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基于精简可信超图的中药处方筛选方法 

赵婷婷 1，张碧霞 1，李金羽 1，史浩天 1，陈亚瑞 1，庄朋伟 2,3 

(1. 天津科技大学人工智能学院，天津 300457；2. 天津中医药大学第一附属医院，天津 300193； 

3. 国家中医针灸临床科学研究中心，天津 300193) 

摘 要：在中药配伍研究中，由于中药种类繁多，现有基于临床经验的处方策略未能充分挖掘潜在的高效药物组合。

研究者引入基于蛋白质相互作用网络距离的药效评价方法，然而该方法因计算复杂度高和可解释性差限制了大规模

筛选的能力。本文提出一种高效且具有可解释性的基于精简可信超图的中药处方筛选方法，即靶点特异性中药

（target-specificity traditional Chinese medicine，TS-TCM）框架。通过功能富集获取在特定疾病中显著表达的靶点，

采用图卷积网络生成靶点社区；为充分利用超图对高阶关系的表达能力，设计扩展密度聚类算法生成精简超图，并

基于表示差异的超图卷积网络获取可信超图；通过捕获处方疗效差异与靶点微观结构之间的模式，设计处方评价网

络，实现对中药处方疗效的准确预测。本文方法在帕金森病上的准确率为 88.9%，在哮喘、中风疾病上的准确率均

达到 100%。在执行效率上，该方法在 0.5 s 内即可完成处方筛选任务，显著提高了大规模中药处方筛选速度。 

关键词：中药；蛋白质相互作用；超图；图卷积网络；处方评价 
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Screening Method of Traditional Chinese Medicine Formulas 

Based on Simplified and Reliable Hypergraph 

ZHAO Tingting1，ZHANG Bixia1，LI Jinyu1，SHI Haotian1，CHEN Yarui1，ZHUANG Pengwei2,3 

(1. College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science and Technology, Tianjin 300457, China； 

2. First Teaching Hospital of Tianjin University of Traditional Chinese Medicine, Tianjin, 300193, China； 

3. China National Clinical Research Center for Chinese Medicine Acupuncture and Moxibustion, Tianjin 300193, China) 

Abstract: In the research on the compatibility of traditional Chinese medicine (TCM), due to the wide variety of medicines, 

the existing prescription strategies based on clinical experience have not fully explored the potential efficient drug 

combinations. Therefor researchers introduced a drug efficacy evaluation method based on protein-protein interaction (PPI) 

network distance. However, it is limited in its ability to perform large-scale screening due to high computational complexity 

and poor interpretability. We propose an efficient and interpretable method，which is target-specificity traditional Chinese 

medicine(TS-TCM)，for screening TCM prescriptions based on a streamlined and trusted hypergraph. Firstly, targets 

significantly expressed in specific diseases were obtained through functional enrichment, and a graph convolutional network 

was used to generate target communities. To fully utilize the expressive ability of hypergraphs for high-order relations, an 

extended density clustering algorithm was designed to generate a streamlined hypergraph, and a trusted hypergraph was 

obtained based on a hypergraph neural network representing differences. Furthermore, by capturing the patterns between the 
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differences in therapeutic efficacy of the formula and the microstructure of the target, a formula evaluation network was 

designed to achieve accurate prediction of the therapeutic efficacy of TCM prescriptions. The proposed method achieved an 

accuracy rate of 88.9% for Parkinson’s disease and 100% accuracy for both asthma and apoplexy. In terms of execution 

efficiency, this method completes prescription screening tasks within 0.5 seconds, significantly accelerating the large-scale 

screening process for TCM prescriptions. 

Key words:traditional Chinese medicine；protein-protein interaction；hypergraph；graph convolutional network；formula 

evaluation 

传统的中药处方开具过程是由经验丰富的中医

根据患者的症状和不同中药的特性进行选择和配伍，

其药效通常优于随机组合处方或安慰剂处方[1-2]。然

而，由于中药种类繁多且药理作用机制复杂，仍可能

存在部分尚未发现的具有良好治疗效果的中药组合
[3]。因此，迫切需要从大量药物组合中快速识别出针

对特定病症具有潜在疗效的处方[4]。基于蛋白质相互

作用（protein-protein interaction，PPI）网络距离的中

药处方评价方法能够有效评估现有中药处方的有效

性[5-7]，但难以准确区分有效处方与疾病中常用中药

的随机组合。由于药物与疾病靶点之间存在多靶点协

同作用的复杂机制，其作用关系远比 PPI 网络描述的

简单二元相互作用更为复杂，所以该方法在机制解释

层面存在一定的局限性。此外，该方法受到运行效率

的限制，通常检验一个处方需要少则 1~2 h，多则 1~2 

d 的时间。因此，在处理大规模中药处方筛选时会遭

遇计算瓶颈。 

针对上述问题，本文提出融合微观与宏观双重视

角的靶点特异性中药（ target-specificity traditional 

Chinese medicine，TS-TCM）框架。通过 PPI 网络构

建的可信超图结构从微观层面解析靶点分布特征，同

时结合中药处方的实际疗效从宏观层面评估药效，由

此解决中药配伍过程中存在的可解释性难题以及计

算效率瓶颈问题，以期为中药处方的高效筛选提供理

论依据与技术支持。 

1  研究背景 

1.1 中药配伍研究 

中医根据患者的病历，结合望、闻、问、切等诊

疗手段，对患者病情进行全面评估。依据病情的需要，

将中药按照七情和合、升降浮沉、君臣佐使、四气五

味等原则组合形成中药处方[8-9]。然而，由于中药成

分和机制的复杂性，对中药处方的研究长期局限于疾

病症状层面。近年来，为了更深入地理解中药处方的

原理，提高中药处方在靶点层面的可解释性，研究人

员引入了靶点层面基于 PPI 网络距离的处方评价。 

1.2 基于 PPI 网络距离的处方评价方法 

PPI网络包含蛋白质靶点之间的相互作用关系[10]，

尽管目前 PPI 网络尚未完善，但基于 PPI 网络距离的

方法已成功应用于西药评价领域。Guney 等[6]提出了

一种基于 PPI 网络的无监督药效评价方法，其中 PPI

网络上药物和疾病之间的距离越近，药物就越有效。

Cheng 等[7]提出了一种基于 PPI 网络距离的两种药物

组合评价方法，利用两种药物的网络拓扑关系，预测

药物组合的效果。然而，这类方法在处理多种中药组

合时依赖于药物和疾病之间的拓扑特征，从而限制其

推广到更多种药物组合的能力[5,7]。此外，中药的靶

点数量远超西药，带来了严重的计算瓶颈，在扩大中

药处方筛选规模时面临重大挑战。因此，难以将现有

的基于PPI网络距离的方法应用于大规模中药处方筛

选。 

1.3  基于聚类的生物分子社区划分 

在网络药理学研究领域中，常采用聚类方法对蛋

白质靶点或基因基于相似性特征进行分类分析[11]。此

类方法能够根据靶点或基因的特征，识别出具有相似

功能的生物分子集合，并将复杂生物分子网络进行模

块化划分，从而提高运算效率。Liu 等[12]通过谱聚类

构建了整合组织与细胞系特异性网络框架，使胰腺导

管腺癌中具有协同功能的蛋白质靶点在PPI网络中呈

现模块化聚集，进而可实现潜在药物靶点的优先排序。

Yuan 等[13]采用加权基因共表达网络分析（WGCNA）

结合 k 均值聚类（k-means）算法，根据表达模式相

似性对差异表达基因进行划分，石斛中与活性成分合

成相关的基因集群及其调控路径被有效识别。然而，

传统的聚类方法将生物分子划归特定簇，其自身的特

异性会丢失并且无法恢复。 

1.4 基于图卷积网络的生物分子社区划分 

图卷积网络（graph convolution network，GCN）

是一种专门用于处理图结构数据的深度学习模型[14]。
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在靶点识别任务中，图的拓扑结构依据 GCN 可以将

靶点划分为多个允许重叠的功能性社区，这更符合实

际靶点分布特征。Xiao 等[15]提出了一种新颖的蛋白

质嵌入方法，该方法将GCN与PageRank算法相结合，

对 PPI 网络的缺失部分进行补全。Qiu 等[16]提出了一

种基于 GCN 的癌症特异性子网络识别方法，通过分

析蛋白拓扑特征，构建癌症特异性动态子网络，揭示

了关键致癌模块及其网络扰动特征。然而，在使用

GCN 划分靶点社区时，无法准确定义社区的数量。

社区规模过小会导致靶点间复杂关系表达不完整，实

践中较大尺度社区的优先设置成为常见选择，但社区

尺度过大引发冗余社区增多和大量靶点同质化的负

面效应同样不容忽视。 

本文提出一种高效且具有可解释性的基于精简

可信超图的中药处方筛选方法：针对基于 PPI 网络距

离方法的计算瓶颈问题和 GCN 社区划分方法的冗余

信息问题，提出一种精简可靠的超图生成方法；针对

靶点特异性缺失问题，设计联系靶点微观层面结构信

息和药物-疾病宏观药效信息的 TS-TCM 框架；通过

性能评价，验证本文方法在中医药医学实践中的有效

性与适用性。 

2  TS-TCM 框架 

TS-TCM 框架主要包括超图生成部分和处方评

价网络部分，整体框架结构如图 1 所示。超图生成部

分包含数据预处理、GCN 社区划分和超图构建 3 个

主要过程，用于获得可靠的靶点超图结构。处方评价

网络部分利用专家开具处方和随机处方之间的药物

疗效差异，训练全连接神经网络，用于从现有的中药

处方和超图结构中学习模式，最终生成处方评分。 

 

图 1 TS-TCM 框架整体结构 

Fig. 1  Overall structure of the TS-TCM framework 

针对某一特定疾病，TS-TCM 框架首先获取疾病

靶点和该疾病常用中药的全部靶点，对这些靶点进行

功能富集，以获得对应药物-疾病过程中显著表达的

功能。通过这些富集到的功能可以获得任务相关靶点，

并重构其邻接矩阵。然后，利用 GCN 网络训练这些

靶点的社区关系，借助扩展的密度聚类算法，获得初

步超图结构，通过基于动态表示和静态表示差异的超

图卷积网络，筛选具有较高置信度的超边，加入最终

超图结构。最后，通过靶点超图结构约束网络防止过

拟合，利用专家针对特定疾病开具的若干有效处方的

正样本与该疾病常用中药随机组合生成的负样本之

间的药物疗效差异，训练全连接神经网络。训练好的

处方评价网络可用于在该疾病上对大规模中药处方

进行高效、准确筛选。 

2.1 数据预处理方法 

本文针对帕金森病、哮喘和中风 3 种疾病进行具

体研究。帕金森病是一种神经退行性疾病，病理机制

极为复杂，目前中医在处方治疗方面仍面临巨大挑战。

哮喘和中风的病理机制较为明确，研究更为充分。3

种疾病的靶点来自 GEO（gene expression omnibus）[17]

和 TTD（therapeutic target database）[18]数据集。帕金

森病的处方数据由中医专家提供，药物靶点来自

TCMSP （ traditional Chinese medicine systems 

pharmacology database）[19]数据集；哮喘、中风的处

方数据和药物靶点来自 TCM-ID（traditional Chinese 

medicine information database）[3]数据集。 

基因本体论（gene ontology，GO）数据集[20]是

生物信息学领域用于描述基因及其产物特性的标准

化本体，涵盖生物过程、细胞组分和分子功能 3 个生

物学方面。GO 富集分析用于确定基因集在生物过程、

细胞组分和分子功能中的富集情况，它是一种基于超

几何分布的统计方法[21]。当特定基因集内某一功能出

现的频率远高于其数学期望时，该功能被认为在该基

因集中显著表达。GO 富集的显著性通常由 P 表示，

P值越小表示表达越显著，计算公式为 

1

0

( , , , ) 1
i n ik
M N M

n
i N

C C
P k M n N

C






  （1） 

其中： n

NC 为从 N 个不同元素中取出 n 个元素的所有

组合个数，N 为 PPI 网络靶点的总数，n 为输入靶点

的数量， M 为某个功能的靶点数量， k 为输入靶点

在某个功能上的靶点数量。 

为了控制误报概率，在实践中通常使用Q替换P

[22]，Q的计算公式为 

Q P L R  （2）  

其中：L为统计检验的次数，R为功能P的重要性排
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名。 

图 2 展示了任务相关靶点获取流程。首先，通过

查询 GO 数据集，对药物-疾病相关的所有靶点进行

GO 富集分析，获取与靶点相关的所有功能，并筛选

出显著表达的功能。随后，从 GO 数据集中通过基因

-功能映射获取每个候选靶点的功能集合，并与显著

表达的功能进行交集分析。保留具有重叠功能的靶点，

作为与特定任务相关的关键靶点。 

PPI 网络由目前已知的全部蛋白质靶点组成。

TS-TCM 中使用的靶点仅为 PPI 网络的一部分，其相

互作用关系可能与 PPI 网络的子网络不同。为了解决

这个问题，框架中使用显著表达的功能重建这些靶点

的邻接矩阵，包含邻接矩阵 A和加权矩阵B。邻接矩

阵 A依据靶点之间是否存在功能交集获得，其矩阵元

素满足 

0  ( ) ( )

1   ( ) ( ) 
ij

if F i F j
A

if f F i F j


 

 

，

，
（3） 

其中： ( )F i 为靶点 i 参与的功能集合， ( )F j 为靶点 j

参与的功能集合，
ijA 为邻接矩阵的第 i 行和第 j 列。 

加权矩阵B依据靶点间的功能相似性获得，计算

公式为 

( ) ( )

( ) ( )
ij

F i F j
B

F i F j
 （4） 

其中：    表示集合中元素的个数， ijB 表示加权矩阵

的第 i 行和第 j 列。 

 
图 2 任务相关靶点获取流程 

Fig. 2  Task-related target acquisition process 

2.2 基于 GCN 的靶点社区划分方法 

GCN 被提出用于将卷积运算从传统数据集推广

到图数据集[14]。在实践中，通常使用多层图卷积神经

网络获得更好的结果。在TS-TCM框架中引入GCN，

以实现靶点的重叠社区划分，从而更符合生物学上靶

点的多功能性和多通路参与性。采用两层 GCN 结构，

其卷积函数为 

       
1 1 1 1

1 22 2 2 2H D A I D D A I D X   
     

     
  

（5） 

其中：为 ReLU 激活函数， I 为单位矩阵，D的功

能是归一化 A I ，X 为靶点的特征向量，  1
 和  2



为网络需要学习的参数。 

在经过 GCN 的传播与变换后，每个靶点均被映

射到低维嵌入空间，进而通过嵌入向量之间的关系，

刻画靶点之间的连接性与社区结构。嵌入向量的点积

越大，向量之间的夹角越小，表明它们越相似。因此，

对于连接靶点而言，其嵌入向量之间的点积应尽可能

大；对于未连接靶点而言，其嵌入向量之间的点积应

尽可能小。划分的社区尽可能多地包含正边（倾向于

实际存在的连接），尽可能少地包含负边（倾向于实

际不存在的连接）。据此建立模型的损失函数，为 

         1 2 1 2

2

1 1

log 1 log 1
n m

eps E x E x E y E y

i i

L e e
   

 

      （6） 

其中： E为靶点的嵌入函数， eps 为一个极小正数，

x 为正边， y 为负边， n 和m 分别为正边和负边的数

量， 为平衡正负样本损失的超参数。 

GCN 模型基于网络的连通性训练，每次取一部

分子节点，采样子节点中实际存在的边作为正边，随

机生成等量实际不存在的边作为负边。由于 PPI 网络

通常是稀疏的，因此框架中选择奇异值分解（SVD）
[23]作为特征向量生成方法。训练方式为构建指定数量

的社区，在训练中提高正边在社区内出现的概率，降

低负边在社区内出现的概率。在完成模型训练之后，

使用 X （邻接矩阵 A的特征向量）作为输入，可以

获取靶点对每个社区的隶属度。基于 GCN 的社区划

分网络如图 3 所示。 

功能富集 显著表达的功能

GO

数据集 基因-功能映射 候选靶点的功能
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图卷积层 1

ReLU 层 Softmax 层

图卷积层 2
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V4
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V6V5
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V1

V3

V6V5
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V4
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V3

V6V5
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V4

V1

V3

V6V5

V2

V4

输入：原始网络的不同子图

子图1

子图2

子图n

  

输出：K组靶点社区

   

 
图 3 基于 GCN 的社区划分网络 

Fig. 3  GCN-based community partitioning network 

2.3 可信超图构建方法 

相较于普通图而言，超图结构能够提供更为全面

的节点间关系表征[24-25]。普通图（图 4）的每条边只

能连接两个顶点，通常采用 N N 矩阵表示，第 i 行

第 j 列表示节点 i 和节点 j 是否连接。超图（图 5）允

许每条边包含任意个数的顶点，通常采用 N E 矩阵

表示，其中 N 为节点数量，E为超边数量，第 i 行第

j 列表示节点 i 是否在超边 j 上。 

 

图 4 普通的图典型结构 

Fig. 4  Typical structure of general graph  

 
图 5 超图的典型结构 

Fig. 5  Typical structure of hypergraph  

在中药作用机理的特殊性背景下，本框架假设同

一超边的靶点具有相似性质，但重要性不同。通过基

于 GCN 的靶点社区划分网络，可以获得靶点对不同

社区的隶属度，其中相似的靶点倾向于出现在相似的

社区中。然而，社区的数量无法准确定义。基于密度

的聚类算法，使用邻域参数确定要生成的簇的数量，

消除了需要预先设置簇数量的限制，可以在不精确定

义聚类数量的情况下实现良好的聚类划分[26]。受此启

发，本文提出一种基于扩展密度聚类的超图生成算法。

根据社区距离的高斯分布建立靶点的连通性矩阵C ，

以供密度聚类算法使用，其计算公式为 

1,   ( , )

0,   ( , )
ij

D i j
C

D i j

 

 

 
 

 
（7） 

其中： ijC 为靶点 i 和靶点 j 之间的连通性，D为靶点

之间的距离，和 为高斯分布的参数， 为控制靶

点连通性的超参数。 

在靶点社区划分的基础上，通过基于扩展的密度

聚类算法生成超图。扩展的密度聚类算法修改了聚类

的迭代过程和终止条件。起始点选择策略不同，允许

在已经聚类的点中选择起点，每次从起始点开始绘制

一条超边，并将其插入超图结构中。此外，聚类终止

条件修改为在大多数靶点完成聚类后停止，而不是只

留下噪声节点。该算法的伪代码见算法 1。 

算法 1 基于扩展密度聚类的超图生成算法。 

输入靶点连通性矩阵C ，靶点的近邻矩阵 K ，

选择概率 SP ，最小超边尺度 Minpts ，靶点覆盖率

Cover 。 

输出精简的超图结构 H 。 

(1) 初始化 H ←，当前覆盖率为 0。 

(2) while 当前覆盖率< overC  do： 

X1

X3

X6X5

X2

X4

X1

X3

X6X5

X2

X4
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(3) 选择起始点
tS //以1 SP 的概率选择已经聚

类的点为起始点 

(4) 初始化当前超边尺度为 1，新点集合← tS ，

超边← tS  

(5)     while 当前超边尺度< Minpts 且新点集

合    do： 

(6) 初始化邻域 

(7)         for 每个新点新点集合 do： 

(8) 将新点的邻接节点加入邻域 

(9)         end for 

(10) 临时变量←邻域–超边//记录当前增加的新

点 

(11) 超边←超边 临时变量//更新当前超边包含

的节点 

(12) 更新当前超边尺度，新点集合←临时变量 

(13)     end while 

(14)     if 当前超边尺度< Minpts  then： 

(15) 使用近邻矩阵K 补全超边 

(16)     end if 

(17) 将超边放入 H  

(18) 更新当前覆盖率 

(19) end while 

(20) return H  

上述超图由扩展的密度聚类算法生成。最小超边

尺度主要影响单个超边的内聚性与功能覆盖范围，设

置过小易导致捕捉相似功能靶点不全面，而设置过大

可能掩盖局部网络的紧密关联，从而模糊真实功能结

构。靶点覆盖率则决定超图对全局网络的覆盖完整度，

设置过小重要靶点会被遗漏，导致信息不全，设置过

大则会为满足覆盖稀疏靶点而被迫生成低质量超边，

易引入噪声。然而，TS-TCM 框架中需要超边具有较

高的可信度，并尽量保留网络中的大部分靶点。针对

此，框架中使用基于动态表示和静态表示之间差异的

网络进行超边筛选[27]。筛选依据是，良好的超边更不

具偶然性，更不易受高斯分布参数的变化或部分节点

的丢失而发生扰动。如果超边的动态表示和静态表示

存在显著差异，则意味着该超边上的点更倾向于形成

超边，评估超边形成概率的公式为 

   
2

o

1

1
tanh

K
T T

i S i

i

p W d W x b
K




   （8） 

其中：p 为超边由给定节点集构成的概率，K 为超边

的节点数，
id 为节点聚合其他节点信息的动态表示，

 tanh T

S iW x 为节点本身的静态表示， 为 Sigmoid

激活函数， 为哈达玛积，W 和b为网络待学习参数。 

2.4 处方评价网络方法 

可信超图结构描述了药物与疾病之间关系的微

观视图，从传统药效评价的角度来看，该结构可以直

接用于距离的计算。然而，在实验中发现，当随机处

方中的中药都是治疗该疾病常用中药时，基于距离计

算的方法往往无法有效区分不同处方的有效性。其根

本原因在于，该类方法未能考虑不同超边所具有的重

要性差异。鉴于此，在本框架中设计了一种能够学习

处方有效性与靶点结构之间潜在模式的网络模型，以

实现对不同超边赋予合理权重，其结构如图 6 所示。 

在中药的应用场景中，针对特定疾病的处方数据

集规模通常有限，若采用过于复杂的模型，极易出现

过拟合问题[28]。因此，TS-TCM 框架中的处方评价网

络采用一个 4 层的简单神经网络，以在保证表达能力

的同时降低过拟合风险。处方评价网络的损失函数为 

（9） 

其中： 为疗效预测值， 为处方疗效真实值。 

为了训练网络，使用专家针对特定疾病给出的若

干有效处方作为正样本，并随机选择 4~6 种中药组合

来生成负样本。在样本稀缺的情况下，传统机器学习

方法容易过拟合，而该问题可以通过使用受先验知识

约束的机器学习方法进行缓解[29]。针对此，本文在处

方评价网络中引入超图结构约束网络，超图结构提供

了中药处方疗效的微观视角，现有中药处方和随机中

药处方之间的疗效差距作为宏观视角，通过将处方显

式映射到超图结构连接宏观和微观尺度。映射函数为 

 （10） 

其中： 为药物 包含的靶点集合， 为超边 包

含的靶点集合；分子为药物 和超边 共有的靶点数

量，分母为药物 和超边 涉及的靶点数量。 

 L log( ) 1 log(1 )BCE Y y Y y    

y Y

i j

ij

j

D H
M

H


iD i jH j

i j

i j
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数据集

超图结构

组方表示
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隐藏层2

输出层

输入

映射

尺度：任务相关靶点数

尺度：超边数

 

图 6 处方评价网络 

Fig. 6  Prescription evaluation network 

 

3  结果与讨论 

3.1 可视化方法比较 

任务相关靶点在 PPI 网络、社区、超图中的分布

如图 7 所示。 

原始子PPI网络关于帕金森症的任务相关靶点如

图 7（a）所示。使用帕金森症靶点作为疾病背景靶点，

将 48 种现有中药处方中包含的靶点作为药物背景靶

点。使用 0.0005 作为 GO 富集的阈值，小于此值表示

对应功能显著表达。筛选当前靶点集合中具有显著表

达功能的靶点，作为后续的任务相关靶点。 

为了尽可能地保持靶点的相互作用关系，框架中

选择了较大的社区规模，获得由任务相关靶点组成的

250 个社区，部分社区结构如图 7（b）所示，其中红

色靶点表示该靶点参与了多个社区的构建，矩形框标

记部分为孤立作用的靶点集。在完成社区构建之后，

利用本文的扩展密度聚类算法获取精简超图。在超边

筛选部分，使用基于表示差异的网络对超边打分，使

用基于梯度的方法，以任务导向的自适应筛选方式过

滤超边，直到达到预设的覆盖要求。在框架中，默认

要求最终结构包括 95%的靶点，最终从 300 条超边中

选择约 200 个置信度较高的超边。超图的部分结构如

图 7（c）所示，其中红色靶点表示该靶点参与了多条

超边的构建，圈出部分为孤立作用的靶点集。 

通过可视化结果可以看出，原始子 PPI 网络有许

多孤立的靶点，无法准确表示靶点之间的相互作用关

系。在使用 GCN 划分靶点社区后，靶点之间的相互

作用关系更加清晰，但有少量靶点集与其他靶点联系

不密切。超图生成后，孤立的靶点集减少，靶点之间

的相互作用关系体现的更加全面。可见，基于精简可

信超图生成的方法可以显著增强靶点层面的可解释

性。 
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（a）PPI 网络 

 

（b）社区 

 

（c）超图 

图 7 任务相关靶点在 PPI 网络、社区、超图中的分布 

Fig. 7  Task-related target distribution in PPI network, community and hypergraph 

3.2 性能评价指标比较 

通过在帕金森症、哮喘和中风疾病上生成处方的

准确率、特征曲线下面积（AUC）和筛选效率，验证

TS-TCM 框架的有效性，对比算法包括：基于 PPI 网

络距离的方法[6]、基于谱聚类（spectral clustering）的

方法[30]、基于 GCN 社区划分的方法[10,14,31]、基于任

务相关靶点社区划分的方法[20,31]、基于 TS-TCM 框架

的方法。其中，以基于 PPI 网络距离的方法作为原始

方法，基于 GCN 靶点社区划分的方法和基于任务相

关靶点社区划分的方法为 TS-TCM 方法的消融。此外，

引入谱聚类算法进行对比。在数据划分方面，选择原

始有效中药处方数据集中的 30%作为测试集的正样

本，剩余 70%作为训练集和验证集的正样本，而负样

本通过从 TCM 背景数据集中采样 4~6 种中药随机生

成。由于正样本获取成本高昂，训练集和验证集中负

样本数量多于正样本；测试集中样本均衡，以便更公

正地评估模型性能。实验过程采用五折交叉验证的方

式划分训练集和验证集，选择在验证集上平均性能最

优的数据划分作为最终训练与评估的数据集。所有实

验在一台配备 Xeon E5 V3 处理器、RTX 2080Ti 显卡

和 64 GB 内存的服务器上完成。 

3 种疾病处方、药物及靶点统计分析结果见表 1。

不同方法在 3 种疾病上的性能对比结果见表 2。 

表 1 3 种疾病处方、药物及靶点统计分析 

Tab. 1  Statistical analysis of prescriptions, drugs, and 

targets for three diseases 

项目 帕金森病 哮喘 中风 

处方/种 48 48 49 

中药成分/种 106 103 102 

处方涉及靶点/个 1010 281 288 

疾病涉及靶点/个 683 316 47 

任务相关靶点靶点/个 1582 502 285 

准确率表示模型在给定测试数据集上正确分类

的样本数与总样本数之比。本框架采用动态调整阈值

优化策略，以平衡验证集上的分类准确率为优化目标

选择最优阈值。在测试集中，将预测概率高于最优阈

值的归为正样本，低于该阈值的归为负样本。实验结

果表明，对于哮喘和中风这类已经广泛研究的疾病，

本文方法仅使用单一模型就可实现 100%的准确率。

然而，对于帕金森症，即使尝试了多组不同参数设置，

模型的最佳结果也低于 90%。将其归因于当前对帕金

森症的研究相对不足，用于训练的专家处方也尚未经

过临床检验，这些正样本虽然据专家估计具有一定疗

效，但其中编码的信息可能有限或过于混乱而难以学

习[32]。相比之下，另外两种疾病的正样本处方原本即

为针对特定疾病开具，其功能主治明确包含相关症状，

这些样本潜藏的编码信息倾向于满足某个模式，处方

评价网络更容易学习到这些模式。 

AUC 数值反映了不依赖于特定阈值的处方疗效

排序性能。从 AUC 数值来看，基于 PPI 网络距离的
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方法表现最差，在哮喘数据集上低至 0.19，同哮喘病

治疗涉及的部分麻醉类药物缺乏相关靶点有关[33]。该

方法性能较差的原因，在于其评估依据为药物靶点集

与疾病靶点集在整个 PPI 网络中分布的偏移程度。由

于随机处方中单种药物均出自常用于指定疾病的中

药，即使单独使用，也可能表现出疗效，因此即便是

随机组合的处方，其靶点分布也优于在整个 PPI 网络

中完全随机的分布。在这种情况下，PPI 网络距离方

法几乎无效。与之对应，尽管谱聚类的方法通常落后

于 GCN 社区划分，但在哮喘数据集上二者性能表现

接近。这可能原因是基于谱聚类的方法在分类过程中

使用拉普拉斯矩阵聚合邻域目标信息，同 GCN 基于

拉普拉斯算子的思想具有一定相似性，但谱聚类的过

程中丢失了靶点特异性，因而丧失了进一步优化结果

的潜力[34]。因此，需要在 GCN 社区划分的基础上才

能获得更好的结果。在帕金森症上执行任务相关靶点

社区划分优于在整个 PPI 网络上执行社区划分，原因

是帕金森症任务相关靶点集合同整个 PPI 网络相比，

它精简了全局网络中的冗余信息，从而更有效地提取

出与具体疾病相关的有效信息；在其他两种疾病上对

整个PPI网络执行社区划分优于在任务相关靶点上执

行社区划分，原因是对于广泛研究的疾病，其任务相

关靶点较少，仅依赖微观信息存在不足。本文

TS-TCM 框架受益于蕴含了宏观层面药物疗效信息，

在所有方法中实现了最高的 AUC，表明其在处方疗

效排序任务中具备最强的判别能力。 

表 2 不同方法在 3 种疾病上的性能对比结果 

Tab. 2 Performance comparison results of different methods on three diseases 

方法名 
帕金森病 哮喘 中风 

准确率 AUC 执行时间/s 准确率 AUC 执行时间/s 准确率 AUC 执行时间/s 

PPI 网络距离 0.5 0.48 > 104 0.5 0.19 > 104 0.556 0.58 > 104 

谱聚类 0.611 0.52 41.535 0.722 0.72 38.889 0.667 0.70 39.922 

GCN 社区划分 0.556 0.54 18.506 0.778 0.73 17.422 0.944 0.96 17.406 

任务相关靶点社区划分 0.5 0.64 30.389 0.5 0.43 17.050 0.5 0.62 3.006 

TS-TCM 框架 0.889 0.94 0.027 1 1 0.003 1 1 0.003 

从执行时间来看，基于 PPI 网络距离的方法效率

较低，通常仅适用于对极少数精选处方的评价；基于

谱聚类和社区划分的方法效率有所提升，在一定算力

支持下能够实现对大规模中药处方的筛选；本文的

TS-TCM 方法具备较高的执行效率，适用于大规模处

方筛选。基于 PPI 网络距离的方法计算速度最慢，归

因于 PPI 网络尺度较大，每次距离计算的时间复杂度

为 2( )O N ，其中 N 为 PPI 网络的尺度，约 18000 维；

基于谱聚类和社区划分的方法减小了计算规模，例如

帕金森症为 768 维，因此显著提升了计算速度；

TS-TCM 方法则无需重复使用 PPI 网络进行复杂度较

高的计算，仅依赖于处方评价网络的尺度，以帕金森

症为例，网络的两层隐藏层尺寸分别为 250 和 25，

因而在执行效率上具有明显优势。 

3.3 医学实验验证 

利用 TS-TCM 框架，筛选出两个对帕金森症具有

较高潜在疗效的处方，处方 1 为当归、桃仁、赤芍、

红花，处方 2 为郁金、香附、丹参、泽兰；以上两个

处方的评价网络预测输出分数分别为 0.970 和 0.901，

显著优于随机处方的分数均值 0.15。为此，针对帕金

森症，使用小鼠脑组织切片进行了酪氨酸羟化酶

（tyrosine hydroxylase，TH）染色实验，结果如图 8

所示。 

 
（a）健康组染色（b）患病组染色 

 

（c）处方 1 染色（d）处方 2 染色 

图 8  TH 染色实验结果 

Fig. 8  TH staining experimental results 

由图 8 可知：帕金森症患病组 TH 表达比健康组

降低；使用处方 1 和处方 2 治疗，TH 表达比帕金森
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症组有所升高，说明帕金森症状有所减轻。TH 染色

医学实验表明，利用 TS-TCM 框架筛选出的两个处方

对帕金森症有效。 

4 结语 

本文提出一种高效准确的基于精简可信超图的

中 药 处 方 筛 选 方 法 ， 即 靶 点 特 异 性 中 药

（ target-specificity traditional Chinese medicine ，

TS-TCM）框架。从微观视角来说，为了解决靶点同

质性问题，使用 GCN 网络生成靶点社区，构建一个

高斯分布重建基于靶点社区距离的邻接矩阵，使用扩

展的密度聚类算法生成初步的超图结构并利用基于

表示差异的超图神经网络校验该结构，以校验后的超

图结构替换 GCN 网络生成的靶点社区。从宏观视角

来说，为了解决可解释性问题，针对具体疾病构建处

方数据库，使用一个处方评价网络捕获处方疗效与靶

点微观结构之间的模式，最终将其应用于中药处方筛

选。在中药多靶点、多组分背景下，本文方法在区分

特定疾病常用中药随机组合与有效处方时，与传统方

法相比，准确率、稳定性和执行效率等方面均有显著

提升，可在节省算力的基础上，实现针对特定疾病的

大规模中药处方精准筛选。TS-TCM 框架为中医药现

代化和精准化提供了新的技术手段，有利于未来基于

网络药理学的大规模中药处方筛选和优化研究。 

当前的 TS-TCM 框架仍然存在一些缺点。首先，

框架目前只关注药物组合的治疗效果，而没有考虑药

物组合可能产生的副作用[35]。如果未来引入中药处方

在实际应用中的负面效果的数据集，模型结果的可信

度将进一步提高。此外，PPI 网络当前并不完善，

Deepmind 的 AlphaFold 实现了对蛋白质结构的准确

预测，蛋白质的结构又将决定其功能[36]。因此，未来

借助 AlphaFold 补全 PPI 网络有望在中医药的医疗实

践中取得更准确的结果。 
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