 模型, 在
中药重定位任务中相较于传统的机制驱动模型和纯

数据驱动的随机游走模型展现出更优的预测性能. 通
过消融实验进一步验证了路径信息与功能信息的引入

对于提升模型效果具有积极作用. 此外, 本文采用 Rank
Aggregation 方法融合两种模型的预测结果, 融合策略

进一步提升了中药重定位的预测准确性, 表明两种模

型具有良好的互补性.
上述模型均在肝硬化临床数据上进行测试与评估.

表 6 展示 50 组经临床验证确认为治疗有效的中药-症
状对. 其中部分关联已被《中国药典》记载, 进一步佐

证了本模型预测的可靠性. 值得注意的是, 一些未被

《中国药典》记载的中药-症状对, 在实际临床治疗中

同样展现出良好疗效, 且成功被本模型预测出来, 显示

出本模型在新药发现和药物重定位中的应用潜力. 此
外, 其他高排名但尚未被《中国药典》记载的中药-症
状关系, 也可作为治疗肝硬化相关症状的潜在候选药

物, 通过后续的生物学实验或临床试验进一步验证. 由
于本模型是围绕中药与疾病关联构建的, 方法具有良

好的通用性, 未来亦可应用于其他症状或疾病的临床

预测任务中.
由于中药“多成分、多靶点”的特性, 其治疗机制

复杂多样, 目前难以被完全解析. 本文方法能够利用路

径信息与功能信息, 有效提升预测性能, 但其局限在于

无法揭示药物与症状间的作用机制. 因此, 这两种信息

在预测中所发挥的具体作用, 以及二者贡献的差异, 仍
有待研究. 为此, 我们计划在后续研究中引入解释性子

图分析方法. 该方法通过提取与预测结果高度相关的

局部子图结构, 识别其中关键节点与关键路径, 从而揭

示模型预测性能提升的原因. 借助这一方法, 我们期望

进一步揭示中药治疗症状的机制, 并分析出两种信息

在关联预测任务中的作用及贡献差异.
本文提出的融入路径信息和功能信息的随机游走
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中药重定位预测模型, 在真实临床数据上的预测结果

均具备良好的预测性能, 充分展现了其在中药重定位

中的应用潜力, 有望为推动中药在新适应症中的有效

应用提供有力的技术支持.
 
 

表 6    预测列表头部 50组在临床数据中显示为治疗有效的中药-症状对
 

中药 肝硬化症状 《中国药典》是否记载 Borda排序 中药 肝硬化症状 《中国药典》是否记载 Borda排序

黄芪 浮肿 √ 2 桑白皮 浮肿 √ 152
黄芩 咳嗽 √ 6 山豆根 乏力 × 153
陈皮 浮肿 × 10 苍术 浮肿 √ 159
川楝子 浮肿 × 11 柴胡 发热 √ 161
半枝莲 浮肿 √ 13 连翘 浮肿 × 172
葛根 浮肿 × 18 泽兰 腹痛 √ 200
莱菔子 咳嗽 √ 19 麻黄 咳嗽 √ 216
车前草 浮肿 √ 25 人参 腹痛 √ 227
川芎 头晕 × 36 玄参 便秘 √ 228
红花 浮肿 √ 42 枳实 咳嗽 × 237
大腹皮 浮肿 √ 50 桂枝 浮肿 √ 247
枳实 腹痛 × 58 杏仁 浮肿 × 251
防风 浮肿 × 60 虎杖 浮肿 × 260
枳实 身黄 × 68 栀子 咳嗽 × 271
枳实 浮肿 × 70 西洋参 浮肿 × 274
葛根 头晕 × 78 杜仲 浮肿 × 277
杏仁 咳嗽 √ 82 党参 浮肿 × 282
益智仁 浮肿 × 103 佛手 浮肿 × 287
川芎 腹痛 √ 108 玄参 咳嗽 √ 303
白芥子 咳嗽 √ 115 地骨皮 咳嗽 √ 306
北沙参 浮肿 × 121 木香 浮肿 × 309
藿香 咳嗽 √ 122 金钱草 浮肿 √ 314
半夏 咳嗽 √ 126 附子 咳嗽 × 316
决明子 浮肿 × 141 半枝莲 咳嗽 × 319
茜草 浮肿 × 144 川芎 咳嗽 × 327
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