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基于药性驱动配伍机制语义建模的处方推荐算法
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（1.北京邮电大学 信息与通信工程学院， 北京 100876； 2.北京中医药大学 中医学院， 北京 102488）

摘要： 深入分析中医（TCM）处方中包含的语义信息，对中医临床应用和新方剂的发现具有重要意义。 现有中医处

方推荐算法仅基于是否共现来定义所有症状-药物对的同一交互关系，且未考虑药性类别，针对该问题提出了一种

基于药性驱动配伍机制语义建模的处方推荐算法（HPDCM）。 首先，处方分析时区分药性类别，并在构建知识图谱

（KG）时将其定义为实体；其次，融合配伍规律对症状-药物之间的交互进行加权建模，然后再通过图卷积网络

（GCN）模型聚合节点的高阶异构路径信息；最后，使用注意力机制融合症状交互图、症状药物交互图、药物交互图

信息，区分不同维度中医语义信息的影响。 与现有处方推荐算法的对比实验结果表明，HPDCM 具有更高的准确

度，更加贴合中医诊疗的辨证论治思维。
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Abstract： The in-depth analysis of the semantic information contained in traditional Chinese medicine
（TCM） prescriptions is of great significance for both clinical applications and the discovery of new
formulas. Existing TCM prescription generation algorithms define the interactions between all symptom-
herb pairs solely based on co-occurrence， without considering the categorization of herbal properties. To
address this issue， this paper proposes a prescription recommendation algorithm based on herbal property-
driven compatibility mechanism semantic modeling （HPDCM）. First， the analysis of prescriptions takes
into account the herbal property categories， which are defined as entities when constructing the knowledge
graph （ KG）. Second， the algorithm integrates compatibility rules to model the interactions between
symptoms and herbs with weighted connections. This is followed by aggregating higher-order
heterogeneous path information of nodes through a graph convolutional network （GCN） model. Finally，
an attention mechanism is employed to fuse information from symptom interaction graphs， symptom-herb
interaction graphs， and herb interaction graphs， distinguishing the influence of different dimensions of
TCM semantic information. Experimental results， compared with existing formula generation algorithms，
demonstrate that HPDCM achieves higher accuracy and is more in line with the TCM diagnostic and



therapeutic principles of syndrome differentiation and treatment.
Key words： traditional Chinese medicine prescriptions； traditional Chinese medicine diagnosis and
treatment； knowledge graph； graph convolutional network； attention mechanism

  中医是基于中国古代朴素唯物主义思想的指

导，发展出的一种独特的医学体系，旨在研究人类生

命活动的规律及其疾病防治。 中医诊疗体系遵循

“理、法、方、药”的整体框架，临床医生通过辨证[1]

施治，依据患者的症状和体征推断其疾病的根本原

因，进而制定个性化的治疗方案。 在辨证过程中，由
于症候的归纳具有较高的复杂性和模糊性，中医诊

疗极度依赖医生的临床经验与主观判断。 随着人工

智能技术，特别是深度学习方法的迅速发展，构建基

于智能化模型的辅助决策系统，旨在为中医临床提

供科学依据与治疗方案的优化，已成为当前中医智

能医疗研究的重要方向。

1 现有处方推荐算法概述

现有处方推荐算法大致分为 3 类：基于传统频

率统计与数据挖掘、基于主题模型和基于深度学习。
基于传统频率统计与数据挖掘算法通过统计药物、
症状共同出现的频率（共现频率）、挖掘症状与药物

的治疗关系。 Zhang等[2]提出基于复杂网络的中医

治疗肺癌的处方推荐算法，根据处方中药物出现频

次确定核心药物，从而确定可信度较高的方剂进行

推荐；Ruan等[3]通过聚类算法学习症状和药物之间

的共现规律实现推荐。 主题模型是指针对某一种疾

病，将大量处方数据转换为文本语料库进行建模，通
过检查主题词汇分布识别与患者症状相关的药物主

题实现推荐。 Yao等[4]构建主题模型挖掘症状与药

物的相关性以及方剂的潜在规律进行推荐。 但主题

模型是典型的词袋模型，对于中医处方的文本数据

有较大的局限性，难以学习处方数据中的上下文关

系。 上述 2 类算法仅从统计学角度构建症状与药物

之间的关系，无法学习症状与药物间的语义关系，未
能细粒度建模中医诊疗中证候的复杂推导过程，因
此推荐效果并不理想。

基于神经网络的深度学习推荐模型在中医领域

中展现出优越的数据适应性、强大的语义表示能力

和出色的特征学习能力，能够有效捕捉中医数据中

复杂的语义关系。 如 Liu等[5]结合文本卷积神经网

络（TextCNN， text convolutional neural networks）与长

短期记忆网络（LSTM， long short-term memory）融合

症状语义特征和处方文本序列特征获取全面的症状

和药物特征，相较于前 2 类方法更全面地挖掘了处

方文本中症状和药物的语义关联。 但处方文本数据

存在大量噪音、上下文关系模糊等问题，降低了神经

网络对中医知识提取和关联的能力，影响了模型推

荐的性能。
相较于文本数据，知识图谱基于结构化的知识

表示方式，采用 3 元组描述多种实体及对应关系，有
效避免了文本数据中存在的大量噪声。 从海量处方

数据中提取症状与药物实体构建中医知识图谱，并
运用深度学习技术挖掘症状与药物的潜在语义关

联，可提升处方推荐模型的性能。 如 Dong 等[6]提

出了一种基于子网络的症状词映射方法，基于元路

径思想充分利用症状特征信息有效表示临床症状术

语；Jin 等[7]提出证候感知多图卷积网络，基于处方

中症状和药物的共现频率构建症状交互图与药物交

互 图， 利 用 图 卷 积 神 经 网 络 （ GCN， graph
convolutional network）对 2 者的潜在关系进行建模；
在此基础上，为了丰富药物的特征表示，Yang 等[8]

引入 27 种药性，提出了一种基于图卷积网络的多层

次信息融合模型，但该模型忽略了药性对症状的影

响。 Li等[9]提出了一种基于知识感知的中医处方

生成神经群表征学习模型，构建症状-药物-药性知

识图谱获取不同实体之间的语义关系，但该模型仅

考虑了症状、药物共同出现时的单一交互关系，并未

考虑其基于多种配伍规律的交互关系。
综上所述，基于深度学习的处方推荐算法通过

提取中医实体构建知识图，从多个维度挖掘症状与

药物之间的潜在关联，显著提升了推荐结果的准确

性。 然而，该类算法仅从药物名称和药物属性 2 方

面将症状与药物进行了关联，缺乏基于中医理论、配
伍规律的处方推荐研究，使得处方推荐结果可能存

在药物间矛盾、药效间重叠的问题，降低了处方推荐

结果的精准度和可靠性。
由相关中医处方理论知识[10-11]可知，性、味、归

经、毒性 4 种药性是影响药物配伍的重要因素。 针

对现有研究中未深入挖掘处方配伍原理的问题，基
于 4 种药性，综合考虑中医配伍规律和临床诊疗原

理，提出一种基于药性驱动配伍机制语义建模的处
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方推荐算法 （ HPDCM， prescription recommendation
algorithm based on herbal property-driven compatibility
mechanism semantic modeling），主要贡献如下。
1）基于药物配伍规律，引入性、味、归经、毒性

4种（共 39类）药物性质，构建面向处方推荐的症状-
药物-药性多关系图谱；基于药物共同出现的关系

（共现关系），构建药物图谱；基于症状共现关系，构
建症状图谱。
2）定义配伍规律 C （ compatibility law）为药物

和药性之间多种关系的耦合；将症状药物对（症药

对）之间的交互建模为多种配伍规律 cv 的加权融

合，其中 cv∈C。 通过基于症药对交互关系挖掘的

图卷积神经网络（GCN-MISHP， graph convolutional
neural network for mining the interactions between
syndrome-herb pairs）聚合多关系图谱中症状节点和

药性节点间的高阶异构路径信息，挖掘症药对交互

背后潜在的复杂配伍。 使用注意力机制融合分别从

症状-药物-药性多关系图谱、症状图谱、药物图谱

中得到的症状、药物特征向量，区分不同维度的中医

语义信息。
3）实验结果表明，HPDCM 在精准率、召回率和

F1分数高达 0. 262 1，0. 182 1 和 0. 217 4，相较于现

有模型分别提升了 10. 26% ，8. 21%和 9. 08% 。

2 系统模型

2. 1 问题描述

在处方数据集 P 中，设 S = { s1，s2，…，sm，…，
sM}和 H = {h1，h2，…，hn，…，hN}分别表示所有症状

和草药，M和 N分别为数据集中所有症状和草药的

数量。 每一条处方数据 p 都包含症状集 sset = { s1，
s2，…，si}和药物集 hset = {h1，h2，…，h j}，其中 p∈P，
si∈S，h j∈H，可得 p = 〈 sset，hset〉。 在中医诊疗思维

和处方数据的指导与规范下，处方生成模型的任务

是基于给定的症状集推荐特定的药物集，目标是学

习 1 个预测函数为

Ĝ（ sset） = f（ sset，H | θ） （1）
其中：Ĝ（ sset）是 1 个 N 维概率向量，第 n 个维度的

值以概率形式给出所有药物治疗该给定症状集 sset
的贡献，θ表示函数 f（·）的可训练参数。
2. 2 HPDCM概述

针对现有算法未能区分药性的不同类别，且未

深入挖掘症药对之间潜在的交互机制，特别是在中

医语义层面的潜力未得到充分发挥的问题，将多种

药性定义为不同类别的实体，并构建了面向处方推

荐的症状-药物-药性多关系图谱。 同时，定义配伍

规律 cv 为药物和药性 3 元组中多类关系的耦合，并
将症药对之间的交互定义为多种 cv 的加权融合，提
出了一种基于药性驱动配伍机制语义建模的处方推

荐算法 HPDCM，模型架构设计如图 1 所示。
首先，为了使药物和药性之间的交互具备有向

性和多样性，将味（ f）、性（ n）、归经（ t）、毒性（ x）
4种药性定义为 4类实体，构建药物外部知识图谱 GH，
以弥补现有算法未充分考虑症药对交互背后潜在配

伍原理的不足；针对以往算法中将所有症药对交互

看作基于共现原理的单一交互关系，引入配伍规律

cv，建模症药对交互为多种 cv 的加权融合，构建面向

处方推荐的症状-药物-药性多关系图谱。 同时，遵
循以往模型中基于共现频率构建症状交互图和药物

交互图的方法来构建症状图谱和药物图谱，分别展

示症状间的并发性和药物间的配伍关系。
然后，分别使用 GCN-MISHP、基于症状对交互

关系挖掘的图卷积神经网络 （ GCN-MISP， graph
convolutional network for mining the interactions
between symptom pairs）和基于药物对交互关系挖掘

的图卷积神经网络（GCN-MIHP， graph convolutional
network for mining the interactions between herb pairs）
学习多关系图谱、症状图谱和药物图谱中所有节点

的嵌入表示。
最后，使用注意力机制融合来自于 3 个图谱中

的症状节点和药物节点的特征向量，区分来自不同

维度的中医语义信息。 融合每条处方数据中症状集

包含的多个症状得到症状集向量，与药物向量矩阵

进行内积运算得到每种药物治疗该症状集的概率。
2. 3 多图构建

为充分提取处方数据中症状、药物和用药规律

之间的中医知识，基于药物配伍规律构建症状 -
药物-药性图谱；基于共现关系构建症状图谱和药

物图谱。
2. 3. 1 基于药物配伍规律的症状-药物-药性多关

系图谱的构建

中药具有性、味、归经、毒等多种药性，药物配伍

规律[12]对中医开具处方起着重要的作用。 为充分

表征药物配伍规律，体现药物组合、药性搭配对不同

症状集的治疗作用，构建症状-药物-药性多关系

图谱。
将症药对交互集合 O 与药物外部知识图谱 GH
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图 1 HPDCM架构图
 

进行融合，可得到症状-药物-药性多关系图谱G 1 =
{S，R1

1，H，R2
1，Q}。

设 S （S∈S）为 1 组症状，H（H∈H）为 1 组药

物，O = {（ si，rint，h j） | si∈S，rint∈R1
1，h j∈H}是症药

对交互集合，此处 rint仅表示症状 si 与药物 h j 共现

于处方数据集 P中的任意 1 条处方 p 中，如表 1 所

示，症状身热和药物银花共现于该处方中，则 2 者构

成症药对（身热，银花）。

表 1 处方数据示例

症状集 药物集

身热，恶风，头痛，面赤，
咳嗽，咽燥，鼻塞，流涕，
口干，脉浮数，舌苔薄白

银花，连翘，黑山栀，薄荷，
牛蒡子，桔梗，甘草

  设药物节点与药性节点间的关系集为 R2
1 =

{ r1，r2，…，ru，…，rU}，其中 ru 表示关系类型，U表示

关系类型的数量，包含性、味、归经、毒性 4 种类型，

Q（Q∈Q）为 1 组药性实体，可得药物外部知识图谱

GH = {（h j，ru，qk） | h j∈H，ru∈R2
1，qk∈Q}。

2. 3. 2  基于共现关系的药物图谱与症状图谱的

构建

为有效提取症状间的共现关系，贴合中医诊疗

理论[13]，构建症状图谱 G 2 = {S，R2}，其中 R2 =

{ r2sm，sm′ | r2sm，sm′ = 1 (∑
I

i = 1
si，m si，m′≥T1 ) }

M，M′

m = 1，m′ = 1
描述

了图谱中任意 2 个症状节点之间的关系，其中 T1 为
2 症状之间的共现频率阈值。 如果症状 sm 和症状

sm′在 P 中的共现频率超过 T1，则 r2sm，sm′ = 1，否则

为 0。
为有效提取药物之间的共现关系，挖掘组方规

律，构建药物图谱 G 3 = {H，R3}，其中 R3 = { r3hn，hn′ |

r3hn，hn′ = 1 (∑
I

i = 1
hi，nhi，n′≥T2 ) }

N，N′

n = 1，n′ = 1
描述了图谱中
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任意 2 个药物节点之间的关系，其中 T2 为 2 药物之

间的共现频率阈值。 如果药物 hn 和药物 hn′在 P 中

的共现频率超过 T2，则 r2hn，hn′ = 1，否则为 0。
2. 4 嵌入学习

本小节讨论症状-药物-药性多关系图谱、症状

图谱和药物图谱的节点嵌入学习过程。
2. 4. 1 GCN-MISHP的信息聚合机制

症状-药物-药性多关系图谱由症状-药物交互

和药物-药性交互 2 部分组成，为了区分 2 种交互蕴

含的不同中医语义，使用 GCN-MISHP 来学习症状、
药物、药性节点的嵌入表示。

首先，为细粒度建模药物和药性之间的复杂语

义关系，基于 2. 3 小节 GH 的构建中使用 4 种关系类

型 ru 来区分药物的不同药性，笔者在图谱节点信息

聚合过程中新增关系类型 r - 1u ， r - 1u 和 ru 是互逆的

2 种关系类型，如白果
味
→苦，苦

是…的味
→白果。 通

过聚合药物实体连接的药性实体，可以挖掘药物间

的相似性与差异性。 整合来自 1 阶连接实体的关系

感知信息生成 h j 的 1 阶连通性信息表示为

e（1）hj =
1
|Nhj |

∑
（ ru，qk）∈Nhj

eru☉e（0）qk （2）

其中：Nhj = {（ ru，qk） | （h j，ru，qk）∈GH}表示药物 h j
的 1 阶连通性，e（0）qk 是药性节点 qk 的初始嵌入表示，
eru为关系 ru 的初始嵌入表示。 同理，通过聚合药性

实体连接的药物实体挖掘药性对不同药物的影响，
得到药性 qk 的 1 阶连通性信息表示为

e（1）qk =
1
|Nqk |

∑
（ r -1u ，hj）∈Nqk

er - 1u ☉e（0）hj （3）

其中：e（0）hj 是药物节点 h j 的初始嵌入表示，Nqk =
{（ r - 1u ，h j） | （qk，r - 1u ，h j）}表示 h j 的 1 阶连通性。

其次，为了细粒度建模每个（ si，rint，h j）之间独

特的中医语义，定义配伍规律 cv 为所有药物和药性

节点间关系 ru 特征向量的加权融合，以此表示症药

对之间基于多种药性配伍驱动的交互，得到 cv 的嵌

入表示为

ecv = ∑
ru∈R21

exp（ωrucv）

∑
r′u∈R21，r′u≠ru

exp（ωr′ucv）
eru （4）

其中：r′u 是 R2
1 中不同于 ru 的其他关系类型，ωrucv是

特定关系 ru 和特定配伍规律 cv 的可训练权值，用来

量化不同 ru 对 cv 的重要性。 为了能够使每一个 cv
所携带的配伍规律信息具有独特性，引入距离相关

函数[14]为

LIND = ∑
cv，c′v∈C，cv≠c′v

dCov（ecv，ec′v）

dVar（ecv）dVar（ec′v）
（5）

其中：dCov（·）是 2 个向量的距离协方差，dVar（·）
是距离方差。 通过最小化 LIND，可以最大限度减少

cv 之间的相似性。 为了捕获每个症药对交互背后潜

在的复杂语义，使用 cv 细粒度建模 rint。 对于 1 个特

定的症状，不同配伍规律 cv 对其选择药物具有不同

的激励作用，因此引入注意力得分

α（ si，cv） =
exp（eTcve

（0）
si ）

∑
cv，c′v∈C，cv≠c′v

exp（eTc′ve
（0）
si ）

（6）

建模 rint的嵌入表示为

erint = α（ si，cv）ecv （7）
由此将症状 si 的 1 阶连通性信息表示为

e（1）si =
1
|Nsi |
∑
Σ

rjsiint

e（0）hjrint （8）

分别对药物 h j 和症状 si 节点的 1 阶连通性建

模后，进一步叠加更多的聚合层收集来自于高阶邻

居的信息。 设路径 l = si
γ1→l1→…→ln - 1

γn→ln 是
1 条以症状节点 si 为根的 n-hop 路径，该路径包含

1 个连接多个节点的关系序列（γ1，γ2，…，γn），由此

可得到 si 的 l阶连通性表示为

e（ l）si = ∑
l∈N lsi

eγ1
|Nl1 |

☉
eγ2
|Nl2 |

☉…☉
eγn
|Nln |

☉e（0）ln （9）

其中：N l
si是 si 的所有 n-hop 路径 l 的集合，γn 是上

文提到的节点间所有关系类型中的任一种，基于路

径 l 确定。 通过这种表示，可以学习路径中多种关

系间的相互作用，保留了路径的整体语义。 同理，可
得 h j 的 l阶连通性表示为

e（ l）hj = ∑
l∈N lhj

eγ1
|Nl1 |

☉
eγ2
|Nl2 |

☉…☉
eγn
|Nln |

☉e（0）ln

（10）
经过 l层的信息聚合之后，可得到症状 si 和药

物 h j 在不同层上的表示，将这些表示相加得到多关

系图谱 G 1中 si 和 h j 的最终嵌入表示为

eG 1
si = e

（1）
si +… + e

（ l）
si （11）

eG 1
hj = e

（1）
hj +… + e

（ l）
hj （12）

2. 4. 2 GCN-MISP和 GCN-MIHP的信息聚合机制

基于症状图谱 G 2和药物图谱 G 3的构建原理，
分别使用 GCN-MISP和 GCN-MIHP挖掘症状间的共

现关系和药物间的配伍关系，得到症状嵌入和草药

231 北 京 邮 电 大 学 学 报                 第 48 卷



嵌入。
对症状图谱 G 2（药物图谱 G 3）中任一症状

（药物）节点的所有 1 阶邻居节点进行信息聚合，再
依次通过线性变化层与激活层得到该症状（药物）
节点的最终嵌入为

eG 2
si = tanh ( ∑

s′i∈N si-s′iS

e（0）s′i ω1 ) （13）

eG 3
hj = tanh ( ∑

h′j∈N hj-h′jH

e（0）h′j ω1 ) （14）

其中：ω1 是当前节点的 1 阶邻居节点的训练权重参

数，代表了邻居节点对当前节点特征更新的贡献大小。
2. 5 多图信息融合

为分别体现症药交互、主次症状和药物配伍关

系，获得不同维度的语义，使用注意力机制融合 3 种

图中各自得到的节点嵌入向量，并将完整症状和药

物的嵌入表示为

e*si = λ1e
G 1
si + （1 - λ1）e

G 2
si （15）

e*hj = λ2e
G 1
hj + （1 - λ2）e

G 3
hj （16）

其中：λ1 和 λ2 是可训练的权重参数。

3 实验设计及结果分析

3. 1 实验设计

数据集采用 Li 等[9]使用的中医基准数据集并

进行药性补充。 使用数据集包含 26 360 条处方，其
中共 360 种症状，753 种药物，4 类药性共 39 种。 基

于药物和药性信息构建药物外部知识图谱。
评价指标采用 Li 等[9]使用的中医基准数据集

并进行药 性 使 用 精 准 率 Precision @ K，召 回 率

Recall@ K和 F1分数 F1 -Score@ K作为模型的衡量指

标，K指推荐药物列表的前 K项。
笔者主要考虑以下基线模型。
1）LightGCN[15]：简化 GCN的架构，只包含最重

要的组成部分-邻域聚合。
2）基于多图卷积网络的中医证候感知推荐

（SMGCN， syndrome-aware herb recommendation with
multi-graph convolution network） [7]：利用 GCN 获取

症状和药物的嵌入信息，并将多个症状融合成证候，
建模证候节点与药物节点的中医语义联系。
3）用于注意力处方生成的知识感知神经组表

示 学 习 （ KGAPG， knowledge-aware neural group
representation learning for attentive prescription
generation） [9]：构建知识图建模症状和药物之间复

杂的语义信息，采用基于注意力机制的分组聚合方

法对证候信息进行聚合。
4 ） 知 识 驱 动 的 草 药 推 荐 算 法 （ KDHR，

knowledge-driven herb recommendation ） [8]： 引 入

27 种药性作为附加的辅助信息，提出了一种多层信

息融合的图卷积模型。
5）KDHR_39：将 KDHR 引入的药性值扩充至

39 种进行 one-hot编码，其他保持不变。
3. 2 结果分析

3. 2. 1 HPDCM的有效性与可靠性

表 2 中增益（Gains）是 HPDCM 与基线模型的

最优结果（下划线加粗进行标注）进行计算所得。

表 2 模型性能比较

模型
精准率 召回率 F1分数

P@5 P@10 P@20 R@5 R@10 R@20 F1@5 F1@10 F1@20

LightGCN 0. 227 0 0. 171 0 0. 127 9 0. 155 7 0. 234 4 0. 350 4 0. 184 7 0. 197 7 0. 187 4

SMGCN 0. 228 5 0. 167 6 0. 114 4 0. 155 9 0. 225 9 0. 304 8 0. 185 3 0. 192 5 0. 166 4

KGAPG 0. 229 5 0. 173 5 0. 127 0 0. 159 8 0. 237 8 0. 348 5 0. 188 4 0. 200 6 0. 186 2

KDHR 0. 230 9 0. 181 4 0. 134 0 0. 166 2 0. 258 7 0. 377 9 0. 193 3 0. 213 3 0. 197 9
KDHR_39 0. 237 7 0. 185 3 0. 136 7 0. 171 6 0. 263 8 0. 385 8 0. 199 3 0. 217 7 0. 201 9

HPDCM 0. 262 1 0. 206 2 0. 150 7 0. 185 7 0. 291 2 0. 424 4 0. 217 4 0. 241 5 0. 222 4

Gains 0. 102 6 0. 112 7 0. 102 4 0. 082 1 0. 100 0 0. 100 0 0. 090 8 0. 109 3 0. 101 5

  从 3 个评价指标来看，HPDCM 均是最优值，这
表明 HPDCM更贴合于中医诊疗过程，推荐效果最

好。 SMGCN性能最差，这是由于该模型未引入药性

外部知识，节点信息单一。 LightGCN 性能优于

SMGCN，是由于信息聚合过程中减少了信息冗余，

但作为一种通用的线性传播学习方式，它不能深入

挖掘中医数据的特有语义信息，所以推荐效果较差。
KGAPG和 KDHR性能优于 SMGCN和 LightGCN，是
因为引入了药性信息，但 2 者将所有药性不加以区

分，导致未深层次挖掘症药对交互的潜在原因。
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3. 2. 2 单症状与多症状集的影响

药物推荐体现了中医证候归纳过程，即为 1 组

症状推荐 1 组药物。 然而，单症状处方在实际诊疗

中极少出现，主要因数据预处理时删除了频率较低

的症状。 因此，模型的适用性应通过在单症状和多

症状处方集上的性能对比进行评估。 精准率、召回

率和 F1分数的对比如图 2 所示。

图 2 不同数据集下模型性能对比
 

可以看出，HPDCM模型在多症状数据集中的表

现最好。 这表明，HPDCM模型在一定程度上模拟了

中医证候归纳的过程，有效缓解了由于预处理后的

症状集信息缺失而导致证候归纳不准确的问题。
3. 2. 3 配伍规律数量的影响

HPDCM将症药对之间的交互建模为多种 cv 的
加权融合，且每种 cv 对应不同的权重。 当 cv 的数量

为 1 时，每对症药对仅依据单一的配伍规律进行交

互，这与基线模型的效果相同。 依次设定 cv 的数量

为{1， 2， 4， 8， 10}，并通过图 3 展示了不同值下的

推荐效果。

图 3 不同配伍数量对 F1@20 的影响
 

在 cv 数量为 1 时，推荐效果较差，随着 cv 数量

的增加，模型性能逐渐提升，这表明症药对之间的交

互受不同配伍规律组合的影响。 然而，当 cv 的数量

增加到 10 时，模型的性能开始下降，这是由于引入

了 LIND来保持各个配伍规律独立性的约束，过高的

cv 数量可能导致过度细化建模，进而引发不同配伍

规律之间的冲突。 cv 的建模过程结合了药物的 4 种

药性，这一过程模拟了中医在开具处方时根据配伍

规律来进行综合决策的过程，从而为中医处方推荐

提供了更加精确和个性化的解决方案。

4 结束语

为了建模中医临床诊疗原理，给医生提供处方

参考，提出了一种基于药性驱动配伍机制语义建模

的处方推荐算法 HPDCM，通过细粒度建模症状与药

物间的交互，挖掘处方数据中潜在的药物配伍规律，
丰富了症状与药物的特征表示。 此算法贴合中医临

床诊疗过程，在中医数据集上验证了模型的优势。
在未来的工作中考虑引入证候信息，现有数据

集在预处理时仅保留了主要症状，可能会导致证候

推断不准确，如何使处方生成过程更加贴合中医辨

证论治思维是未来探究的问题。
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