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基于变分自编码器神经网络的脑卒中药物重定位研究
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[ 摘要 ] 目的目的　构建基于变分自编码器的神经网络模型，预测不同药物作用机制的相似性，支持高效筛选脑卒中候选治疗药物，提高

药物研发效率。方法方法　设计双编码器-解码器对比学习神经网络模型，整合药物作用下的单细胞转录组测序（RNA-seq）数据，构建药

物扰动基因表达数据训练集用于模型训练；将药物表型效应特征映射至双曲潜在空间；基于潜在空间中药物特征表示的距离进行药物

重定位，筛选出候选药物；通过生物信息学分析对筛选结果进行验证。结果结果　构建的双曲对比学习变分自编码器（hyperbolic 

contrastive variational autoencoder，HCVAE）模型，在聚类效果上显著优于标准变分自编码器（variational autoencoder，VAE）模型，

能有效提取药物表型特征；通过模型推断筛选出赛度替尼等与依达拉奉具有相似效应的候选药物。进一步分析表明，赛度替尼的表型

效应与其对细胞凋亡过程中受体相互作用蛋白激酶 1、caspase 等关键蛋白的调控相关。结论结论　HCVAE 模型能有效提取“药物-疾病”

表型特征，筛选出与依达拉奉效应具有高度相似性的缺血性脑卒中候选治疗药物赛度替尼，该模型可作为脑卒中药物筛选的高效平

台，同时为药物重定位研究提供新思路。
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[Abstract] Objective　This study aimed to predict the similarity in the mechanisms of action for different drugs, facilitate the efficient 

screening of candidate therapeutics for ischemic stroke, and enhance drug development efficiency through a modified variational 

autoencoder-based neural network. Methods　A dual encoder-decoder variational autoencoder (VAE), termed hyperbolic contrastive 

VAE (HCVAE), was developed to extract features from training datasets comprising integrated drug-perturbed single-cell RNA 

sequencing (RNA-seq) gene expression profiles. Phenotypic effect features of drugs were mapped into a hyperbolic latent space. Drug 

repositioning was performed based on the distances between drug feature representations in the latent space to identify candidate 

compounds. Biological effects were preliminarily validated through bioinformatics analyses. Results　The constructed HCVAE model 

demonstrated superior performance compared to standard VAEs in effectively extracting drug phenotypic features. Cerdulatinib was 

identified as a candidate therapeutic exhibiting effects comparable to edaravone in ischemic stroke models. Further analysis indicated 

that cerdulatinib
,
s phenotypic effects are associated with the regulation of key proteins RIPK1 and caspases within the cellular apoptosis 

pathway. Conclusion　The HCVAE model effectively extracts “drug-disease” phenotypic features and can serve as a robust platform 

for candidate drug screening, providing novel insights for drug repositioning research.
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缺血性脑卒中是因脑部供血不足引发缺氧和能

量代谢紊乱[1-2]，最终导致神经细胞死亡的一类疾

病。缺血性脑卒中涉及多种细胞死亡方式相互交集，

形成复杂的调控网络[3-8]，致使治疗靶点难以精准识

别，因此药物研发周期长、成功率较低。

近年来，计算生物学、网络药理学和人工智能

技术的迅速发展极大地推动了药物研发领域的革

新[9]，单细胞测序技术的出现为解析疾病状态等医

学研究带来了革命性突破[10-12]。深度学习技术凭借

处理高维稀疏数据和捕捉复杂非线性关系的优势，

已逐渐成为单细胞分析的高效工具[13-14]，可对差异

表达基因和致病通路进行深入分析挖掘。因此，在

基于药物-药物相似性进行药物重定位研发领域中，

传统依赖疾病与药物基因表达匹配[15-19]的研究模式，

正逐步转为集成化的深度学习模型策略，通过训练

人工神经网络，构建药物 -靶点作用模型 （drug 

targets interaction， DTI）， 从 而 高 效 筛 选 候 选

药物[20]。

变分自编码器 （variational autoencoder，VAE）

是一类重要的深度学习生成模型[21]，自开发以来便

在表征学习与生成建模领域受到广泛关注[22]。VAE

在提取高维数据的低维潜在表征方面具有强大能
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力[23]，尤其在生物医学数据挖掘领域展现出显著的

应用潜力[24-26]。

本研究基于已上市药物的成熟药理特性，整合

VAE 神经网络等深度学习方法提取药物在潜在空间

的表示相似性信息，并识别脑卒中复杂疾病机制中

的关键基因变化特征，高效筛选与已验证有效药物

高度相似的候选分子。本研究构建了一种用于脑卒

中治疗药物筛选的平台模型，并提出了基于效应模

拟相似性进行药物重定位的新思路。

1  材料与方法

1.1  模型训练数据集构建

通过美国国家生物技术信息中心 （national 

center for biotechnology information，NCBI）在线数

据库检索获取脑卒中相关单细胞 RNA-seq 数据

（GSE180601、GSE174450、GSE183546、GSE207034、

GSE268634、GSE151997、GSE141570），提取其中药

物 扰 动 基 因 表 达 数 据 ， 与 L1000 数 据 集[27]

（GSE70138，包含约 50 个人类细胞系在不同浓度下

对约 20 000 种化合物的基因表达谱）融合形成新的

药物扰动数据集。该数据集每个样本检测约 1 000

个特征基因，共涵盖 3 924 种不同小分子化合物及

空白载体处理、药物扰动的 314 个独特细胞系。该

数据集中所有细胞系（包括非脑细胞的细胞系）均

参与模型训练。

将数据集分为扰动组（treat，细胞经过药物扰

动处理）与对照组（control，细胞未经药物扰动或

采用溶剂、空白载体共孵育处理，或药物扰动 0 时

刻时细胞进行测序）。每个观测样本至少包括

landmark 基因（参照 L1000 数据集）、细胞类型标

签、扰动药物名称或 SMILES 标签等。采用 R 软件

（RStudio Server 2023.09.0 Build 463）进行基因表达

数据处理、转换。所有样本的表达数据均进行标准

化处理。

1.2  模型框架构建与训练

1.2.1  编码器　编码器（encoder）由 2 个并行的全

连接线性层 （multilayer perceptron，MLP，又称多

层感知机）组成，其中一个编码器用于提取共享特

征（细胞与空白载体、溶剂共孵育的对照组），另一

个编码器用于提取药物处理、扰动后的特异性特征

（细胞与药物共孵育的实验组）。

通过 2 个编码器将数据分别投影到 2 个不同的

32 维潜在分布的参数上，分别代表对照组特征与实

验组特征。每一个编码器均基于标准变分自编码器

设计，其功能是将输入数据 X 映射到潜在空间的参

数分布，其变分推断中对后验分布的高斯近似可表

示为公式 1：

qΦ(Z|X ) = N ( Z；μ，σ2 I ) （公式1）

其中，X 是观测数据；Z 是数据的潜在表示，

通常为低维向量；N （Z; μ, σ2 I） 表示多元正态分

布，其中 Z 是隐变量；μ 和 σ 是分布的均值和标准

差，标准差通常取对数：log (σ2 )；I 是单位矩阵。

用 MLP 提取输入数据的特征。MLP 是一种全

连接的前馈神经网络（feed forward neural network，

FNN），由多层神经元（输入层、隐藏层、输出层）

组成使用非线性激活函数。

1.2.2  解码器　解码器（decoder）根据潜在变量 z，

生成重构数据的条件分布，Pθ（Z|X）表示近似真实

情况的后验分布。

解码器采用与编码器完全对称的网络结构反向

构建，并与 2 个编码器连接；输出层根据数据类型

N（Z; μ, σ2 I）选为高斯分布。

1.2.3  潜在空间　标准 VAE 模型的潜在空间通常设

计为标准高斯分布，本研究针对 RNA-seq 数据高

维、稀疏性特点进行建模，将潜在空间嵌入双曲空

间。高维双曲空间的正态分布概率密度函数 

（PDF）表示为公式 2：

Log ( x) = logpnormal(v) - C (dim，d ( x，loc )

（公式2）

x 是超双曲空间中的一个点[RNA-seq 数据中一

个样本（如细胞的 RNA 表达谱）的双曲嵌入向量

在超双曲空间中的坐标]。loc 是超双曲空间中的位

置[均值 μ，表示类别中心（如细胞类型、分化进展

阶段的均值点），在双曲空间中代表该类型细胞的

“层次锚点”]。

ν= inv_exp_map（x, loc）  为点 loc 处的切向量，

其 中 inv_exp_map 代 表 逆 指 数 映 射 （inverse 

exponential map）。 在 双 曲 空 间 中 ， 指 数 映 射

（exponential map）和逆指数映射是将切空间与流形

点之间进行映射的数学工具。通过计算点 loc 到点 x

的逆指数映射得到切向量 ν，表示为公式 3：
inv_exp_map ( x，loc ) =

 
lorentzian_distance ( x，μ )

max ( )-lorentzian_product ( )x，μ ，1 + 10-6 + 1 · max ( )-lorentzian_product ( )x，μ ，1 + 10-6 - 1
·

( x - max (-lorentzian_product ( x，μ )，1 + 10-6 )·μ ) （公式3）

497



2026 年 6 月    第 50 卷    第 6 期

其中，lorentzian_product（洛伦兹内积）是计算 2 个

向量 x 和 μ在超双曲空间中的点积，其定义为公式 4：

x，y = －x0 y0 + ∑xi yi （公式4）

其中，x = (x0 , x1, ..., xn )，y = (y0 , y1 ,..., yn)。

lorentzian_distance（洛伦兹距离）是计算 2 个向

量 x 和 μ在超双曲空间中的距离，其定义为公式 5：

d ( x，y) = ln (－ x，y + x，y
2
－1 )（公式5）

pnormal(v) 是均值为 0，标准差为 scale （控制数

据的离散程度）的正态分布在向量 v 上的概率密度

函数，忽略 v 的第一个元素。P 的概率密度函数符

合正态分布函数定义为公式 6：

f ( x；μ，σ2 ) =
1

σ 2π
e
-

( x - μ )2

2σ2

（公式6）

其中，μ是均值，σ是标准差。

C(dim, d(x, loc)) 是一个修正项，用于考虑超双

曲空间的曲率，其中 dim 是超双曲空间的维度，d

(x, loc)是 x 和 loc 之间的超双曲距离。

采用的重参数化的计算方法可表示为公式 7：

t > z = μ + σ⊙ ε， ε~N (0，I ) （公式7）

其中，⊙ 表示逐元素乘法。

1.2.4  损失函数　本研究构建模型的损失来自以下

5 个部分。

重构损失包括 2 个部分。

Loss 1: 处理组（药物扰动）数据经过解码器的

输出与原始输入数据分布的相近程度，定义为 

log_likelihood_xt。

Loss 2: 对照组（载体、溶剂处理组）数据经过

解码器的输出与原始输入数据分布的相近程度，定

义为 log_likelihood_xc。

KL 散度（KL_divergence，DKL）损失包括 3 个

部分。

散度损失为编码器输出的潜在空间分布与先验

分布之间的差异程度，在本研究中先验分布为高维

双曲空间的正态分布，则该损失项可定义为公式 8：

DKL ( P ( x|θ* )||P ( x|θ ) ) = E
x~P ( )x|θ*

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
log 

P ( )x|θ*

P ( )x|θ

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
 =

E
x~P ( )x|θ* [ log P ( x|θ* ) ] - E

x~P ( )x|θ* [ log P ( x|θ ) ]
（公式8）

其中，θ* 是本研究的真实数据分布的参数，θ

是本研究由训练数据得到的估计参数。

Loss 3：处理组（药物扰动）数据经过编码器

E1 输出的潜在空间分布与先验分布之间的差异程

度，定义为 KL_tz。

Loss 4：对照组（载体、溶剂处理组）数据经

过编码器 E1 输出的潜在空间分布与先验分布之间

的差异程度，定义为 KL_cz。

Loss 5：处理组（药物扰动）数据经过编码器

E2 输出的潜在空间分布与先验分布之间的差异程

度，定义为 KL_ts。

最终的模型训练的目标函数定义为公式 9：

Loss =（log_likelihood_xt+log_likelihood_xc）－

（KL_tz + KL_cz + KL_ts） （公式9）

1.2.5  模型训练　将对照组数据、扰动组数据输入网

络，训练自编码器神经网络参数，并对模型的损失函

数值及隐空间参数进行可视化。采用定义好的损失函

数，通过优化算法（如随机梯度下降、Adam 优化器）

来训练模型。在训练过程中，同时优化编码器和解码器

的参数。模型经过迭代训练（初始 10 000 次，epochs = 

10 000），通过最大化变分推断下界（ELBO）最小化损

失函数[Loss = － （log_likelyhood－KL_divergence）]

直至收敛停止训练。

标准 VAE 模型训练包括以下 3 个阶段。

1）编码阶段   输入 x （扰动组）通过多层全连

接网络 （含 ELU 激活和 BatchNorm） 逐步压缩至

32 维潜空间表示：henc = ELU[BatchNorm （W1·x + 

b1） ]，其中 W1，b1 为编码器权重与偏置。

2）潜空间参数计算   从 henc 推导潜变量分布的

均值 μ 和方差 σ2： μ  = Wμ·henc
 + bμ， σ2  =  Softplus

（Wσ·henc+
 bσ），其中 Softplus 函数 Softplus （x） =log

（1+ex）确保 σ2 > 0。

3）解码阶段   将 μ 与 σ2 拼接为 4 维输入 zinput =

[μ;σ2]，通过对称的解码网络重建输出：

x̂ = Wout·ELU[BatchNorm （W2·zinput + b2） ]，其

中 W2，b2 为解码器权重与偏置，输出层线性映射至

978 维。

双 曲 对 比 学 习 变 分 自 编 码 器 （hyperbolic 

contrastive variational autoencoder，HCVAE）模型训

练过程与标准 VAE 模型训练过程类似，主要区别体

现在编码阶段。在 HCVAE 模型中，输入数据包括 

xt（扰动组）和 xc（对照组）。扰动组数据 xt 通过 2

个不同的编码器进行编码，而对照组数据 xc 仅通过

一个编码器进行编码。之后，HCVAE 模型的训练

过程与标准 VAE 模型相同，继续进行数据重建和隐

空间正则化，以实现模型目标函数的收敛。

本研究分别训练标准 VAE 模型和 HCVAE 模

型。2 种模型均采用 Adam 随机优化算法进行训练，

学习率设置为 0.000 5，mb_size 为 256 （即小批量

样本数，该参数会影响显存占用、训练速度、梯度

噪声及最终泛化性能）。使用 Python 的 Pytorch 库进
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行模型构建及训练。

1.3  模型性能评估

本研究采用外部聚类指标 [ 标准化互信息

（normalized mutual information，NMI）、调整兰德指

数（adjusted rand index，ARI） ]和内部聚类指标[平

均 轮 廓 宽 度 （average silhouette width， ASW）、

Calinski-Harabasz 指 数 （Calinski-Harabasz index，

CH）、Davies-Bouldin 指数 （Davies-Bouldin index，

DB） ]，评估 VAE、HCVAE 模型的性能。

1.3.1  标准化互信息　NMI 常用于度量 2 个聚类结

果的相近程度（通常用于对比聚类结果和真实标签

的相似程度），其取值范围为[0, 1]，数值越高表示 2

个聚类结果越相似。NMI 可表示为公式 10：

NMI (Y；C ) =
2 × I (Y；C )

H ( )Y + H (C )
（公式10）

其中，Y 代表数据类别的真实值；C 代表聚类

的结果；H（X）代表交叉熵, 可表示为公式 11：

H ( X ) =∑i = 1

|| x
P (i)·log P (i ) （公式11）

I（Y ; C）代表互信息，可表示为公式 12：

I (Y；C ) = H (Y ) - H (Y|C ) （公式12）

1.3.2  调整兰德指数　ARI 以 C 表示真实类别划

分，K 表示聚类算法得到的聚类结果。定义 a 为在

真实划分 C 中属于同一类，且在聚类结果 K 中也被

划分为同一簇的实例对数量。定义 b 为在真实划分

C 中属于不同类，且在聚类结果 K 中也被划分为不同

簇的实例对数量。在此基础上，ARI 的定义为公式 13：

ARI =
∑ij( )nij

2
-

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∑i( )ai

2 ∑j( )bj

2
/ ( )n

2

1
2

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∑i( )ai

2
+∑j( )bj

2
-

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∑i( )ai

2 ∑j( )bj

2
/ ( )n

2

（公式13）

ARI 的取值范围为[－1,1]，其数值越大表示聚

类结果与真实类别划分的一致性越好，即 2 种划分

的重叠程度越高。需注意的是，使用 ARI 作为评估

指标的前提是数据本身具有类别标记。

1.3.3  聚类评价指标  通过轮廓系数对聚类效果进行

评价。轮廓系数[silhouette score，又称平均轮廓宽

度（ASW） ]通过比较类内距离与最近类间距离来

衡量聚类的质量。轮廓系数值越高，聚类结果越好,

其定义为公式 14：

s (i ) =
b ( )i - a (i )

max { }a ( )i |b (i )
（公式14）

1.3.4  Calinski-Harabasz 指数　CH 指数通过计算簇

间散度矩阵 （即簇间的离散度） 和簇内散度矩阵

（即簇内的紧密度）之比来评估聚类质量。该指数是

比较聚类间和聚类内协方差，其数值越大表示聚类

的效果越好，聚类结果越有效。CH 指数的定义为

公式 15：

CH =
tr ( )Bk

tr ( )Wk

×
n - k
k - 1

（公式15）

其中，tr (Bk ) 为簇间散度矩阵 Bk 的迹，即矩阵

对角线元素的和，代表簇间的分离度。tr (Wk ) 为簇

内散度矩阵 Wk 的迹，代表簇内的紧密度。n 为数据

集的样本数量，k 为簇的数量。

1.3.5  Davies-Bouldin 指数　DB 指数用于评估子群

（或聚类）的紧密度和分离度。簇与簇之间的相似度

越高，DB 指数越大，表明簇与簇之间距离越小，

聚类结果越差；反之，DB 指数越小，聚类结果越

理想。DB 指数的定义为公式 16：

DB =
1
c 

×∑i = 1

c max
i ≠ j

 ( )Si + Sj

Mij

（公式16）

Si 表示第 i 个簇中所有样本点到簇中心距离的

平均值，又称簇内直径；Mij 表示第 i 个簇与第 j 个

簇之间的距离（即 2 个簇中心之间的距离）。基于上

述参数，簇 i 与簇 j 之间的相似度 Rij定义为公式 17：

Rij =
Si + Sj

Mij

Rij =
Si + Sj

Mij

（公式17） 

DB 指数可表示为公式 18：

DB =
1
c 

×∑i = 1

c max
i ≠ j

 ( )Rij （公式18）

其中，c 表示总簇数。对于第 i 个簇，其相似度

Ri = max{Ri1，Ri2,……, Ri(c−1) }（其中 c 为聚类的总

簇数）；DB 指数为所有簇相似度的平均值。DB 指数

的取值范围为 [0,+∞]，其数值越小表示聚类结果越好。

1.3.6  Pearson 相关指标　本研究使用 Pearson 相关

矩阵中上三角元素的绝对值之和作为线性相关指标，

其定义为公式 19：

S =∑i = 1

n ∑j = i + 1

n || Rij （公式19）

该指标的取值范围为[0,1]，其数值越接近 1，

表示特征间线性相关性程度越高。

1.4  模型参数优化

根据损失函数值（loss function）的收敛情况及

性能评估指标，对模型的批次大小 （batch_size）、

学习率、编码器结构维度等超参数进行调优。使用

Pytorch、seaborn、matplotlib 等 Python 开源深度学

习库进行模型的构建。

1.5  药物效应相似性推断

1.5.1  药物在潜空间定位　将 RNA-seq 数据（1 000

个 landmark 关键基因的表达向量） 输入预训练模

型，经过编码器处理后，输出潜在空间均值 μ （潜
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在空间为双曲空间，维度为 3 维）。随后，通过维度

变换，将 μ降维为 2 维，得到该数据点在坐标系中

的 x 和 y 坐标，进一步计算药物在潜空间定位，其

可表示为公式 20：

e' = ( e1

1 + e0

，
e2

1 + e0 ) （公式20）

其中，e0、e1、e2 是模型输出的潜在空间 μ的 3

个维度的变量数据。

1.5.2  药物相似性计算　以各个药物在隐空间的映

射结果的相互距离表征药效相似程度，双曲空间采

用 Poincaré 盘模型，在 Poincaré 盘模型中两点之间

的双曲距离定义为公式 21：

                   d ( p1，p2 ) = log

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç ( )nx - my
2

+ ( )mx + ny - 1
2
 +  ( )m - x

2
+ ( )n - y

2

( )nx - my
2

+ ( )mx + ny - 1
2
 -  ( )m - x

2
+ ( )n - y

2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
（公式21）

其中，两个点的坐标分别为 p1 = (x, y)和 p2 = 

(m, n)。按照距离从小到大，将被测药物进行排序，

距离值越小，表明二者的药效越相似。

1.6  生物信息学分析

1.6.1  药物作用张量分析　本研究基于 NCBI GEO

数据库的多项数据集 （GSE180601、GSE174450、

GSE183546、GSE141570、GSE151997），涉及 seli-

nexor、MI-773、DGMI、edaravone、cerdulatinib 等

多种药物，构建了药物在 SH-SY5Y 细胞系获得的

基因表达张量。

化合物 selinexor （KPT-330）  是一种口服生物

有效的选择性染色体区域维护蛋白 1 （chromosomal 

maintenance 1，CRM1） 抑制剂。化合物 MI-773 

（SAR405838）是一种口服生物有效的双微体同源基

因 2 蛋白 （mousedouble minute 2，MDM2） 拮抗

剂。化合物 DGMI 是一种新型银杏叶提取物制剂

（银杏二萜内酯葡胺注射液），其通过调控炎症和凋

亡信号通路减轻低氧诱导的细胞损伤。化合物依达

拉奉（edaravone）在脑卒中治疗中具有显著疗效，

尤其与右莰醇联合使用时，能有效保护脑细胞，减

轻神经损伤。此外， GSK-J4 作为一种有效的

H3K27me3 组蛋白赖氨酸脱甲基酶抑制剂，在癌症

研究特别是视网膜母细胞瘤的治疗中展现出应用前景。

如图 1A 所示，本研究构建的张量为 3 维数组

（如 m × n × p），即药物 × 基因表达 × 试验条件；如

图 1B 所示，实验条件以细胞是否经药物处理分为：

处理组（treat）、未处理组（baseline）。张量中每个

元素 D[i, j, k] 表示药物 i 通过处理方式 j 对 SH-SY5Y

细胞系处理后基因 k 的表达量。通过对药物维度进

行张量分解，提取药物潜在特征。经过张量匹配

（药物×药物），分析药物与药物之间的相似性关系。

采用非负矩阵因子分解 （non-negative matrix 

factorization，NMF）的扩展形式进行特征提取和分

析。该方法假设数据中的每个元素均为非负，且可

在某些情况下更有效地捕捉到更加底层的特征。

NMF 分解可表示为公式 22：

V（n × m） = W（n × k） × H（k × m）   （公式22）

其中，V（n × m）表示 Rn 空间中的 m 个数据按

列排列；W（n × k）表示 Rn 空间中的 k 个 n 基向量

按列排列；H（k × m）表示矩阵 H 的每一列向量为

矩阵 V 对应列向量投影到 W 上的坐标。

该方法通过优化矩阵分解的目标函数进行计算，

可表示为公式 23：

min ( V - V'
n ) = min (∑ij(Vij - V 'ij ) 2 ) （公式23）

采用如下公式 24、公式 25 对矩阵 W 和矩阵 H

进行迭代：

H k + 1
ij = H k

ij

( )( )W k
T
·V

ij

( )( )W k
T
· W k · H k

ij

（公式24） 

W k + 1
ij = W k

ij

( )V · ( )W k
T

ij

( ) W k · H k · ( )H k
T

ij

（公式25） 

设定迭代数为 k。采用 Python 语言的 Pytorch

库构建，使用 TensorLy 库进行张量分解计算。

1.6.2  基因集富分析  通过多样性可视化集成数据库

（https://david.ncifcrf.gov/home.jsp，DAVID 版本 6.8）

进行基因本体论 （Gene Ontology，GO） 和京都基

因与基因组百科全书（Kyoto Encyclopedia of Genes 

and Genomes，KEGG）  通路富集分析，进一步解析

药物作用的生物相关信号通路。

2  结果

2.1  HCVAE 模型构建与训练

2.1.1  模型构建　本研究设计构建 2 种 VAE 模型：

标准 VAE 模型与 HCVAE 模型。标准 VAE 模型使

用了四层编码器网络（256、128、64、32）和四层

解码器网络 （32、64、128、256）。HCVAE 模型使

用了 2 个四层编码器网络（256、128、64、32）和

1 个四层解码器网络（32、64、128、256）。为了便

于可视化，随机层的维数 z 通常设置为 2，与其他
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潜在空间进行比较时保持一致性。

2.1.2  模型训练　VAE 和 HCVAE 这 2 个模型在数

据集上均进行循环迭代，在整个训练过程中，模型

的目标函数均实现收敛。标准 VAE 模型经 500 次循

环（13.5 万轮 epochs）迭代训练后，在训练集上，

VAE 的目标函数值收敛至 1330.8416 （log_likelihood：
－1 322.523 3，KL 散度：8.318 228），表明模型在隐

空间正则化与数据重建间取得平衡。模型得到有效训

练，且能够在给定数据集上进行良好的拟合。HCVAE

模型经 500 次循环（13.5 万 epochs）迭代训练后，损

失函数[Loss = －（log_likelyhood － KL_divergence）]逐

渐收敛并趋于稳定。在训练集上，HCVAE 的目标函

数值收敛至 2 273.901（log_likelihood：－ 2 253.3608，

KL 散度：20.539 978），表明模型在隐空间正则化与

数据重建间取得平衡。模型训练后，药物作用下的细

胞基因表达特征（扰动后的基因表达数据）在潜空间

中的表示分布逐渐聚类，模型能够有效捕捉到药物对

细胞基因表达特征（见图 2）。

2.2  HCVAE 模型性能评估

本研究使用内部指标（ASW、CH、DB）和外

部指标（NMI、ARI），对基于药物扰动后细胞基因

表达数据集训练所得模型的推断性能进行系统评估。

评估内容包括 VAE 和 HCVAE 模型在训练过程中及

训练后聚类性能差异。训练结果显示，所有聚类指

标 [ARI、 NMI、 ASW、 CH、 DB、 Pearson 

Correlation （PC） ]在模型迭代后均有效收敛，表明

图1  药物-细胞-基因表达张量数据结构

图2  模型训练过程目标函数变化及潜在空间聚类可视化
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模型能够稳定地优化聚类性能（见图 3）。

HCVAE 模型训练结果显示，所有聚类指标

（ARI、NMI、ASW、CH、DB、PC）在模型迭代后

均有效收敛（见图 4）。

图3  标准VAE架构模型训练过程的性能变化

图4  HCVAE架构模型训练过程的性能变化
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本研究计算了多次训练（n = 6）后各模型的外部

（NMI、ARI）、内部（ASW、CH、DB）聚类指标和

潜在变量相关性（PC）。对于满足正态性假设的指标

（ARI、NMI、ASW、CH 和 PC），采用配对 t 检验评

估不同模型间的统计显著性差异。对于 DB 指标，首

先进行正态性检验（Shapiro-Wilk 检验），标准 VAE

的 DB 指标正态性检验结果 p = 0.91，HCVAE 的 DB

指标正态性检验结果 p = 0.61，均大于 0.05，表明数

据服从近似正态分布。随后进行方差齐性检验

（Levene 检验）结果显示，p = 0.12，表明方差齐性假

设成立。因此，DB 指标同样采用 t 检验进行比较。

标准 VAE 模型各聚类指标为 ARI： 0.213 ± 

0.009，NMI：0.214 ± 0.009，ASW：0.821 ± 0.004，

CH：78 661.512 ± 2 682.700，DB：0.785 ± 0.009，

PC： 0.466 ± 0.013。 HCVAE 模型各聚类指标为

ARI：0.112 ± 0.013，NMI：0.113 ± 0.013，ASW：

0.881 ± 0.025，CH：104 985.774 ± 14 553.550，DB：

0.762 ± 0.042，PC：0.417 ± 0.021（见表 1）。

由于训练数据集为无标签数据集（即药物、细

胞类型等标签数据未输入模型进行训练），本研究在

评估模型的训练效果时，更加关注聚类评价的内部

指标分析。其中，ASW 值大于 0.80 表示样本大多

位于正确簇内，且簇间分离明显；CH 值大于 1 000

则表明簇间离散度远高于簇内离散度，聚类结构清

晰；DB 值小于 0.8 则表明簇内离散度与簇间分离度

的比值较小，聚类效果较好；PC 值小于 0.45 则表

明特征间存在微弱的正相关性（见图 5）。

比较 2 个模型的主要指标显示：相较于 VAE 模

型，HCVAE 模型在训练数据集的各个聚类指标

（ASW、CH 、DB 和 PC）上均表现出显著提升。这

说明 HCVAE 模型在聚类效果上明显优于 VAE，模

型特征提取性能得到进一步增强。

表 1  标准VAE和HCVAE模型性能评价指标统计检验结果

指标

ARI

NMI

ASW

CH

DB

PC

VAE （x̄ ± s）

0.213 ± 0.009

0.214 ± 0.009

0.821 ± 0.004

78 661.512 ± 2 682.700

0.785 ± 0.009

0.466 ± 0.013

HCVAE （x̄ ± s）

0.112 ± 0.013

0.113 ± 0.013

0.881 ± 0.025

104 985.774 ± 14 553.550

0.762 ± 0.042

0.417 ± 0.021

统计量

36.123

36.162

－12.772

－9.743

2.943

10.932

P

＜ 0.001

＜ 0.001

＜ 0.001

＜ 0.001

0.005

＜ 0.001

显著性水平

***

***

***

***

**

***

ARI、NMI、ASW、CH 、DB和PC等指标均满足正态性假设，采用配对 t 检验评估统计显著性；HCVAE模型与VAE模型比较，***P < 0.001，
**P < 0.005，*P < 0.01

图5  经过训练后标准VAE和HCVAE模型的性能比较
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2.3  HCVAE 模型推断药物相似性

根据前述空间定位计算，首先将阳性对照药物

（依达拉奉）的细胞扰动基因表达数据输入模型编码

器进行推断，获得其作用特征在隐空间的位置表

示。 随后，计算数据集中各药物对诱导多能干细胞

分化的运动神经元 （iPSCs-derived motor neurons）

细胞扰动的基因表达在隐空间的位置表示与依达拉

奉的细胞扰动的基因表达在潜在空间位置的距离

（distance scores，d-scores），并按照距离从小到大，

将被测药物进行排序。d-scores 越小，表明药物的

药效与依达拉奉的作用越相似。结果显示，赛度替

尼、曲古抑菌素 A、伏立诺他等药物与依达拉奉的

d-scores 接近，提示上述药物与依达拉奉具有相似

的药学效应（见表 2）。

2.4  生物信息学分析

张量分解算法分析结果显示，赛度替尼与依达

拉奉在药物效应上存在较高相关性（在共同因子 4

上具有相似权重）。因此进一步推断，赛度替尼与依

达拉奉具有类似的作用效应，该结论与 HCVAE 模

型推断结果吻合。

根据张量分解获取的特征基因，按照其权重排

序依次为 JAK1、IRF9、TRAF2、STAT1、IFNAR2、

IFNAR1、RIPK1、FADD 等，其中多个基因与细胞

凋亡过程相关（见图 6）。受体相互作用丝氨酸/苏氨

酸激酶 1 （receptor interacting serine/threonine kinase 

1，RIPK1）是一种衔接蛋白和丝氨酸/苏氨酸激酶，

在细胞凋亡、自噬及炎症反应中起重要作用。在肿

瘤坏死因子（tumor necrosis factor，TNF）受体信号

传导通路中，RIPK1 能够激活下游的 caspase 依赖

性和非依赖性通路。Fas 相关死亡结构域蛋白（Fas-

associated death domain protein，FADD）是细胞凋亡

过程中的关键衔接蛋白，能够与死亡受体（如 Fas）

相互作用，并招募 pro-caspase 形成死亡诱导信号复

合物（death-inducing signaling complex，DISC），进

而触发细胞凋亡。

GO 和 KEGG 通路富集分析表明，赛度替尼的

作用靶点与炎症反应、细胞凋亡、酶活性及缺氧相

关信号通路密切相关，这与既往研究中 caspase-3 在

缺血性脑卒中中的作用报道相符[33]。结合张量分析

结果进一步验证，赛度替尼的表型效应与其对细胞

凋亡过程中的 RIPK1、caspase 关键蛋白的调控密切

相关（见图 7）。

3  讨论

本研究通过整合 VAE、对比学习与双曲潜在空

间特征映射，构建 HCVAE 模型，有效提取“药物-

疾病”作用表型效应的高维特征，为脑卒中药物重

定位提供新策略。以依达拉奉为阳性对照药物，根

据 HCVAE 模型推断，筛选多个治疗缺血性脑卒中

的候选药物。进一步通过生物信息学分析发现，赛

度替尼可通过调控细胞凋亡通路中的关键蛋白发挥

治疗缺血性脑卒中的作用，为阐明赛度替尼多靶点

作用机制提供了重要的分子基础与理论支持。

单细胞 RNA-seq 数据分析的核心挑战在于其隐

表2  经模型推断与依达拉奉作用相似的化合物

化合物

曲古抑菌素（trichostatin）

伏立诺他（vorinostat）

赛度替尼（cerdulatinib）

氟维司群（Faslodex）

坦螺旋霉素（tanespimycin）

结构式 生物活性剂

HDAC抑制剂[28-29]

HDAC抑制剂[30-31]

SYK/JAK、caspase-3[32]

雌激素受体拮抗剂

HSP90-α抑制剂

相似性 （d-scores）

0.081

0.101

0.172

0.788

1.056

HDAC：组蛋白去乙酰化酶；SYK：酪氨酸激酶；JAK：Janus激酶；HSP90：热休克蛋白90
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含的层次结构（如细胞分化、疾病进展）。双曲空间

具有指数膨胀特性，其空间距离与层次深度呈正相

关，从而适用于匹配分化进展等生物学过程。针对

RNA-seq 数据特点，本研究在建模过程中将潜在空

间嵌入双曲空间，并通过洛伦兹距离将生物学层次

转化为概率衰减过程。相较于仅反映“表达谱相似

性”的欧氏距离（平直几何），洛伦兹距离在信息承

载方面具有优势，不仅能量化生物学层次深度，还

能有效区分“表达谱相似但处于不同分化阶段”的

细胞类型。

本研究开发的 HCVAE 模型，是一种融合 VAE

与对比学习机制的深度学习模型，旨在从高维单细

胞转录组数据中学习具有判别性的低维表征。该模

型通过显式约束潜在表示空间的结构，使生物学意

义相近的样本在表示空间中彼此靠近，而异质样本

则相互远离，实现了良好的类别区分能力。

通过同时输入处理组与对照组数据，并以对照

组作为基线，HCVAE 模型能够有效识别由药物扰

动诱导的特异性基因表达变化，显著提升了对技术

噪声与批次效应的鲁棒性，增强了潜在空间的结构

可解释性，从而在复杂生物医学数据中表现出优异

的泛化能力。本研究在 HCVAE 模型中引入了双曲

几何空间作为潜在表示空间，进一步提升对生物学

系统中层次化、序列化结构的表征能力。与欧几里

得空间相比，双曲空间在单位半径内可容纳的节点

数量随半径呈指数级增长，具备更优异的信息承载

能力，特别适用于刻画细胞类型分化、药物应答通

路等具有自然层次结构的生物过程。通过将潜在表

图6  张量分解分析药物作用相关性

图7  赛度替尼潜在作用靶点基因富集分析
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示映射至双曲空间，使模型能够更精细地捕捉细胞

状态之间的多层次关系，从而为解析药物作用效应

提供更富解释性的特征表示。相较于标准 VAE 模

型，HCVAE 模型在聚类效果上明显提升，模型对

特征的辨识能力进一步增强。

本研究未采用 GAN 人工神经网络进行建模，

主要基于以下 3 个方面的原因：1）RNA-seq 数据的

高维性和高稀疏性结构 （包含大量的“0”） 在

GAN 训练过程中易导致模式崩溃问题，在高维稀疏

空间中，GAN 生成器往往集中在少数模式，导致模

型输出多样性不足，无法覆盖真实数据分布的全部

模式[34]；2） GAN 等深度学习模型训练需数万至百

万级样本（如 ImageNet 的 140 万图像），而 RNA-

seq 数据的样本量通常较小（多为数百至数千个细

胞）。由于基因数量庞大而样本量有限，训练过程中

易出现过拟合现象[35]。3） scRNA-seq 数据的多样性

要求高度定制化的解决方案，而现有 GAN 模型通

常结构复杂、计算资源消耗大，限制了其应用[36]。

本研究也未采用 graphVAE 人工神经网络进行

建模。尽管 graphVAE 专为图数据设计，可高效捕

获节点与边的依赖关系，但使用该模型需先构建图

结构 （如基因调控网络）。不同于图数据，标准

RNA-seq 数据是高维、稀疏、非负的连续型矩阵

（基因 × 样本），不适用于 graphVAE 的图数据结

构。若强行将 RNA-seq 数据适用于图神经网络结构

（如基于 PPI 网络），需先定义节点与边的对应关系，

但 RNA-seq 数据本身并不提供图信息。

本研究选用 VAE 人工神经网络模型，可有效克

服 GAN 等其他生成模型存在的问题，且与目标建

模数据（RNA-seq）类型更匹配。VAE 模型的优势

包括以下 4 个方面：1）天然适用于非负数据，解码

器用激活函数计算输出结果 ≥ 0；2）降维与聚类效

果好，能学习低维潜在空间，有效区分细胞类型；

3）数据增强实用性高，VAE 解码器生成的样本保

留基因表达的统计特性（如负二项分布），可直接用

于分类器训练，无需构建大规模训练集，更适用于

训练样本量小的场景；4）稀疏数据处理能力突出，

RNA-seq 数据通常包含大量“0”值，数据高度稀

疏，VAE 模型使用变分正则化能够抑制过拟合。因

此，在标准 RNA-seq 数据 （基因表达矩阵） 分析

中，VAE 模型是兼具科学性和合理性的优选方案。

相较于 CMap （Connectivity Map）的“基因表

达谱反转”策略，本研究将药物重定位从“特征匹

配”升级为“机制可解释的表型相似性深度学习”，

通过最小化药物-疾病表型在潜在空间中的距离，直

接优化重定位目标。此外，CMap 依赖预定义数据

集（如 L1000），其泛化能力有限。本研究通过自建

模型整合 GSE180601 等单细胞数据，方法更灵活且

特异性强。

基于 HCVAE 模型，本研究选取缺血性脑卒中临

床治疗药物依达拉奉为阳性对照药物，对大规模药

物扰动转录组数据进行药效相似性计算，成功筛选

出与依达拉奉具有高度药效相似性的候选药物即赛

度替尼。进一步通过药物作用张量分析、生物信息

学分析等方法，验证了赛度替尼与依达拉奉表型效

应的相似性，两者均与缺血性脑卒中中细胞死亡调

控机制高度相关，提示赛度替尼具备跨适应证治疗

缺血性脑卒中的潜力，极大提升了预测结果的可靠

性及生物学合理性。值得注意的是，卒中（脑卒中）

的病理过程是多细胞协同作用的结果，仅用依达拉

奉在单一神经元细胞系（如 SH-SY5Y）中进行测试，

可能无法全面反映卒中复杂的病理机制，存在增加

候选药物临床转化失败的风险。未来研究需构建多

细胞（神经元细胞 + 胶质细胞 + 内皮细胞）协同模

型，以进一步阐明卒中药物筛选的生物学基准。

综上，HCVAE 模型不仅显著提升了药物表征

学习的性能，更为缺血性脑卒中治疗药物重定位提

供了高效、稳健且可解释的计算框架，有望作为平

台工具筛选出更多具有潜在治疗优势的候选药物，

为缺血性脑卒中相关药物的高效筛选提供新策略。
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