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基于新型中医人工智能可解释推理模型的眩晕辨证诊断
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　　摘要：目的 创新性地提出了一种能够直观利用中医诊断学知识推理的智能辨证模型以及零临床样本机器学习训练

方法，并以眩晕病辨证进行实例分析。方法 在基于 Transformer的双向编码器（Bidirectional encoder representations from
transformers，Bert）深度学习大语言模型的基础上提出新的推理算法，以建立新型智能诊断推理模型。根据《中医内科
学》眩晕病肝阳上亢、气血亏虚等 6 种证型的辨证要点，通过随机函数生成每类证型各 400 例辨证样本句子序列，直接让
模型学习诊断学知识。以 5 折交叉法对新模型和随机森林模型进行预测对比，以准确率（Accuracy）、F1 值（F1 -score）、
受试者工作特征曲线（Receiver operating characteristic curve，ROC 曲线）、精确率 -召回率曲线（Precision -recall curve，P
-R曲线）等指标评价模型对各种证型的预测性能。同时通过新模型自动输出的辨证推理图直观展示算法对中医辨证
思维的模拟推理过程，根据模型推理过程中产生的症状和概率组合数据，计算并绘制证型-概率密度分布图、症状-证
型关联聚类热图、证型-证型 Pearson相关性分析图，进一步验证辨证结果的可靠性。结果 新模型使用 5 折交叉法测试
的平均总体 Accuracy以及 F1 值分别为 0.990 和 0.971，在所有证型中肝肾阴虚的 Accuracy（0.975）以及 F1 值（0.923）
最低。ROC曲线和 P -R曲线显示新模型预测能力较差的是肝肾阴虚证和肝阳上亢证，而随机森林预测能力较差的是
气血亏虚证。证型 -概率密度分布图、症状 -证型关联聚类热图的数据分布与新模型的推理结论相符，证型 -证型
Pearson相关性图显示模型所诊断的主证型与其余证型负相关且相关系数的 P值小于 0.01，表明模型推理过程中对证型
的区分性良好。结论 基于新型中医智能诊断推理模型，能够进行眩晕智能辨证并根据中医辨证思维展示推理过程，可

能有助于解决当前中医人工智能诊断领域的瓶颈难题。
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Syndrome Differentiation of D izziness Based on Novel Artificial Intelligence Interpretable
Inference Model of Traditional Chinese Medicine

JIANG Qiyu1，SUN Xiaosheng1，LUO Xiaomu2，3

（1 .Guangzhou University of Chinese Medicine，Guangzhou 51 0006，Guangdong，China；
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Abstract：Objective This study innovatively developed an intelligent model of syndrome differentiation and machine learning
training method with zero -clinical samples which could intuitively infer with diagnostic knowledge of traditional Chinese medi-
cine，and conducted case analysis on the syndrome differentiation of vertigo.Method Based on the deep learning model Bert，a new
inference algorithm was proposed to establish a new intelligent inference model of TCMdiagnosis.According to the key points of
six types of dizziness syndrome differentiation（such as liver Yang hyperactivity and Qi -blood deficiency）in Internal Medicine of
TCM，a random function was used to generate 400 samples of sentence sequences for each syndrome differentiation class，to let the
model learn diagnostic knowledge directly.In order to compare the prediction performance of the new model and the random forest
model，it used the 5 -fold crossover method to evaluate the model for all syndrome differentiation classes with indicators such as
Accuracy，F1 score，ROC curve，P -R curve，etc.Furthermore，the reasoning diagrams outputted by the new model were showed to
demonstrate the algorithm reasoning process of simulations of TCMsyndrome differentiation thinking.Based on the generated com-
bination data of the symptoms and probabilities during the model reasoning process，the probability density distribution map of
syndrome types，the correlation clustering heatmap of symptom types and the Pearson correlation analysis map of syndrome types
were calculated and drawn to further verify the reliability of the syndrome differentiation results.Result The average accuracies
and F1 scores of the new model tested with the 5 -fold cross method were 0.990 and 0.971，respectively.In all the syndrome
types，the accuracy（0.975）and F1 score（0.923）of liver -kidney Yin deficiency were the lowest.The ROC curve and P -R
curve showed that the new model had a little poor ability of prediction for liver -kidney Yin deficiency and liver Yang hyperactiv-
ity，while the random forest model had a little poor ability of prediction for Qi -blood deficiency syndrome.The data distribution of
the probability density distribution map and the correlation clustering heatmap were consistent with the inference conclusion of the
new model.The Pearson correlation map showed that the syndrome type diagnosed with the new model was negatively correlated
with other syndrome types，and the P -value of the correlation coefficient was less than 0.01，indicating that the new model had a
good discrimination.Conclusion It can intelligently diagnose and demonstrate the reasoning process of dizziness based on the new
intelligent diagnostic reasoning model，which may help to solve the bottleneck problems in the current field of artificial intelligence
diagnosis in traditional Chinese medicine.

Keywords：artificial intelligence；interpretability；dizziness；syndrome differentiation；diagnosis of traditional Chinese medi-
cine；reasoning；deep learning；big language model；Chinese medicine；big model

　　眩晕是临床常见病，多见于高血压、梅尼尔综合征、贫血等
多种疾病中，根据《中医内科学》，中医对眩晕的辨证主要分为

肝阳上亢、肝火上炎、气血亏虚、痰蒙上浊、瘀血阻窍、肝肾阴虚

6 种证型。由于涉及多种病机，临床上并不容易辨证区分。如
果能够借助先进的人工智能技术，建立中医智能推理模型，辅

助中医的辨证诊断，将会明显推进中医的现代化发展。目前许

多学者已尝试各种不同的机器学习模型进行中医诊断智能化

的探索［1 -1 7］，但基本上这些智能辨证模型难以使用中医诊断

学的逻辑和知识展示推理过程［1 8 -1 9］。“只能根据模型预测辨

证结果，但无法解析和展示辨证推理过程”是当前中医智能辨

证技术发展的关键瓶颈问题［1 8 -1 9］。因此，本文基于一种新型

中医智能诊断推理模型，尝试以眩晕病辨证为例，建立相应的

推理模型，直观展示模型的辨证推理过程，并对模型推理过程

生成的概率和症状组合数据进行相关性分析，阐述该模型的可

行性和科学性。

1 　方法
1 .1 　建立模型训练测试数据集

机器学习模型需要数据进行训练，而样本数据往往是模型

准确性和可靠性的关键。现有的证候样本收集方法基本上是

从临床医案中提取采集，而本研究尝试提出一种新的“零临床

样本机器学习模型训练方法”。即通过《中医诊断学》［20］和

《中医内科学》［21］中某种疾病的辨证要点所对应的症状，随机

组合生成证候训练样本集与测试样本集。具体方法为：确定每

个证型 Tk 的辨证要点集合 M，M=｛m1，m2，m3……mi｝，对于
某一个 mi，其对应的症状体征（证候术语）集合为 N，N =｛n1，
n2，n3……ni｝，将 N 中所有元素连接组成 mi 的辨证要点相关
句子 S（mi），通过 random.randint 函数产生 1 ~3 个随机值数
目，并使用 random.sample 函数产生 random.randint 随机值对
应的随机位置值，抽取 S（mi）相应位置的症状词语，生成 mi 对
应的随机证候句子 SR（mi），将一个证型中的所有 mi 按照上述
方法生成的随机证候句子合并，即 SR（m1），SR（m2）……SR
（mi）组成 Tk 的一个证候样本。该方法的优点在于利用《中医
诊断学》和《中医内科学》的标准化知识生成训练样本和测试

样本，能够使机器学习模型直接学习中医诊断知识，对于中医

人工智能模型训练技术来说可能是一种全新的尝试。

例如肝阳上亢证的辨证要点是阳气上亢，并且具有肝热或

者肝肾阴虚之象。而“头胀”或者“面赤”是阳气上亢的表现之

一，“急躁易怒”“口苦”等是肝热之象，“肢麻震颤”是肝肾阴
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虚之象，上述辨证要点对应的症状随机组合，即可生成肝阳上

亢证的证候样本。按照上述方法对肝阳上亢、肝火上炎、气血

亏虚、痰蒙上浊、瘀血阻窍、肝肾阴虚 6 种证型各随机生成 400
个证候样本，即共 2400 个样本。
1 .2　模型训练方法　为了高度智能化，本研究将采用深度学
习预训练大语言模型［22 -23］作为基底模型。用户输入证候句子

描述，新模型将直接输出辨证推理图以及最终的诊断结果。本

研究采用的预训练语言模型为中文 BERT 模型“hfl/chinese -
bert -wwm -ext”［24］，“hfl/chinese -bert -wwm -ext”是一种通
用的中文大语言模型，其通过深度学习算法以及注意力机制形

成中文词语上下文之间的基本关联权重，可以用于下游任务的

学习训练。在进一步学习证候训练集样本前，模型将会重新初

始化神经元网络层的一些权重以及偏置值，在训练过程中，模

型将根据证候样本与证型之间的映射不断修改神经网络模型

的关键权重，不断降低 loss 值，直到训练完成。模型学习率设
为 1 .5 ×1 0 -5，权重衰减值设为 0.01。使用上述 1 200 个训练
集样本进行模型的学习训练。

1 .3　推理算法　为了方便能够直观展示新模型对中医辨证的
推理过程，本研究结合 Bert模型提出一种新型的推理算法，算
法如下。

Initialization：empty directed graph G （V，E），Level（Class
1，Class 2…..Class r）

Input：Symptom text sequence W=｛w1 ...wn｝
　S1k，S

2
k...S

t
k←Select ｛wa，wb...wk｝from W to generate

Stk，t =Combination （n，k）
　Y（S1k），Y（S

2
k）...Y（S

C（n，k）
k ）←Bert Model（S1k，S

2
k...S

t
k）

　P（S1k），P（S
2
k）...P（S

C（n，k）
k ）←Classification probability of

Bert Model（S1k，S
2
k...S

t
k）

　L1，L2...Lr←Class1 （Y（S
1
k），Y（S

2
k）...Y（S

C（n，k）
k ）），

Class2（Y（S
1
k），Y（S

2
k）...Y（S

C（n，k）
k ）），Classr （Y（S

1
k），Y

（S2k）...Y（S
C（n，k）
k ））.Classify set Y as class r of syndrome differ-

entiation.
For all x in r do
Qx←S

x
k，which P（S

x
k）is Max（P（S

c（n，k）
k ）in Lx），x =1，2，

3….r
G （V，E）←Node（Qx，Class r）.Add node Qr and node

Class x
G （V，E）←Edge（P（Qx））.Add Edge of node Qxand node

Class r with probability P（Qx）.
For all s in Stk do
If P（s）>ηand Level（Ls）>=Level（S

t
k）Then ηis diag-

nostic threshold.
G （V，E）←Node（Stk，Class r）
G （V，E）←Edge（P（Stk））
End If
End for
　End for
Output：G （V，E）
算法原理是基于辨证要点与证型之间的层次关系构建潜

在的推理链接，对于用户输入的症状体征序列文本句子，生成

其所有可能的组合，输入 Bert 模型，根据 Bert 模型预测的各类
证型和概率，遍历所有可能潜在的推理链接，结合节点之间的

层次关系，建立辨证有向推理过程图。

1 .4　模型评估　本研究使用随机森林算法作为参考模型，对

比新模型对各种证型的预测性能。随机森林算法设置 TREE
数量为 50，其余参数设置默认值，对所有的症状体征进行独热
（one -hot）变量编码，以概率最高的分类作为预测结果。新模
型的预测结果以推理过程图的最终诊断结果为准，若同时输出

两个证型，以概率高的证型为最终诊断结果。两种模型均以 5
折交叉法进行验证，即将上述构建的模型训练测试数据集随机

分为 5 等份，每次取其中 4 份作为训练集，剩余 1 份作为测试
集，共重复 5 次。评估的具体指标包括准确率（Accuracy）、F1
值（F1 -score）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、特异性
（Specificity）等，并绘制相应的 ROC曲线以及 P -R曲线，以便
充分反映模型对各种证型的预测能力。为进一步直观展现新

模型的推理能力，以 3 组存在混合证型的证候为例，对新模型
进行测试，分析新模型输出的辨证推理图是否符合中医辨证思

维。同时，对新模型在推理过程中生成的所有症状组合与概率

数据进行深入分析，揭示推理数据的科学性。以模型对所有症

状组合输出的最大证型预测概率绘制证型—概率密度分布图，

以症状组合平均概率绘制症状—证型关联聚类热图，以模型对

所有症状组合预测产生的各类型证型预测概率绘制证型—证

型 Pearson相关性分析图，并计算相关系数的 P值，从统计学
角度验证模型推理的准确性。

本研究中所有的数据样本生成、运算处理、模型的构建训

练测试以及推理算法的实现使用 R语言以及 Python 设计程序
完成，计算结果均保留 3 位小数。
2　结果
2.1　模型效果评估　新模型与随机森林的 ROC 曲线与 P -R
曲线如插页Ⅳ图 1、插页Ⅳ图 2 所示。ROC 曲线横坐标和纵坐
标分别表示假阳性概率和真阳性概率，曲线越靠近左上角，曲

线下面积（AUC值）越大，说明模型的性能越好。而 P -R曲线
是依据不同的精确率和召回率组成的评判曲线，其越倾向于右

上角，模型性能越优良。图中可知新模型对肝肾阴虚的预测性

能最差，肝阳上亢次之。而随机森林对气血亏虚的预测性能较

差。总体而言，随机森林的 ROC曲线接近完美，总体可能比新
模型的预测性能更好，而随机森林与新模型的 P -R曲线则各
有特点。虽然随机森林似乎预测能力更准确，但新模型是具有

中医辨证诊断知识推理能力的，而随机森林与其他现存机器学

习模型一样，仅仅是一种纯粹反映预测结果的数理模型。实际

上，新模型对各种证型的具体预测性能仍然是优良的，其 5 折
交叉评估指标平均值如表 1 所示，准确率和 F1 值最低的是肝
肾阴虚证，分别为 0.975 与 0.923。精确率较低的是肝肾阴虚
和肝阳上亢，分别是 0.91 3 与 0.954，这可能是由于两者都可以
存在阴虚症状而导致模型难以区分。而准确率和 F1 值最高的
是痰浊上蒙和瘀血阻窍，各指标均达到 0.99 以上，这是因为两
者在所有证型中症状表现较为独特而易于区分。值得注意的

是，模型能达到如此高的水平是因为测试集数据由标准化的中

医诊断学与中医内科学知识生成，而临床病案往往较为复杂，

因此临床应用时的实际预测性能可能会略低，但表中数据已表

明新模型已充分学习中医的辨证要点。

2.2　模型推理分析　上述数据已表明训练后的模型对证型的
分类性能是优良的，因此基于此模型和推理算法实现辨证过程

推理是可靠的。本研究随机选取 3 组证候直接输入新模型，新
模型自动绘制的辨证推理图如插页Ⅴ图 3 -图 5 所示，红色节
点表示症状组合，粉红色节点表示为推理中介节点，绿色节点

表示证型节点。

插页Ⅴ图 3 为模型对证候“头晕，头胀，口干，口苦，舌红少
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苔，脉弦数”辨证推理图，图中“口苦，脉弦数”以 0.967 的概率
指向“肝火”节点，而在此基础上增加“头晕”症状则以 0.969
的概率判定为“肝火上炎”证，但这仍不是最终节点，“头胀”以

0.979 的概率推理为“阳气上亢”，“舌红少苔，脉弦数，口干”
以 0.948 的概率推理为“阴虚”，而“肝火上炎”“阳气上亢”
“阴虚”三者的箭头共同最终指向“肝阳上亢”的节点，即模型

认为最终诊断应为“肝阳上亢”，而且核心症状为“头胀，头晕，

脉弦数”，概率为 0.975。按照《中医诊断学》与《中医内科
学》，“口苦，舌红，脉弦数”为肝经蕴热之象，肝火上扰清窍则

头晕，若肝火过盛肝阳之气太过，上冲脑窍则头胀，“口干，舌

红少苔”为阴津亏虚之象，难以制约阳气，阴阳失去平衡，则容

易导致阳亢，因此在病机上同样会引起肝阳上亢。可见模型对

证候“头晕头胀，口干，口苦，舌红少苔，脉弦数”的辨证推理完

全符合中医的辨证诊断思维。

表 1 　新模型 5 折交叉评估指标平均值

证型 准确率 精确率 F1 值 特异性 召回率

肝火上炎 0.988 0.967 0.965 0.993 0.962
肝肾阴虚 0.975 0.91 3 0.923 0.982 0.934
肝阳上亢 0.992 0.954 0.976 0.990 0.998
气血亏虚 0.993 0.959 0.979 0.992 0.997
痰浊上蒙 0.996 0.990 0.992 0.997 0.998
瘀血阻窍 0.997 0.998 0.991 0.993 0.996
总体平均 0.990 0.964 0.971 0.991 0.981

　　插页Ⅴ图 4 为模型对证候“头晕，耳鸣，爪甲不荣，神疲乏
力，舌瘀斑，脉细涩”辨证推理图，可见图中形成了两个不相交

的证型推理链。第一个推理为“气血亏虚”证。“神疲乏力”以

0.931 的概率指向了“气虚”节点，“爪甲不荣”以 0.923 的概率
指向了“血虚”节点，最终两者的箭头共同指向了“气血亏虚”

（概率为 0.858）。第二个推理为“瘀血阻窍”证。“脉细涩，舌
瘀斑”以 0.94 的概率通过中介节点“血瘀”连接于节点“瘀血
阻窍”，其核心症状是“头晕，舌瘀斑，脉细涩”，概率为 0.88。
在此组证候中，模型认为同时存在“气血亏虚”和“瘀血阻窍”

两种证型，且“瘀血阻窍”的概率更高。中医学认为，水谷精微

缺乏或者无法生化津血，则爪甲失于荣泽，脾气虚弱则乏力神

疲，气血虚弱不能上达，脑失所养则头晕。血滞停留舌络则舌

瘀斑瘀点，血瘀往来艰涩则脉细涩，闭阻脑脉则头晕。气虚无

力推动引起血瘀，血瘀日久，阻滞气机亦可导致气虚，临床上气

虚血瘀往往同时并存。由此可见，模型的推理完全准确。

插页Ⅴ图 5 为模型对证候“眩晕，呕吐痰涎，胸闷，口苦，舌
红苔黄腻，脉弦滑”辨证推理图。模型推理提示本组证候在眩

晕 6 种证型中同时存在两种。首先，“胸闷，呕吐痰涎，脉弦
滑”（概率 0.91 6）通过中介节点“痰浊”指向了“痰浊上蒙”证，
其核心症状为“眩晕，呕吐痰涎”（概率为 0.882）。可见模型推
理认为此组证候明显存在“痰浊上蒙”证。其次，“舌红苔黄

腻”以 0.901 的概率通过中介节点“热象”与“口苦”（概率
0.927）通过中介节点“肝火”节点共同指向了“肝火上炎”证，
即表示存在肝火上炎证，且其核心症状为“眩晕，口苦”（概率

为 0.871）。按照中医诊断的知识，“呕吐痰涎，脉滑”为痰盛之
象，痰浊上蒙清窍，致使清阳不升清窍不通，故作眩晕，《丹溪

心法》亦有云“无痰不作眩”。但同时此组证候中出现“口苦，

舌红苔黄腻”，表明并非纯粹的痰湿证候，实际应夹杂痰湿蕴

热之象，由于《中医内科学》眩晕病 6 种证型中没有痰湿蕴热/
湿热之证型，因此模型推理提示同时存在“肝火上炎”证也是

正确的。

2.3　模型推理过程数据分析　模型在推理过程中将遍历证候
中所有症状可能的组合，并分析其对各种证型和症状关联的概

率。模型对上述 3 种证候推理过程中产生的症状组合与概率
关联如表 2 -表 4 所示（部分列举）。

表 2　模型对证候“头晕，头胀，口干，口苦，舌红少苔，
脉弦数”推理过程的预测概率（部分列举）

预测证型 预测概率 症状组合 组合数/（个）

肝阳上亢 0.883 头晕，头胀 2
肝肾阴虚 0.904 头晕，口干 2
肝火上炎 0.897 头晕，口苦 2
肝阳上亢 0.923 头胀，口苦 2
肝阳上亢 0.899 头胀，舌红少苔 2
肝阳上亢 0.924 头胀，脉弦数 2
肝肾阴虚 0.899 头晕，口干，舌红少苔 3
肝火上炎 0.828 头晕，口干，脉弦数 3
肝阳上亢 0.858 头晕，口苦，头胀 3
肝肾阴虚 0.81 2 头晕，口干，头胀，舌红少苔 4
肝火上炎 0.804 头晕，口干，头胀，脉弦数 4
肝阳上亢 0.545 头晕，口干，口苦头胀 3
肝阳上亢 0.921 头胀，口苦，脉弦数头晕 3
肝阳上亢 0.91 5 头胀，口苦，脉弦数，口干 4
肝阳上亢 0.91 4 头胀，口苦，脉弦数，舌红少苔 4

表 3　模型对证候“头晕，耳鸣，爪甲不荣，神疲乏力，舌瘀斑，
脉细涩”推理过程的预测概率（部分列举）

预测证型 预测概率 症状组合 组合数/（个）

肝肾阴虚 0.907 头晕，耳鸣 2
气血亏虚 0.848 头晕，爪甲不荣 2
气血亏虚 0.855 头晕，神疲乏力 2
瘀血阻窍 0.879 头晕，舌瘀斑 2
瘀血阻窍 0.875 头晕，脉细涩 2
气血亏虚 0.802 神疲乏力，头晕，耳鸣 3
气血亏虚 0.795 神疲乏力，头晕，爪甲不荣 3
瘀血阻窍 0.625 神疲乏力，头晕，舌瘀斑 3
瘀血阻窍 0.856 耳鸣，头晕，舌瘀斑 3
瘀血阻窍 0.81 7 耳鸣，头晕，脉细涩 3
气血亏虚 0.852 头晕，耳鸣，爪甲不荣，神疲乏力 4
瘀血阻窍 0.81 6 头晕，耳鸣，爪甲不荣，舌瘀斑 4
瘀血阻窍 0.808 头晕，耳鸣，爪甲不荣，脉细涩 4
气血亏虚 0.71 2 头晕，脉细涩，爪甲不荣，神疲乏力 4

　　根据模型对上述 3 组证候推理过程中所有症状组合对应
的证型预测最大概率，绘制证型—概率密度分布图，分别如插

页Ⅵ图 6（a）、图 6（b）、图 6（c）所示。
插页Ⅵ图 6（a）可见模型对第 1 组证候推理过程中的预测

概率分布有“肝阳上亢”“肝肾阴虚”“肝火上炎”3 种证型，三
者的峰值重合于概率值 0.8 左右，而“肝阳上亢”与“肝火上
炎”的峰相对于“肝肾阴虚”较为高尖，说明前两者在推理过程

中最大概率占据优势，这与模型更倾向于诊断为“肝阳上亢”

与“肝火上炎”是相符合的。插页Ⅵ图 6（b）可见模型对第 2 组
证候的预测概率分布主要包括“瘀血阻窍”“气血亏虚”“肝肾

阴虚”，“瘀血阻窍”与“气血亏虚”的概率峰值重合，形态似正

态分布，说明这两组是正常的连续概率密度分布形态，症状之

间的组合形成了证候群。而“肝肾阴虚”概率分布形态明显有

两个峰，说明可能是由于个别症状相对于同组症状而言对于

“肝肾阴虚”有一定的诊断特异性或者敏感性，但症状孤立与

其他症状之间并不形成某种相同的证候。这与模型对第 2 组
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证候的诊断基本一致。插页Ⅵ图 6（b）可见模型对第 3 组证候
的预测概率分布为“痰浊上蒙”“肝火上炎”，而且“痰浊上蒙”

的峰值高尖，峰值较大，与模型的推理结果亦吻合。

表 4　模型对证候“眩晕，呕吐痰涎，胸闷，口苦，舌红苔黄腻，
脉弦滑”推理过程的预测概率（部分列举）

预测证型 预测概率 症状组合 组合数/（个）

痰浊上蒙 0.882 眩晕，呕吐痰涎 2
痰浊上蒙 0.873 眩晕，胸闷 2
肝火上炎 0.871 眩晕，口苦 2
肝火上炎 0.328 眩晕，舌红苔黄腻 2
痰浊上蒙 0.880 眩晕，脉弦滑 2
痰浊上蒙 0.875 眩晕，呕吐痰涎，胸闷 3
痰浊上蒙 0.602 眩晕，呕吐痰涎，口苦 3
痰浊上蒙 0.850 眩晕，呕吐痰涎，舌红苔黄腻 3
痰浊上蒙 0.877 眩晕，呕吐痰涎，脉弦滑 3
痰浊上蒙 0.764 眩晕，呕吐痰涎，胸闷，口苦 4
痰浊上蒙 0.858 眩晕，呕吐痰涎，胸闷，舌红苔黄腻 4
痰浊上蒙 0.872 眩晕，呕吐痰涎，胸闷，脉弦滑 4
肝火上炎 0.725 眩晕，舌红苔黄腻，脉弦滑，口苦 4
痰浊上蒙 0.440 眩晕，呕吐痰涎，舌红苔黄腻，口苦 4

　　以模型对上述 3 组证候推理过程中的症状—证型关联平
均预测概率绘制症状—证型关联聚类热图，如插页Ⅵ图 7、插
页Ⅶ图 8 -图 9 所示。

由插页Ⅵ图 7 可知，图中粉红色色块代表较高特征值，即
第 1 组证候中“头胀”“头晕”“脉弦数”对证候的诊断具有较高
的关联性，顶部色块表示模型推理过程对该组证候的证型分

布，即这 3 个症状集中于“肝阳上亢”证（对应顶部深红色块），
“头胀”与“口干”聚类于一组，“头晕”与“口苦”聚类为一组。

同理可知，第 2 组证候中“头晕”“舌瘀斑”对证候的诊断具有
较高的关联性，而且集中于“瘀血阻窍”证，“头晕”与“舌瘀

斑”聚类于一组。第 3 组证候中“眩晕”“呕吐痰涎”“胸闷”
“脉弦滑”对证候的诊断具有一定的关联性（浅粉色），且集中

于“痰浊上蒙”证，“眩晕”与“呕吐痰涎”聚类于一组。

模型对上述 3 种证候推理分析过程中，对于一组症状组
合，可产生对应于不同证型类型的多个预测概率，基于所有不

同的症状组合与不同证型类型之间的预测概率，绘制证型—证

型 Pearson相关性分析图，如图 1 0 -图 1 2 所示。
由图 1 0 可知，模型对第 1 组证候分析过程中，“肝阳上亢”

和“肝火上炎”与其他证型的相关系数均为负值，即代表这两

组证型在第 1 组证候中的预测概率趋势与其他证型是显著不
同的，而且它们与其他证型之间的所有相关系数均P<0.001，
差异具有统计学意义，“肝阳上亢”相关系数绝对值更大，与模

型的推理诊断结果为“肝阳上亢”证是相互印证的。“肝阳上

亢”与“肝火上炎”之间的相关系数为-0.88，即模型亦能够区
分这两个证型之间具有不同的症状组合分布趋势。图 1 1 可知
模型对第 2 组证候分析过程中，“瘀血阻窍”与其他证型的相
关系数均为负值，即模型在推理分析过程中能够显著区分“瘀

血阻窍”与其他证型，相关系数均 P<0.001，与第二证型“气血
亏虚”之间的相关系数为 -0.93。图 1 2 可知模型对第 3 组证
候分析过程中，“痰蒙上窍”与其他证型的相关系数均为负值，

相关系数均P<0.001，与第二证型“肝火上炎”之间的相关系

注：*P<0.05，***P<0.001。
图 1 0　模型对第 1 组证候推理过程的证型—证型相关性分析
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注：*P<0.05，***P<0.001。
图 1 1 　模型对第 2 组证候推理过程的证型—证型相关性分析

注：*P<0.05，***P<0.001。
图 1 2　模型对第 3 组证候推理过程的证型—证型相关性分析
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数为-0.91。图 1 0 -图 1 2 充分说明模型在证候的推理分析
过程中，所预测诊断的主证型与其余证型具有明显区分性，且

差异具有统计学意义，再次印证了新模型推理的准确性和可

靠性。

3　讨论
辨证思维是指根据四诊资料的收集和综合分析，概括判定

为某一种证型的思维过程。中医对证候与证型关系的长期摸

索归纳为辨证要点，即辨证要点是证型诊断的金标准。通过人

工智能技术构建智能辨证模型的本质目的是借助计算机技术

模仿人的中医辨证思维。因此，如何根据中医辨证要点与辨证

思维建立相关的智能推理模型，才是中医人工智能技术突破的

关键。

本研究的创新性主要在于提出了“零临床样本机器学习

训练方法”以及“新型智能辨证推理模型”，并应用于眩晕病的

智能辨证分析。前者能够使模型直接学习《中医诊断学》与

《中医内科学》的辨证要点知识，基于标准中医辨证知识随机

生成训练样本并通过深度学习预训练大语言模型进行模型的

学习训练与优化。后者通过以辨证要点为核心，依据辨证要点

在模型中的不同预测概率，连接证候中的症状组合和证型，建

立从症状组合到证型及其上下游不同层次节点之间的渐进推

理关系。因此，本研究提出的新型智能推理模型，可能为解决

“直观模拟中医辨证思维”的中医人工智能瓶颈难题提供了新

的方法。虽然很多学者目前已能够使用多种不同的机器学习

模型预测证型，但这些模型均无法显示推理过程，更无法从中

医角度进行解析，因此现存的模型无法推演和揭示中医辨证思

维过程。目前亦有学者引入了知识图谱的技术尝试进行可视

化推理展示［25］，但其模型的算法本质是基于相似性计算，而并

非真正实现依据《中医诊断学》与《中医内科学》辨证内涵进行

逐步推理的智能辨证思维过程。

眩晕的病机包括风、火、痰、瘀等多个方面，临床病症往

往虚实夹杂，辨证容易混淆失误。将新型智能辨证推理模型应

用于眩晕病辨证，通过实例分析可见新模型能够认知和推理

“气虚”—“血瘀”并存，“痰浊”—“肝热”并存等多种复杂证候

状态，实际上这些复合证候在临床上是比较常见的，因此新模

型将能够辅助医者更全面把握病机，更精准辨证以及遣方用

药。例如单纯的“痰浊上蒙”眩晕应予半夏白术天麻汤化痰息

风，但同时含有“痰浊”和“热象”的眩晕可能使用黄连温胆汤

清热化痰更为合适。当然，新模型实现真正的临床应用或许尚

有一定的距离，可能仍需临床医案样本对其进一步泛化训练，

这也是目前新模型的不足之处所在，但相信中医临床辨证实现

人工智能推理已不再遥远。

4　结语
辨证论治是中医理论体系的核心［26］，通过证候进行准确

的辨证是论治的重要基础。本文提出了一种新型中医智能辨

证诊断推理模型，其重要特点是能够根据《中医诊断学》与《中

医内科学》的标准辨证要点进行智能辨证并根据中医辨证思

维展示推理过程，在突破中医智能辨证领域瓶颈问题上作出了

新的尝试，为中医现代化发展提供了新的思路，具有较显著的

现实意义。
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Ⅳ

基于中医人工智能可解释推理模型的眩晕辨证诊断

（正文见 21 -27 页）

图 1　新模型 ROC 曲线与 P -R曲线（第 1 折交叉验证数据）

图 2　随机森林 ROC 曲线与 P -R曲线（第 1 折交叉验证数据）
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Ⅴ

图 3　证候“头晕，头胀，口干，口苦，舌红少苔，脉弦数”辨证推理（模型自动绘制）

图 4　证候“头晕，耳鸣，爪甲不荣，神疲乏力，舌瘀斑，脉细涩”辨证推理（模型自动绘制）

图 5　证候“眩晕，呕吐痰涎，胸闷，口苦，舌红苔黄腻，脉弦滑”辨证推理（模型自动绘制）
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Ⅵ

图 6　证型—概率密度分布

图 7　模型对第一组证候推理过程的症状—证型关联聚类热图
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图 8　模型对第二组证候推理过程的症状—证型关联聚类热图

图 9　模型对第三组证候推理过程的症状—证型关联聚类热图




