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〔摘要〕　通过中国知网获取藏药药理相关文献１５５篇，构建中文藏医药药理实体识别语料库，设计基于
ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ深度学习模型的藏药药理命名实体识别方法，采用信息抽取技术从科技文献中提取并识别藏
药药理，为藏医药文献研究提供新途径。
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１　引言

１１　藏医药研究情况

藏医学是一门古老科学，已有数千年历史，是

４大传统医学体系之一，是通过不断的实践和研究

逐渐形成的集人体生理、病理、诊断、治疗、方剂

等为一体的民族医药学［１］。近年来我国藏医药研究

的科技文献逐年递增 ［２］。藏医药科技文献的增长有

利于发现藏医药领域研究热点和进展，明确藏医药

研究方向和思路，促进藏医药的研究和发展。现有

藏医药科技文献研究以手工方式或运用统计软件分

析为主。扎西道知等［３］通过查询藏医药文献并整理

藏药不良反应描述，为藏医药不良反应研究提供文
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献依据。高路等［２］使用软件 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ对文献数据
进行统计分析，发现藏医药研究进入稳定发展期。

李琪等［４］应用中医传承辅助平台［５］对藏药治疗肝炎

方剂进行药物频次统计和药物关联度分析，运用聚

类分析提取核心组合。手工方式分析藏医药文献存

在样本小、主观性强、周期长和人力成本高的问

题，应用商业软件可分析藏医药概念 （治法、方剂

和药物等）出现频率和共现关系，但无法分析藏医

药概念深层语义。药物药理用于阐明药物对机体的

作用和原理，以及药物在体内吸收、分布、生物转

化和排泄等过程，药物效应和血药浓度随时间消长

的规律［６］。药物药理研究能够了解药物治疗疾病原

理，从而针对疾病研发新药物，针对药物寻找新的

适应症，药理研究在临床中具有重要价值［７］。

１２　生物医学领域文献挖掘研究情况

近年来文献挖掘在生物医学研究领域逐步开

展，Ｍｕｒｕｇｅｓａｎ等［８］提出 ＢＣＣ－ＮＥＲ方法，使用双
向条件随机场对 ＢｉｏＣｒｅａｔｉｖｅＩＩ语料库的基因和蛋白
质进行识别，Ｆ１值达８６９５％。何林娜等［９］提出基

于特征耦合泛化 （ＦｅａｔｕｒｅＣｏｕｐｌｉｎｇＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＦＣＧ）的半监督学习方法，结合条件随机场 （Ｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）自动识别１９７９－２００９
年 ＰｕｂＭｅｄ生物医学文献的药物名，Ｆ１值达
７６７３％。王振华等［１０］通过研究藏药镰形棘豆科技

文献１１７篇，发现研究工作集中于化学成分、药理
作用方面。仁青东主等［１１］研究藏药复方治疗慢性萎

缩性胃炎方剂相关文献，统计药物频次并分析药物

功效。通过文献挖掘方法分析研究主题及其演变趋

势，总结研究内容并提取关键信息，能高效挖掘海

量文献数据，显著降低手工分析强度，提高科技文

献分析效率。文献挖掘技术可多方面辅助研究人员

开展科研工作，例如文本分类可自动对文本进行筛

选，缩小待研究的文本范围；命名实体识别可从生

物医学文献中抽取所需特定事实信息，如疾病、药

物、基因和蛋白等有特定意义的生物实体；自动摘

要可从海量文献中自动进行文本总结并生成文档文

摘。

１３　研究背景

目前药理研究通常通过临床实验提取药物化学

成分，研究药物活性成分以确定药物药理，研究过

程周期长且成本高［１２］。从生物医学研究领域文献中

提取药物药理，可为新药研发实验提供方向、辅助

决策，减少实验周期时间并提高研究效率。当前生

物医学研究领域文献的实体识别相关研究都针对英

文文献，未开展针对中文文献实体识别研究。中文

命名实体识别相较于英文命名实体识别更加困难，

中文词与词之间没有类似英文单词之间明显的边

界。本研究构建中文藏医药药理实体识别语料库，

设计基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ深度学习模型的藏药药理
命名实体识别方法，采用文献挖掘的信息抽取技术

从科技文献提取并识别藏药药理，协助藏医药研究

人员开展藏药药理研究，为藏医药文献研究提供新

途径。

２　语料库与方法

２１　药理实体识别流程 （图１）

图１　药理实体识别流程

文献获取指获得藏药药理相关研究文献；语料

库指去除文献中噪声信息 （如页码、分类号、格式

符等），保留文献正文文本并对文本句子中的药理

实体进行标注；文献特征提取指将文献文本从高维

空间向低维空间投影降维，以保存并表征文献内容

的关键信息［１３］；药理实体提取指使用提取的特征向

量计算每个字最大概率标签，以实现药理实体提

取。

２２　文献获取

通过中国知网以 “藏医药”和 “藏药”为关键

字检索 ２０１４－２０１８年 《中草药》、《中国中药杂

志》、《中医杂志》、《世界科学技术 －中医药现代
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化》、《中成药》、《中国民族医药杂志》、《中华中

医药杂志》等期刊４７９篇文献，以文献中是否包含
藏药药理为筛选标准，筛选获得藏医药药理相关文

献１５５篇。

２３　语料库构建

语料库指经科学取样和加工的电子文本库。将

获取的文献中页码、分类号、格式符等不相关信

息、图片和表格等数据剔除，保留正文文本，构建

藏医药文献语料库并实现语料库标注。本研究使用

标签集 ｛Ｂ，Ｉ，Ｏ｝进行语料库标记［１４］，其中Ｂ表
示实体开始，Ｉ表示实体中首词以外部分，Ｏ表示
非藏药药理实体部分，标记实例，见图２，其中包
含药理实体 “抗氧化”。语料库中给定语句 Ｘｍ ＝

｛ｘ１ｍ，…，ｘ
ｔ
ｍ，…，ｘ

ｎ
ｍ｝，其中 ｘ

ｔ
ｍ表示语料库第 ｍ句的

第ｔ个词，ｎ表示语句长度。以句子为单位，随机
选取９０％语料为训练数据以训练实体识别模型，其
余１０％语料为测试数据以评价模型识别性能，本研
究藏医药文献语料库，见表１。

图２　文本标记实例

表１　藏医药文献语料库

项目 训练语料 测试语料

句子　 ５５４１句　 ７１９句　　

药理数 ２０１８个　 ２６２个　　

字数　 ４０３４８８字 ５２４５０字

２４　文献特征提取

２４１　概述　药理实体识别的文献特征指药理实

体出现于文献句子的位置，构成药理实体的特殊字

等多种特征。文献特征提取能自动提取文本特征，

将特征表示为向量形式。本研究将藏药药理命名实

体识别视为序列标签预测问题，预测语料库中字

｛Ｂ，Ｉ，Ｏ｝标签以检测藏药药理实体。通过文献提

取藏药药理，探索相同或相似药理药物，为新药研

发提供实验思路，缩短实验周期［１５］。传统序列标注

预测方法通过统计方法如条件随机场进行等，需人

工定义大量特征且泛化能力不足［１６］。深度学习方法

模拟人脑进行非线性分析学习，无需人工干预可自

动完成藏医药文本特征学习。本研究引入 ＢｉＬＳＴＭ
－ＣＲＦ深度学习模型实现藏医药文献的药文献的药
理实体识别，见图３。模型包括：输入层、嵌入层、
特征提取层、输出层和ＣＲＦ层。

图３　ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ深度学习模型

２４２　输入层　ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型以藏医药文献
语料库中词ｘｔｍ为单元输入，以语句Ｘｍ为输入信息。
例如Ｘｍ ＝“余甘子、诃子均具有明显的抗氧化作

用。”，则 ｘ１ｍ ＝ ‘余’，ｘ
２
ｍ ＝ ‘甘’，ｘ

３
ｍ ＝ ‘子’，

…，ｘ１７ｍ ＝‘用’，ｘ
１８
ｍ ＝ ‘。’。以语料库中每个语句

输入到ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型。
２４３　嵌入层　将语句 Ｘｍ中字 ｘ

ｔ
ｍ数字化表示，

方便模型学习藏药药理实体特征，字向量实例，见

表２。数字化表示是一种分布表示特征，即用连续
实数向量表达藏医药文献语料库中字特征。

表２　字向量实例

字 向量

余 －１１９６４ －１５８４５ １７３３３ … －１０６７４

甘 ０６４３１ －１２６５５ ０３３１５ … －３４３９６

子 －０６６６０ －３２７５４ －０２３４４ … １０５１４

用 －０８１６１ －１６３５６ －０８３８２ … －１２４４５

。 ０３１８８ －２９７６０ ０５１６０ … －１１３０６
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２４４　特征提取层　长短期记忆网络 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）结构［１７］含有１个或多个具备
可遗忘和记忆功能的单元组成，可实现长距离文本

信息利用，其结构，见图４。

图４　ＬＳＴＭ单元结构

　　ＬＳＴＭ结构核心是记忆单元，通过输入门 ｉ，遗

忘门 ｆ，输出门 ｏ控制记忆单元每时刻输出，计算

过程如式 （１） －（５）所示：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｘｘ
ｔ
ｍ ＋Ｗｉｈｈ

ｔ－１
ｍ ） （１）

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｘ
ｔ
ｍ ＋Ｗｆｈｈ

ｔ－１
ｍ ） （２）

ｃｔ＝ｆｔ·ｃｔ－１ｍ ＋ｉ
ｔ·φ（Ｗｃｘｘ

ｔ
ｍ ＋Ｗｃｈｈ

ｔ－１
ｍ ） （３）

ｏｔ＝σ（Ｗｏｘｘ
ｔ
ｍ ＋Ｗｏｈｈ

ｔ－１
ｍ ） （４）

ｈｔ＝ｏｔ·φ（ｃｔ） （５）

其中Ｗｕｖ表示训练权重矩阵，ｕ∈ ｉ，ｆ，ｃ，( )ｏ，ｖ

∈（ｈ，ｘ），σ和φ分别表示ｓｉｇｍｏｉｄ和ｔａｎｈ非线性激

活函数［１８］。该门控机制能对记忆单元信息进行处

理，确定输入文本信息遗忘或保留，以解决长距离

的信息处理问题。如语句 “含有诃子的方剂的主治

疾病多与热毒、疼痛相关，因此其高频次药物也多

具有清热解毒、活血通络、理气止痛作用，其中以

＿＿＿＿、理气药使用最多”，需对横线词进行预测，

ＬＳＴＭ单元通过学习，记忆单元保留 “诃子”、“热

毒”等强相关信息，遗忘门遗忘 “的”、 “方剂”

等弱相关信息，输出门将最后所获信息输出，预测

横线词为 “清热药”。

双向长短期记忆网络 （Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇ

ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）模型同时考虑藏医药

文献的正向和反向文本信息，例中通过反向传递信

息预先明确 “清热药”，能预测上文对应的 “热毒”

信息。ＢｉＬＳＴＭ模型相比ＬＳＴＭ模型能获取更佳特征

表示［１９］。本研究引入 ＢｉＬＳＴＭ自动提取藏医药科技

文献语料库中藏药药理命名实体特征，如藏医药药

理实体位置、前后特殊文字等。ＢｉＬＳＴＭ单元输出

ｈｔ＝（ｈ
→ ｔ，ｈ
←ｔ），ｈ

→ ｔ表示正向ＬＳＴＭ单元输出，ｈ
←ｔ表示

反向ＬＳＴＭ单元输出，将正向和反向输出拼接以获

得ＢｉＬＳＴＭ输出。给定输入句 Ｘｍ ＝｛ｘ
１
ｍ，…，ｘ

ｔ
ｍ，…，

ｘｎｍ｝，通过特征提取层输出表示序列ｈｍ ＝｛ｈ
１
ｍ，…，

ｈｔｍ，…，ｈ
ｎ
ｍ｝，ｈ

ｔ
ｍ表示特征提取层输出，即表示当前

字是否属于实体的语义特征。

２５　药理实体识别

２５１　输出层　利用字特征表示向量ｈｍ计算词归

属标签 ｛Ｂ，Ｉ，Ｏ｝概率 ｙｔｍ，如式 （６）所示。获

得每个字的标签后，根据字标签对句中药理实体进

行提取。其中Ｍ为参数矩阵，ｂ为偏移量。

ｙｔｍ ＝Ｍｈ
ｔ
ｍ ＋ｂ （６）

２５２　条件随机场层　为藏药药理实体标签序列

添加约束规则，模型训练过程中ＣＲＦ层通过转移矩

阵Ａｉｊ学习藏药实体标签间约束规则，如标签Ｂ后应

为标签Ｉ，因为药理实体通常由多词组成；标签 Ｏ

后面不可能是标签 Ｉ，因为实体开始标签应为 Ｂ标

签。通过上述约束可避免生成错误标签序列。给定

语句Ｘｍ和藏药药理实体标签序列ｚ，所预测标签序

列得分如式 （７）所示：

ｓＸｍ，ｚ，( )θ＝∑
ｎ

ｔ＝１
Ａｚｔ－１ｚｔ＋ｙ

ｔ
ｚｔ （７）

其中ｙｔｚｔ表示ＢｉＬＳＴＭ模型获得的语句Ｘｍ中第ｔ

个词属于药理实体的概率，Ａｚｔ－１ｚｔ为输入句第ｔ－１个

字的实体标签ｚｔ－１转移到第 ｔ个字的实体标签 ｚｔ概

率，θ∈｛Ｗｕｖ，Ｗ，ｂ｜ｕ∈ ｉ，ｆ，ｃ，( )ｏ，ｖ∈（ｈ，ｃ）｝表示

可训练参数。

３　训练

３１　目标函数

给定语句 Ｘｍ 获得可能的药理实体标签序列

Ｚ（Ｘｍ），则药理实体标签序列ｚ概率为：

·３３·
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ｐ ｚ( )ｘ ＝ ｅｓ（Ｘｍ，ｚ）

∑
ｚ＇∈Ｚ（Ｘｍ）

ｅｓ（Ｘｍ，ｚ＇）
（８）

最终获得预测输出序列 ｚｎ 是最大概率藏药药
理实体标签序列，如式 （９）所示：

ｚｎ ＝ａｒｇｍａｘｓＸｍ，ｚ，( )θ，ｚ∈Ｚ（Ｘｍ） （９）

利用Ａｄａｍ［２０］算法训练ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ深度学习
模型，更新参数并最大化正确标签序列概率。将测

试文本输入模型，获取最大概率藏药药理标签序

列，以实现藏医药文献语料标注并提取藏药药理实

体。

３２　Ｄｒｏｐｏｕｔ策略

过拟合现象是神经网络模型的常见问题，如藏

医药文献语料多处出现藏药药理实体 “清热”，其

对应标签分别为 “Ｂ”和 “Ｉ”，过拟合导致后续藏
医药文献语料出现 “清”字时被标记为实体开始，

错误识别药理实体。Ｄｒｏｐｏｕｔ策略使神经网络节点随
机失活，避免训练模型过度依赖特定特征，具备正

则化作用［２１］。本研究为避免模型过拟合，在嵌入层

与特征提取层间、特征提取层和 ＣＲＦ层间引入
Ｄｒｏｐｏｕｔ策略。

３３　参数设置

嵌入层中不同维度的词向量表达藏医药文献中

不同语义信息，故序列标签预测问题中词向量维度

影响 学 习 模 型 的 预 测 性 能［２２］。本 研 究 采 用

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型［２３］和 Ｃｗ２ｖｅｃ模型［２４］训练词向量。

以４７５篇藏医药文献为训练数据，训练５０维、１００
维、２００维和３００维藏医药文献词向量。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
模型采用词上下文训练，Ｃｗ２ｖｅｃ模型采用词笔画训
练。同时，在 ［－０２５０２５］区间随机采样，对
藏医药文献每个词生成随机向量对比。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模
型训练参数参照文献［２３］设置，Ｃｗ２ｖｅｃ模型训练参
数参照文献［２４］设置。ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型其他参数，
见表３。

表３　ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型参数

参数名 参数值　

隐藏层单元数目 Ｈ＝３００

学习率 α＝０００１

Ｄｒｏｐｏｕｔ比率 ｐ＝０５

迭代次数 ｅｐｏｃｈ＝４０

４　实验结果

４１　评价标准

药理实体是否正确识别主要依据实体边界是否

正确。本研究采用精确率 （Ｐ）、召回率 （Ｒ）、Ｆ１
测度值 （Ｆ１）评价指标描述模型性能，如式 （１０）
－（１２）所示：

Ｐ＝识别正确的药理数 ／识别出的药理数 （１０）

Ｒ＝识别正确的药理数 ／样本的药理数 （１１）

Ｆ１＝（２×Ｐ×Ｒ）／（Ｐ＋Ｒ） （１２）

精确率 （Ｐ）表示所识别藏药药理实体中正确
识别的藏药药理实体占比；召回率 （Ｒ）表示语料
库中藏药药理实体正确识别占比；Ｆ１测度 （Ｆ１）
表示精确率和召回率的综合结果，判断识别模型能

否准确、全面识别藏药药理实体。

４２　结果分析

随机向量、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 Ｃｗ２ｖｅｃ向量模型在不
同维度下的藏药药理识别结果，见表４。可知相同
向量模型条件下５０维向量时藏药药理实体识别效
果最好。相同维度条件下 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 Ｃｗ２ｖｅｃ模型
识别效果优于随机向量，说明 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 Ｃｗ２ｖｅｃ
模型能够有效获取藏医药文献的文本语义信息。

Ｃｗ２ｖｅｃ模型５０维、２００维和３００维向量条件下藏药
药理实体识别效果优于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
模型仅使用藏医药文献的上下文信息，没有考虑单

词内部特征；而 Ｃｗ２ｖｅｃ模型使用藏医药文献单词
的笔画特征训练模型，考虑上下文信息同时考虑单

·４３·
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词内部语义信息，更适合训练中文词向量，其在语

义相似性方面也被证实比 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ具有更好效
果［２４］。不同模型 Ｆ１测度值，见图５。实验模型随
着维度变化的召回率和精确率变化趋势，见图 ６。

可见向量维度降低导致模型 Ｆ１测度值增加，模型
召回率随着维度降低而增加，Ｆ１测度值和召回率成
正比。

表４　不同维度词向量性能对比

向量

５０ １００ ２００ ３００

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

随机向量 ７４４２ ６１０７ ６７０９ ８４１８ ５０７６ ６３３３ ８２８９ ４８０９ ６０８７ ６８２３ ５０００ ５７７１

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ７２５３ ６４５０ ６８２８ ７５９０ ６１３６ ６７８６ ８０５０ ５２２７ ６３３９ ７２５５ ４８０５ ５７８１

Ｃｗ２ｖｅｃ ８９０２ ５５７３ ６８５４ ８２２２ ５６４９ ６６９７ ７８５７ ５４５８ ６４４１ ７６２５ ４６５６ ５７８２

图５　实验模型Ｆ１测度值

４３　实例分析

模型对文本序列进行标注的实例，见图７。模
型正确识别句子１中药理实体 “开窍通络”、“镇静

安神”、“解痉止痛”。识别句子２中药理实体 “清

血热”、“清浊”，但真实药理实体为 “清血热”、

“分清血液清浊”。实体 “分清血液清浊”错误识别

图６　模型精确度、召回率

原因在于训练语料中出现大量动词 －宾语结构的词
标记为药理实体，如 “清热”、“抗氧化”等，导致

模型以动词－宾语结构短语为药理实体，造成含有
动宾结构的长药理实体分割，产生识别错误。此错

误因实体分布不平衡引发，即语料库中动宾短语药

理实体占比过大，后续研究中尝试构建长短药理实

体均匀分布语料库训练模型。

图７　药理识别实例

５　结语

针对现有藏医药科技文献研究过程中手工方式

和统计软件应用方面存在的不足，本研究提出基于

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ深度学习模型的藏药药理命名实体识
别方法，通过科技文献自动提取并识别藏药药理。

模型采用少量标注数据训练并使用未标记的藏医药

·５３·
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文献训练字向量，能提取文献的藏药药理实体，为

藏医药研究人员开展藏医药药理研究提供新途径。
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２０　ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＢａＪＡｄａｍ：ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａ
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２２　ＲｏｎａｎＣ，ＪａｓｏｎＷ，ＬéｏｎＢ，ｅｔａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
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