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·数据智能与知识服务·

中医古文相似度计算研究： 一种以生成式
ＡＩ 融合领域知识的 ＳｉｍＣＳＥ 方法
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 为构建专门适用于中医古籍文本的相似度计算模型， 解决 ＢＥＲＴ 在中医古籍文本上语

义表征困难和数据标注成本高昂的问题。 ［方法 ／ 过程］ 本文在多个模型增量预训练的基础上， 利用生成式 ＡＩ 生

成全部任务数据， 结合 ＳｉｍＣＳＥ 方法， 对比不同训练方式、 预训练模型、 正负样本构造方法、 正样本混合策略的

作用。 ［结果 ／ 结论］ 研究结果显示， 无监督学习模型性能普遍偏低， 引入 ＡＩ 生成的正负样本对后性能明显提

升。 其中， 使用 ＡＩ 构建的语义不同的、 相似性较低的负样本， 并与采用 ＡＩ 辅助的同义词替换方法构建的正样本

混合而成的训练集上， ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ 模型性能最佳， 达到 ９０􀆰 ９％； 此外， 选择相似性较低的负样本并随机混

合不同类型正样本的数据集可进一步提升模型性能。 本研究在零样本情境下， 设计出一种融合中医古籍知识的

ＳｉｍＣＳＥ 相似度计算模型， 可为古籍研究和应用提供支持， 未来考虑在数据集构建策略方面进一步优化。
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　 　 中医古籍， 中华文化之瑰宝， 载千年医道之精

粹， 古籍所书， 不独医药方剂， 更含养生之术， 辩

证之法， 治病之经， 皆以不朽之经典， 传承至今。
文本相似度技术对古籍整理、 文献溯源、 文献查找

等方面具有重要意义： ①集注集释整理， 可精准比

对不同古籍中的相似文段， 极大提升整理古籍时的

效率和准确性， 从而为研究者呈现更为清晰、 完整

的中医知识体系； ②文本生成溯源方面， 则助力追

踪和分析特定医学理论或治疗方法的发展历程， 揭

示中医学术思想的演变和流变； ③对于重出文献的

追寻和查找， 文本相似度计算能有效识别并对比古

籍中的相似或重复内容， 便利版本比较与校勘工作。
然而， 中医古籍的文本内容涵盖多个世纪的医学知

识和实践经验， 包含了大量特殊术语和古代汉字，
这也使得传统的自然语言处理（ＮＬＰ）方法不能胜任，
因此， 如何构建适用于中医古籍领域的相似度计算

模型已成为一个重要的研究问题。
ＳｉｍＣＳＥ（ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）作为主流的相似度计

算方法， 已在多个领域文本相似度计算任务中取得

显著效果， 主要分为有监督和无监督两种。 有监督

的 ＳｉｍＣＳＥ 相较于无监督能够更准确地捕捉语义信

息， 效果也更为可靠， 但需标注一定规模的高质量

数据作为训练集， 而对于本文的中医古文相似度任

务， 其痛点在于， 一方面， 市面上并无开源的中医

古文相似数据集， 若采取人工标注则需标注者在具

备古文理解力的同时具备强大的中医知识基础， 速

度慢， 产能低； 另一方面， ＳｉｍＣＳＥ 方法基于预训练

语言模型， 而现有的语言模型多以通用古籍类为主，
针对中医古籍这一细分领域， 尚未有相关的模型。

随着以 ＣｈａｔＧＰＴ、 ＣｈａｔＧＬＭ 为代表的生成式大

语言模型取得飞速突破， 自然语言处理也迎来新的

研究范式和多样化选择。 大语言模型能够根据用户

输入的 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词， 利用自身强大的语言理解和

生成能力给出流畅通顺的回答［１］。 在此情境下， 采

用 ＡＩ 生成的自监督标注（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｂｙ
ＡＩ）方法来取代传统有监督人工标注下游任务训练

集成为一大可能。
结合上述情况， 本文在多个通用古籍模型增量

预训练的基础上， 利用 ＡＩＧＣ 技术生成全部下游任

务数据， 在此基础上结合 ＳｉｍＣＳＥ 对比学习方法， 设

计出一种针对中医古籍领域的古文相似度计算模型。
本文主要贡献在于： ①对现有多个通用古籍 ＢＥＲＴ
模型进行增量预训练， 获得适用于中医古籍领域的

ＢＥＲＴ 模型， 以更好地表示中医古籍语义文本特征。
②针对中医古籍领域暂无公开数据集且标注成本高

的情况， 利用生成式 ＡＩ 技术， 构建适用于中医古

籍领域对比学习的正负样本训练集， 极大地减轻了

人工标注工作量。 ③首次提出针对中医古籍领域的

古文相似度计算模型， 实验比较了不同训练方式、
不同预训练语言模型、 不同种类 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词构

建的正负样本进行对比学习的效果， 探讨了不同正

样本混合方式对模型性能的提升策略， 证明了在零

样本训练集条件下， 基于 ＡＩＧＣ 的样本训练数据构

造方法具备一定的可行性， 效果显著优于传统的无

监督对比学习。
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１　 相关研究

１􀆰 １　 从浅层距离到深度语义探索： 文本相似度研

究历程

　 　 文本相似度是一种用于确定两个或多个文本之

间语义或结构相似性的任务。 早期的文本相似度方

法大多是通过度量文本间的距离进行计算， 如 Ｓｉｍ⁃

Ｈａｓｈ［２］、 ＢＭ２５［３］等。 随着特征工程的兴起， 文本相

似度领域开始通过构建合适的特征来将文本表示为

词向量或句向量， 并使用向量之间的距离或相似性

度量来衡量文本的相似程度， 如词袋模型、 ＴＦ－

ＩＤＦ［４］、 Ｎ－ｇｒａｍ［５］等。 这类方法在一定程度上提高

了文本相似度的效果， 但难以表示文本中的全部语

义信息， 因此实际效果并不显著。 再后来， 利用诸

如 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［６］、 ＧｌｏＶｅ［７］等词向量模型进行文本表

示更具便捷性， 可以自动学习语义特征表示， 逐渐

取代了相对繁琐的特征工程方法。 近年来， 随着预

训练语言模型技术的迅猛发展， 研究者们开始利用

ＢＥＲＴ 模型［８］提取文本的上下文语义信息， 并使用其

生成的语义向量进行相似度量， 这也使得文本相似

计算效果得到进一步提高。 已有实验证实［９］， 相较

于利用 ＢＥＲＴ 直接获取语义向量表示的方法， ＳｉｍＣＳＥ

方法可有效解决向量表达存在各向异性以及向量分

布不均匀的情况， 能更好地学习到句向量表征， 可

进一步优化 ＢＥＲＴ 模型在文本相似度计算中的应用

效果， 提高模型的鲁棒性和泛化能力， 这也为文本

相似度计算提供了更为强大和可靠的工具。

１􀆰 ２　 零样本资源下的智慧启迪： ＡＩＧＣ 赋能 ＮＬＰ 经

典任务

　 　 自 ＣｈａｔＧＰＴ 问世以来， 凭借其深厚的语义理

解和智能推理能力， 实现了对复杂语境的准确把握

与敏锐回应， 从而在对话生成和智能问答中显露出

独特优势， 同时也为 ＮＬＰ 经典任务注入了新的活

力与可能。 当前， 就生成式 ＡＩ 技术能否直接应用

于 ＮＬＰ 经典任务， 相关学者以此为契机进行了探索。

如， 张华平等［１０］ 在零样本资源情况下使用 ９ 个数

据集评估 ＣｈａｔＧＰＴ 的中文表现性能， 发现在 ＮＬＰ

经典理解式任务上表现较好， 在情感分析上具有

８５％以上的准确率， 在闭卷问答上出现事实性错误

的概率较高。 鲍彤等［１１］ 评估 ＣｈａｔＧＰＴ 在典型中文

信息抽取任务中的性能， 发现 ＣｈａｔＧＰＴ 在事件抽

取中具有较好的表现， 在命名实体识别、 关系抽取

中的效果与中文预训练模型存在较大差距。

上述研究表明， 生成式 ＡＩ 技术在传统理解式任

务上表现出优异性能， 但对于复杂场景下特定领域

的判别式、 抽取式任务上， 效果并不领先， 此后部

分学者开始尝试利用 ＡＩＧＣ 技术简化传统 ＮＬＰ 方法

处理流程， 如， 张恒等［１２］针对研究流程段落识别任

务， 在 ＳｃｉＢＥＲＴ 模型的基础之上， 利用 ＣｈａｔＧＰＴ 通

过数据增强， 显著提高了分类的准确率和 Ｆ１ 值。 因

而， 本研究认为， 在大语言模型无法很好地胜任且

传统 ＮＬＰ 处理方法又缺少标注数据的情境下， 利用

生成式 ＡＩ 技术构建样本训练集具备一定的可行性。

２　 研究介绍

２􀆰 １　 研究框架

本文的研究框架， 如图 １ 所示， 主要分为语料

收集及预处理、 融合领域知识的继续预训练、 基于

对比学习的 ＳｉｍＣＳＥ 相似度计算 ３ 个部分； ①语料

收集及预处理， 通过模拟鼠标键盘点击的方式爬取

《中华医典》 数据库中的所有数据， 之后通过进行

数据清洗以形成继续预训练所需的中医古籍纯文本

语料； ②融合领域知识的继续预训练， 选择多个通

用古籍语言模型进行继续预训练， 采用 １０％的中医

古籍语料作为验证集， 使用困惑度指标（ＰＰＬ， Ｐｅｒ⁃

ｐｌｅｘｉｔｙ）初步评估模型的性能； ③基于对比学习的

ＳｉｍＣＳＥ 相似度计算， 通过设计不同的 Ｐｒｏｍｐｔ 模板，

采用 ＡＩ 技术构建不同种类的正负样本对作为训练

集， 在多个模型继续预训练的基础上结合 ＳｉｍＣＳＥ

方法进行多次实验对比， 同时探讨不同正样本混合

策略对模型性能的提升。

２􀆰 ２　 融合领域知识的继续预训练

ＢＥＲＴ 模型作为一种自监督学习的语言表示模

型， 已在许多自然语言处理任务中取得显著的成就。

然而， 当被应用到具有特定领域知识的任务时， 其

通用的预训练框架可能不足以捕获领域特有的语义

细节， 领域知识融合则是将任务相关的数据或特定

领域的知识引入预训练模型， 使其能够更好地理解

语境和上下文， 从而提升其特定任务的性能表现。

如， 赵一鸣等［１３］将医学信息查询相关的语料对 ＢＥＲＴ
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图 １　 研究框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ Ｄｉａｇｒａｍ
　

模型进行继续预训练， 在较低的资源和时间成本下

获得预训练模型 ＭＱ－ＢＥＲＴ， 使其更好地表征医学

信息查询式的词向量， 以适应意图强度识别任务。
２􀆰 ３　 基于对比学习的 ＳｉｍＣＳＥ 相似度计算

ＳｉｍＣＳＥ 是一种在预训练语言模型的基础上，
通过对比学习来提高相似度计算效果的方法， 其训

练主要分为无监督和有监督两种方式。 无监督的

ＳｉｍＣＳＥ 采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 作为简单的数据增强技术， 通

过对同一个输入句子进行两次前向传播以产生两个

略有差异的正样本， 同时使用与输入句子长度不同

的负样本来进行训练， 其弊端在于训练完成的模型

倾向于认为长度相近的句子在语义上也更为相似。
有监督的 ＳｉｍＣＳＥ 需要一定规模的精加工标签数据

集， 使用预先定义的正样本对和负样本对来训练。
由于直接从标记数据中学习， 有监督的 ＳｉｍＣＳＥ 能

够更准确地捕捉语义信息， 与无监督相比， 效果更

为可靠。

３　 融合中医古籍知识的继续预训练实验

３􀆰 １　 实验语料收集

本文所进行的继续预训练实验语料来源为 “九
五” 国家重点电子出版规划项目的重要成果 《中华

医典》 数据库。 该数据库按图书馆分类法将历代中

医古籍分为医经、 诊法、 本草等 １２ 个大类， 条理

清晰、 泾渭分明， 涵盖到民国为止的中国传统医学

文化建设的主要成就， 卷帙上万， 是目前市面上规

模最为宏大的中医古籍类电子丛书［１４］。
表 １ 列出 《中华医典》 各类目具体数量及字

数。 从字数统计结果来看， 共６７ ３４６ ２４６个汉字，
单本古籍字数最少的为临证各科类目， 最多的为方

书； 不重复汉字共８ ６２８个， 各个类目不重复汉字数

均占 ５０％以上， 反映出中医古籍用词凝练度高，
专业术语集中性强。

表 １　 《中华医典》 书籍类目及字数概况

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｂｏｏｋ Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｎｄ Ｗｏｒｄ Ｃｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｏｄｅ

古籍类目 数量
汉字数： ６７ ３４６ ２４６ 不重复汉字数： ８ ６２８

汉字数 最小值 最大值 汉字数 最小值 最大值

１． 医　 经 ５２ ３ ４８６ １６６ ４ ８６３ ６０４ ００３ ４ ６７５ ４８２ ３ ０９６

２． 诊　 法 ５０ １ ３６５ １４１ ２ １３３ １７０ ７９４ ６ ０６１ ５１４ ３ ２３１

３． 本　 草 ７６ ８ ２８６ ７６０ ８ １１５ １ ３３９ ９７７ ６ ３６８ ８６２ ４ ８３６

４． 方　 书 １４５ ８０２ ２８２ ２ ３２９ １ ６１１ ４３６ ４ ７０８ ５６５ ３ ６０６

５． 针灸推拿灸 ５３ １ ３７８ １０１ １ ８２４ ２７４ ５２９ ４ ６３９ ３８７ ３ ３４８

６． 伤寒金匮 ７８ ５ ９８５ ７１９ ３ １６２ ３５５ ６８８ ６ １３８ ５１７ ３ ４４１

７． 温　 病 ４９ １０ ２０２ ４２５ ３ ４９４ １１５ ３８３ ６ ０２３ ６４５ ２ ６８７
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表 １ （续）

古籍类目 数量
汉字数： ６７ ３４６ ２４６ 不重复汉字数： ８ ６２８

汉字数 最小值 最大值 汉字数 最小值 最大值

８． 综合医书 １０７ ２ ０５４ ６１３ ８ １１８ １ ２５９ ７３０ ４ ８２２ １ １１９ ４ ４９５

９． 临证各科 ３００ ３ ２２９ ３６４ １ １２０ ８６１ ８７８ ４ ７６１ ３７７ ３ ９０４

１０． 养生食疗外治 ４５ １ ３３０ ４７６ １ ２４９ １７３ ４３７ ４ ６４３ ３５７ ４ ６２９

１１． 医论医案 １９４ １４ ３３７ ３２０ １ ６６１ ７５６ ５２１ ６ ２２０ ７０７ ４ ２４８

１２． 其　 他 ７ １４ ８８７ ８７９ ２３ ６９１ ５４２ ２０１ ６ ２８７ １ ５５５ ４ ３９２

３􀆰 ２　 实验评测指标

困惑度（ＰＰＬ， Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）作为一种衡量语言模

型预测样本概率的指标， 被广泛应用于各类预训练

任务的评测中。 理论上来讲， 困惑度越低， 模型的

性能越好， 对数据的不确定性越小， 如式 （１） 所示：

ＰＰＬ（Ｗ）＝ Ｐ（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ）
－ １
Ｎ （１）

其中， Ｗ 表示整个词序列， ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ 是序

列中的词， Ｎ 是序列中词的总数， Ｐ （ｗ１，ｗ２，…，
ｗＮ）是模型赋予这个词序列的概率。
３􀆰 ３　 基线模型介绍

尽管现有的古籍语言模型在古籍领域表现出一

定的普适性， 但应用于更加专业和细分的自然语言

处理任务时， 其性能往往受到限制。 因此， 面对中

医专业知识密集的中医古籍领域， 有必要在通用古

籍模型的基础上进行继续预训练。
基线模型选择方面， 笔者综合考察了现有古籍

方面的 ＮＬＰ 任务所用模型， 发现 ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ、
ＳｉｋｕＢＥＲＴ、 ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 这三类模型所用居多， 如

刘江峰等［１５］对典籍文本进行命名实体识别， 张逸勤

等［１６］针对跨语言典籍进行跨语言风格计算， 均采用

了上述 ３ 种模型进行对比。 与前人已有研究略有区

别的是， 本文在选择前面三类模型的基础上新增

Ｇｕｊｉｂｅｒｔ、 Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ 两种模型进行对比， 其主要原

因在于这两种模型在继续预训练过程中语料类型较

为特殊， 为简繁混合型， 而本研究的中医古籍语料

分布年代各异， 简繁体众多， 若采用现有软件全部

统一为简体或繁体， 难免出现遗漏。 考虑到上述情

况， 本研究最终选择以下 ５ 种基线模型， 如表 ２ 所

示， 在此基础上进行继续预训练， 旨在开发出更加

适应中医古籍的预训练模型， 以在下游文本相似度

计算场景中取得更好的性能表现。

表 ２　 古籍模型介绍

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ａｎｃｉｅｎｔ Ｂｏｏｋ Ｍｏｄｅｌｓ

古籍模型 语料来源 语料类型 语料大小 基线模型

ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 殆知阁古文献数据 简　 体 约 １７ 亿 ＲｏＢＥＲＴａ

ＳｉｋｕＢＥＲＴ 《四库全书》 繁　 体 约 ５􀆰 ３６ 亿 ＢＥＲＴ

ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 《四库全书》 繁　 体 约 ５􀆰 ３６ 亿 ＲｏＢＥＲＴａ

Ｇｕｊｉｂｅｒｔ 殆知阁古文献数据 简繁混合 约 １７ 亿 ＢＥＲＴ

Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ 殆知阁古文献数据 简繁混合 约 １７ 亿 ＲｏＢＥＲＴａ

　 　 ＧｕｗｅｎＢＥＲＴ－ｂａｓｅ 基于 ＲｏＢＥＲＴａ 模型， 由北京

理工大学阎覃［１７］开发构建古汉语预训练语言模型。
该模型使用的训练数据为殆知阁古代文献数据集，
包含１５ ６９４本古典中文书籍， 涵盖佛教、 儒家、 历

史等多个领域， 总共有大约 １７ 亿个字符， 同时在

继续预训练过程中， 所有传统字符都经过简体转换

处理。 ＳｉｋｕＢＥＲＴ 和 ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 是由南京农业大学

信息管理学院开发的针对古文文本自然语言处理的

预训练语言模型［１８］， 采用校验后的高质量 《四库

全书》 总共约 ５􀆰 ３６ 亿字繁体语料作为训练集， 其

中， ＳｉｋｕＢＥＲＴ 基于 ＢＥＲＴ 中文模型框架预训练，
ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 则在 ＲｏＢＥＲＴａ 模型的基础上继续预
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训练。 Ｇｕｊｉｂｅｒｔ 和 Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ 两类模型与 ＳｉｋｕＢＥＲＴ
和 ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 训练过程基本相似［１９］， 但与 Ｓｉｋｕ
系列模型相比， 两者的训练来源有所不同， 与 ｇｕ⁃
ｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 模型相比， 其不同点则是在于训练语

料类型为简繁混合型。
３􀆰 ４　 实验参数设置

研究设置了一系列超参数， 如表 ３ 所示， 其中，
学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒａｔｅ）决定了模型权重更新的速度，
将其设置为 ５ｅ－０５， 有助于模型在学习过程中稳定

地调整和优化； 训练轮数（ｎｕｍ＿ｔｒａｉｎ＿ｅｐｏｃｈｓ）设定

为 ３， 确保模型有足够的时间学习古籍文本的细微

特征， 防止因过多训练轮次而引起过拟合； 设置梯

度累积策略（ ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ＿ｓｔｅｐｓ）为 ４， 可

有效批量训练， 从而优化内存使用并提升模型性能。

表 ３　 实验超参数设置

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参　 　 数 值

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ５ｅ－０５

ｎｕｍ＿ｔｒａｉｎ＿ｅｐｏｃｈｓ ３􀆰 ０

ｐｅｒ＿ｄｅｖｉｃｅ＿ｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １６

ｐｅｒ＿ｄｅｖｉｃｅ＿ｅｖａｌ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １６

ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ＿ｓｔｅｐｓ ４

ｌｏｇｇｉｎｇ＿ｓｔｅｐｓ １ ０００

ｓａｖｅ＿ｓｔｅｐｓ ２０ ０００

３􀆰 ５　 继续预训练实验结果

针对不同模型训练所需的语料类型， 通过

ＯｐｅｎＣＣ 包对训练语料进行简繁互换后， 在 ５ 种通

用古籍 ＢＥＲＴ 模型上进行继续预训练， 并在相应的

验证数据集上进行了性能评估。 继续预训练所获得

的模型分别命名为 ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ、 ＴＣＭ－Ｓｉｋｕ⁃

ＢＥＲＴ、 ＴＣＭ － ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ、 ＴＣＭ － Ｇｕｊｉｂｅｒｔ、 ＴＣＭ －

Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ。 从表 ４ 实验结果看， 各个预训练模型都

取得了相对不错的效果， ＴＣＭ－ＳｉｋｕＢＥＲＴ 最好， 为

５􀆰 ９２８， ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 最差， 为 ６􀆰 ４９５。

表 ４　 继续预训练实验结果

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｃｏｎｔｉｎｕｉｎｇ Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｒｅｓｕｌｔｓ

模　 　 型 验证数据集 困惑度

ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ １０％中医古籍语料 ６􀆰 ４９５

ＴＣＭ－ＳｉｋｕＢＥＲＴ １０％中医古籍语料 ５􀆰 ９２８

ＴＣＭ－ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ １０％中医古籍语料 ６􀆰 ２００

ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂｅｒｔ １０％中医古籍语料 ６􀆰 ３３０

ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ １０％中医古籍语料 ６􀆰 ０４１

４　 中医古文相似度计算实验

４􀆰 １　 实验样本来源

古籍中的普通语句较为通俗， 缺乏深层次的哲

理内涵， 这可能不利于模型捕捉语言的深层含义；
而古籍名言因其深刻的意义和精辟的表达， 往往被

后世频繁引用， 具有很高的辨识度和丰富的文化背

景。 因此， 本文选择 《中华医典》 数据库＜辞典＞
类目下的所有古籍名言作为实验样本， 使模型更加

集中于理解中医古文的语义特征和文化内涵上， 而

非仅仅是语言形式上的相似性， 以增强模型在实际

应用中的识别力。
为保证匹配的粒度相对统一， 减少句长差异带

来的干扰， 本研究将名言长度大致限定在 ８ ～ ３０ 字

的范围内。 如果长度超过 ３０， 那么按照句子中间较

大语义停顿的标点符号（如句号、 感叹号、 问号等）
进行分句， 最终获得３ ０３６条中医古籍名言。 表 ５ 列

出部分中医古籍名言示例及出处。

表 ５　 部分中医古籍名言示例及出处
Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｎｄ Ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ Ｆａｍｏｕｓ Ｓａｙｉｎｇｓ ｉｎ Ｓｏｍｅ Ａｎｃｉｅｎｔ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ Ｂｏｏｋｓ

名　 　 　 言 出　 　 　 处

一阴一阳谓之道， 偏阴偏阳谓之疾 宋·成无己 《注解伤寒论·辨脉法》

一身之气， 皆随四时五运六气兴衰而无相反也 金·刘完素 《素问玄机原病式·热类》

二便之开闭， 皆肾脏之所主 明·张介宾 《景岳全书·泄泻》

十剂以准规矩， 七方以明绳墨 清·李用粹 《同德堂医案·序》

八脉隶于肝肾 清·叶桂 《临证指南医案·调经》
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４􀆰 ２　 基于 ＡＩＧＣ 的正负样本对生成

４􀆰 ２􀆰 １　 正负样本对构造方式

正样本对： 在不改变语义的情况下， 基于 ＡＩＧＣ
的方式通过同义词替换（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）、 随机插入（Ｃｈａｔ＿
ＲＩ）、 随机交换（Ｃｈａｔ＿ＲＳ）、 随机删除（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）、
混合改写（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）５ 种方式生成相似样本。

负样本对： 当前主流的负样本构造方式往往采

用随机选取样本中句子作为负例， 其问题在于随机

选的负样本太容易区分， 无法最大程度提升模型性

能， 因此本研究采用这一方法的同时新增一种方式

进行对比， 即通过 ＡＩＧＣ 生成一个句式相同但语义

不同的低相似样本。
４􀆰 ２􀆰 ２　 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词构建步骤

尽管以 ＣｈａｔＧＰＴ 为代表的 ＡＩＧＣ 技术功能强大，
但其效能的发挥仍然依赖于精心设计的 Ｐｒｏｍｐｔ 提示

词。 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词可以被视为一种机器人响应的指

令或问题， 引导 ＡＩ 沿着用户的意图进行思考， 以生

成用户期望的回答。 一个优质 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词可以减

少歧义， 提升答复的相关性与准确性， 使 ＡＩ 机器能

够精准把握用户意图， 生成包含洞察力的回答。
在 Ｐｒｏｍｐｔ 提示词工程中， 需要考虑问题的背

景、 语境， 以及问题的明确性、 信息的完整性、 关

键词的使用、 逻辑的清晰性、 期望的回答类型等诸

多方面。 在多数情况下， Ｐｒｏｍｐｔ 的性能上限与对

“好结果” 的理解程度成正比， 只有充分理解所谓

的 “好结果” 具体好在哪些 “点”， 才能将这些

“点” 形式化为 Ｐｒｏｍｐｔ， 从而把用户的意图更准确

地传达给模型。 基于以上要求， 本文基于种子样本，
在不同的任务需求下， 根据 ＣｈａｔＧＰＴ－４ 构建用于

古文正负样本对生成的 Ｐｒｏｍｐｔ， 主要分为以下五

步工作， 图 ２ 列出 ＡＩ 机器基于 “ ＜同义词替换＞”
这一构建方式生成相似古文样本。

图 ２　 机器基于 “＜同义词替换＞” 这一构建方式生成相似古文样本

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍａｃｈｉｎｅ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｓｉｍｉｌａｒ Ａｎｃｉｅｎｔ Ｔｅｘｔ Ｓａｍｐｌｅｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ “＜Ｓｙｎｏｎｙｍ Ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ＞”
　

　 　 １） 指定模型所扮演的角色（Ｒｏｌｅ）： 指定模型

扮演的角色 ／身份以帮助模型更好地定位答复的内

容与风格。
２） 提供代表性的样例（Ｏｎｅ－ｓｈｏｔ Ｐｒｏｍｐｔ）： 为

ＣｈａｔＧＰＴ 提供一个答案的参考， 使其充分理解要求，
提升模型性能表现。

３） 提供任务说明和要求（Ｄｅｍａｎｄ）： 提供给

ＣｈａｔＧＰＴ 语句流畅、 意图清晰、 表达精简的任务描

述。
４） 指定生成结果的格式（Ｆｏｒｍａｔ）： 通过显示规

定模型返回结果的格式， 以便于后续统计分析。
５） 设置拒答策略（Ｒｅｆｕｓａｌ Ｓｔｒａｔｅｇｙ）： 虽然 Ｃｈａｔ⁃

ＧＰＴ 设置了诸如 “我的知识截至 ２０２１ 年 ９ 月…”
“作为一个人工智能模型…” 这样的拒答策略， 但

仍旧无法完全避免大模型胡说八道。 本文尝试手动

设置拒答策略， 即让模型在没有把握的时候拒绝回
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答问题， 提高生成数据的质量。
４􀆰 ２􀆰 ３　 基于 ＡＩＧＣ 的正负样本对生成结果

在正负样本对生成结束后， 通过 ＡＩ 的方式对

所有句子对进行排序打分， 赋值范围为 ０～５， 其中

０ 代表完全不相似， ５ 代表完全相似。 研究对每对

句子进行 ５ 次评估打分并取平均值， 以此抵消单次

评估中的随机波动或偏好倾向， 在此基础上结合人

工 ２ 次评估调整得到最终评分。 表 ６、 表 ７ 列出了

不同构建方式下正负样本的生成示例， 表 ８ 为训练

数据集 ＡＩ 打分结果示例。

表 ６　 不同构建方式的古文正样本生成示例

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃ Ａｎｃｉｅｎｔ Ｔｅｘｔｓ Ｕｓｉｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ

构建方式 原始样本 生成正样本

同义词替换 七年之病， 求三年之艾 七载之疾， 求三岁之艾

随机插入 人之一身， 脾胃为主 人之于一身， 脾胃为主也

随机交换 二便之开闭， 皆肾脏之所主 开闭之二便， 皆肾脏之所主

随机删除 七情之伤， 虽分五脏， 而必归本于心 七情伤， 虽分五脏， 必归本心

混合改写 肺精不固， 皮肉消瘦 肺精不交， 肌肉消瘦也

表 ７　 不同构建方式的古文负样本生成示例

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ａｎｃｉｅｎｔ Ｔｅｘｔｓ Ｕｓｉｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ

构建方式 原始样本 生成负样本

随机挑选

一阴一阳之谓道 求穴在乎按经

七年之病， 求三年之艾 嗜欲喜怒之情贤愚皆同

有胃气则生， 无胃气则死 阴不可无阳， 阳不可无阴

ＡＩＧＣ 驱动的语义不同的低相似样本

一阴一阳之谓道 一朝一夕之谓彼方

七年之病， 求三年之艾 七度之音， 望三方之和

有胃气则生， 无胃气则死 有胃气则死， 无胃气则生

表 ８　 训练数据集 ＡＩ 打分结果示例

Ｔａｂ􀆰 ８　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＡＩ Ｓｃｏｒｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｄａｔａｓｅｔ

句子 １ 句子 ２ 标签

一阴一阳之谓道 求穴在乎按经 ０

肝肾在下， 藏精血也 肝藏肾下， 血精也 １􀆰 ８

一阴一阳之为道 一阴一阳结， 谓之喉痹 ２􀆰 ５

呼出之气， 由心达肺 呼出为阳， 心肺主之 ３􀆰 ７

凡此十二官者， 不得相失也 十二官相失， 则精神日消 ４􀆰 ３

人之一身， 脾胃为主 人之于一身， 脾胃为主也 ５

４􀆰 ３　 文本相似度计算评估指标

斯皮尔曼相关系数（ Ｓｐｅｒｍａｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）被用

来衡量模型产生的排序结果与数据集中标注的参考

排序之间的相关程度［２０］。 取值范围在－１ ～ １ 之间，
１ 表示完全正相关， －１ 表示完全负相关， ０ 表示没

有相关性。 其主要优势在于直接从排序角度评价模

型的性能， 不依赖于具体的阈值设置， 避免阈值选

择的主观性和不确定性。 具体来讲， 通过将模型输

出的相似度分数转换为一个等级序列， 而将数据集

中预先标注的 “正确” 排序作为另一个等级序列，
然后通过计算这两个序列之间的相关性， 以评估模

型排序结果的准确性， 如式 （２） 所示。
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ｒｓ ＝ １－
６∑ｄ２

ｉ

ｎ（ｎ２－１）
（２）

其中， ｒｓ 是斯皮尔曼相关系数， ｄｉ 是两个等级

之间的差值， ｎ 是数据点的数量。

４􀆰 ４　 实验参数设置

文本相似度实验参数设置， 如表 ９ 所示， 除学

习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）、 批量大小（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）等常见

指标外， 设置 Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率为 ０􀆰 １， 以减少过拟合

的风险， 增强模型对未见数据的泛化能力； 设置最

大长度（ｍａｘ＿ｌｅｎ）为 １００， 保证模型可以处理不同

长度的文本， 同时优化内存利用率和计算效率； 设

置随机种子（ｓｅｅｄ）为 ４２， 确保模型训练过程的可

重复性， 该指标影响着数据集的分割、 权重初始化

以及模型训练过程中的任何随机性决策， 通过固定

这个值， 确保每次实验在相同的初始条件下进行，

从而使不同实验间的比较成为可能。

表 ９　 实验超参数设置

Ｔａｂ􀆰 ９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参　 数 值 参　 数 值

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ３ｅ－５ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＿ｅｖａｌ ２５６

ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 １ ｅｖａｌ＿ｓｔｅｐ １００

ｅｐｏｃｈｓ ３􀆰 ０ ｍａｘ＿ｌｅｎ １００

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＿ｔｒａｉｎ ６４ ｓｅｅｄ ４２

４􀆰 ５　 文本相似度结果与分析

４􀆰 ５􀆰 １　 不同训练方式、 不同预训练语言模型、 不

同正负样本构造方法对比学习实验结果

鉴于各个模型的困惑度指标值差距不大， 因

此， 将上述 ５ 个继续预训练后的模型全部纳入， 以

更好地比对在下游古文相似度任务中的效果。 本研

究采用精确的人工标注方法来创建一个测试集， 包

含了 ５００ 对真实中医古籍中的相似文本及相似得分

（０ 分～５ 分）。 表 １０ 列出了不同训练方式、 不同预训

练语言模型、 不同正负样本构造方法对比学习结果。

表 １０　 不同训练方式、 不同预训练语言模型、 不同正负样本构造方法对比学习结果

Ｔａｂ􀆰 １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ Ｗｉｔｈ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ， Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ，
ａｎｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ

训练方式 负样本 正样本
ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎ⁃
ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ

ＴＣＭ－Ｓｉｋｕ⁃
ＢＥＲＴ

ＴＣＭ－Ｓｉｋｕ⁃
ＲｏＢＥＲＴａ

ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂｅｒｔ
ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｒｏｂ⁃

ｅｒｔａ

无监督 － － ０􀆰 ７１２ ０􀆰 ７３４ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ７４８

ＡＩ 自监督

随　 机

同义词替换 ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８８６

随机插入 ０􀆰 ７６７ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ８８３ ０􀆰 ８８５ ０􀆰 ８８３

随机交换 ０􀆰 ８０２ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ８８８

随机删除 ０􀆰 ７８７ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ８８９

混合改写 ０􀆰 ７９５ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８８７

ＡＩ 构建

的语义

不同的

低相似

样本

同义词替换 ０􀆰 ８１９ ０􀆰 ８９３ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９０９

随机插入 ０􀆰 ７７５ ０􀆰 ８９２ ０􀆰 ８９０ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ８９２

随机交换 ０􀆰 ８１１ ０􀆰 ８８４ ０􀆰 ８９０ ０􀆰 ８９２ ０􀆰 ８９４

随机删除 ０􀆰 ７８９ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ８９７

混合改写 ０􀆰 ７９５ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ８９８ ０􀆰 ８９９

　 　 １） 不同训练方式对比： 从实验结果来看， 无

监督学习中， 模型性能普遍最低， 表明模型在缺乏

明确的正负样本指导时难以捕捉到古文的深层语义

信息。 相对而言， 当引入 ＡＩ 自监督学习， 特别是结

合随机负样本时， 性能得到明显的提升。 此外， 基

于 ＡＩＧＣ 技术生成构建语义不同的低相似度样本时，
模型的性能得到最大程度的提升。 这表明， 通过

ＡＩＧＣ 构建的高质量负样本可显著提高模型的区分

能力， 在提升模型性能方面起到决定性的作用。
２） 不同预训练语言模型对比： 不同的模型展

现出了性能差异， 揭示了它们在处理古文语义上的

不同能力。 与其他模型相比， ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ 模型

性能往往更好， 这可能是由于 ＲｏＢＥＲＴａ 架构在面

对 ＡＩＧＣ 生成的高质量负样本时优化了对内部语义
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关系的捕捉， 从而对古文有更深刻的理解。 ＴＣＭ－

ＳｉｋｕＢＥＲＴ 和 ＴＣＭ－ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ 模型虽然也显示出

良好的性能， 但相比 Ｇｕｊｉ 系列模型略显不足， ＴＣＭ－

ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 性能最低， 这可能意味着该模型的

结构、 预训练数据或训练策略相对较简单， 不足以

充分捕捉中医古文的语义复杂性。
３） 不同正负样本对构造方式对比： 基于 ＡＩＧＣ

的正样本构建方式同样显著影响模型性能， 同义词

替换和混合改写， 在所有模型上都表现出较高的性

能， 其主要原因在于这两种方法能够在保持原文语

义的同时引入适当的变化， 可有效帮助模型学习理

解不同表达形式下的相同意义。 随机插入策略的性

能较低， 可能因为它在古文中引入额外的噪声， 从

而降低模型的理解能力。 相对而言， 随机删除虽然

也引入了一定的随机性， 但由于它在减少原文内容

的时候主要以无实际意义的虚词为主， 对模型性能

的影响较小。 随机交换其性能则介于随机插入和随

机删除之间， 但这种策略有时可能扰乱文本原有的

语义结构。
４􀆰 ５􀆰 ２　 低相似负样本情况下不同正样本混合策略

对各类模型效果的提升

从表 １０ 实验结果来看， 高质量的负样本可显著

提升模型的性能， 而单一的正样本类型显然不能最

大程度提升模型的性能， 因此在低相似负样本情况

下， 选择上述结果较优的同义词替换（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）、
随机删除（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）、 混合改写（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）３ 种正

样本构建方式， 按照 ２０％、 ３０％、 ５０％的比例随机

抽取混合， 形成新的样本训练集进行实验， 以更好

地探讨不同正样本混合方式对模型性能的提升， 具

体结果如表 １１ 所示。

表 １１　 不同正样本混合策略对模型效果的影响

Ｔａｂ􀆰 １１　 Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｓａｍｐｌｅ Ｍｉｘｉｎｇ Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

不同正样本混合策略
ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎ⁃
ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ

ＴＣＭ－Ｓｉｋｕ⁃
ＢＥＲＴ

ＴＣＭ－Ｓｉｋｕ⁃
ＲｏＢＥＲＴａ

ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂ⁃
ｅｒｔ

ＴＣＭ－Ｇｕｊｉ⁃
ｒｏｂｅｒｔａ

２０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ） ０􀆰 ８７８ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ９０９ ０􀆰 ９２４ ０􀆰 ９２８

２０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ） ０􀆰 ８４１ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ９０１ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ９１３

２０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ） ０􀆰 ８６４ ０􀆰 ９０５ ０􀆰 ９１２ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ９２３

２０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ） ０􀆰 ８９３ ０􀆰 ９１２ ０􀆰 ９０７ ０􀆰 ９１７ ０􀆰 ９２１

２０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ） ０􀆰 ８３２ ０􀆰 ８７８ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ９０９

２０％（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）＋３０％（Ｃｈａｔ＿ＲＤ）＋５０％（Ｃｈａｔ＿ＳＲ） ０􀆰 ８９１ ０􀆰 ９０６ ０􀆰 ９０１ ０􀆰 ９１７ ０􀆰 ９１４

　 　 实验结果表明， 选择低相似负样本， 并随机混

合不同正样本后， 各个模型的性能得到了进一步提

升。 其中， 继续预训练后的 ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂｅｒｔ 模型在

２０％（随机删除）＋３０％（同义词替换） ＋５０％（混合改

写）的样本组合下效果最好， 达到 ０􀆰 ９３２。 此外，
相同的混合策略下， 各个模型性能表现差异显著，
如混合改写（Ｃｈａｔ＿ＲＷ）占据主导地位（５０％比例）
时， ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂｅｒｔ 模型在这种组合下分数最高， 分

别为 ０􀆰 ９２４ 和 ０􀆰 ９３２， 而 ＴＣＭ－ｇｕｗｅｎｂｅｒｔ－ｂａｓｅ 仅为

０􀆰 ８７８ 和 ０􀆰 ８６４。

５　 总结与展望
文本相似度计算为古籍研究之要点。 以此技

艺， 辨识古文之同异， 穷尽文献之深意， 如行云流

水， 得以串联历代典籍之相互关联， 揭示古代学术

之绵延不绝。 相似度之运用， 宛如慧眼， 洞察文辞

之微妙变化， 观历史文化之深远脉络。 由此览古今

之变迁， 探思想文化之演进， 昭示人文社科研究之

新径， 开拓中医学术研究之新天地。
本研究设计出一种针对中医古籍领域的古文相

似度计算模型， 同时解决了通用 ＢＥＲＴ 模型在中医

古籍领域语义表征困难和下游数据标注成本高昂的

问题。 研究在现有五类通用古籍模型增量预训练的

基础上， 结合 ＳｉｍＣＳＥ 方法， 对不同训练方式、 不

同预训练语言模型、 不同正负样本构造方法进行对

比实验， 并探讨低相似负样本情况下不同正样本混

合策略对模型性能的提升。 实验结果表明， 无监督

学习中， 模型性能普遍偏低， 当引入 ＡＩ 自监督生

成的正负样本对后， 模型性能得到明显的提升。 其
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中， ＡＩＧＣ 驱动的语义不同的低相似负样本结合同

义词替换的正样本构成训练集后， ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｒｏｂｅｒｔａ
模型表现最佳， 为 ０􀆰 ９０９。 此外， 选择低相似负样

本， 并随机混合不同正样本， 可进一步提升模型效

果， 如 ＴＣＭ－Ｇｕｊｉｂｅｒｔ 模型在 ２０％（随机删除）＋３０％
（同义词替换）＋５０％（混合改写）的样本组合下效果

最好， 达到 ０􀆰 ９３２。
本文设计了一种巧妙的数据标注方法， 其优点

在于无需人工标注任何训练数据， 并通过大量对比

实验验证了该方法的有效性。 当然， 由于实验和篇

幅的限制， 本研究仍然存在一些不足， 后续将继续

开展以下研究以补充和完善本文的工作。
１） 在继续预训练语料的选取上， 设计自动化

的算法， 如实施动态选择机制， 根据模型在训练过

程中的表现反馈调整语料选择， 有效识别和选择那

些对模型性能提升最有帮助的语料， 同时减少对无

效或低效语料的依赖， 以提高预训练的效果。
２） 数据构建策略方面， 目前实验仅选择了 ５

种 ＡＩ 生成的正样本构造方式， 虽然这些构造方式有

效， 但可能无法覆盖中医古文的所有语义复杂性。
后续将探索更多样化的 ＡＩ 数据构建技术， 如针对

不同朝代特定语言风格构建等， 以更全面地覆盖中

医古文的语义特点。
３） 目前的分析主要集中在模型的表现层面，

对于模型为何在特定数据组合策略下表现更佳的内

部机制探索仍不够深入。 未来将通过模型可视化和

解释性分析， 如注意力机制可视化等方法， 观察模

型在不同数据组合策略下的关键依赖点。
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