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摘　要：中医方剂是中医药学的重要组成部分，也是中医临床治病的主要形式和手段．为了
“辨证论治”，需要从配伍功效出发，研究药组的配伍规则．多味药组成的方剂的功效不是其组
成药物功效的简单叠加，而是由它们之间相互作用的结果．目前利用数据挖掘技术挖掘研究方
剂的配伍，主要利用方剂中药物的频率，进行浅层分析，但这种方法并不能很好的揭示药物之
间的相互联系．为此，本文提出了一种利用稀疏表达学习，自动挖掘古方中的功效配伍规律．稀
疏表达学习结合Ｌ１正则化和逻辑斯蒂判别式，将不起作用或作用很小的药物视为是噪声过
滤掉，起主导作用的药物则为被挖掘的功效配伍药组．最后，将提出的方法在１４种功效的古方
数据集中进行实验和验证，并以Ｄｉｃｅ系数和平均查准率作为评估参数，实验结果证明，稀疏表
达学习方法相比目前的主流方法在配伍规则的挖掘上更准确、有效．
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１　引　言
中医是我国各代名家智慧和经验总结提炼出

来的宝贵财富，中医方剂是中医药学的重要组成部
分，也是中医临床治病的主要形式和手段．几千年
来，中医药领域的无数临床实践与理论研究积累了
海量的中医方剂．中医方剂是中医药学“理法方
药”的一个重要组成部分，其配伍规律有着深刻的
科学内涵［１］．目前中医的配伍研究主要是从“辨病论
治”的目的出发，收集治疗某一疾病的大量方剂进行
配伍的研究，从而获取治疗某疾病的配伍规律，这些
配伍规律对于临床治疗是有着重要的作用．

而方剂学是为了阐明方剂与病证之间治法的
关系，揭示构成方剂的诸要素与功效之间的关系．
方剂学的研究范围主要是以古人经典方剂的制方
原理为主线，研究方中药物配伍的主次关系和功效
与主治病证病机相关的配伍原理．因此，方剂学的
研究者“辨证论治”，研究面向功效的配伍规则，这
些规则对于方剂学的理论研究以及方剂的规范化
工作的推进都有重要意义．

一首方剂往往由几味至十几味药物组成，其中
每一味药都有自身的特定功效集合，但是方剂功效
不是其组成药物功效的简单叠加［２］，而是通过方剂
配伍理论中“君臣佐使”、“七情”的相互作用下产
生．同时一个方剂可以具有多种功效，但通常只有
部分药组对特定功效起作用，如表１是一首中医名
方的中药组成和功效．

表１　方剂示例
Ｔａｂ．１　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆａｐｒｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

方剂 五苓散

中药 茯苓１８０ｇ、泽泻３００ｇ、猪苓１８０ｇ、肉桂１２０ｇ、白术
（炒）１８０ｇ

方剂功效利水渗湿，温阳化气

表１中，五苓散具有利水渗湿，温阳化气两种
功效，其中利水渗湿功效主要由泽泻、茯苓、猪苓、
白术四种中药共同作用形成的，我们把这四味药称

为具有利水渗湿功效的配伍药组．面向功效的配伍
规则挖掘就是需要从大量的古方中获取某个功效
的药组．

目前中医方剂配伍规律的理论研究取得了不
少成果，对中医药学和方剂学都起到了巨大的推动
作用，主要围绕药物配伍规律、病症复方、核心药
组［４］以及配伍禁忌等任务展开．这些配伍规则的挖
掘的方法可以应用在面向功效的配伍任务中，但是
目前挖掘的方法主要都是利用了词频以及药自身
的属性．利用词频的方法，如关联规则，主要从方剂
中共现的中药进行浅层的显式统计，对一些高频出
现的调和药，如甘草，会被误认为是配伍中的药物，
同时方剂的功效不是药物功效的叠加，而是药物之
间相互作用下产生的，目前的功效配伍研究无法捕
捉到药物之间的相互联系．利用中药自身属性的方
法，如聚类，会出现挖掘出的面向功效的药组都具
有相同的功效，而在功效配伍中存在一些药自身不
具有某功效，而是经过配伍以后和其他药一起相互
作用而具有某功效的．对于大量具有某个特定功效
的方剂只有部分药物对这个功效起作用，其他药物
对这个特定功效的贡献度很小或者不起作用．为
此，本文提出了一种利用稀疏表达学习的方法去自
动挖掘古方中的面向功效的配伍规律．利用稀疏表
达学习将不起作用或作用很小的药物看作是噪声
过滤掉，权重大的药物就是要被挖掘的功效配伍药
组．本文采用Ｌ１正则化和逻辑斯蒂判别式结合的
方式实现稀疏表达过程，使用坐标轴下降法训练模
型并对训练好的模型参数进行降序排序同时解码
成对应药物，通过取前狀味药得到特定功效下药味
数为狀的一个配伍药组．

本文后续内容组织如下：第二节介绍相关工作，
分析当前研究的优缺点；第三节对研究任务进行了
阐述；第四节介绍了研究所使用的数据集；第五节详
细阐述了利用稀疏表达学习挖掘功效配伍的算法及
过程；第六节介绍实验方法和实验结果，并对实验结
果进行了详细的分析；最后，第七节对全文的工作进
行了总结，提出了工作的后续改进方向．
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２　相关工作
目前方剂配伍的研究主要使用四类方法：频数

统计［５，６］、关联规则［１，７１０］、复杂网络［１１１４］和聚类方
法进行配伍挖掘［１５，１６］．频数分析采用频数统计对
中医配伍规律进行研究分析，对方剂中药物共现的
次数、药物类别等进行统计，然后取频次较高的药
组或药物根据中医理论进行分析．这类方法适用于
发现显性经验，不足之处在于结果一般取高频药
组，而中医中甘草、牛膝等作为使药（调节作用，调
和诸药）常出现在方剂中与其他药物搭配会被误认
为起主要作用，但是有时它们也可能是某功效（如
活血祛瘀）或疾病的核心药组的组成，因此完全去
除这些药物进行统计又会造成重要信息损失．目前
使用较多的是关联规则［７，１０］的方法，如文献［７］发
现肺纤维化中药方剂中的核心药物组合；文献［８］
挖掘外用生肌中药处方的配伍规律；文献［９］利用
正负双支持度的关联规则挖掘算法探究古方中的
全局配伍规律等．关联规则的方法需要设置最小支
持度或置信度等阈值，若设置过小则会产生大量的
频繁模式不宜于人工分析，若设定过大则可能漏掉
大量有意义的关联规则．同时这种方法也存在不能
有效过滤甘草、牛膝等使药的缺点．复杂网络的方
法主要从构建中药药性网络、中药功效网络、中药
方剂网络的角度对配伍规律进行研究［１１１４］．文献
［１４］考虑了药物的性味归经、药物功效等属性，又
结合了方剂配伍共现共同计算药物之间的相似性
并构造复杂网络，采用随机游走和标签传播的方法
发现网络中具有一定联系的药组．文章主要研究方
剂中的常用药对，但是并没有对整个药组的配伍功
效进一步研究说明．文献［１５，１６］主要采用聚类的
方法将药物两两进行分析，最后得到核心药组．而
在配伍中是由多个药组的共同作用，并不一定是两
两药对进行作用．

综上所述，目前对方剂的配伍研究并未考虑到
药物之间的相互关系，面向功效的配伍研究很少．
为此本文提出了一种基于稀疏表达学习的方剂功
效配伍挖掘算法，能够有效的发现方剂中面向功效

的配伍规律．
３　任务的描述

功效配伍挖掘是中医配伍规律研究的一个重
要任务，目的是通过对大量方剂的分析，找出特定
功效的配伍药组．本文从大量已知功效的方剂中挖
掘出具有特定功效的配伍药组，如图１所示．算法
的输入是一组具有某种特定功效的方剂（方剂中的
中药，不考虑剂量）和方剂的功效，通过稀疏表达学
习算法得到具有特定功效的配伍药组．

图１　功效配伍挖掘任务
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｔａｓｋｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｅｆｆｉｃａｃｙｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｍｉｎｉｎｇ

４　数据集
本文从中医中药网（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｚｈｚｙｗ．

ｃｏｍ／），包括《圣济总录》、《本草纲目》、《中国药典》
等中医名书记录的名方、古方收集了５１，０８３剂古
方．根据方剂中的主治信息对方剂功效进行自动标
注，由于未进行方剂功效名的规范化处理，为此我
们利用规则进行了功效名的简单规范化处理，如功
效“强筋骨”和“壮筋骨”可以统一为“壮筋骨”，“活
血化瘀”和“活血祛瘀”合并为活血化瘀．

本文的研究未考虑药剂量对配伍的影响，因此
在预处理过程中，我们去掉了中药的剂量，并对中
药的药名进行了规范化处理．把同物异名的中药统
一使用规范化的中药名称．最后我们选择其中１４
种功效方剂构成１４个数据集进行模型的学习及验
证，数据集情况，如表２所示．
５　稀疏表达学习的方剂功效配伍挖
掘算法
目前中医方剂配伍规律研究主要使用的关联

规则是对同一症状或疾病的方剂根据药物共现频
率进行统计分析．而在方剂中频繁出现的甘草在大

表２　数据集分布情况
Ｔａｂ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔ

功效活血化瘀化痰壮筋骨止血 消肿 利湿 明目 健脾 止咳 安神活血止痛止痒 通络清热解毒
方剂数 ３６２ １５３０ ３８７ ５１８ ９４１ ４７４ ６３５ １２４５ ４１９ ５６６ １６４ ３４８ ３５５ ８２０
中药数 ３５５ ６８７ ３４７ ３５９ ５４９ ３７５ ４１３ ５９６ ３２２ ３９６ ２０９ ３１４ ３２７ ５８４
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多数情况下并不是方剂中的核心药物，仅仅作为使
药起到调和诸药的作用，但是有时候这些药在方剂
中对某些功效（如清热解毒，活血化瘀等）也会起主
要作用，针对这种情况关联规则无法有效地处理．
因此，本文根据方剂中存在的与功效配伍相关的信
息即“对于方剂中某个功效，方中不是所有的药物
都对该功效起主要作用”，把从具有特定功效的方
剂集中挖掘功效配伍药组问题看成是一个稀疏表
达学习的问题．通过稀疏表达学习能够将方剂中药
物之间的系数权重作为重要的鉴别信息引入模型，
通过对输入药物进行稀疏约束，使之变得稀疏，这
样可以去除与特定功效不相关的药物，使得对方剂
功效具有重要预示作用的药物能够被保存下来．
５．１　稀疏表达学习
５．１．１　稀疏表达模型　传统的逻辑斯蒂判别式可
用于两类或多类的非线性分类问题，通过计算样本
所属类别的后验概率进行分类［１８］．对于二分类问
题，若每次观测的狆个预测变量值表示成向量狓＝
狓１，狓２，…，狓［ ］狆且响应变量为狔∈｛０，１｝，那么相应
的响应变量后验概率如式（１）所示．

π（）狓＝犘狔＝１狘（ ）狓＝ １
１＋ｅｘｐ［－（ω犜狓＋ω０）］

（１）
其中，ω，ω０为模型待估计参数；ω是狆维的特征参
数；ω０是偏置项．若给定狇个样本χ＝｛（狓狋，
狔狋）｝狇狋＝１，则可以根据训练样本及其类标去估计模型
参数，优化问题的损失函数为负的对数似然函数，
如式（２）所示．

犈ω，ω０狘（ ）χ＝－∑
狇

狋＝１
［狔狋ｌｏｇπ狓（）（ ）狋 ＋

１－狔（ ）狋ｌｏｇ１－π狓（）（ ）狋 ］ （２）
根据压缩感知和稀疏表示理论，犔０范数能较

好地刻画稀疏性，但是犔０最小化问题是非凸的，求
解困难，因此常用犔１范数代替犔０，把问题近似转
化为犔１凸优化问题．犔１范数正则化也称为绝对缩
减和变量选择算子［１６］，一般是在模型的经验风险
上加上模型参数向量中各个元素绝对值之和，如式
（３）所示．

犔（）ω＝１犖∑
犖

犻＝１
（犳狓犻；（ ）ω－狔犻）２＋λ‖ω‖１

（３）

其中，犖为训练样例个数；犳狓犻；（ ）狑为样例狓犻的模
型预测结果；狔犻为其黄金标注，第一项为模型的平
方损失函数，第二项中‖狑‖１表示参数向量的犔１
范数，λ≥０为正则化系数用于调整两项之间的关
系．犔１正则化可以在进行模型参数估计的同时使
得部分对模型影响较小的变量的对应参数变为０，
通过让模型参数变得稀疏来实现特征的自动选择，
也使得模型可解释性更强．
５．１．２　方剂配伍挖掘的稀疏表达学习模型　本文
提出了利用稀疏表达学习（ＥｆｆｉｃａｃｙＣｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ
ＭｉｎｉｎｇｗｉｔｈＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＥＣＭＳＲ）对特
定功效的古方数据集进行挖掘，以此获得功效配伍
规律，模型如图２所示．
ＥＣＭＳＲ模型是通过在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ判别模型中

引入Ｌ１正则化所实现．图２展示了模型的挖掘过
程，首先以方剂集中出现的所有药物作为特征，每
个方剂以ｏｎｅｈｏｔ的形式对其中的药物进行编码
得到方剂的特征表示，同时逻辑斯蒂判别模型中的
特征权重狑与药物一一对应，然后使用坐标轴下
降法训练模型使其从大量方剂中学习特定功效下
的药物稀疏表达，并对训练好的模型参数进行降序
排序同时解码成对应药物，最终通过取前犖味药
得到该功效下药味数为犖的一个配伍药组．

假设对于方剂功效犳，给定方剂样本集为犇＝
（狓犻，狔犻｛ ｝）犿犻＝１，其中狓犻为第犻个方剂的狀维的药物
特征向量狓犻＝（狓１犻，狓２犻，…，狓狀犻），狀为该方剂集中不
同药物的味数，每一维对应一种药物．对于在方剂
犻中出现的药物则对应特征维为１，否则为０．狔犻是
功效类标且狔犻∈０，｛｝１，若方剂犻含有功效犳，则狔犻
＝１，否则狔犻＝０．根据式（１）～式（３）引入Ｌ１正则化
的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ优化目标函数为

Φω，ω０狘（ ）犇＝－∑
犿

犻＝１
［狔犻ｌｏｇπ狓（）（ ）犻 ＋

１－狔（ ）犻ｌｏｇ１－π狓（）（ ）犻 ］＋λ∑ωω （４）

式（４）中，第一项为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失函数，第二项为
Ｌ１正则化项．其中犿为方剂个数，ω为狀维参数向
量，每一维对应表示一种药物的重要性．

虽然Ｌ１正则化可以得出期望的稀疏性，但由
于Ｌ１范数是不可导的，从而Ｌ１正则化问题很难得
到对偶形式，传统的基于梯度的算法（最速下降法、
牛顿法等）都无法对该问题加以解，坐标轴下降法
是求解Ｌ１范数最小化问题的常用方法，顾名思义
即沿着坐标轴的方向去下降，通过启发式方法一步
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图２　稀疏表达学习的方剂功效配伍模型
Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｅｎｔｅｄｅｆｆｉｃａｃｙｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ

步迭代求解函数的最小值．
因此，本文采用坐标轴下降法对优化目标函数

式（４）进行迭代优化直到设定的最大迭代次数，可
以得到训练好的具有稀疏性的权重ω．ＥＣＭＳＲ
算法伪代码如下：

输入　１）训练数据集犡∈Ｒｎｄ；
２）训练数据标签犢∈Ｒｎ
３）正则化参数λ；
４）最大迭代次数ｍａｘｉｔｅｒ；

输出　训练完成后并降序排序的模型参数狑；
１）随机初始化参数狑；
２）ｆｏｒ犻＝０，１，…，犱
狑犻：＝ａｒｇｍｉｎ狓犻犔（狑０，狑１，狑２，…，狑犱）
３）重复第２）步直到收敛；
４）对训练得到的参数进行降序排序得
到狑．

５．２　功效配伍获取
根据训练好的模型得到ω＝［ω１，ω２，…，

ω狀］，对参数向量中元素的值进行降序排序，并把
每个参数解码成它所对应的药物．若要得到功效犳
的配伍药组，取ｔｏｐ犖可分别得到不同的功效配伍
结果．本文的实验中，犖≤５．
６　实验结果与分析
６．１　实验设置

实验从收集的古方中，整理了１４种功效的方
剂数据．为了解决每种功效只有分类模型中正例的
情况，我们从其他功效中按正例数目的１．３倍随机
收集负例．

为了对挖掘结果的准确性进行评估，本文收集
了实验功效下中医专家总结的常用功效配伍作为
标准配伍集．实验的目的是希望利用稀疏表达的方
法能够将中医专家总结的功效挖掘出来．表３展示
了各功效下标准配伍集的数据集的信息．

实验中，选择“清热解毒”功效作为开发集以此
来确定模型的超参数即正则化因子λ为４．０，模型
的迭代终止条件为达到迭代次数２００时，分类性能

表３　配伍评估集
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

功效（犳） 活血化瘀化痰壮筋骨止血 消肿 利湿 明目 健脾 止咳 安神活血止痛止痒 通络
评估集配伍数（犼）１０ １９ １３ ３１ １９ ２９ １５ ３０ １５ １１ １１ ４ １６
配伍集药味数 １７ ３８ １５ ４７ ３２ ４９ ２３ ３９ ２４ ３１ ２０ １１ ３１

对应实验功效数据
没有的药味数 １ ０ ２ １０ ３ ３ ０ ３ １ ２ ３ ０ ３
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在开发集上获得最好的结果．
本文把Ａｐｒｉｏｒｉ算法和Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ算法作为

ｂａｓｅｌｉｎｅ，将ＥＣＭＳＲ和ｂａｓｅｌｉｎｅ进行比较．
６．２　评价方法

本文以Ｄｉｃｅ系数和平均查准率作为评估指
标［１７］，评估功效配伍结果的准确性和稀疏表达的
有效性．假设功效犳有犼个已知的标准功效配伍药
组Α狌，狌＝１，２，…，犼，每个Α狌一般为２～５味药的集
合．由ＥＣＭＳＲ模型得到的特定味数的功效配伍药
组结果为Β．

（１）Ｄｉｃｅ系数．
通过Ｄｉｃｅ系数计算药物集合Α狌和Β的相似度

表示如式（５）和式（６）所示．

ｓｉｍ狌＝２狘Α
狌∩Β狘

狘Α狌狘＋狘Β狘，狌＝１，２，…，犼 （５）

ｓｉｍ＝ｍａｘｓｉｍ狌 （６）
其中，Α狌、Β分别表示Α狌和Β中药物的个数；
｜Α狌∩Β｜表示Α狌和Β集合中相同药物的个数．ｓｉｍ狌
表示模型得到的功效配伍Β与功效犳的第狌个标
准配伍的相似得分，每个Α狌是一个独立的配伍并
且本文把每个Α狌视为同等重要，在式（６）中选择最
大的相似度得分作为功效配伍Β的得分．ｓｉｍ值越
大代表模型准确性越高．

（２）平均查准率．
稀疏表达模型输出的是排序过后的结果，我们

希望与功效越相关的药物越靠前，因此采取信息检
索中的平均查准率作为评价指标．假设犚犳：＜犺犳１，
犺犳２，犺犳３，…，犺犳狀＞是模型输出的药物排序，犺犳１表示与
功效犳最相关的药物，而犺犳狀表示与功效犳最不相
关的药物．对于每个标准配伍Α狌里所包含的药物
是与功效犳实际相关的药物，依次计算犚犳排序中
第狏个药物犺犳狏的查准率，如式（７）所示．

（）犘狏＝狊狏狏，狏＝１，２，…，狀 （７）

其中，狊狏是犚犳中从犺犳１至犺犳狏与功效犳实际相关的药物
个数，狏为当前药物排名．计算平均查准率（Ａｖｅｒ
ａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）如式（８），式（９）所示．

犘ａｖｇ狌＝∑犺犳狏∈Α狌犘（狏）
Α狌 ，狌＝１，２，…，犼 （８）

犘ａｖｇ＝ｍａｘ犘ａｖｇ狌 （９）
其中，犘ａｖｇ越大不仅能体现找出了尽可能多的相关

药物，也反映出排序越靠前越重要．
６．３　结果及分析

本文首先采用Ｄｉｃｅ系数作为评价指标对ＥＣ
ＭＳＲ模型和Ａｐｒｉｏｒｉ频繁项挖掘算法以及基本的
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型进行评估，我们的模型总体上取得了
最好的效果．

为了能进行实验对比，Ａｐｒｉｏｒｉ算法挖掘结果
中对于长度为犾的功效配伍我们选取其支持度最
大的犾频繁项集．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，对式（２）中的损失
函数采用梯度下降法训练模型，在表４的验证集数
据中性能稳定最好时取迭代次数犱＝５０，最后采用
与ＥＣＭＳＲ模型同样的方式把参数解码为药物作
为输出结果进行评估．
ＥＣＭＳＲ与Ａｐｒｉｏｒｉ和Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ的Ｄｉｃｅ系数

评估结果如表４所示．
从表４中可以发现，Ａｐｒｉｏｒｉ算法的评估结果，

各功效下不同长度药组的配伍总平均Ｄｉｃｅ系数为
４０．４８％，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的评估结果其平均Ｄｉｃｅ系
数为４１．０７％，而本文ＥＣＭＳＲ模型的评估结果得
到平均Ｄｉｃｅ系数为４２．３５％，相比基本的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
模型提高了１．２８％，比Ａｐｒｉｏｒｉ算法提高了
１．８７％．说明ＥＣＭＳＲ模型找到的配伍药组更准
确．表４中“消肿”功效三种模型ｄｉｃｅ系数为０，是
由于都没有找到与标准配伍集一致的药物．总结发
现“消肿”的标准配伍集主要以围绕蒲公英配伍居
多，而对应实验方剂集中围绕金银花配伍居多．尽
管标准配伍集是实验前收集的专家总结的常见功
效配伍，覆盖面比较全足以对三个模型进行评价，
但仍存在少数配伍遗漏的情况，“消肿”功效也因此
没有找到能够匹配的标准配伍药组．

为了验证稀疏表达的有效性，采用平均查准率
作为评价指标对ＥＣＭＳＲ模型和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型进
行对比实验，如表５所示．

从表５可以看出，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的平均查准率
总体平均值为３５．１９％，而ＥＣＭＳＲ模型基于平均
查准率的评估结果，总体平均值为３６．７１％，比基
本的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型高１．５２％．由此可见，稀疏性使
得与功效越相关的药物排得越靠前．

通过与Ａｐｒｉｏｒｉ算法和基本的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型对
比可知，ＥＣＭＳＲ模型在Ｄｉｃｅ系数和平均查准率
上都有所提高，说明ＥＣＭＳＲ模型对功效配伍挖掘
是较准确有效的．而“活血止痛”功效ｄｉｃｅ系数以
及平均查准率实验结果比较差的原因是由于模型
参数过于稀疏而欠拟合，考虑到超参数只在一组功
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表４　各模型Ｄｉｃｅ系数评估结果
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＤｉｃｅｉｎｄｅｘｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型 Ａｐｒｉｏｒｉ算法 ＥＣＭＳＲ模型
单味２味 ３味 ４味 ５味 单味２味 ３味 ４味 ５味 单味２味 ３味 ４味 ５味

活血化瘀 ０ ０．４０．６７０．５７０．７５ ０ ０．４０．３３０．５７０．２５０．５ ０．８０．６７０．５７０．７５
化痰 ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．６７０．８６０．７５０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５
壮筋骨 ０．５ ０．８０．６７０．５７０．５ ０．５ ０．８０．６６７０．５７０．５ ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５
止血 ０．５ ０．４０．６７０．５７０．５ ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．６７０．５７０．５
消肿 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
利湿 ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．６７０．５７０．５
明目 ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４０．６７０．５７０．５
健脾 ０．５ ０．４０．３３０．５７０．５ ０．５ ０．８０．６７０．５７０．７５０．５ ０．４０．３３０．５７０．５
止咳 ０．５ ０．４０．６７０．５７０．５ ０．５ ０．４０．３３０．５７０．５ ０．５ ０．８０．６７０．５７０．５
安神 ０．５ ０．８０．６７０．５７０．５ ０．５ ０．４０．３３０．５７０．５ ０．５ ０．８０．６７０．５７０．５

活血止痛 ０ ０．４０．３３０．２９０．２５ ０ ０．４０．３３０．２９ ０ ０ ０ ０．３３０．２９０．２５
止痒 ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５０．５ ０．４ ０ ０．２９０．５ ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５
通络 ０．５ ０．４０．３３０．５７０．５ ０．５ ０．４０．６７０．５７０．５ ０．５ ０．４０．３３０．２９０．２５
平均值 ０．３８０．４３０．３８０．４４０．３８０．３８０．４３０．４４０．４２０．３８０．４２０．４３０．４６０．４２０．３８
总体结果 ０．４０ ０．４１ ０．４２

表５　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ与ＥＣＭＳＲ模型平均查准率对比结果
Ｔａｂ．５　ＴｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎＬｏｇｉｓｔｉｃａｎｄＥＣＭＳＲ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型 ＥＣＭＳＲ模型
单味 ２味 ３味 ４味 ５味 单味 ２味 ３味 ４味 ５味

活血化瘀 ０ ０．１６７ ０．３８９ ０．３８９ ０．５８９ ０．３３３３ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．６７
化痰 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
壮筋骨 ０．３３３３ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
止血 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３８９ ０．３８９ ０．３８９ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３８９ ０．３８９ ０．３８９
消肿 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
利湿 ０．３３３ ０．３３３ ０．３８９ ０．３８９ ０．３８９ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３８９ ０．３８９ ０．３８９
明目 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３８９ ０．５ ０．５
健脾 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．５ ０．５ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．５ ０．５
止咳 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．５５６ ０．５５６ ０．５５６ ０．３３３３ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７
安神 ０．３３３３ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７ ０．３３３３ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７

活血止痛 ０ ０．１６７ ０．１６７ ０．１６７ ０．１６７ ０ ０ ０．１１１ ０．１１１ ０．１１１
止痒 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
通络 ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
平均值 ０．２５６４ ０．３３３４ ０．３７６２ ０．３８９０ ０．４０４４ ０．２８２０ ０．３５９０ ０．３９１１ ０．４０１８ ０．４０１８
总体情况 ０．３５１９ ０．３６７１
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效验证集上确定，而实际每个功效的样本数目和药
物数都有所不同造成．虽然现在的超参数已适用于
大多数功效集，但以后可以尝试在多组功效下确定
更稳定的超参数．

表６为５味药组合的功效配伍挖掘结果，第二
列从左到右按对应药物权重参数降序排列．

表６　ＥＣＭＳＲ模型的功效配伍结果
Ｔａｂ．６　ＣｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｒｕｌｅｓｏｆＥＣＭＳＲ

功效 功效配伍（五味药）
活血化瘀 桃仁，红花，丹参，没药，玄胡
化痰 贝母，半夏，天竺黄，天南星，天麻
壮筋骨 牛膝，覆盆子，枸杞，茴香，菟丝子
止血 三七，地榆，槐花，白芍，蒲黄
消肿 冰片，芙蓉叶，没药，金银花，连翘
利湿 茵陈，薏仁，滑石，泽泻，猪苓
明目 菊花，菟丝子，枸杞，石决明，粳米
健脾 白术，扁豆，神曲，党参，山药
止咳 贝母，杏仁，紫菀，半夏，粳米
安神 枣仁，茯神，朱砂，远志，琥珀

活血止痛 乳香，红花，没药
止痒 蛇床子，苦参，轻粉，白鲜皮，丹皮
通络 地龙，赤芍，桂枝，桃仁，丹参

以“活血化瘀”功效为例，图３表示在ＥＣＭＳＲ
模型训练得到的权重参数结果．为了更清晰的展
示，参数训练结果为０的药物被省略．活血化瘀功
效数据集预处理后共包含３５５种药物，最后通过稀
疏表达的作用筛选出了６味药对该功效具有正向
作用，３３８味药受到稀疏性约束对应参数为０．

图３　活血化瘀功效稀疏模型药物对应权重
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｏｆｍｅｄｉｃｉｎｅｓｏｎｐｒｏｍｏｔｉｎｇｃｉｒｃｕ

ｌａｔｉｏｎａｎｄｒｅｍｏｖｉｎｇｓｔａｓｉｓ

７　结　论
本文根据中医方剂的功效和功效配伍之间的

关系提出了一种利用稀疏表达学习自动挖掘方剂
的功效配伍算法．在１４中功效的古方中进行了实
验，使用Ｄｉｃｅ系数和平均查准率作为评估指标和
Ａｐｒｉｏｒｉ算法进行了比较，实验结果说明本文提出
的模型能更好的捕捉方剂中药物之间的关联，能更
有效的发现功效配伍的规律．

本文在功效配伍中只考虑了药物的组成，而方
剂中药物的剂量或者炮制方法都会影响到方剂的
功效从而影响配伍的结果，在将来的研究功效配伍
中尝试把剂量这些因素考虑进去，设计更有效合理
的挖掘模型．
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