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基于深度聚类的高维临床数据用药规律研究3 
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摘  要：目的  借助深度聚类在高维深层数据处理中的优势，构建一种临床用药规律分析模型，挖掘复杂多维的临床医学数

据中的潜在用药规律。方法  收集真实世界临床脑卒中数据集进行筛选与规范，利用图卷积神经网络、自动编码器和自监督

机制等技术，构建多源异构信息融合的深度聚类模型——多源融合卷积网络（multi-source fusion convolutional network，

MFCN）。通过 2 个数据集验证模型的性能，并以脑卒中数据集为例，进一步分析其临床用药规律，从而验证模型挖掘高维

临床数据的有效性。结果  MFCN 模型在 DBLP 和脑卒中数据集上的准确率分别为 79.32%、83.48%，归一化互信息

（normalized mutual information，NMI）分别为 0.490 8、0.531 6，调整兰德系数（average rand index，ARI）分别为 0.541 9、

0.581 7，F1 得分（F1-score，F1）分别为 0.787 7、0.833 9，其性能指标均高于其他模型。在脑卒中数据集中，MFCN 模

型成功挖掘出急性期的中药组合社团，如甘草、茯苓和陈皮等，并发现“症-药”关联组合，如“甘草-脉弦”“甘草-舌红”

“陈皮-肢体乏力”等。结论  深度聚类能有效处理复杂高维的临床数据，并揭示临床用药的潜在规律，为临床经验的提取和

辅助决策提供了方法学参考。 
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Abstract: Objective  To develop a clinical medication pattern analysis model to identify potential medication patterns within multi-

dimensional clinical data by utilizing the advantages of deep clustering in high-dimensional and complex data processing. Methods  

The real-world clinical stroke data were collected for screening and specification. Then, techniques such as graph convolutional neural 

networks, autoencoders, and self supervised mechanisms are used to construct a deep clustering model—multi-source fusion 

convolutional network (MFCN) for multi-source information fusion. The performance of the model was validated on two datasets, 

with the stroke dataset used as a case study to further analyze its clinical medication patterns and demonstrate the effectiveness of the 

model in mining high-dimensional clinical data. Results  The accuracy of the MFCN model on the DBLP and stroke datasets were 

79.32% and 83.48%, respectively. The normalized mutual information (NMI) indicators were 0.490 8 and 0.531 6, the average rand 

index (ARI) indicators were 0.541 9 and 0.581 7, and the F1-score (F1) indicators were 0.787 7 and 0.833 9, respectively. Its 

                                         

收稿日期：2024-11-13 

基金项目：国家自然科学基金面上项目（82474352）；湖南省中医药管理局重点项目（A2024011，2023-24）；湖南省自然科学基金项目

（2023JJ60124）；湖南省教育厅科学研究重点项目（22A0255，22A0281）；湖南省教育厅优秀青年项目（22B0400）；湖南省教育厅

科学研究一般项目（22C0195）；长沙市自然科学基金项目（kq2202265，kq2402172）；湖南中医药大学校级科研基金项目

（2021XJJJ021） 

作者简介：邓媛媛，女，硕士研究生，研究方向为中医药数据挖掘。E-mail: 514589246@qq.com 

*通信作者：丁长松，男，教授，博士研究生导师。E-mail: dingcs1975@hnucm.edu.cn 



 中草药 2025 年 3 月 第 56 卷 第 5 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2025 March Vol. 56 No. 5 ·1709· 

    

performance indicators were higher than those of other models. In the stroke dataset, the MFCN model successfully identified Chinese 

herbal combinations in the acute phase, such as licorice, Fuling (Poria), and Chenpi (Citri Reticulatae Pericarpium), and discovered 

“symptom-drug” associations, such as “Gancao (Glycyrrhizae Radix et Rhizoma)-mai xian”, “Glycyrrhizae Radix et Rhizoma-tongue 

red”, and “Chenpi (Citri Reticulatae Pericarpium)-limb weakness”. Conclusion  Deep clustering can effectively handle complex 

high-dimensional clinical data and reveal potential patterns of clinical medication, with view to providing methodological references 

for extracting clinical experience and assisting decision-making. 

Key words: stroke; deep clustering; medication rules; data mining; multi-source fusion convolutional network 

 

临床医案蕴藏了丰富的临床用药规律，对于临

床药物治疗及疾病机制的探索具有重要的指导意

义。然而，随着现代医学信息化的迅速发展，临床

数据逐渐呈现出大规模、高维度、多样化的特点，

同时还面临着噪声、描述不规范的问题，进一步增

加了挖掘用药规律的难度。如何从这些复杂且高维

的临床数据中提取出用药规律，是临床用药数据研

究亟待解决的关键问题之一。 

聚类算法作为中医的数据挖掘方法之一，能够

在混乱的数据中发现其潜在的结构和模式[1]。随着

深度学习的发展，深度神经网络已具备深层次大规

模的特征提取的能力[2-3]。深度聚类将深度学习的特

征提取能力与聚类算法的分类能力相结合，能够在

无标签的条件下有效发现数据中的潜在模式。相比

于传统的聚类方法，深度聚类在处理高维、非线性

数据时表现出明显的优势[4-5]，其能够自动学习和提

取数据的潜在特征，使得对复杂数据的分群和模式

发现更加准确。 

在深度聚类的研究中，学习有效的数据表示

是深度聚类的关键先决条件。基于传统聚类方法，

Yang 等[6]利用自动编码器（auto-encoder，AE）提

取原始样本特征并学习到一个具备良好判别性的

特征表示，然后在特征向量上使用 K 均值（K-

means）[7]进行聚类分簇，最终获取样本的聚类结

果。这种聚类方法只关注了数据的属性信息，忽

略了数据之间的拓扑关系。受到图能反映数据间

的拓扑关系的启发，Kipf 等[8]提出了一种类似编

码-解码结构的图自动编码器（graph convolutional 

auto-encoder，GAE）模型，其中将图卷积网络层

（graph convolutional network，GCN）作为编码器

学习节点特征，通过内积进行重构，采用交叉熵

作为损失函数优化网络。为了同时捕获特征信息

和拓扑结构信息，Bo 等[9]提出了一种基于数据结

构的聚类网络（structural deep clustering network，

SDCN），该网络以双自监督的方式优化了 GCN 和

深度嵌入式聚类（deep embedding clustering，

DEC）[10]。为了多个网络生成的不同聚类分配的

一致性，Yan 等[11]提出了一种属性图聚类的双通

道增强网络（mutual boost network，MBN），将节

点特征和结构特征的异构信息同时传播，并通过

对比聚类分配来提供相互指导，以自监督的方式

进行同步优化。 

为了进一步探索潜藏在海量临床病案的用药

规律，本研究提出了一种深度聚类模型——多源融

合 卷 积 网 络 （ multi-source fusion convolutional 

network，MFCN），融合了 GCN、AE 和聚类算法等

技术，在脑卒中和计算机文献数据集（database 

systems and logic programming，DBLP）[9]中验证其

性能，并且以脑卒中数据集为例分析其临床用药规

律，以期为临床用药提供依据，也为新药研发、中

医创新发展提供新的研究范式。 

1  方法 

1.1  数据来源 

DBLP 数据集是一个公开数据集，其描述了一

个作者网络，在网络上的 2 个共同作者之间有 1 个

链接。其涵盖了 4 个研究领域：机器学习、信息检

索、数据挖掘和数据库。脑卒中数据集收集于湖南

中医药大学附属第一医院信息科的信息数据库，就

诊时间限定为 2015 年 11 月—2023 年 1 月，纳入经

治疗且确有疗效的脑卒中患者 7 224 例，可分为急

性期、恢复期和后遗症期 3 个阶段。 

DBLP 为公共数据集，不需要进行数据筛选和

预处理。脑卒中数据集为真实世界临床脑卒中病例

数据集，其中涵盖了患者的病史记录、诊疗数据、

药物使用情况等。临床病例数据均为人工表述，导

致数据存在噪声及冗余，需进一步处理。 

1.2  脑卒中数据纳入及排除标准 

纳入标准：（1）就诊表中西医诊断描述为“脑

卒中”“脑梗死”“脑梗塞”三者其中之一，或者中

医诊断为“中风”的患者，年龄、性别不限；（2）

使用中医或中西结合治疗方法对脑卒中进行治疗，

并且有明确的治疗效果；（3）病例内容详实完整，
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包括临床表现、用药、具体剂量等信息。排除标准：

剔除其他并发疾病过重的病例。 

1.3  脑卒中数据预处理 

1.3.1  中药正异名处理  依据《中国药典》2020 年

版[12]对脑卒中数据的中药方剂及中成药处方中的

中药名称进行规范及统一，药典未收录的中药则参

照《中华本草》[13]、《中药大辞典》[14]并结合《中药

学》教材第 4 版[15]进行核查。针对一药多名中药，

如“生地”“生地黄”等统一为“生地黄”；将不同

炮制方法的同种中药名称进行统一，如“燀桃仁”

统一为“桃仁”。 

1.3.2  症状术语规范  从《中医常见症状术语规范

（2005 年版）》[16]中收集 2 660 个症状术语，并按其

部位进行分类，形成 42 个小类症状，举例如表 1 所

示。基于这一标准术语，对脑卒中数据所记录的症

状进行数据预处理。 

1.3.3  中药、症状以及脑卒中病例向量构建  使用 

表 1  症状术语分类 

Table 1  Classification of symptom terminology 

症状举例 小类名 大类名 

头痛 疼痛部位类 疼痛症状 

健忘 精神情志类 精神情志及睡眠症状 

四肢乏力 颈、胸、腹、背、四肢

不适类 

全身不适症状 

大便秘结 二便症状 二便症状 

口角歪斜 面部特征 头面体征 

Word2vec[17]词向量技术对规范后的症状进行表征

初始化，从而生成 200 维度的具有语义的症状词

嵌入。同时，使用 23 维向量来表征中药向量[18]，

将药物属性抽象描述数值化以构建初始特征。对于

“四性”“五味”与“毒性”属性采用离散值量化，

如“微寒”“寒”“大寒”分别量化为 0.5、1、2；“归

经”属性采用二值量化，即有此属性用 1 表示，无

此属性用 0 表示。药性量化示例数据如表 2 所示。 

表 2  药性量化示例 

Table 2  Quantification example of drug properties 

药名 寒 热 温 凉 平 酸 苦 甘 辛 咸 肺 心包 心 肠 三焦 小肠 胃 胆 膀胱 脾 肝 肾 毒 

麻黄 0 0 1 0 0 0 0.5 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

桂枝 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

紫苏 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

生姜 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 

香薷 0 0 0.5 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 

 

病例向量由患者的症状集表示和治疗的中药

集表示构成。中药集由多味中药组成，其向量表示

通过对各中药向量求和后取平均获得。同理，症状

集向量由多个症状向量求和取平均得到。因此，病

例节点向量通过 23 维中药集向量与 200 维症状集

向量组合形成 223 维表示（图 1）。 

1.3.4  脑卒中病例节点构图  以患者症状和治疗

中药构建病例关系图。为了减弱常见症状（如发热）

和中药（如甘草）对构图的影响，本研究设定一个

k 值，k 代表 2 个病例节点具有相同的症状或中药

的数量，计算公式如式（1）所示。实验表明，当节

点间出现 8 个相同的症状或者中药，则认为节点间

存在边，即 k 取值为 8。 

(节点 1，节点 2)＝{       （1） 

1.4  聚类挖掘 MFCN 模型构建 

1.4.1  模型构建  基于 GCN、AE 以及自监督机制

技术构建 MFCN 模型（图 2），以深入探讨复杂高

维数据中的潜在规律。 

模型构建过程可分为 2 部分：（1）AE 从图的

属性中提取原始特征（Y）；GAE 从图的结构中获取

结构特征（G）；借助增强自编码器（enhanced auto-

encoder，EAE）将结构特征和属性特征进行逐层融

合得到 Z。（2）通过表示 Y、Z 与 G 三重特征，得

到聚类软分配 Q、Q′与 Q′′。引入 Q′与 Q′′作为辅助

目标分布，构建三重自监督机制，通过高置信度的

指导来驱动模型训练。Q′生成目标分布 P 来指导自

监督聚类。通过对比聚类分配，使 3 个聚类分配趋

于一致，从而得到聚类结果。 

1.4.2  模型性能评估  使用 4 种常见的聚类评估指

标，即准确率（accuracy，ACC）、归一化互信息

（normalized mutual information，NMI）、调整兰德系

数（average rand index，ARI）和 F1 得分（F1-score，

F1）评估模型的聚类性能。 

NMI 是一种用于衡量聚类算法性能的指标，取 

1，k≤具有相同属性 

0，k＞具有相同属性 
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图 1  病例节点的向量表示 

Fig. 1  Vector representation of case nodes 

 

图 2  MFCN 模型结构图 

Fig. 2  Structure diagram of MFCN model 

值范围在 [0, 1]，定义见式（2）。其量化了聚类结果

与真实标签之间的相似性，取值为 1 表示聚类结果

与真实标签完全一致。 

NMI (Y, C)＝I (Y, C)/0.5[H(Y)＋H(C)]          （2） 

Y 代表真实标签，C 代表聚类标签，I 表示互信息，H 表示熵 

ARI 是一种常见的聚类外部评价指标，取值范

围为 [−1, 1]，值越大意味着聚类结果与真实情况越

吻合。其通过计算在真实标签和聚类结果中被分配

在相同或不同类簇的样本对的个数来进行聚类有

效性的评价，具体定义如式（3）所示。 

ARI=(RI－E[RI])/(max(RI)－E[RI])            （3） 

RI 表示兰德指数，E[RI]表示 RI 的期望 

1.5  脑卒中用药规律分析 

随机选取脑卒中任一期型的病例作为研究对

象，进一步探讨其用药规律。首先，使用 Python

工具库 mlxtend 中的 Apriori 算法，对脑卒中急性

期病例的中药与症状进行频次分析，深入挖掘每

个聚类团中药物使用频率、症状出现频率以及药

物组合和“药物-症状”组合。随后，应用 Cytoscape 

3.8.2 软件绘制“药-症”共现网络，以可视化分析

病历记录 

就诊号：418897 

症状：言语蹇涩、肢体麻木… 

治疗中药：半夏白术天麻汤加减… 
症状集                                中药集 

舌红 言
语
蹇
涩 

行动不利 

脉弦 

苔薄黄 

肢体
麻木 

法半夏 

茯苓 
陈皮 

天麻 三七 白术 
甘草 党参 

黄芪 

症状集向量表示（200 维）                中药集向量表示（23 维） 
拼接 

病例向量表示（223 维） 

病例关系图 GAE 模块 

G 
结构特征表示 

解码 
重构特征 

EAE 模块 病例表示 

重构病例表示 

重构特征 

AE 模块 

Z 

Y 

融合特征表示 

原始特征表示 

Q′ 

Q′′ 

Q 

P 

结构扩散 

数据融合 

输入 

t 分布 

三重自监督模块 
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药物与症状之间的关系，从而揭示脑卒中急性期

的用药规律。 

2  结果 

2.1  数据概况 

DBLP 数据集包含 4 058 个节点和 3 528 条边，

数据特征维度为 334，并被划分为 4 个类别。 

脑卒中数据集中符合纳入标准的临床病例总

计 2 572 例，分为急性期（924 例）、恢复期（837

例）和后遗症期（811 例）。经过正异名处理的治疗

中药共 356 味，规范化后的患者症状为 558 种。脑

卒中数据特征维度为 223，构建的节点图包含 2 572

个节点和 5 877 条边。 

2.2  MFCN 模型构建及性能评估 

本研究的实验数据集见“2.1”。实验基于 Python 

3.7 编程语言，并使用深度学习框架 Pytorch1.13.1搭

建的环境，配置为 RTX4060 和 CUDA12.2。MFCN

的参数设置类似于经典深度聚类模型 SDCN[11]，在

训练之前，首先对自编码器进行预训练，学习率为

1×10−3，训练 50 个轮次。在 AE 和 GAE 中，每层

的维数分别设计为 500、500、2 000 和 10。为了初

始化聚类中心，使用预训练的自编码器得到数据表

示，并通过 20 次 K 均值聚类来选择最佳结果。 

为评估模型性能，将 MFCN 模型与以下 3 组基

线模型进行对比。（1）传统的聚类方法（AE＋K 均

值[6]）。利用自编码器提取特征，并采用 K 均值算法

对聚类进行划分。（2）基于 GAE[8]的聚类方法。使

用图卷积层作为编码器来学习节点特征表示的无

监督图嵌入方法。（3）基于双网络的聚类方法

（SDCN[9]、MBN[11]）。SDCN 设计了一个双通道网

络，将图卷积网络集成到 DEC[10]框架中，利用结构

信息，在统一的框架中优化聚类分配和表示学习。

MBN 改进了 SDCN，将节点特征和结构特征的异

构信息同时传播，并通过对比聚类分配来相互指

导，以自监督的方式进行同步优化。 

本研究提出的 MFCN 模型与其他聚类模型的

对比实验结果如表 3 所示，其中每列的最优结果以

粗体显示。为减少随机性对结果的影响，将每个实

验重复 10 次，并取平均值评估聚类结果。结果显

示，MFCN 在 2 个数据集中都展现出最佳效果，均

优于现有模型。在 DBLP 数据集中，MFCN 在 ACC、

NMI、ARI 和 F1 指标上分别达到了 0.793 2、0.490 8、

0.541 9 和 0.787 7。相较于最优的对比模型 MBN，

MFCN 在各指标上分别提升了 1.35%、0.93%、1.81%

和 1.56%。在脑卒中数据集中，MFCN 在 ACC、

NMI、ARI 和 F1 指标上分别达到了 0.834 8、0.531 6、

0.581 7 和 0.833 9，相比 MBN 模型提升了 1.97%、

4.8%、4.68%和 2.04%。与经典 SDCN 模型相比，

MFCN 在 ACC、NMI、ARI 和 F1 上则分别提升了

7.96%、6.45%、7.4%和 20.54%。特别是 NMI、ARI

指标提升显著，表明 MFCN 在聚类效果上具有更优

表现。此外，与传统的 AE＋K 均值和 GAE 模型相

比，MFCN 在 2 个数据集中同样显示出更好的性能。 

表 3  模型性能评估结果 

Table 3  Evaluation results of model performance  

模型 
DBLP 数据集 脑卒中数据集 

ACC NMI ARI F1 ACC NMI ARI F1 

AE＋K 均值 0.597 0 0.283 9 0.197 0 0.598 0 0.733 5 0.370 9 0.374 9 0.730 3 

GAE 0.682 3 0.343 8 0.331 1 0.679 7 0.734 1 0.354 3 0.381 9 0.733 7 

SDCN 0.701 9 0.357 1 0.384 4 0.690 9 0.755 2 0.467 1 0.507 7 0.628 5 

MBN 0.779 7 0.481 5 0.523 8 0.772 1 0.815 1 0.483 6 0.534 9 0.813 5 

MFCN 0.793 2 0.490 8 0.541 9 0.787 7 0.834 8 0.531 6 0.581 7 0.833 9 

粗体表示最优结果。 

Bold indicates optimal results. 

2.3  用药规律分析 

基于 MFCN 的实验结果，随机选取 1 个脑卒中

的期型（急性期）为研究对象，进一步探讨脑卒中

的用药规律。聚类结果显示，急性期患者共计 792

例，恢复期患者共计 880 例，后遗症期患者共计 900

例。通过 Pycharm 软件对脑卒中急性期进行关联规

则分析，利用 Apriori 算法建模，深入剖析每个聚类

团中药物使用频率与症状出现频率、药物组合和

“药物-症状”组合，构建“症-药”共现网络，从而

揭示脑卒中急性期的用药偏好。 

急性期脑卒中病例中涉及中药286味、症状558

种。用药频率排名靠前的中药有甘草、茯苓、陈皮、

天麻、法半夏等（表 4），症状出现频率排名靠前有

脉弦、肢体乏力、头晕、舌红、行动不利等（图 3）。 
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表 4  急性期脑卒中高频中药分布 (用药频率排名前 10) 

Table 4  Distribution of high frequency TCM in acute stroke (top 10 in medication frequency) 

序号 中药 频次 频率/% 序号 中药 频次 频率/% 

1 甘草 658 83.08  6 枳实 402 50.76 

2 茯苓 605 76.39  7 鸡血藤 387 48.86 

3 陈皮 595 75.13  8 地龙 377 47.60 

4 天麻 438 55.30  9 石菖蒲 348 43.94 

5 法半夏 434 54.80 10 竹茹 336 42.42 

 

图 3  脑卒中症状频率分布 

Fig. 3  Frequency distribution of stroke symptoms 

通过关联规则对急性期脑卒中病例进行分析，

设置支持度≥30%，置信度≥60%，最大前项数为 2，

得到 550 条关联规则，按照支持度排序得到“药-

药”组合和“药-症”组合，见表 5、6。表 5 展示了

脑卒中急性期前 10 条药物组合规则。其中，支持度

最高的药组是“陈皮→茯苓”，为 65.78%；置信度

最高的药组是“陈皮→枳实”，为 92.52%；增益最

大的药组是“陈皮→枳实”，为 1.23。表 6 列出了部

分症状对应的“药物-症状”组合，选取了每种症状

的前 3 条规则。结果显示，支持度最高的“药-症”

组合为“甘草→脉弦”，为 57.07%；置信度最高的

组合为“甘草→舌红”，为 83.90%；增益最大的组

合是“陈皮→肢体乏力”中为 1.05。同时构建脑卒

中急性期中药与症状的共现网络，见图 4。 

针对模型分类失效的典型案例，本研究随机选

取一个模型分类失效的病例，并从分类正确的病例

中筛选出与其最相似的病例进行对比展示，见图 5。 

3  讨论 

本研究利用深度聚类技术构建了多源特征融

合的 MFCN 模型，并在 DBLP 与脑卒中数据集上进 

表 5  急性期脑卒中药物组合关联规则分析 

Table 5  Analysis of association rules for drug combination 

in acute stroke 

后项 前项 支持度/% 置信度/% 增益 

陈皮 茯苓 65.78 87.86 1.17 

甘草 陈皮 64.52 86.32 1.04 

甘草 茯苓 62.75 83.81 1.01 

甘草 茯苓＋陈皮 56.31 85.60 1.03 

陈皮 茯苓＋甘草 56.31 89.74 1.19 

茯苓 陈皮＋甘草 56.31 87.28 1.14 

陈皮 法半夏 47.98 87.96 1.17 

陈皮 枳实 46.84 92.52 1.23 

天麻 茯苓 46.72 62.40 1.13 

天麻 陈皮 46.34 61.99 1.12 

行了性能评估。以脑卒中数据集为例，验证了模型

在高维临床数据中探索用药规律的有效性，归纳总

结出脑卒中急性期的用药规律。 

MFCN 模型在 2 个数据集中表现出了最佳的聚

类性能，优于其他模型。AE 模型和 GAE 模型分别

基于数据的内容和结构特征进行聚类。SDCN 模型

通过融合内容特征和结构特征，因而在 2 个数据集 
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表 6  急性期脑卒中“药-症”组合关联规则分析 

Table 6  Analysis of association rules for “drug symptom” 

combination in acute stroke 

后项 前项 支持度/% 置信度/% 增益 

甘草 脉弦 57.07 81.74 0.98 

陈皮 脉弦 54.04 77.40 1.03 

茯苓 脉弦 53.54 76.67 1.00 

甘草 肢体乏力 41.54 83.08 1.00 

陈皮 肢体乏力 39.39 78.79 1.05 

茯苓 肢体乏力 36.99 73.99 0.97 

甘草 头晕 33.08 82.65 0.99 

茯苓 头晕 30.56 76.34 1.00 

甘草 舌红 30.93 83.90 1.01 

 
共现网络中节点间的连线越粗代表 2 个节点之间的关联度越高；

圆形节点越大，则代表与之相关联的药物数量越多。 

Thicker the connections between nodes in a co-occurrence network, 

the higher the degree of association between two nodes; larger the 

circular nodes, the more drugs are associated with them. 

图 4  脑卒中急性期“症-药”共现网络 

Fig. 4  Co-occurrence network of “symptom-drug” in acute 

stroke 

中的聚类性能均优于 AE 模型和 GAE 模型。与

SDCN 相比，MBN 模型引入了数据表示增强机制，

并通过内容与结构特征的聚类一致性约束提升了聚

类效果，其 NMI 和 ARI 指标在 2 个数据集中分别

提升了 12.44%、13.94%及 1.65%、2.72%。基于此，

MFCN 模型引入了多源融合策略，将内容特征、结

构特征与增强特征进行了有效融合，并通过三重对

比聚类分配实现了相互指导，从而进一步提升了聚

类性能。具体而言，相较于 MBN、MFCN，MFCN

模型在 DBLP 数据集上的 NMI、ARI 分别提升了 

舌淡红

苔薄黄视物模糊
呛咳

头痛

头晕

头痛

头晕
口角歪斜

脉弦

尿频
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视物模糊

    
天麻钩藤
饮加减

化痰通络
方加减

急性期（中经络 恢复期） 急性期（急性期）

模型分类正确 模型分类失效

舌淡红 苔薄黄

脉弦

呛咳

口角歪斜 口角流涎

 

左边为分类正确的病例，右边为模型分类失效的病例；二者均被

预测为脑卒中急性期。 

The left side of the figure shows correctly classified cases, while the 

right side shows cases where the model classification fails; Both are 

predicted to be in the acute phase of stroke. 

图 5  模型分类正确与失败的案例展示 

Fig. 5  Case studies demonstrating correct and failed 

model classification 

0.93%和 1.81%，在脑卒中数据集上的 NMI、ARI 分

别提升了 4.8%和 4.68%。结果显示，MFCN 模型的

聚类性能取得了显著优势，充分证明了其能够高效

整合多源数据的信息，并具备处理复杂高维数据的

出色能力，为后续研究提供了强有力的支持。 

基于 MFCN 的实验结果，随机选取了脑卒中的

急性期为研究对象。聚类结果显示，在急性期中，

甘草、茯苓、陈皮等药物使用频率较高，这与脑卒

中急性期治疗以清热解毒、化痰开窍为主的原则相

符合[19-20]。“陈皮-茯苓”组合在急性期有最高的支

持度，二者合用具有燥湿化痰、醒神开窍。若出现

痰湿蒙神证，可以使用以陈皮和茯苓为主的方药，

如涤痰汤可改善神经功能、控制癫痫发作、减轻认

知障碍、提高患者生活质量[21-22]。“甘草-茯苓-陈皮”

组合在脑卒中急性期有较高的置信度，三药合用，

适用于痰湿阻络型患者[23]。此外，构建“症-药”共

现网络，挖掘出脑卒中急性期的潜在“药-症”组合。

“甘草-脉弦”“甘草-舌红”及“陈皮-肢体乏力”等

组合关联度较高。若患者出现脉弦、舌红和肢体乏

力等症状，可用甘草缓解脉弦，同时配合清热药物

治疗舌红，陈皮调理脾胃，促进气血生成，缓解肢

体乏力。 

为进一步完善模型的分类性能，本研究对模型

分类失效的病例与分类正确的病例进行了对比分

析（图 5）。2 个病例的症状相似度达到 90%以上，

治疗方剂分别为天麻钩藤饮加减[24]和化痰通络汤

加减[25]，但模型均预测为急性期。这一结果表明，

尽管症状高度相似，但不同中药在临床应用中的具

模型分类正确                  模型分类失效 

急性期（中经络 恢复期）             急性期（急性期） 
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体功效可能未完全体现在模型中。 

4  展望 

本研究所构建的 MFCN 模型在处理复杂的高

维临床数据方面具有良好性能，成功地挖掘了脑卒

中急性期的用药规律，为临床精准用药提供了科学

依据。然而，本研究也存在一些局限性。（1）由于

数据来源的限制，本研究仅涵盖了湖南中医药大学

附属第一医院的脑卒中患者数据，可能存在地域性

和人群选择的偏差。同时，用药规律分析主要基于

历史数据，缺乏前瞻性的临床验证。（2）脑卒中作

为一种临床异质性极高的疾病[26]，其临床表现和进

程受到多种因素的影响。患者的性别、年龄及既往

病史等因素都可能显著影响疾病的发生、发展及治

疗效果，从而影响模型的分类结果。（3）本研究的

用药规律分析主要基于病例数据中的症状与中药

处方信息，未充分考虑中药的具体功效对模型分类

结果的影响。中医方剂的选择不仅受到患者临床表

现的影响，还与中药的功效特点、药物配伍的相互

作用密切相关。 

未来的研究可以通过扩大数据来源、开展多中

心合作研究以及前瞻性临床研究来进一步验证和

完善本研究的发现。同时，应将中药的功效机制、

适应证以及患者的体质特点纳入模型考虑范围，进

行更加细致的特征工程和数据预处理，提升模型的

分类精准度。还可以探索将 MFCN 模型应用于其他

疾病的临床数据集，如心血管疾病、糖尿病等，以

评估其在不同疾病中的适用性和表现，从而为揭示

疾病的作用机制提供新的思路和参考。 

利益冲突  所有作者均声明不存在利益冲突 
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