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实体抽取综述及其在中医药领域的应用＊
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摘 要：随着机器学习、深度学习与人工智能的兴起与发展，自然语言处理技术也不断革新，其中实体

抽取作为自然语言处理的子任务，自其提出以来，实现了从基于匹配模式的抽取到基于传统的机器学习方

法抽取，再到基于深度学习的抽取的进步与发展。在医疗信息抽取方面，自然语言处理技术也得到了很好

地应用，医学信息得到了更深层次的处理和挖掘。面对中医药领域中灵活的、复杂的和海量的中医药信息，

利用实体抽取技术可以将中医药领域更为重要的信息抽取，这也是进一步对中医药信息挖掘的关键一步，

基础一步。本文概括了中医药各领域实体抽取技术的应用研究情况，为实体抽取技术在中医药领域的进一

步应用发展提供参考，以期促进中医药的传承发展，守正创新。
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信息抽取技术（Information Extraction，IE）的目的

是将非结构化的信息进行结构化抽取[1]。自然语言处

理技术（Natural Language Processing，NLP）可以把人类

语言转化为机器语言，从而实现人机交互，将非结构

化的文本转化为结构化信息，从而获得有用的、更加

便于处理的信息[2-3]，结构化的信息更有利于知识发现

和 数 据 挖 掘 。 命 名 实 体 识 别（Named Entity
Recognition，NER）属于自然语言处理的任务之一，又

称为实体抽取，其目的是从信息中抽取的人名、地名、

组织机构名等命名实体[4]。Rau[5]于 1991年提出了从

文本中提取公司名称的实体抽取任务，此外，在七届

MUC（Message Understanding Conference）会议形成了

沿用至今的抽取评价标准，大大推动了实体抽取发展

的进程。随后，国际上举办众多有关 NER发展的会

议，涉及了英语、阿拉伯语、汉语等多种语言，包括消

歧、评估等多任务方向的发展[6]。上世纪 90年代国内

出版了规则库的识别方法的书用于识别人名[7]，由于

英文语言的天然分词结构及较为规范的语法表达方

式，早期的结构化信息抽取主要面向英文文本，信息

抽取技术在英文上得到了很好的应用和发展，而国内

的信息抽取技术起步较晚，中文语法复杂，不能直接

进行分词等特点，使实体抽取在中文上的应用面临一

定的挑战[8-9]。

随着大数据时代的到来，数据量的剧增，人们难

以从海量的数据中获取有效的信息，实体抽取技术应

运而生。实体抽取近年来飞速发展，为信息化的发展

带来了新的契机。现如今实体抽取在生物医学、警情

军事及农业渔业等方面均有广泛应用[10]。在实际应用

当中，由于不同的行业领域之间实体的相关性较弱，

因此命名实体的确切含义需要根据具体应用来确定，

例如在面向中医命名实体信息提取时，实体可为：中

医证候、舌象、脉象、治法、中药和方剂等，在农业领域

可能会把农作物、病虫、农药[11]等作为实体。实体抽取

作为自然语言处理的一个重要研究内容，在信息提
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取、信息检索、主题分类、知识发现等方面应用广泛[12]，

同时，知识图谱的构建也是以实体抽取为前提条件。

实体抽取为更深层次的数据挖掘提供基础[13]。

随着信息抽取技术不断的革新，在中文文本的应

用领域不断拓宽，抽取效果不断改善。信息抽取技术

在中医药领域的应用能为中医药信息更深层次地挖掘

奠定基础，让中医药知识更好地服务于临床应用，有益

于推动中医的继承和发展，使中医药与现代技术接轨。

本文简要介绍了实体抽取概念及发展，阐述了其发展

过程中常见的技术手段，从中医药角度出发，论述了实

体抽取在中医药各领域中的研究应用情况，为中医药

实体抽取的发展研究提供思路参考，以期拓宽实体抽

取在中医药领域应用的范围，推动实体抽取技术的应

用发展。

1 实体抽取技术

1.1 基于模式匹配的实体抽取

1.1.1 基于规则的抽取

基于规则的实体抽取是最早使用的方法，1991年
Rau在第 7届 IEEE人工智能应用会议上提出基于人

工编写规则的方法和启发式算法，研究如何从文本中

抽取公司的名称[5]。基于规则的方法由专家针对数据

集进行人工构造规则模板，将需要处理的信息与已制

定规则进行匹配，将符合的内容信息提取，并且在抽

取过程中不断补充完善规则，以达到最优化的抽取效

果，通常选用特征信息等方法[14]。基于规则抽取的方

法具有较好的灵活性，操作简单，但抽取效果高度依

赖制订的规则，只适用于表达较为规范的文本和较小

的数据集，且移植性较差，规则制作过程中耗费大量

资源。

1.1.2 基于词典的抽取

基于词典的方法最早是和基于规则的抽取方法

联合使用的，此方法需要构建特定的词典，然后按照

需求将需要识别文本与所构建的字典进行匹配抽

取[10]，并在过程中不断补充完善词典。早期就有学者

利用大量的医疗知识词典结合既定的规则来建立专

家系统，目前，针对不同领域已经构建了比较完备的

词典，如基因词典、情感词典、姓名词典等。此方法词

典是核心，因此依赖词典的准确性，适合于精确的搜

索定位，对于词典范围外的实体难以准确识别，针对

这一问题，尽管后来提出来一种模糊字典匹配法，但

是仍然摆脱不了对词典的依赖。

基于模式匹配的实体抽取的两种方法在一定程

度上实现了实体抽取，但是由于基于模式匹配两种方

法的自身的局限性，很难再利用原方法对其改进提

升，再有大数据时代的来临，信息量剧增，规则和词典

的制定更加繁琐困难，因此，机器学习的应用逐渐

兴起。

1.2 基于机器学习的实体抽取

1.2.1 隐马尔科夫模型HMM

HMM最早由 Rabiner等[15]在统计学论文中提出，

随后在语言识别中应用。HMM模型构建较为简单，

在自然语言处理早期，在模式识别等领域得到广泛的

应用，取得了不错的效果。HMM模型对特定位置和

文本长度有所限制，所以该模型的适应性不理想。此

外，有些学者通过建立高阶的HMM模型来优化模型

抽取效果。

1.2.2 最大熵模型ME

1957年 E.T.Jaynes[16]提出了最大熵原理。最大熵

模型不对未知信息做任何假设，而是在已知特征的约

束下使未知的信息分布去均匀分布，即熵最大[17]。在

最大熵方法中，就是找出一个特征的集合，并确定每

条特征的重要程度，以此来进行抽取，最大熵模型可

以集成各种特征与规则到一个统一的框架下[18]。

1.2.3 支持向量机SVM

支持向量机是由 Cortes等[19]在 1995年提出并发

表，SVM是指的一种二分类的统计模型，它是在特征

空间中，使得两类样本间隔最大的线性分类器，它的

分类方法就是最大化间隔[20]。SVM算法分类思想简

单，适用于小样本和中样本，大规模训练样本会耗费

大量计算时间和内存，在解决多分类问题也存在

困难。

1.2.4 条件随机场模型CRF

CRF是21世纪初由Lafferty et al.[21]首次提出发表，

它是通过最大熵模型转换而来，条件随机场可以通过

训练集的语料特征推断每个标签应有的类别标记。

CRF即通过计算不同候选序列的联合分布概率，选择

概率最大的序列作为输出结果[22]。相比于 SVM、HMM
具有无标注偏见、可求得全局最优值、小规模数据可

获得理想效果等优点[23]。

实体抽取引入了机器学习方法，减少了对规则及

词典的依赖，使得抽取效果进一步提升。机器学习方

2958



〔 Modernization of Traditional Chinese Medicine and Materia Medica-World Science and Technology 〕

世界科学技术-中医药现代化★综述

法是从样本数据集合中统计出相关特征和参数，以此

建立识别模型对数据进行抽取[14]。为提高抽取效果，

机器学习可与规则库和词典方法结合使用来抽取，其

抽取的效果也远远大于单一方法抽取[24]。机器学习的

模型抽取的方法虽然优于匹配模式的抽取方法，但是

在构建模型时仍旧需要投入一定的资源用在人工标

注数据和特征选择上且泛化能力不高[25]。因此，随着

算法的不断改进，引入了深度学习，对抽取进行了再

度优化。

1.3 基于深度学习的实体抽取

1.3.1 Word2vec

2013年Mikolov等[26]在谷歌团队的带领下提出了

Word2vec，是用来生成词向量的模型，是一种浅层神

经网络概率语言模型，一般分为 CBOW和 Skip-gram
两个基础模型，可以将词语转换为包含语义的词向

量，表达词内间关系，词语与文本前后内容的联系[27]。

Word2vec模型提出有效提升了NPL任务的处理效果。

1.3.2 Attention机制

注意力机制是根据人类的注意力特点而提出的

研究，可以实现高效分配信息资源。注意力机制能够

通过调整权重值，来锁定所需的重要信息，同时可以

过滤掉不重要的信息。具有很高的可扩展性和鲁棒

性。在 2017年，Vaswani[28]提出了 Transformer模型，随

后，Kitaev等[29]提出了新的Reformer模型，改进原来的

Transformer模型。注意力机制与传统算法的结合，能

大大提高算法系统的性能，提升抽取能力。

1.3.3 LSTM

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory）本质

上是一种RNN（循环神经网络）的递归神经网络结构，

LSTM模型的 3个门：“遗忘门”“记忆门”和“输出门”，

可以筛选过滤出短序列，选择长序列处理成短序列，

将含重要信息的进行传递[30]。

1.3.4 BERT

BERT模型是在 2018年提出的预训练模型，是基

于 Transformer的双向编码器表征，其结构是来自于

Transformers模型的Encoder，在处理一个单词时，能够

联系词语上下文，从而得到其含义。BERT被设计为

用未标记的文本去训练出一个模型，它具有更深的层

数，很好的泛化性和并行性，可以充分描述字符级、词

级、句子级甚至句间关系特征[31]。并且模型增加了对

上下文的记忆。可以把 BERT模型看作一个深层的

Word2vec模型，对于一些特定的任务，只需在BERT后
面下接一些网络结构，就能很好的完成预设的任务。

在文本挖掘领域，其优势巨大，BERT模型的出现是自

然语言处理的一个巨大的进步，推动了 NLP任务的

发展。

深度学习（Deep Learning）是机器学习的分支[32]，

是一种以人工神经网络为架构，对数据进行自动的特

征学习的算法。深度学习具有学习能力强、覆盖范围

广、适应力强和可移植性好的优点，但是，深度学习与

机器学习相比较需要大的数据量，涉及的各类参数也

更多，模型更加复杂。深度学习的发展，给实体抽取

又提供了很大的改进方法，相比于基于规则或传统机

器学习的方法，是当前最受欢迎的实体抽取方法。近

期的命名实体识别方法不再单独利用单一的方法应

用，通常会融入基于匹配模式、基于机器学习、深度学

习中两种甚至多种方法，根据研究信息的特点选取抽

取技术。还会在模型中加入注意力机制、迁移学习等

来提高命名实体识别的效果。目前，BERT加双向长

短期记忆神经网络和条件随机场是命名实体识别的

热门方法。

2 抽取评估方法

对抽取任务进行抽取评价，是评价一个抽取方法

或模型优劣的准则，为其他学者的研究提供参考价

值。通常，在实体抽取任务中，一般采用 3个评价指标

包括：精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1值。对

于给定的测试数据集，精确率是指正确预测为正占全

部预测为正的比例，召回率则是正确预测为正占全部

正样本的比例，而F1值则是正确率和召回率的调和平

均值，可以对系统的性能进行综合性的评价。通常综

合3个指标情况，对抽取方法进行评估抽取效果。

3 中医领域中实体抽取技术的应用

3.1 中医药领域信息特点

中医药领域包含了海量的中医学知识，对其进行

信息抽取意义重大。到目前为止，中医药信息还没有

得到充分的挖掘和利用，中医药资源的海量性、散乱

性和不规范性等特点，致使人们难以从海量的中医数

据中精准获取自己所需的信息，对中医药不断地发掘

和利用，有着巨大的医学价值和社会价值，同时中医

药信息的特点也让实体抽取的应用面临更大的挑战。
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从非结构化的中医信息中抽取有用信息，有助于中医

信息的精准利用，避免人力以及资源的浪费，提高中

医信息的利用率，对中医的进一步挖掘应用及传承发

展有着十分重要的推动作用，从而有助于为中医临床

研究提供参考价值和辨证思路。

中医药数据的特点可以概括为：①多样性。中医

药数据来源广泛，由于中医药历史悠久，且国家面积

广阔，形成了地域性的中医药文化，其涵盖了大量的

中医药信息。且随着信息化时代的到来，中医药数据

也越来越多样丰富。②复杂性。中医数据的表达呈

现多样性，包含繁体字，民族语言，文言文等，使得抽

取难度增加。③不规范性。例如对于同种疾病的描

述可能会因人而异、因医院而异，中草药药物分布范

围广泛，相同的一味中药名称的表达也不尽相同，进

行统一的规范标准实行困难，这种没有进行统一规范

化处理的数据信息，加深抽取的困难程度。

3.2 中医医案及中医电子病历领域的应用

中医医案包含大量信息，其专业性强，短句形式

的特点给结构化抽取带来了巨大的挑战，非结构化的

中医医案无法直接被计算机识别和利用。中医医案

的知识丰富，实体抽取技术在中医医案中广泛应用，

使医案结构化成为可能。

3.2.1 中医医案

刘博等[33]针对传统一阶隐马尔可夫模型在解决词

性标注捕获上下文的信息有限问题上的不足，推导了

二阶HMM的主要学习方法模型，该模型能更多地联

系上下文，使得中医诊断文本的标注更为精确。但构

建语料库较小，需要进一步优化。屈丹丹等[34]对比了

TFIDF与Word2vec方法抽取结果，随着抽取个数的不

断增加，Word2vec在医案信息抽取过程中，由于考虑

了其上下文之间的联系，使抽取结果的精确率和召回

率较高。肖瑞等[35]基于BiLSTM-CRF的中医文本命名

实体识别研究，基于Word2vec的向量构建，从而进行

模型训练迭代，利用 CRF层，加强文本间信息的相关

性，实现对中医医案文本进行命名实体识别，但训练

数据量较小，具有一定的局限，有待进一步的优化。

高佳奕等[36]针对肺癌医案构建了 LSTM_CRF混合模

型，并且设计了多种算法，通过测试分析比较不同模

型优劣，发现带有 Peephole机制的双向 LSTM识别效

果最好，能够有效实现中医医案症状命名实体识别。

但数据和标签等问题仍需进一步解决。Liu等[37]基于

500份标注的中医医案数据，构建了对医案中症状和

病机实体抽取的CRF训练模型，利用模型来抽取症状

和病机，实验结果经过交叉验证，证明该模型的性能

良好，F1达到了 80%以上，适用于中医医案的信息提

取利用，并且随着训练医案的增加，基于 CRF的病机

和症状实体识别性能稳步提升。Yang等[38]针对中医

医案中的分词、实体多样性和歧义性等难点，提出了

一种基于 BiLSTM-CRF的深度学习混合模型命名实

体识别方法，获得较好的实体抽取效果，处方实体抽

取精确率在 90%左右，并且了构建知识图谱，可以提

供检索、可视化等功能，帮助中医知识的学习和共享。

3.2.2 中医电子病历

刘一斌等[39]的基于朴素贝叶斯和Word2vec对中

医电子病历文本信息抽取，利用了两种算法对中医电

子病历长短文本进行了抽取，但是由于数据的限制以

及供训练的中医电子病历的文本格式单一，可能造成

了此方法的局限性。Jia等[40]介绍了一种从中医临床

记录中提取医疗实体的远程监督NER方法。它利用

预处理的语言模型和简单的多层神经网络作为分类

器来检测和分类实体，并且加入了过滤机制，利用该

方法对中医临床记录的实体抽取，得到 F1得分为

77.34%，实验结果表明，该方法比其他基线方法具有

更好的性能。

3.3 中医药文献领域的应用

中医文献按时间划分为古代文献、近代文献和现

代文献。我国保留了大量的中医药文献，包含了众多

名医的诊疗记录及中医药信息，体现了历代医家的中

医思想，对其进行处理抽取可以便于更好的获取和利

用中医文献中的知识，从而有助于药物搜索、药物挖

掘等。但是很多中医文献往往知识体系复杂、句式复

杂，存在大量的繁体字、通假字以及专业术语等，因此

进行抽取困难。尤其是和民族医药相关的信息，处理

难度更大。由于利用传统的方法难以实现，所以很多

学者引入深度学习方法对中医文献进行实体抽取。

3.3.1 古籍文献

在中医古籍文献方面，叶辉[41]通过条件随机场研

究出从中医古籍中抽取症状和药物的方法。利用此

方法对《金匮要略》内容进行有效提取，抽取效果较其

他方法更好，为将来建立中医药搜索引擎及新药物发

掘等方面提供了一种可行的方法。高甦等[42]采用了

BiLSTM-CRF的实体识别模型，对中医典籍《黄帝内
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经》中的中医认识方法、中医生理、中医病理、中医自

然、治则治法等 5种实体进行识别，与其他方法对比获

得了较好的识别效果。张艺品等[43]选用中医典籍《备

急千金方》、《千金翼方》、《神农本草经》作为语料，利

用BiLSTM-CRF模型结构，对中医疾病、方剂、中草药

等内容抽取，对比单独的HMM模型和CRF模型，结果

表明 BiLSTM-CRF模型算法抽取效果具有较高准确

性。北京科技大学的学者[44]发明了一种面向中医古籍

文献的命名实体识别方法和装置专利，根据标注的中

医古文语料训练模型Word Embedding词嵌入，并使用

训练得到的AutoNER自动命名实体识别模型，对中医

古文语料进行了实体识别。并结合现有的语言训练

模型，研发了一种方法系统，用以解决中医命名实体

的识别问题[45]。基于小样本训练集，节省了人工标注

的成本，提高了识别效果并且易操作，实现了对中医

古籍文献的有效和更全面地利用。Qu等[46]针对中医

领域的文本进行命名实体识别，构建了基于 BERT-
BiLSTM-CRF模型，以《伤寒论》为训练集和测试集，对

症状、疾病名称、时间、处方名称和药物名称五个实体

进行抽取，由于BERT在学习上下文特征更明确，与其

他模型结合提高了总体性能，其抽取结果优于

BiLSTM-CRF及 LSTM-CRF模型，且若提高样本的训

练量，会取得更好的效果。

3.3.2 现代文献

现代文献方面，Zhu等[47]针对中医教材，将语义本

体与 SVM分类和正则表达式匹配相结合，用于提取症

状和诊断信息，把数据进行自动关联，构建了结构化

知识库，为数字图书馆提供了服务。Deng等[48]利用双

向长短记忆网络与条件随机场相结合的方法对中药

专利中的中药、疾病、症状等实体进行了识别抽取，整

体 F1值高于 90%，相比于HMM、LSTM、BiLSTM模型，

取得了良好的效果。Zhang等[49]利用一种半监督嵌入

式BERT-BiLSTM-CRF模型，以《中医诊断》为训练集

和测试集，取得较好的抽取效果，精确率召回率和 F1
值达到 80%以上，并且基于《中医诊断》一书中的实体

建立起了简易的辅助诊断系统，提供了知识检索查询

服务。

3.3.3 民族医药文献

民族医药方面，何家欢等[50]提出了基于 BiLSTM-
CRF深度学习模型对藏药药理命名实体识别，BiLSTM
模型相比 LSTM模型能获取更佳特征表示，实现了对

文献中藏药药理实体的有效抽取，为藏医药文献的数

据挖掘提供了新方法。郑光敏等[51]提出了一种先抽取

关系和后抽取实体的自动抽取知识模型，BERT-
BiLSTM-CRF知识抽取模型能够有效组合BERT和传

统模型的优势，可以充分提取文本特征，还进一步利

用句子中相邻标签的关联性获得了全局最优的标签

序列，改善了实体识别性能，较其他模型方法各方取

得了最优，能够高效抽取《中国民族药辞典》中的实体

和关系。并且还利用此模型抽取的中国民族药知识

实体和关系构建了知识图谱，基于此知识图谱实现了

中国民族药知识可视化和智能问答。

3.4 小结

中医药信息的多种特点让实体抽取技术在中医

药领域的应用面临更大的挑战。目前，在中医药领域

中的医案和临床电子病历、中医文献、和民族医药等

多个方面都相应的运用了实体抽取技术进行处理信

息，并且获得了一定的成果，在不断的改进发展下，实

体抽取技术在中医药领域的应用，实现了对中医药信

息的有效抽取，为进一步的中医数据挖掘打下了基

础，有利于发现中医药的规律及隐藏知识，以便更好

的应用中医药治疗人类疾病。

4 总结与展望

自然语言处理的实体抽取可以有效获取重要信

息，信息抽取的数据形式由文本到图像、音频和视频

等发展，面向更多的数据形式，便于多样的数据挖掘。

中医药领域的复杂信息为实体抽出技术提供了大量

数据，实体抽取也有效地处理了一部分中医药信息，

两者之间得到了相互促进发展。实体抽取技术的应

用，是对古代名医学术思想的继承挖掘和延续及对现

代中医信息的进一步分析处理的重要基础。本文总

结了实体抽取技术在中医药领域的应用情况，为中医

药实体抽取的研究提供一定的参考，以期促进中医药

的实体抽取研究。

本综述从中医药领域中实体抽取的实际研究情

况出发，介绍了各技术的发展及中医药领域的应用情

况。中医信息的抽取方法以及抽取模型，呈现出越来

越多元化的研究发展趋势，对于中医领域的实体抽取

的后续研究，在数据方面，需要足够大的、适合训练的

数据量，并且需要更加精确具体的标注标签，在模型

方面，要尽可能多方融合考虑各方法的优劣性，集成

应用，力图使抽取结果更优化。抽取模型要尽可能提
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高其适用性、鲁棒性、泛化性、并且能与中医领域的信

息契合，以达到不断优化的抽取方法的目的，以便进

行下一步的数据研究处理。

精准的获取利用医疗信息，能够有效促进医学的

进步发展，造福于人类健康。在当前中医发展的最佳

时期，对中医领域包含的海量中医知识和学术思想等

信息进行数据处理是重中之重，自然语言处理各种技

术的出现与革新加速了中医领域实体抽取进程，为中

医药的传承发展做出了极大的贡献，中医药资源也会

在技术不断进步中得到更好的挖掘与研究。
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Summary of Entity Extraction and its Application in the Field of Traditional Chinese Medicine

Kong Jingjing，Yu Qi，Li Jinghua，Yu Tong，Zhang Zhulyu，Tian Ye，Zu Yaqi
(Institute of Information on Traditional Chinese Medicine, China Academy of Chinese Medical Sciences,

Beijing 100700, China)

Abstract: As machine learning, deep learning, and the emergence and development of artificial intelligence, natural
language processing technology also constantly innovation, accordingly the entity extraction as child tasks of natural
language processing, since its realized from extraction based on the pattern of matching to the machine learning method
based on the traditional extraction, and based on the progress of the extraction of deep learning and development. In
medical information extraction, natural language processing technology has also been well applied, and medical
information has been processed and mined in a deeper level. In the face of flexible, complex and massive TCM
information in the field of TCM, entity extraction technology can be used to extract more important information in the
field of TCM, which is also a key and basic step for further TCM information mining. This paper summarizes the
application and research of entity extraction technology in various fields of traditional Chinese medicine, providing
reference for the further application and development of entity extraction technology in the field of traditional Chinese
medicine, so as to promote the inheritance and development of traditional Chinese medicine and uphold innovation.
Keywords: Traditional Chinese medicine, Named entity recognition, Entity extraction, Chinese medicine application,
Summary
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