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基于归纳矩阵填充预测中药潜在活性成分3 
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1. 湖南中医药大学信息科学与工程学院，湖南 长沙 410208 
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摘  要：目的  为解决中药有效成分信息缺失、药效物质基础不清楚导致其现代作用机制不明的问题，借助中药药性信

息和成分的化学结构信息，利用归纳矩阵填充方法预测中药潜在活性成分。方法  首先，基于中药药性和化学成分信息

构建中药-成分关联矩阵；其次，利用中药-成分关联矩阵中潜在的结构信息、中药药性信息和成分的化学结构信息，构建中

药相似度矩阵和成分相似度矩阵；最后，基于中药相似度矩阵和成分相似度矩阵填充中药-成分关联矩阵。结果  归纳矩阵

填充在中药数据集中使用留一法交叉验证得到的曲线下面积（area under curve，AUC）值为 0.768 8。对丹参进行分析，丹参

的活性化学成分隐丹参酮、丹参酮 IIA、丹参酚醌和丹参醇等分别获得了较高的评分，该预测结果与实际相一致。结论  借

助归纳矩阵填充结合中药药性信息和成分的化学结构信息，可有效预测中药的潜在活性成分，为研究中药的现代作用机制提

供了新的途径。  

关键词：矩阵填充；化学结构；关联矩阵；相似矩阵；活性成分预测 

中图分类号：R284；G30      文献标志码：A      文章编号：0253 - 2670(2024)09 - 3057 - 07 

DOI: 10.7501/j.issn.0253-2670.2024.09.019 

Prediction of potential active ingredients in traditional Chinese medicine based 

on inductive matrix completion 

LI Wangzhen1, ZHAO Ziyi1, CHEN Yue1, YANG Xiaoyan1, HE Fuyuan2, DING Changsong1 

1. School of Informatics, Hunan University of Chinese Medicine, Changsha 410208, China 

2. School of Pharmacy, Hunan University of Chinese Medicine, Changsha 410208, China 

Abstract: Objective  In order to solve the problem of lack of information on the effective ingredients in traditional Chinese medicines 

(TCMs) and unclear pharmacodynamic material basis, which lead to the unknown modern mechanism of action of TCMs, the inductive 

matrix filling method was applied to predict the potential active ingredients of TCMs by utilizing the properties information of TCMs 

and chemical structure information of the ingredients in TCMs. Methods  Firstly, the TCM-component association matrix was 

constructed based on the properties of TCMs and chemical components information. Secondly, the TCM and ingredient similarity 

matrix were constructed by the potential structural information, TCMs’ properties information, and ingredients’ chemical structure 

information in the TCM-component association matrix. Finally, the TCM-component association matrix was filled with the TCM 

similarity matrix and ingredient similarity matrix. Results  The inductive matrix was filled in the herbal dataset, and the area under 

curve (AUC) value was 0.768 8 through least-one-out cross-validation. Analysis of Danshen (Salviae Miltiorrhizae Radix et Rhizoma) 

showed that the active chemical components of Salviae Miltiorrhizae Radix et Rhizoma, such as cryptotanshinone, tanshinone IIA, 

miltionone, and danshenol, received high scores, and the predicted results were consistent with reality. Conciusion  By using 

induction matrix filling and combining TCM’s properties information and chemical structure information of the ingredients in TCM, 

potential active components of TCMs can be effectively predicted, providing a new approach for studying the modern mechanism of 

action of TCMs.  
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中药通过多种活性成分协同作用发挥临床疗

效，其药效物质基础研究是中药现代化研究的基础

和关键。然而，目前大部分的中药活性成分信息缺

失，物质基础不清，导致其药理机制不明，给中药

药效评价及精准用药带来挑战。更好的了解中药的

化学成分可以提高中药整体质量控制的水平，特别

是随着人们对中药高度复杂性的认识逐渐加深，探

索中药化学成分已成为中药科学家的共识。归纳矩

阵填充作为机器学习的重要组成方法，具有可解释

的优势，且其有效性已在生物学[1]、生物技术[2]等领

域的实践中得到验证。中药具有多成分、多靶点的

性质，矩阵能很好地表示中药化学成分与其对应靶

点的关系。通过深度挖掘矩阵的结构信息，不仅可

以获得中药与成分之间的隐含信息，而且能获得较

高的准确度和很强的解释性。 

筛选中药复方药效物质，探索中药药效作用机

制，一直是业界研究的重点。从实验室获取中药有

效成分传统的方法过于昂贵且耗时，导致发现中药

潜在有效活性成分进展缓慢[3]。近年来，随着信息

技术的发展，尤其是机器学习、大数据为中药药效

物质研究提供了新的技术。利用数据挖掘方法预测

中药的潜在活性成分可缩小药物发现实验中候选药

物的搜索范围，减少生物实验时间和成本[4]。翁小

健等[5]采用网络药理学与生物信息预测分析，并结

合分子实验验证百合抗抑郁的作用机制，预测了百

合抗焦虑抗抑郁的活性成分、潜在靶标和信号通路。

李雨等[6]选取了《中华本草》中收录的药性明确、属

性特征详尽且具有代表性的中药，通过构建多层反

向传播（back propagation，BP）前馈型神经网络模

型对中药进行属性判别分析，发现 BP 神经网络具

有快速识别、自适应、容错及非线性等特点，能够

有效解决中药属性特征与药性的非线性相互关系问

题。张文清等[7]提出了基于人工神经网络和支持向

量机算法的预测模型，该模型用于中药成分致肾毒

性预测研究具有良好的预测能力。上述方法加速了

中药有效成分的发现进展，然而在模型的稳定性和

可解释性方面仍然具有挑战性。 

矩阵填充[8-10]作为机器学习的重要组成部分，已

应用于药物-靶标相互作用[11]、药物重定位[12]、长非

编码 RNA（long non-coding RNA，lncRNA）-疾病关

联[13]和干扰 mRNA 的互补 RNA（mRNA-interfering 

complementary RNA，micRNA）-疾病关联[14]、环状

RNA（circular RNA，circRNA）-疾病关联预测[15]等领

域。利用物质信息数据库对中药进行全息描绘是加深

中药化学性质理解的基本思路，尤其是近年来越来越

多经实验验证的数据库的建立为查找中药成分信息

提供了便利，如中药系统药理学数据库与分析平台

（Traditional Chinese Medicine Systems Pharmacology 

Database and Analysis Platform，TCMSP）[16]、中医药

综合数据库（Traditional Chinese Medicine Integrated 

Database，TCMID）[17]等数据库包含了大量中药的属

性信息和化学信息，而矩阵填充可以充分利用已知关

联信息预测潜在未知关系。基于此，本研究将中药

活性成分预测问题视为一个推荐问题，将中药潜在

成分预测问题建模为推荐任务，利用归纳矩阵填充

方法[18-20]构建基于中药成分关联关系的归纳矩阵填

充模型（inductive matrix completion for herb-ingredients 

association ， IMC-HIA ）， 联 合 使 用 TCMSP 、

PubChem[21]等数据库，筛选出中药和成分数据构建特

征矩阵，结合已知中药性味归经等属性和成分化学结

构信息预测中药潜在活性成分。中药的药效主要来源

于其中的化学成分，通过对化学成分的研究可以建立

中药质量标准，保证其质量。 

1  方法 

1.1  预测流程 

IMC-HIA 模型如图 1 所示，主要包含构建成分

相似性矩阵（step1-step2）、构建中药相似性矩阵

（step3）及归纳矩阵填充（step4-step5）3 个部分。 

1.2  成分相似性计算 

1.2.1  成分的化学结构相似性  利用 TCMSP 中收集

的中药活性成分的化学成分信息，在 PubChem 数据

库中提取其简化分子线性输入规范（ simplified 

molecular input line entry specification，SMILES）序列，

使用开源的化学信息学工具包（The Redox Toolkit，

RDKit[22]）将 SMILES 序列进行加载，计算出分子准

入规则（molecular access system，MACCS）分子指纹，

采用戴斯相似性系数（Dice similarity coefficient，DSC）

度量方法对 MACCS 指纹进行相似性计算。 

1.2.2  成分的高斯互作谱核相似性  使用高斯互

作谱核相似性（Gaussian interaction profile kernel，

Gkl）计算成分之间的相似性[23]。计算公式如下。 

( ) ( ) ( )( )
2

, expi j m i jGkl m m IP m IP m= − −      （1） 
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IP(mi)表示与成分 mi 相关的中药关联关系 
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图 1  IMC-HIA 模型 

Fig. 1  IMC-HIA model 

1.3  中药相似性计算 

1.3.1  中药药性量化  使用本团队前期提出的基

于 多 层 前 馈 神 经 网 络 的 药 向 量 训 练 模 型

（quantitative model of traditional Chinese medicine’s 

properties based on BP neural network，QM-BP）[24]

实现中药的药性向量表示，功效或药性相似的中药

其 BP 药性向量在高维空间中距离更近，该特性能

反映中药间的相似性。 

1.3.2  中药相似性  利用 QM-BP 模型得到了每

味中药包含寒、热、温、凉等 23 种属性的药性向

量[25-27]，使用余弦相似度计算中药之间的相似性，

计算公式如下。 

cos 𝜃 =
∑ 𝑥1𝑘𝑥2𝑘
𝑛
𝑘=1

√∑ 𝑥1𝑘
2𝑛

𝑘=1 √∑ 𝑥2𝑘
2𝑛

𝑘=1

                  （3） 

1.4  归纳矩阵填充 

将预测中药潜在活性成分转化为归纳矩阵填充

的问题，问题定义如下。 

min ǁZǁ*                                 （4） 
Z∈fl×fd 

s.t.RΩ(CZDT)＝RΩ(A) 

Z 为求解的目标矩阵，ǁ  ǁ*为奇异值阈值之和的核范数， D

和 C 分别为中药和成分相似性矩阵的主要特征向量，Ω 表

示已知关联数据，A 为填充前的矩阵 

Z 为基于中药和成分相似性的特征交互矩阵，

使用加速近端奇异值算法迭代求解 Z，具体流程如

图 2 所示。 

1.5  实验数据来源 

数据集包括 TCMSP 数据库的中药和成分的信

息、PubChem 数据库的成分 SMILES 序列，数据下

载于 2023 年 2 月 1 日前。原始数据集中包含 502 味

中药、13 728 个成分、33 931 个中药-成分关联关系，

以口服生物利用度（oral bioavailability，OB）≥30%，

药物类似性（drug-likeliss，DL）≥0.18 为筛选条件

初步筛选成分，随后删除性味归经等属性不明的中

药和化学结构不确定的成分，最后得到包含 1 751

个成分、325 味中药以及 3 534 个关联信息的基本

数据集。为分析关联矩阵规模大小对实验结果的影

响，从数据集中随机抽取数据构建了 3 个子集，各

数据集的信息如表 1 所示。 

检索发现大部分中药已知的活性化学成分数量

较少且个数都在 20 以内，导致中药成分关联关系矩

阵为稀疏矩阵。成分最多的前 10 味中药如表 2 所示。 

 

图 2  中药和化学成分的归纳矩阵填充流程 

Fig. 2  Filling process of inductive matrix for TCMs and chemical components 
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表 1  中药-成分关联关系数据集 

Table 1  Datasets of TCM-ingredient association 

relationships 

数据集 
成分的 

数量 

中药的 

数量 

关联关系的 

个数 

矩阵 

密度 

数据集 1 377  50 571 0.030 

数据集 2 953 150 1 654 0.012 

数据集 3 1 419 250 2 747 0.008 

基本数据集 1 751 325 3 534 0.006 

表 2  成分数量排名前 10 的中药 

Table 2  Top 10 TCMs in terms of ingredient quantity 

排名 中药编号 中药名称 成分个数 

 1 HERB133 甘草 93 

 2 HERB093 丹参 57 

 3 HERB248 灵芝 50 

 4 HERB237 雷公藤 49 

 5 HERB451 延胡索 48 

 6 HERB225 苦参 41 

 7 HERB143 枸杞子 37 

 8 HERB199 降香 36 

 9 HERB184 黄柏 35 

10 HERB188 黄芩 33 

2  研究结果 

2.1  预测结果 

为了评估 IMC-HIA 模型的有效性，使用留一法

交叉（leave-one-out cross validation，LOOCV）验证，

依次将每个已知的中药成分关联信息作为测试样

本，而其他已知的关联信息作为训练样本，未知的

关联关系作为候选样本。在候选样本和测试样本中，

测试样本作为正样本，而候选样本作为负样本。模

型训练前训练样本关联关系值为 1，测试样本被标

注为 0，模型训练后得到每个测试样本的评分，候

选样本取最高值作为最终评分。用精度指标真正例

（true positive，TP）、假正例（false positive，FP）和

真反例（true negative，TN）结合敏感性（sensitivity）

和特异性（specificity）评价模型。 

敏感性＝TP/(TP＋FP)                    （5） 

特异性＝TN/(TN＋FP)                   （6） 

根据 LOOCV 结果绘制受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic curve，ROC）。ROC

图的 X 轴是特异性，Y 轴是敏感度。根据 ROC 曲

线，计算 ROC 曲线下面积（area under curve，AUC）

作为模型的评估指标，在 4 个不同数据集下的结果

如图 3 所示。 

 

图 3  不同数据集的 ROC 曲线 

Fig. 3  ROC curves of different datasets 

2.2  参数对预测结果的影响 

为了消除相似性冗余，在矩阵填充之前应用奇

异值分解（singular value decomposition，SVD）分别

从中药相似性矩阵和成分相似性矩阵中提取矩阵的

主要特征向量，其中中药相似性矩阵分解为
T

h h hHerb U S U= ， 成 分 相 似 性 矩 阵 分 解 为
T

m m mMol U S U= ，Sh和 Sm是相似性矩阵对应的奇异

值在其对角线上降序排列的对角矩阵。奇异值的大

小代表着矩阵 U 对应位置向量的重要性，选取前 k

个奇异值可以实现对矩阵的降维。使用如下公式利

用阈值参数 a 和阈值 b 来控制降维的程度。 

( )

( )
1

1

arg min

h

h
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h iii
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m

m

f

m iii

n
f

m jjj

S
b

S

=

=

 
 
 
  




                   （8） 

基于此，获得了中药相似性矩阵的主要特征向

量（D）和成分相似性矩阵的特征向量（C）。 

( )
1 2
, , ,

fh
h h hD U U U=                         （9） 

( )
1 2
, , ,

fm
m m mC U U U=                     （10） 
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由于成分相似性矩阵的构成分别来自成分的化

学结构相似性和已知中药成分关联信息，为分析不

同的成分相似性矩阵对预测结果的影响，通过改变

成分相似度矩阵的融合比率（c）进行分析。成分相

似性矩阵 Mol＝Amol×c＋Bmol×(1－c)，其中 Amol为

成分化学结构相似性，Bmol 为基于中药成分关联信

息提取的成分相似性矩阵。对 3 个参数（a、b、c）

取 0.1 到 1 之间的值，步长为 0.1 进行调整。对数据

集 1 采用 LOOCV 验证，结果如图 4 所示。结果显

示 AUC 较高值出现位置较为集中，随着 a 值的增

加，AUC 从最初稳定逐渐开始下降。当 a 值超过 0.8

时，AUC 的值低于 0.5。随着 b 值的增加，AUC 逐

渐增加，但增长速度缓慢。数据集 1 的最佳参数为

a＝0.6、b＝0.9、c＝0.4。当 a 和 b 的值都取较小值

时，此时矩阵稀疏，AUC 值也相对较小，说明相似 

 

图 4  参数对模型的影响 

Fig. 4  Impact of parameters on model 

度矩阵的稀疏程度对预测的结果有一定影响。而 c

值决定成分相似性矩阵的融合比率，发现只有 c 值

处于特定区间 [0.3，0.7] 才有较高的 AUC 值，说

明来自 2 个不同方向的成分相似度信息对预测结果

都起到了影响。 

2.3  案例分析 

本研究通过结合中药的性味归经等属性和中

药成分的化学结构信息，利用归纳矩阵填充得到中

药-成分关联矩阵。填充后原关联矩阵内容发生了

改变，填充前后部分中药-成分评分如表 3、4 所示。

部分中药 -成分获得较高评分，如艾叶 -谷甾醇

（1.145 992）、甘草-异鼠李素（1.137 673）、苦参-山

柰酚（0.909 534）和苦参-香叶木素（0.906 408）。

艾叶中包含的谷甾醇在抑制血小板聚集有显著作

用[28]；甘草在治疗特定疾病时异鼠李素是其核心活性

成分[29]；而苦参含有山柰酚和香叶木素，山柰酚具

有良好的抗菌活性[30]，香叶木素具有抗氧化、抗感

染等功效。 

而山柰酚、谷甾醇和异鼠李素等虽然有一定的

药用价值，但这些成分都是中药中普遍存在的成分。

为进一步探究药效物质基础，本研究对丹参的有效

成分预测结果进行分析。例如，丹参是一味临床常

用的具有活血化瘀功效的中药，有着广泛的药理作

用，临床主要用于月经不调、心悸失眠及各种心血

管疾病。丹参有效成分预测结果见表 5，部分化学

成分及其对应药效[31]如表 6 所示。 

研究发现在丹参的评分结果中丹参-木犀草素

的评分相对较高为 0.683 761，青蒿中青蒿-木犀草 

表 3  部分中药和成分的关联关系 (填充前) 

Table 3  Correlation relationship between TCMs and ingredients (before filling) 

成分 
HERB002 

艾叶 

HERB021 

白芍 

HERB036 

半枝莲 

HERB093 

丹参 

HERB133 

甘草 

HERB143 

枸杞子 

HERB184 

黄柏 

HERB188 

黄芩 

HERB199 

降香 

HERB225 

苦参 

MOL000354 异鼠李素 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

MOL003542 山柰酚 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

MOL001925 高车前素 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

MOL001735 珊瑚菜素 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

MOL002644 γ-谷甾醇 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

MOL001771 丹酚酮 I 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 

MOL007143 鼠尾酮 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

MOL007085 11H-苯并[C]咔唑 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

MOL000506 山柰酚 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0.75 
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参
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表 4  中药和成分的关联关系 (填充后) 

Table 4  Correlation relationship between TCMs and ingredients (after filling) 

成分 
HERB002 

艾叶 

HERB021 

白芍 

HERB036 

半枝莲 

HERB093 

丹参 

HERB133 

甘草 

HERB143 

枸杞子 

HERB184 

黄柏 

HERB188 

黄芩 

HERB199 

降香 

HERB225 

苦参 

MOL000354 异鼠李素 1.178 530 0.867 602 1.015 484 0.767 073 1.137 673 1.080 117 1.012 151 1.077 441 0.896 336 0.918 483 

MOL003542 山柰酚 1.184 440 0.863 416 1.000 147 0.741 314 1.112 852 1.091 211 1.029 011 1.088 864 0.896 409 0.909 534 

MOL001925 高车前素 1.224 617 0.874 327 1.056 065 0.798 341 1.178 723 1.125 955 1.050 253 1.119 625 0.930 152 0.954 397 

MOL001735 珊瑚菜素 1.149 758 0.847 102 0.992 818 0.742 121 1.102 445 1.058 593 0.990 443 1.051 94 0.874 393 0.899 611 

MOL002644 γ-谷甾醇 1.135 264 0.824 484 0.945 411 0.689 050 1.057 553 1.046 338 0.998 178 1.050 324 0.854 331 0.904 861 

MOL001771 丹酚酮 I 1.144 437 0.841 08 0.978 538 0.731 894 1.096 971 1.050 629 0.986 784 1.048 532 0.868 721 0.894 795 

MOL007143 鼠尾酮 0.331 426 0.295 161 0.440 097 0.330 919 0.486 533 0.294 070 0.198 906 0.231 243 0.289 295 0.179 659 

MOL007085 11H-苯并[C]咔唑 0.331 426 0.295 161 0.440 097 0.330 919 0.486 533 0.294 070 0.198 906 0.231 243 0.289 295 0.179 659 

MOL000506 山柰酚 0.296 535 0.226 334 0.281 704 0.230 236 0.313 508 0.269 797 0.240 149 0.258 563 0.234 728 0.217 148 

表 5  丹参的部分有效成分预测结果 

Table 5  Predictive scoring results of some active 

ingredients in Salviae Miltiorrhizae Radix et Rhizoma 

化合物编号 化合物名称 预测评分 

MOL007120 丹参酚醌 II（miltionone Ⅱ） 0.562 346 

MOL007154 丹参酮 IIA（tanshinone IIA） 0.513 206 

MOL007082 丹参醇 A（danshenol A） 0.512 645 

MOL007081 丹参醇 B（danshenol B） 0.545 874 

MOL000006 木犀草素（luteolin） 0.683 761 

MOL007151 丹参二醇 B（tanshindiol B） 0.559 004 

MOL001942 异欧前胡素（isoimperatorin） 0.739 959 

MOL007085 鼠尾酮（salvilenone） 0.330 919 

 

表 6  丹参的部分活性成分及其药效作用 

Table 6  Some ingredients of Salviae Miltiorrhizae Radix et 

Rhizoma and their efficacies 

化合物名称 药效作用 

丹参酮 IIA（tanshinone IIA） 肾保护 

隐丹参酮（cryptotanshinone） 抗肿瘤 

丹酚酸 A（salvianolic acid A） 抗炎 

丹酚酸 B（salvianolic acid B） 抗氧化 

素评分也相对较高为 0.801 635。但是木犀草素并不

是丹参的主要代表性活性成分，丹参的代表性活性

成分应该是具有以丹参酮型二萜为主的二萜类脂溶

性成分，如实验已经证明隐丹参酮具有抗肿瘤作用，

丹参酮 IIA 具有心肌保护作用。造成这一现象的主

要原因是模型采用 LOOCV 验证，中药的数据集过

于稀疏，模型为了提高预测结果，不可避免会对一

些出现频率较高的成分赋予相对较高评分。为了验

证模型是否具有预测中药活性成分的能力，对丹参

中独有的一些成分的预测分数分析发现，丹参的活

性成分隐丹参酮获得较高评分 0.593 024，丹参酮

IIA 预测评分为 0.513 206，丹参酚醌 II 预测评分为

0.562 346，而丹参包含的成分预测评分的均值为

0.491 1，最大值不超过 0.75，上述成分预测评分均

高于均值。这说明模型能够预测出中药的活性成分，

后期模型的改进应该选择降低出现频率较高成分的

预测权重，甚至舍弃这些在中药中普遍存在的成分

进行模型训练。 

3  讨论与展望 

中药药效物质基础在中医药原理发展中起着重

要作用，明确中药的潜在活性成分是紧迫问题。迄

今为止，经实验验证的中药关联活性成分信息少，

且预测中药与关联成分的计算方法也不多。为此，

本研究提出归纳矩阵填充的方法，整合中药相似性

和成分相似性的信息，使用归纳矩阵填充预测中药

潜在活性成分，获得了较好的实验效果。然而，本

研究尽管引入了中药药性相似性和成分化学结构相

似性信息，但高斯互作谱核相似性的计算严重依赖

于已知的中药-成分关联，且它们的关联关系很少，

模型不能准确预测潜在成分，未来将对本方法进一

步优化，解决对已知中药-成分关联信息过度依赖的

问题，且对预测出的成分进行中药-成分提取验证。 
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