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１　引言

中医古籍医案蕴藏着丰富的中医药临床知识，

将这些临床知识显式化以辅助临床医生决策，是一

项十分有意义、有价值的研究任务。近年来，临床

医学文本中命名实体抽取受到了广泛关注［１］。但中

医古籍医案的特殊性如专业深度、结构复杂与表达

非标准化为命名实体识别带来诸多挑战。首要难题

是高质量标注数据稀缺。其次是医案文本规范化不

足，无标点、简写、错字情况频现，阻碍通用模型

理解与泛化。再者，嵌套实体识别研究不足，如中

药 “黄芩”有 “酒炒黄芩” “炒黄芩” “芩”等多

种表述，增加了识别难度。已有研究［２－３］利用双向

长短期记忆网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍ

ｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）和条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ

ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）搭建通用命名实体识别模型 ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＲＦ，并在中医医案数据集上进行尝试。然而通用

框架命名实体识别类别不全面，在处理多义词及嵌

套实体等问题时仍有不足［４－５］。

中医古籍医案命名实体识别任务复杂，需要根

据领域数据构建最佳识别模型。鉴于此，本研究提

出一种融合领域术语词典和规则等多特征的中医古

籍医案命名实体识别框架。以新安医案为数据源，

建立新安医案命名实体语料库，基于鲁棒优化版双

向编码器表征法 （ｒｏｂｕｓｔｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＥＲＴｐｒｅｔｒａｉｎ

ｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ，ＲｏＢＥＲＴａ）联合ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ，构建

ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ命名实体识别模型，融合

领域术语词典和规则特征，对疾病、症状、证候、

病因病机、治则治法、处方和药物７类命名实体进

行识别，综合Ｆ１值达７２８％。

２　相关工作

中医药领域语料库构建标准尚未形成统一共

识，公开标注的语料较少，大多数研究基于私有标

注数据集［６－７］。刘丽红等［８］围绕中医药古籍文献数

据，开展命名实体标注规范制定研究，为后续中医

药文献语料标注工作提供了重要参考。中医古籍医

案与中医药古籍文献的规范程度不同，其标注规范

的制定需结合古籍医案语料自身特点。

命名实体识别是指从非结构化文本中提取指定

类别的实体词。随着深度学习技术的发展，命名实

体识别方法开始以神经网络模型为主［９－１０］。在中医

药领域，命名实体识别研究主要分为基于字切分和

基于词切分两种方法［１１］。羊艳玲等［１２］采用词切分

方法对名老中医治疗高血压医案进行实体识别，然

而词切分方法易出现错误切分，会造成后续模型无

法识别的问题。高佳奕等［１３］改变序列切分方法，采

用基于字切分的方法处理中医医案，有效缓解了词

切分错误问题。中医药专业术语多为四字词组，基

于字切分方法在表示中医药术语特征方面尚有不

足［１４］。为提高模型对中医药专业术语的识别能力，

有研究［１５－１６］提出引入领域词典方法。如将中医领

域词典融入 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，识别准确率较不

引入词典方法提高２５４％［１６］。还有研究［１７］提出利

用词向量表示中文字词方法。肖瑞等［１８］采用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ方法生成医案词向量矩阵，再利用 ＢｉＬ

ＳＴＭ－ＣＲＦ模型提取命名实体。但是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ方

法生成的词向量具有唯一性，无法应对多义词表征

问题。为此，有研究［１９］提出利用预训练语言模型生

成动态词向量。ＢＥＲＴ预训练语言模型能够基于上

下文语境实时生成词向量，有效解决相同词语不同

语义的表示问题［２０］。屈丹丹等［２１］对比 ＢＥＲＴ模型

与Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ方法对肺癌医案症状命名实体识别的

影响，结果表明ＢＥＲＴ模型表示效果优于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

模型。预训练语言模型因出色的词向量表示能力，

常作为序列字符特征提取器与 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

联合处理命名实体识别任务［２２－２３］。

３　实验方法

中医古籍医案命名实体识别框架包含构建命名

实体语料库和构建命名实体识别模型两部分，见图

１。命名实体语料库构建采用人工标注；命名实体

识别模型构建则基于命名实体识别框架ＢＥＲＴ－ＢｉＬ

ＳＴＭ－ＣＲＦ［１］，将命名实体识别分为３个层次：数

据表示层、语句建模层和标签标注层。
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图１　中医古籍医案命名实体识别框架

３１　构建中医古籍医案命名实体语料库

选取２３８４则新安医案作为数据源，内容涵盖

内科、外科、妇科及儿科等多科病种。整个标注过

程分为３个阶段，见图２。

图２　新安医案命名实体标注过程

３１１　第１阶段：制定新安医案标注规范　借鉴
中文电子病历命名实体标注方法，参考 《健康信息

学 中医药学语言系统语义网络框架 （ＧＢ／Ｔ
３８３２４—２０１９）》分类体系，结合新安医案语料特
点，遵照最小化原则，制定以中医疾病、症状、证

候、病因病机、治法治则、处方、药物为核心要素

的７类命名实体标注规范［２４］。

３１２　第２阶段：实体预标注及标注规范更新　
对标注人员统一培训，充分熟悉标注规范后，每位

标注人员独立标注同一批新安医案，计算标注结果

一致性情况，分析不一致标注原因，进而不断更新

命名实体标注规范。经过多轮预标注后，标注规范

趋于稳定，当标注一致性达到８０％，视为可以开展

第３阶段工作。
３１３　第 ３阶段：正式标注　利用自主研发的
“新安医案智能解析系统”正式标注新安医案。标

注完成后，由１名中医学领域专家和１名中医药信
息学领域教师对命名实体进行校对。

３２　构建命名实体识别模型

３２１　数据表示层　负责将医案文本转变为包含
字义、词义和句义特征的向量矩阵，并与领域术

语词典的汉字编码向量拼接，组成包含术语语义

特征的医案文本字向量。基于 ＢＥＲＴ预训练语言
模型，利用多向度注意力层理解每个字在语句中

的上下文关系，通过叠加归一组件连接注意力层
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与前馈网络层的输入输出，生成医案字符动态编

码向量，再与领域术语词典的汉字编码向量进行

拼接，最终得到融合词典特征的字向量特征，具

体过程，见图３。

图３　融合词典特征的字向量生成过程

语句Ｓ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ[ ]
ｎ 包含ｎ个汉字，经过嵌

入层，与位置编码矩阵相加得到大小为 ｎ×ｍ的字
向量矩阵Ｉ。Ｉ分别与权值矩阵Ｗｑ、Ｗｋ、Ｗｖ相乘得

到查询矩阵Ｑ、键矩阵Ｋ和值矩阵Ｖ。语句Ｓ中每
个汉字ｘｉ的动态编码向量根据公式 （１）—（３）计算
得出。其中Ｚｉ表示单个注意力机制单元的自注意力
得分。多个自注意力单元分值矩阵拼接后与权值矩

阵Ｗ进行线性映射，获得多头注意力得分矩阵 Ｚ，
再与字向量Ｉ相加和正则化，经过全连接层后再与
下一个编码器叠加归一化处理，最终得到每个汉字

的动态编码向量Ｘ。同样，将术语词典文本按医案
文本处理后，得到每个词典的汉字编码向量 Ｅ。最
后将医案文本字向量ｘｉ与词典字向量ｅｉ拼接，得到
嵌入字向量ｍｉ。

Ｚｉ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ·ＫＴ
　 ｄ槡

( )
ｋ

Ｖ （１）

Ｚ＝Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｈ）Ｗ （２）

Ｘ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｉ＋Ｚ） （３）

ｍｉ＝ｘｉｅｉ （４）

３２２　语句建模层　语句建模层通过学习表示层
的字向量特征构建医案语句模型，计算每个字向量

所属实体类别的分值。其接收数据表示层传来的字

向量，利用 ＢｉＬＳＴＭ序列模型双向学习序列特征，
构建语句模型，判断每个汉字对应的类别并输出分

值，见图４。

图４　双向长短期记忆模型

　　ＢｉＬＳＴＭ包含一层前向长短期记忆单元 （ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和一层后向 ＬＳＴＭ。
ＬＳＴＭ利用输入门ｉｔ、输出门 ｏｔ和遗忘门 ｆｔ计算输
入数据的语义特征。

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｍｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋Ｗｃｉｃｔ－１＋ｂｉ） （５）

ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｍｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｃｆｃｔ－１＋ｂｆ） （６）

ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｍｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｃｏｃｔ＋ｂｏ） （７）

ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（Ｗｘｃｍｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ） （８）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ） （９）

在 ｔ时刻，数据表示层传入的字向量 ｍｔ作为
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ＬＳＴＭ层的输入，与ｔ－１时刻ＬＳＴＭ层的隐状态ｈｔ－１
结合，得到当前时刻隐状态 ｈｔ。拼接前向层 ＬＳＴＭ

隐状态ｈｔ
→
和后向层 ＬＳＴＭ隐状态 ｈｔ

←
，得到 ＢｉＬＳＴＭ

的输出隐状态ｈｔ＝（ｈｔ
→
ｈｔ

←
）。

３２３　标签标注层　标签标注层通过学习实体类
别标签之间约束关系，选择最佳实体类别标签并输

出。其利用ＣＲＦ模型学习类别标签约束特性，解决
实体标签偏置问题，见图５。

图５　ＣＲＦ模型预测类别标签

　　ＣＲＦ模型是在给定观测序列Ｘ的条件下，计算
标记序列 Ｙ的条件概率 Ｐ（Ｙ｜Ｘ）。观测矩阵 Ｂ是
ＢｉＬＳＴＭ层输出的ｈｉ对应到实体类别 ｙｉ的概率，转
移矩阵Ａ是输出ｙｉ－１转移到ｙｉ的概率。模型对所有
标签归一化计算，得到当前给定输入ｈｉ条件下类别
标签ｙｉ的分值Ｓ（ｈｉ，ｙｉ）。分值Ｓ再经过正则化处理
得到输出标签ｙｉ的概率Ｐ（ｙｉ｜ｈｉ）。

Ｓ（ｈｉ，ｙｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａ（ｙｉ－１，ｙｉ）＋Ｂ（ｙｉ，ｈｉ）） （１０）

Ｐ（ｙｉ｜ｈｉ）＝
ｅｘｐ（Ｓ（ｈｉ，ｙｉ））

∑
ｙ
ｅｘｐ（Ｓ（ｈｉ，ｙｉ））

（１１）

ＣＲＦ模型在训练时采用极大似然估计方法得到
模型参数，预测时采用维特比算法得出待标注序列

的最佳标签路径Ｙ。
Ｙ＝（ｙ１，…，ｙｎ）＝ａｒｇｍａｘ（Ｐ（ｙｉ｜ｈｉ）） （１２）

３３　评价指标

实验采用准确率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率 （ｒｅ
ｃａｌｌ，Ｒ）和综合Ｆ１值 （Ｆ１－ｍｅａｓｕｒｅ，Ｆ１）作为衡
量指标。将标注数据集中标注为非Ｏ实体的标签视
为正样本Ｓ，标注为 Ｏ实体的标签视为负样本 Ｎ。
ＴＳ表示正确识别正样本的样本数量，ＦＳ表示错误
识别正样本的样本数量，ＴＮ表示正确识别负样本
的样本数量，ＦＮ表示错误识别负样本的样本数量。
准确率为正确识别的正样本数量占所有识别为正样

本总样本量的比值，该指标衡量模型正确识别命名

实体的准确程度。召回率为正确识别的正样本数量

占实际正样本总样本量的比值，该指标衡量模型识

别整个语料库中所有实体的能力。Ｆ１值是宏观意义

上准确率与召回率的平均值，代表模型综合识别

性能。

Ｐ＝ ＴＳ
ＴＳ＋ＦＳ （１３）

Ｒ＝ ＴＳ
ＴＳ＋ＦＮ （１４）

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （１５）

４　实验结果与分析

４１　实验准备

原始医案数据形式为自由文本，实验先对其

进行规范化整理，包括删除重复医案和多余标点

符号，修正错别字，规范药物别名，补全指代词

和简写词等，见表１。实体标注类别包括疾病、症

状、证候、病因病机、治法治则、处方和药物 ７

种。标注采用 ＢＩＯ命名实体标注方案，Ｂ－Ｘ代表

命名实体起始，Ｉ－Ｘ代表命名实体中间或结束，

Ｏ代表非命名实体。经多轮人工标注，最终构建

包含７６５１５个命名实体的新安医案命名实体语

料库。

·４５·
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表１　医案预处理示例

新安医案 预处理前 预处理后

医案名称 痰阻气逆致咳 痰阻气逆致咳

作者　　 －－清末民国·王仲奇 《王仲奇医案》 清末民国·王仲奇

出处　　 （案１６）左 初诊 （佚） 《王仲奇医案》

医案原文 二诊　呼吸不畅，咳痰不利，胸膈间如束缚。年老气怯，气不运

痰，痰濡滞于络中，呼吸之道未能畅通，故见证如此。但心胸中

仍时难过，大便溏泻，舌腭间糜腐复起，此则如腐草生菌、朽木

生耳，有诸内然后形诸外也，久病如此，生气索然矣。脉濡滑，

神疲欲眠，精神元气之不振可知矣。远志肉 （炙）一钱、茯苓三

钱、石斛二钱、冬虫夏草一钱二分、川贝母 （去心）钱半、赖橘

红八分、生苡仁三钱、冬瓜子四钱、鹅管石 （煅透）一钱、十大

功劳叶三钱、丝瓜络三钱、伽楠香 （?研细末冲）一分。

呼吸不畅，咳痰不利，胸膈间如束缚。年老气怯，气不运

痰，痰濡滞于络中，呼吸之道未能畅通，故见证如此。但

心胸中仍时难过，大便溏泻，舌腭间糜腐复起，此则如腐

草生菌、朽木生耳，有诸内然后形诸外也，久病如此，生

气索然矣。脉濡滑，神疲欲眠，精神元气之不振可知矣。

远志肉一钱、茯苓三钱、石斛二钱、冬虫夏草一钱二分、

川贝母钱半、赖橘红八分、生苡仁三钱、冬瓜子四钱、鹅

管石一钱、十大功劳叶三钱、丝瓜络三钱、伽楠香一分。

　　将医案按３∶１比例随机划分为训练集数据和测试 集数据。新安医案命名实体类别及数量，见表２。

表２　新安医案命名实体类别及数量 （个）

数据集 疾病 症状 病因病机 证候 治法治则 处方 药物

训练集 ３４９９ １４１８５ ３２９１ ４２５ ２２４０ １５８３ ３２１６６

测试集 １１６５ ４７２８ １０９７ １４１ ７４６ ５２７ １０７２２

合计　 ４６６４ １８９１３ ４３８８ ５６６ ２９８６ ２１１０ ４２８８８

　　 实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ２０１框架下进行，采用

ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０ＧＰＵ进行加速计算。字

嵌入维度设为７２８，ＢＥＲＴ模型最长文本序列长度设

为５１２，ＢｉＬＳＴＭ模型隐藏层数设为２５６。为了缓解

ＢｉＬＳＴＭ模型在训练过程中的过拟合现象，引入随

机失活策略 （ｄｒｏｐｏｕｔ），将ｄｒｏｐｏｕｔ比率设定为０５。

此外，为了进一步增强模型的学习能力与收敛速

度，采用适应性矩估计 （ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎ，Ａｄａｍ）梯度下降算法，学习率调至０００１。

４２　字向量方法对模型性能提升的影响

为分析字向量表示方法作为中医古籍医案命名

实体识别框架数据表示层的可行性及有效性，实验

以ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ为基准模型，分别对比直接字符

嵌入方式、Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ静态字向量表示方法及 ＢＥＲＴ

动态字向量表示方法对新安医案的语义表征能力，

同时以２０１９年全国知识图谱与语义计算大会 （Ｃｈｉ

ｎａｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ，ＣＣＫＳ２０１９）任务一面向中文电子病历的命名
实体识别测评数据作为佐证，见表３。

表３　模型识别效果对比 （％）

数据集与模型 准确率 召回率 Ｆ１

新安医案

　　ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ５４２ ５５４ ５４８

　　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ５７１ ５５６ ５６３

　　ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７４９ ６５８ ７０１

ＣＣＫＳ２０１９

　　ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［２５］ ７３６ ６７５ ７０４

　　Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［２６］ ７９６ ８００ ７９８

　　ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［２７］ ８３８ ８４１ ８３９

字向量表示方法效果优于直接字符嵌入方式。

ＢＥＲＴ动态字向量表示方法通过学习上下文语境实
时生成字向量，同一个汉字在不同语句中可以生成

不同向量矩阵。这较 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ生成的唯一字向量
方法语义更丰富，更适合表示中医古籍医案多义词
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的语义特征。同样的结论在 ＣＣＫＳ２０１９电子病历数
据集上得到验证，进一步验证了在自然语言处理领

域中以ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ联合模型作为命名实
体识别任务主流框架的做法。

４３　５种中文ＢＥＲＴ模型识别性能对比

实验进一步对比５种中文 ＢＥＲＴ预训练语言模
型对中医古籍医案文本表征能力，见表４。５种模
型分别是中文ＢＥＲＴ模型 （ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ）［２８］，中文
ＢＥＲＴ全词掩码模型 （ＢＥＲＴ－ｗｗｍ）［２９］，中文 Ｒｏ
ＢＥＲＴａ全词掩码模型 （ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ）［３０］，纠错
型掩码语言模型 （ｍａｓｋｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌａｓｃｏｒｒｅｃ
ｔｉｏｎＢＥＲＴ，ＭａｃＢＥＲＴ）［３１］，以及基于中文古籍语料
训练的Ｓｉｋｕ－ＲｏＢＥＲＴａ模型［３２］。

表４　不同预训练模型命名实体识别结果 （％）

模型 准确率 召回率 Ｆ１

ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７１１ ６９１ ７０１

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ －ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７４１ ６７２ ７０５

ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７８１ ６５４ ７１１

ＭａｃＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７３３ ６７７ ７０４

Ｓｉｋｕ－ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ６２２ ４９４ ５５１

ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ模型综合表现最佳，准确率和
综合Ｆ１值分别为７８１％和７１１％。这是由于 Ｒｏ
ＢＥＲＴａ－ｗｗｍ模型改进了 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ和 ＢＥＲＴ－
ｗｗｍ模型的训练样本生成策略，采用动态调整掩码
机制，并增大训练数据量和时长，表征中文文本能

力显著提升。ＭａｃＢＥＲＴ模型利用相近词替代目标词
的方式再次优化掩码训练机制，但在新安医案数据

集中选择的替代词关联度不足，导致对新安医案语

义特征捕捉不够准确。Ｓｉｋｕ－ＲｏＢＥＲＴａ模型对中医
药领域术语理解有限，未能充分展现其在中医古籍

方面的优势。

４４　融合词典与规则特征对模型识别性能的影响

实验进一步分析以ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ为数据表示
层的ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型对新安医
案７种命名实体的识别情况，见表５。该模型对药
物、症状和疾病３类实体识别效果较好，综合 Ｆ１

值分别为８６３％、８２１％和７７５％，对证候和处方
实体识别效果较差，综合 Ｆ１值分别为 ５５９％和
５８５％。

表５　新安医案命名实体识别结果 （％）

实体类型 准确率 召回率 Ｆ１

疾病　　 ８０１ ７５１ ７７５

病因病机 ７８９ ６１６ ６９２

药物　　 ８９５ ８３４ ８６３

证候　　 ６２３ ５０７ ５５９

症状　　 ８７２ ７７５ ８２１

治法治则 ６８７ ５５１ ６１２

处方　　 ６９８ ５０４ ５８５

总体　　 ７８１ ６５４ ７１１

分析识别结果发现，模型在标注实体类别时，

易将处方实体错识为治法治则实体，易将证候实体

错识为病因病机实体，而病因病机和治法治则实体

易出现识别不全、识别不出等问题，导致非实体标

签正确识别数量降低，ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＢｉＬＳＴＭ－
ＣＲＦ模型召回率偏低。这些问题一方面是由样本分
布不均衡造成，另一方面是模型对领域术语实体边

界识别模糊导致的。

鉴于新安医案包含较多中医药领域术语，采用

引入领域术语词典方法提高模型对实体边界的检测

能力。选取 《中医临床诊疗术语》 《中国医学大辞

典》《黄帝内经》《伤寒论》《本草纲目》等著作作

为词典数据源，提取包含证候、处方、中医术语等

要素共计４７５４６个词条。利用 ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ模
型生成词典字向量矩阵，再与医案文本字向量拼

接，最后传入语句建模层。另外，医家表述病因病

机和治则治法时习惯使用几种固定句式，如 “法当

ＸＸＸ”“治以ＸＸＸ”“乃ＸＸＸ也”等。“法当”“治
以”通常紧跟治则治法的表述，“乃ＸＸＸ也”多用
来描述病因病机。因此，对病因病机和治则治法实

体设计相应规则模板：设语句 Ｓ＝ＣｌＷＣｒ，其中 Ｓ
表示语句，Ｃｌ表示实体前面的词，Ｃｒ表示实体后面
的词，Ｗ表示命名实体，‖表示或关系，＆＆表示与
关系。设函数ｆｉｓｆａｚｅ（Ｗ）表示将Ｗ识别为治法治则实
体；设函数 ｆｉｓｙｉｎｊｉ（Ｗ）表示将 Ｗ识别为病因病机
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实体。

规则１　Ｃｌ＝‘法当’‖ Ｃｌ＝‘法以’‖ Ｃｌ＝‘法’→

ｆｉｓｆａｚｅ（Ｗ）

规则２　Ｃｌ＝‘治以’→ｆｉｓｆａｚｅ（Ｗ）

规则３　Ｃｌ ＝‘此’‖ Ｃｌ ＝‘乃’＆＆Ｃｒ ＝‘也’→

ｆｉｓｙｉｎｊｉ（Ｗ）

对特征融合情况进行消融实验，见表６。引入

领域术语词典特征增强了模型对实体边界的辨识能

力，规则特征帮助模型辨别病因病机、治法治则等

实体类别，进而提高识别效果。融合词典和规则特

征后模型准确率、召回率及综合 Ｆ１值分别提高了
０４、２５和１７个百分点。

表６　融合词典与规则特征的新安医案命名

实体识别结果 （％）

模型 准确率 召回率 Ｆ１

ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７８１ ６５４ ７１１

＋词典 ７８３ ６６０ ７１６

＋规则 ７８３ ６６９ ７２１

＋词典＋规则 ７８５ ６７９ ７２８

５　结论

本文对中医古籍医案命名实体识别进行实验研

究，以新安医案为数据源，建立新安医案命名实体

语料库，构建ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ中医

古籍医案命名实体识别模型。针对病因病机、治则

治法及处方等命名实体识别率不高的情况，提出融

合领域术语词典和规则的多特征融合识别方案，经

验证，模型识别综合Ｆ１值达７２８％。

尽管本研究取得了初步成果，但实体识别的精

准度仍有提升空间，尤其是对于处方、治则治法和

证候的识别。问题根源在于医案实体的样本量相对

有限，导致样本分布不均，限制了模型的学习深

度。此外，模型对中医术语的深层次语义表征不

足，特别是在区分同名异义词时，如 “补中益气”

既可以是处方名称，也可以是治则治法，这增加了

识别的复杂性。尽管模型能够准确划定此类实体的

边界，但在判断其具体类别时仍存在挑战。后续将

继续探索多元化的学习方法，进一步提升命名实体

识别的准确性和泛化能力。
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２６　ＪＩＢ，ＬＩＳ，ＹＵＪ，ｅｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌ

ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｂｉｏｍｅｄｉｃ

ａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２０，１０４（４）：１０３３９５．

２７　乔锐，杨笑然，黄文亢基于ＢＥＲＴ与模型融合的医疗

命名实体识别 ［Ｃ］．杭州：全国知识图谱与语义计算

大会，２０１９．

２８　ＴＵＲＣＬ，ＣＨＡＮＧＭ，ＬＥＥＫ，ｅｔａｌＷｅｌｌ－ｒｅａｄｓｔｕｄｅｎｔｓ

ｌｅａｒｎｂｅｔｔｅｒ：ｏｎｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｍｐａｃｔ

ｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４－０６－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ａｂｓ／１９０８０８９６２．

２９　ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＰｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｗｈｏｌｅ

ｗｏｒｄｍａｓｋｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅＢＥＲＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭｔｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎａｕｄｉｏ，ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１，２９

（１１）：３５０４－３５１４．

３０　ＯＴＴＭ，ＥＤＵＮＯＶＳ，ＢＡＥＶＳＫＩＡ，ｅｔａｌＦａｉｒｓｅｑ：ａｆａｓｔ，

ｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅｔｏｏｌｋｉｔｆｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２４

－０６－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４０１０３８．

３１　ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＲｅｖｉｓｉｔｉｎｇｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．ｏｎ

ｌｉｎｅ：Ｔｈｅ２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｆｉｎｄｉｎｇｓ，２０２０．

３２　谢靖，刘江峰，王东波古代中国医学文献的命名实体

识别研究———以Ｆｌａｔ－ｌａｔｔｉｃｅ增强的ＳｉｋｕＢＥＲＴ预训练模

型为例 ［Ｊ］．图书馆论坛，２０２２，４２（１０）：５１－６０．
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