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〔摘要〕　目的／意义 充分挖掘中医医案中的文本信息，提高中医药信息化程度和中医医案症状术语抽取、
关系抽取等下游任务的准确率。方法／过程 通过光学字符识别和爬虫技术获取大量中医医案数据并进行预处
理，构建面向中医医案领域预训练数据集，使用 ＢＥＲＴ模型预训练方法，经过多轮训练得到首个面向中医
领域专有预训练模型ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ，并将该模型开源。结果／结论 中医领域专有预训练模型ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ
在中医命名实体识别任务中比未使用该模型的预训练模型Ｆ１值提高２８个百分点。
〔关键词〕　中医医案；预训练模型；ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ；命名实体识别；人工智能
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１　引言

中医医案是中医医师临床实施辨证论治的文字

记录和实施临床诊断的宝贵经验［１］。但目前中医医

案信息化程度低，各医案相对零散且缺乏联系，非

结构化数据多，对医案结构化数据的定义难以形成

统一标准，严重影响中医医案数据挖掘工作的推
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进，因此，研究如何从海量中医医案数据中挖掘有

用信息具有重要意义。近年来，人工智能在自然语

言处理、计算机视觉等领域均取得重要突破，计算

机技术已应用于中医药各领域，如中医医案命名实

体识别、实体关系抽取、知识图谱构建等。２０１８年
双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）预训练模型［２］问世，

并被应用于各类通用自然语言处理任务，准确率大

幅度提升。预训练模型先在一个原始任务上预先训

练一个初始模型，然后在目标任务上使用该模型针

对目标任务特性，对初始模型精调，达到精准完成

目标任务的目的。目前 ＢＥＲＴ预训练模型是基于通
用语料训练的，受限于领域知识，难以在各中医医

案自然语言处理下游任务中取得良好效果。因此，

有些学者研究基于特定领域的预训练模型，如将面

向古文、基于ＢＥＲＴ的继续训练迁移至古汉语模型
得到ＳｉｋｕＢＥＲＴ模型［３］，训练面向生物医学领域的

预训练模型ＢｉｏＢＥＲＴ［４］、面向临床医学领域的预训
练模型 ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ［５］、面向科学领域的预训练模
型ＳｃｉＢＥＲＴ［６］、面向专利领域的预训练模型 Ｐａｔｅｎｔ
ＢＥＲＴ［７］，但目前还没有面向中医医案领域的预训
练模型。本文基于 ＢＥＲＴ预训练模型技术，利用光
学字符识别 （ｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）技
术和爬虫技术获取大量中医医案数据语料，构建首

个面向中医医案领域专有预训练模型 （ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌＹｉＡｎｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ），并在多个中
医医案自然语言处理下游任务实验中证明其优

越性。

２　中医医案数据集与预训练模型构建

２１　数据集构建

本文数据集来源于两方面。一是 《中国现代名

中医医案精粹》［８］ 《古今医案按》［９］ 《明清十八家

名医医案》［１０］ 《丁甘仁医案》［１１］等中医医案经典书

籍，通过Ｐｙｔｈｏｎ语言编写ＯＣＲ程序，将ＰＤＦ文本

转为 ＴＸＴ文本，得到 １０万条中医医案，共５１２万
字。二是 “中医中药网” “中医资源网” “经方

派” “道医网”等中医药网站，通过 Ｐｙｔｈｏｎ语言
提供的 Ｒｅｑｕｅｓｔ和 ＢｅａｕｔｉｆｕｌＳｏｕｐ等爬虫库及正则表
达式等技术得到 １２０万条中医医案，共 ４１００万
字。剔除一些禁用字、识别错误的字、非中文标

点符号的字等，最终得到的数据集共有汉字 ４４
１２１２４５个，对数据集中的每个句子按照１５％进行
掩码操作，最后按照８∶１∶１构建训练集、测试集
和验证集。

２２　预训练模型

在自然语言处理的各类任务中都需要考虑如何

将文本信息转化为计算机能识别的数据形式，早期

主流做法是以 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１２］和 Ｇｌｏｖｅ［１３］为代表的基
于预训练静态词向量技术。该技术通常将词汇用多

维向量表示，但构建的词向量没有考虑语境，因此

无法解决一词多义问题。且该方法本身属于一种浅

层结构的静态词向量，在句子较长时无法学习到长

距离依赖的上下文语义信息。

基于深度学习算法的另一个特点是各类任务都

需要考虑构建大规模带标注的数据集，以便使程序

学习到相关的语法和语义信息，但标注数据需要消

耗大量低技术的人工成本。自 ２０１８年以来，以
ＢＥＲＴ［２］为代表的超大规模预训练语言模型可有效
弥补自然语言处理一词多义及处理数据标注耗时耗

力的问题。ＢＥＲＴ是一个超大规模的语义表征预训
练模型，它从维基百科大规模语料库通过无监督学

习到通用的语义表示信息，且该模型可通过微调适

应各种下游任务。该模型采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的
Ｅｎｃｏｄｅｒ模块，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的双向编码模型具
有强大的特征提取能力，最终生成的字向量融合字

词上下文语义信息，能更充分地表征字词的多

义性。

２３　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ预训练模型构建

本文预训练模型构建的总体流程，见图１。
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图１　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ预训练模型构建总体流程

２３１　模型的输入　对数据集中每一句文本进行
编码得到３个向量，见图２。其中字向量ＴｏｋｅｎＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｓ通过查询字向量表将每个字转换为该字的
字编码，句子嵌入编码 ＳｅｇｍｅｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ表示文
本的全局语义信息，位置嵌入编码 ＰｏｓｉｔｉｏｎＥｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ表示文本中每个字所在的位置语义信息。

图２　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模型输入

２３２　模型训练任务　以 ＢＥＲＴ模型的掩码语言
模型 （ｍａｓｋｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）和下一句预测
（ｎｅｘｔｓｅｎｔｅｎｃｅｐｒｅｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ）预训练任务为基础进
行训练。ＭＬＭ任务采用在句子中随机掩盖掉若干字
的方式学习该字在上下文的语义信息。如将 “患者

舌淡苔白滑脉沉迟小紧”这个句子掩盖若干字后变

成了 “患者 ［ｍａｓｋ］淡苔 ［ｍａｓｋ］滑脉沉 ［ｍａｓｋ］
小紧”，然后通过模型训练预测 ［ｍａｓｋ］处的字信
息，见图３。ＮＳＰ任务主要目标是预测两个句子是
否连在一起，令模型学习两个连续句子的关系，使

模型具有更好的长距离上下文语义学习能力，如

“患者舌淡苔白滑”和 “脉沉迟小紧”同时输入模

型，最后模型输出这两个句子是否连在一起。

图３　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模型 ＭＬＭ任务示例

２４　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ预训练模型发布

采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１１５框架、Ｐｙｔｈｏｎ３７版本环境，
模型参数与 ＢＥＲＴ模型一致，设置１２层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒ、１２个 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｈｅａｄ、７６８个隐藏层单元，整
个模型有１１０兆参数。实验过程中，将 ＢＥＲＴ模型
参数最大句子长度设置成２５６，批处理大小设置成
６４，训练轮数设置为１００。最终在单台 Ｖ１００显卡
机器上经过 ６８０小时的训练得到本文的 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ预训练模型，并且将该模型发布到 Ｈｕｇｇｉｎｇ
ｆａｃｅ网站 （ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅｃｏ／ｌｕｃａｓｈｕ／ＴｃｍＹ
ｉＡｎＢＥＲＴ）。

３　实验结果与分析

３１　验证实验数据集和任务

采用中医医案命名实体识别任务对 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ模型性能进行验证，验证模型包括 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ预训练层、ＢｉＬＳＴＭ层和条件随机场 （ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）层，见图４。

图４　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

验证实验用的数据集是从 《中国现代名中医医

案精粹》中选取的１０００条高质量医案，并由多位
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经验丰富的中医学者对数据集标注。数据集采用命

名实体识别任务通用的 ＢＩＯ标注法，共设计功效实
体、辨证实体、治则实体、症状实体、方药实体、

人群实体６类实体类别。

３２　验证实验任务评价指标

采用命名实体识别任务常用的精确率 （Ｐ）、召
回率 （Ｒ）和 Ｆ１测度值评估模型性能。假设 Ｔｐ表
示模型识别正确的实体个数，Ｆｐ表示模型识别错误
的实体个数，ＦＮ为模型没有识别出的实体个数。计
算方式如下：

Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％ （１）

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋ＦＮ
×１００％ （２）

Ｆ１＝２Ｐ×ＲＰ＋Ｒ×１００％ （３）

３３　验证实验任务结果

选取命名实体识别 ３种经典模型，对比验证
ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模型在下游任务的效果，见表１。

表１　对比模型实验结果

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢｉＬＳＴＭ模型 ０８５３ ０８６３ ０８４５

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型 ０８６７ ０８７８ ０８６６

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型 ０９０２ ０８９７ ０８９９

ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型 ０９３０ ０９２６ ０９２７

ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型得到的各
类症状实体评价指标，见表２。

表２　ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型各类实体识别结果

实体标签 Ｐ Ｒ Ｆ１ 标签数量 （个）

治则标签 ０８９４ ０８８４ ０８８８ ３３８

人群标签 ０９７５ ０９８１ ０９７７ ９８

方药标签 ０９５３ ０９７６ ０９６４ １６５６

辨证标签 ０８４７ ０８３８ ０８４２ ２９８

症状标签 ０８８４ ０８６７ ０８７５ １０３

功效标签 ０８６５ ０８７１ ０８６７ ４８６

平均　　 ０９３０ ０９２６ ０９２７ ２９９１

从结果可以看出，加入中医医案领域专有预训

练模型 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ后，在命名实体识别任务中

不同实体标签结果存在一定差异。

３４　实验结果分析

从实验结果可以看出，在中医医案自然语言处

理命名实体识别任务中，相比于传统的 ＢｉＬＳＴＭ模

型，加入ＣＲＦ后准确度有所提升，加入预训练模型

ＢＥＲＴ后准确率提升效果较明显，而加入中医医案

领域专有预训练模型 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ后，准确率有

更大提升，说明在中医医案自然语言处理任务中，

专有领域的预训练模型 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ比通用领域

的预训练模型 ＢＥＲＴ更具优势。其原因是预训练模

型ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ通过ＭＬＭ任务和ＮＳＰ任务已经提

前学到了大量中医医案语义信息，在中医医案下游

任务中，只需要在该模型上微调即可达到较高的准

确率。

从６类实体识别结果可以看出，方药实体标

签和人群实体标签的准确率较高，治则、辨证、

功效实体标签的准确率低于前面两类标签。其原

因既与命名实体识别任务数据集划分有一定关系，

又与预训练模型的数据来源有一定关系，预训练

模型的数据来源于中医医案经典著作和中医医案

网站，在预训练模型训练过程中学到的方药实体

标签和人群实体标签语义信息较多。后续将增大

数据集，进一步提高中医医案各类自然语言处理

任务的准确率。

４　结语

本文构建首个面向中医领域专有预训练模型

ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ，并在中医医案自然语言处理下游

任务命名实体识别任务上实验证明其优越性。该

预训练模型对中医医案的分词任务和实体关系抽

取也将有一定帮助，进而为中医药信息化提供技

术支撑。
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