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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 中医文本中包含了大量领域相关知识， 可为准确诊断和有效的疾病防治提供指导。
本文对中医文本命名实体识别（ＮＥＲ）研究进行系统性综述。 ［方法 ／ 过程］ 从中医文本的特征出发， 探讨了中医

文本 ＮＥＲ 在知识体系、 语料构建和技术算法层次面临的挑战； 梳理中医文本 ＮＥＲ 语料构建中可用的术语标准、
实体类型和标注原则与方法； 归纳中医文本 ＮＥＲ 技术的一般框架、 常用方法和近期趋势， 并总结评估指标。 ［结

果 ／ 结论］ 建议未来研究可从以下方向开展： 在语料层面制定标注规范并构建高质量数据集， 在算法层面探索针

对小样本问题的数据优化、 针对复杂实体的识别模型和增强模型解释性， 以提高中医 ＮＥＲ 的效果。
关键词： 命名实体识别； 中医； 深度学习； 自然语言处理； 综述
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　 　 中医学是在中华几千年的历史长河中形成的独

具特色的医学体系， 对中华民族的繁衍昌盛起到积

极作用。 信息技术的发展推动了中医知识的现代化

应用。 随着对中医知识深度研究的需求日益增长，
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命名实体识别技术（ＮＥＲ）越来越多的应用于中医文

本挖掘。
中医文本 ＮＥＲ 属于领域 ＮＥＲ 范畴。 不同领域

的文本通常包含特定的专业术语、 实体类型和上下

文信息， 因此领域 ＮＥＲ 需要根据这些特征进行模

型的优化， 以提高实体识别的准确性。 中医文本不

仅涉及传统医学知识， 还融合了哲学、 文化和历史

背景。 同时， 中医文本常以古文或半文言文形式呈

现， 其语法结构与现代汉语有显著差异。 由于缺乏

标准化的术语规范， 不同文献可能对同一概念有不

同的表达。 此外， 中医领域的高质量标注数据相对

稀缺。 这些因素共同导致了中医文本 ＮＥＲ 研究面

临诸多挑战。 中医 ＮＥＲ 是典型的交叉课题， 受到

中医药、 计算机、 数字人文等多领域学者的关注，
积累了较多的研究成果。 在其发展过程中， 不乏一

些从不同视角进行归纳总结的综述性论文， 例如，
中医术语研究文献计量分析［１］、 实体抽取在中医药

领域的应用综述［２］、 中医症状信息抽取研究进展［３］

等。 然而， 当前中医文本 ＮＥＲ 缺乏系统性综述， 这

阻碍了研究人员对已有工作的全面理解和对未来研

究方向的把握。 本文旨在填补这一空白， 为该领域

的发展提供有价值的参考。
本文在分析中医文本特征的基础上， 提出中医

文本 ＮＥＲ 在知识体系、 语料构建和技术算法层次

的研究挑战； 系统性地梳理中医文本 ＮＥＲ 语料构

建中的术语标准、 实体类型和标注原则与方法； 从

基于词典和规则的模式匹配方法、 基于统计原理的

机器学习方法和基于深度学习的方法 ３ 个方面介绍

中医文本 ＮＥＲ 的技术发展历程， 并详细介绍基于

深度学习的中医文本 ＮＥＲ 方法的一般框架和 ３ 种

主流架构； 最后， 基于研究现状， 对未来发展进行

展望， 以期为该领域的进一步研究提供参考。

１　 中医文本特征及命名实体识别挑战

中医文本形式多样， 不同类型的文本具有共同

之处， 也不乏差异性。 本节首先梳理不同类型中医

文本的通用特征， 然后针对典型的中医文本形式进行

各自特征的剖析， 最后提出中医文本 ＮＥＲ 的挑战。
１􀆰 １　 中医文本通用特征

中医文本具有抽象性、 经济性和复杂性等特点。
中医包含的部分概念无法对应到客观世界的具体事

物， 且常使用隐喻、 象征等修辞手法。 例如， “脏

腑” 并不仅仅指现代医学的某个具体器官， 而是涵

盖了人体内脏的功能、 相互关系以及与外界环境的

互动等多个层面的系统概念［４］。 这种独特的表达方

式使中医文本较为抽象且模糊， 常常给人深奥晦涩

之感。 中医语言的经济性与其抽象性是高度一致的。

中医行文倾向于删繁去冗， 省略某些词句的情况比

比皆是。 《重广补注黄帝内经素问》 序认为： “其文

简， 其意博， 其理奥， 其趣深。” 凸显的就是中医

语言的经济性。 这种经济性使其信息密度较高， 某

些字、 词甚至句子的语义极度依赖于上下文语境。

此外， 中医语言的字词含义在其发展历程中不

断扩充， 经常存在一词多义和多词一义的现象， 同

名异物和同物异名情况也较为普遍。 中医用语继承

了古汉语的特点， 保留了较多生僻字和通假字。 这

些特征使中医语言具有高度的复杂性。

１􀆰 ２　 不同类型中医文本的特征

１􀆰 ２􀆰 １　 中医诊疗文本

中医诊疗文本是中医临床实践的重要记录形

式。 中医诊疗文本的内容较为完整、 有相对稳定的

结构、 要素结构也相对简单。 在内容上， 诊疗文本

力求简明， 只记录关键信息， 如重要的症状、 诊断

等。 在语言上， 诊疗文本古今汉语混用情况十分常

见， 具有叙事性强、 口语化重等特点［５］。

１􀆰 ２􀆰 ２　 中医古代文献

在各类中医文本中， 中医古代文献的书写风格

最为晦涩难懂。 中医古代文献使用的古汉语在词汇、

句法和语法结构上与现代汉语存在显著差异。 此类

文献另一显著特征是流传版本繁多， 呈现出同书异

本、 同书异名同版、 同书异名异版等繁杂现象。 一

般认为， 应选择底本优良且经过专家校注的权威版

本， 以保障数据标注和语料库的建设质量。

１􀆰 ２􀆰 ３　 中医科技文献

中医科技文献包括专利、 学术论文和专著等形

式。 在结构上， 中医科技文献通常遵循一定的研究

框架， 其结构严谨、 逻辑清晰， 系统性记录了研究

背景、 方法、 过程和结果等部分。 在语言上， 中医

科技文献可能同时使用传统医学和现代医学专业术

语， 且不少文献包括大量的数据。
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１􀆰 ２􀆰 ４　 网络开放资源

网络开放中医资源来自于各医疗机构、 研究机

构和普通公众， 相关文本语言风格多样化， 不可一

概而论。 例如， 社交媒体中的数据信息密度极低，
而在线问诊数据则更为专业化。 随着中医药国际化

的推进， 还出现了多语言的中医文本。 这些资源不

仅为公众提供了学习中医药知识的平台， 也为研究

人员提供了丰富的数据来源。
１􀆰 ３　 中医文本命名实体识别挑战

１􀆰 ３􀆰 １　 知识体系层次

中医知识体系是一个错综复杂的系统， 融合了

古代哲学思想、 自然科学理论以及长期的实践经验。
中医基于阴阳五行学说阐释人体与自然之间的和谐

关系， 以脏腑经络理论为核心， 构建了生理病理模

型。 从纵向来看， 中医学不断演化， 知识体系也随

之扩展。 中医学深刻的哲学内涵、 精细的理论架构

以及不断发展使其知识体系呈现高度的复杂性， 是中

医文本 ＮＥＲ 研究在知识体系层次面临的重要挑战。
１􀆰 ３􀆰 ２　 语料构建层次

语料库建设是中医药领域的一项重要工作， 取

得了显著的研究成果。 然而， 由于资源私有化、 数

据孤岛等问题， 相关资源以个案形式分散分布， 尚

未整合成一个全面的语料库系统， 难以满足大规模

数据驱动的中医文本 ＮＥＲ 需求。 此外， 中医领域长

期以来面临术语规范化不足的问题。 相关术语标准

无法覆盖所有的实体， 仍有许多实体缺乏明确的规

范名称。 在实际应用中， 标准的实施和推广面临困

难， 也制约了语料库建设的进程。 受限于上述多种

现实因素， 高质量的中医语料库依旧相对稀缺， 直

接限制了中医文本 ＮＥＲ 模型的效果。
１􀆰 ３􀆰 ３　 技术算法层次

中医文本中常存在实体嵌套、 实体序列分散和

实体过长等现象， 导致实体边界较为模糊。 实体嵌

套情况要求 ＮＥＲ 算法具备层次化的区分能力， 例

如， “麻黄桂枝汤” 中同时包含方剂名 “麻黄桂枝

汤”， 又包含药物名 “麻黄” 和 “桂枝”， 识别结果

应根据需要精准把握不同层级实体的边界。 实体序

列分散问题则需要算法具备足够的上下文信息利用

能力。 例如， 在 “脉沉无力” 中， 算法应识别出 “脉
沉” 和 “脉无力” 两个独立实体。 上述问题对中医

ＮＥＲ 算法的语义理解能力提出了极高的要求。

２　 中医文本命名实体识别语料构建

２􀆰 １　 中医文本命名实体识别术语标准

构建高质量的中医语料库， 可以为 ＮＥＲ 模型提

供丰富的训练数据。 中医术语规范化是中医药标准

化的基础性工作。 本节对中医文本 ＮＥＲ 可参考的

现行术语标准进行总结， 如表 １ 所示。 在实际应用

中， 应优先以法典与国家标准为参照， 其次以行业

标准、 工具书与教材为准。 现有标准所收录的词，
原则上不应进行切分。

表 １　 中医文本命名实体识别术语标准

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ＮＥＲ ｉｎ ＴＣＭ Ｔｅｘｔｓ

类　 别 名　 　 　 称 编号 ／ ＩＳＢＮ 实施日期 归口单位

国家法典 中华人民共和国药典（２０２０ 年版） ９７８７５０６７００７７８ ２０２０－１２－３０ 国家药品监督管理局

国家标准

中医基础理论术语 ＧＢ ／ Ｔ ２０３４８－２００６ ２００６－１０－０１

中医病证分类与代码 ＧＢ ／ Ｔ １５６５７－２０２１ ２０２１－１０－１１

中医病证分类与代码（疾病部分、
证候部分、 治法部分）

ＧＢ ／ Ｔ １６７５１－２０２３ ２０２３－０３－１７

中医临床名词术语　 第 １～９ 部分 ＧＢ ／ Ｔ ４２４６７－２０２３ ２０２３－０３－１７

中药编码规则及编码 ＧＢ ／ Ｔ ３１７７４－２０１５ ２０１５－１２－０１

中药方剂编码规则及编码 ＧＢ ／ Ｔ ３１７７３－２０１５ ２０１５－１２－０１

中医药学主题词表编制规则 ＧＢ ／ Ｔ ４０６７０－２０２１ ２０２１－１０－１１

全国中医标准化技术委员会

健康信息学　 中医药学语言系统

语义网络框架
ＧＢ ／ Ｔ ３８３２４－２０１９ ２０２０－０７－０１

健康信息学　 中医药数据集分类 ＧＢ ／ Ｔ ３８３２７－２０１９ ２０２０－０７－０１

中国标准化研究院
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表 １ （续）

类　 别 名　 　 　 称 编号 ／ ＩＳＢＮ 实施日期 归口单位

国家标准

针灸学通用术语 ＧＢ ／ Ｔ ３０２３２－２０１３ ２０１４－１２－０１

经穴名称与定位 ＧＢ ／ Ｔ １２３４６－２０２１ ２０２１－１１－２６

耳穴名称与定位 ＧＢ ／ Ｔ １３７３４－２００８ ２００８－０７－０１

经外奇穴名称与定位 ＧＢ ／ Ｔ ４０９９７－２０２１ ２０２１－１１－２６

全国针灸标准化技术委员会

行业标准

中医病证诊断疗效标准（儿科、 耳

鼻喉科、 妇科、 肛肠科、 骨伤科、
内科、 皮肤科、 外科、 眼科）

ＺＹ ／ Ｔ ００１－１９９４ １９９４－０６－２８ 国家中医药管理局

团体标准

中医临床基本症状信息分类与代码 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０２０－２０１９ ２０１９－０５－０１

中医特色治疗项目信息分类与代码 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０２２－２０１９ ２０１９－０５－０２

临床中药基本信息分类与代码 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０２４－２０１９ ２０１９－０５－０３

中医舌象诊断信息分类与代码 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０１０－２０１９ ２０１９－０５－０４

中医脉象诊断信息分类与代码 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０１１－２０１９ ２０１９－０５－０５

中医药信息化常用术语 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ００１－２０１９ ２０１９－０５－０１

中医病证术语属性描述基本模型 Ｔ ／ ＣＩＡＴＣＭ ０２１－２０１９ ２０１９－０５－０１

中国中医药信息学会

中药饮片处方用名规范 Ｔ ／ ＣＡＣＭ １３６１－２０２１ ２０２１－０６－３０

针刀医学临床基础术语 Ｔ ／ ＣＡＣＭ １０６３－２０１８ ２０１９－０９－０１

中医治未病术语 Ｔ ／ ＣＡＣＭ １０６７－２０１８ ２０１８－１１－１５

中华中医药学会

词典词表

中国中医药学主题词表 ＧＢ ／ Ｔ ４０６７０－２０２１ ２０２１－１０－１１ 全国中医标准化技术委员会

中国医学大辞典 ７５３０８２４７９１ １９９８－０４－０１ 天津科学技术出版社

中医药通假字字典 ９７８７５４３９１９１４３ ２００１ 上海科学技术文献出版社

中医药常用名词术语辞典 ９７８７８０１５６２０７４ ２００１ 中国中医药出版社

中医方剂大辞典（第 ２ 版） ９７８７１１７２８２５９８ ２０１５－２０１９ 人民卫生出版社

中医大辞典（第 ３ 版） ９７８７５２１４３８５１２ ２０２３ 中国医药科技出版社

中药大辞典（第 ２ 版） ９７８７５３２３８２７１２ ２００６ 上海科学技术出版社

其　 　 他

中医名词术语选释 ９７８７５００２０６０４０ １９７３ 人民卫生出版社

中国科学技术史： 度量衡卷 ７０３００７８９１８ ２００１ 科学出版社

中国历代度量衡考 ９７８７０３００３２８３６ １９９２ 科学出版社

２􀆰 ２　 中医文本命名实体识别实体类型

中医文本 ＮＥＲ 的实体类型划分以中医理论为

基础， 围绕辨证论治的核心思想展开。 相关研究中

包含的实体类型， 主要包括疾病、 症状、 治法、 方

剂、 药物等， 如表 ２ 所示。 此外， 部分研究抽取了

中医认知方法、 阴阳五行、 运气学说等基础理论相

关的实体。 针对中医文本中蕴含的民俗、 伦理观念

及文化内涵等人文相关实体的研究则相对较少。
不同研究者往往根据各自的背景和需求， 采用

不同的实体分类体系。 这一方面是由于中医文本具

有多种类型， 不同类型文本中包含的实体本身就存

在较大差异。 例如， 针灸多涉及经络、 腧穴等特定

术语， 而本草则主要涉及性味归经等。 另一方面，

表 ２　 中医文本命名实体识别实体类型

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｅｎｔｉｔｙ Ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ＮＥＲ ｉｎ ＴＣＭ Ｔｅｘｔｓ

类　 别 相关实体

体征 体征、 舌象、 舌苔、 脉象、 临床表象、 辨证

疾病
疾病、 证型、 症候、 病症、 病因、 病机 （病

理）、 病位、 病性、 主诉、 程度

治法 治法（疗法）、 治则、 针灸、 检查、 导引、 针法

方剂 方剂、 配伍、 组分、 处方

药物

药物、 药材、 名称、 别名、 功效、 主治、 剂

量、 性味、 归经、 部位、 采收、 鉴定、 分类、
炮制、 用法、 禁忌、 产地

中医

理论

运气学说、 阴阳、 五行术语、 中医生理、 中医

自然

其他 医家、 人物、 古籍、 时间、 腧穴、 经络、 人群

—７—

２０２５ 年 ２ 月

第 ４５ 卷第 ２ 期
中医文本命名实体识别研究综述

ｗｗｗ．ｘｄｑｂ．ｎｅｔ
Ｆｅｂ．， ２０２５

Ｖｏｌ􀆰 ４５　 Ｎｏ􀆰 ２



即便是对同一类中医文本， 不同学者在实体类型划

分上也存在差异， 特别是在实体的粒度的选择上。
如表 ３ 所示， 同样是针对中医古籍 《神农本草经》
的命名实体识别， 各研究选择的实体类型存在显著

的差异。 这一差异主要源于中医领域缺乏公认的、
系统化的实体标准。 ＮＥＲ 方法可以在没有实体标

准的情况下开发和实现， 这允许研究者根据需求进

行快速迭代和灵活调整。 然而， 缺乏实体标准使不

同数据集和标注方案之间不可融合， 导致了知识的

孤岛化与碎片化问题， 阻碍了模型之间的迁移。 同

时， 研究者在进行模型评估时， 无法采用一致的标

准进行算法比较， 影响了研究的可重复性。

表 ３　 《神农本草经》 命名实体识别研究实体类型划分

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｅｎｔｉｔｙ Ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ＮＥＲ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｈｅｎｎｏｎｇ Ｂｅｎ Ｃａｏ Ｊｉｎｇ

文　 献 方　 　 法 实　 体　 类　 型

［６］ ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 中药材、 方剂、 病症

［７］ ＢＥＲＴ
分类、 名称、 产地、 性味、 药用部位、 采收、 鉴定、 主治、 功效、 炮制、

用法、 禁忌、 古籍名称、 医家

［８］ ＢＥＲＴ－ＣＲＦ 药物、 药性、 疾病、 功效

［９］ 词典增强的 Ｂｅｒｔ－ＢｉＧＲＵ－ＣＲＦ 药名、 药性、 药味、 归经、 别名、 症状、 功效、 古籍

２􀆰 ３　 中医文本命名实体识别实体标注

２􀆰 ３􀆰 １　 标注原则

命名实体标注应遵循可分性、 不可分性和一致

性等原则， 保障标注的准确性和可靠性。 可分性原

则指的是具备相对独立语义的词组应作为独立的实

体进行标注。 例如， “清热解毒” 是中药常用治疗方

法， 其含义可以拆分为 “清热” 和 “解毒” 两个部

分。 不可分性原则强调某些专业术语和组合词应视

为不可分割的整体。 诸如 《黄帝内经》 和 《神农本

草经》 等篇章名， 作为中医领域广为接受的专业术

语， 在 ＮＥＲ 过程中不应被拆分。 由两个或多个构词

要素组成的组合词， 如方剂名 “四时加减柴胡饮

子” 和证型名 “阴虚阳亢证” 等， 拆分将导致概念

的丧失， 无法准确传达其所承载的专业知识。 因此，
必须确保它们在标注和识别过程中的完整性。 此外，
应确保同一个实体在不同上下文中被一致地标注。
一致性原则涵盖了多个方面， 包括实体定义的一致

性、 标注规则的一致性和上下文应用的一致性等。
２􀆰 ３􀆰 ２　 标注方法

目前， 中医文本 ＮＥＲ 标注方法与通用领域 ＮＥＲ
的标注方法大致相同， 主要包括 ＢＩＯ、 ＢＩＯＳ、 ＢＭＥＳ、
ＢＩＥＳＯ 等。 其中， 最常使用的是 ＢＩＯ 和 ＢＩＯＳ 标注。
各标注方法的具体含义总结如表 ４ 所示。

３　 中医文本命名实体识别方法
中医文本 ＮＥＲ 技术沿着通用领域 ＮＥＲ 技术的

发展路线演进， 经历了基于词典和规则的模式匹配

表 ４　 中医文本命名实体识别常见标注方法

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＮＥＲ ｉｎ ＴＣＭ Ｔｅｘｔｓ

标注方法
实体

首字

实体

中间字

实体

结尾字
非实体

单字

实体

ＢＩＯ Ｂ Ｉ Ｉ Ｏ －

ＢＩＯＳ Ｂ Ｉ Ｉ Ｏ Ｓ

ＢＩＯＥＳ Ｂ Ｉ Ｅ Ｏ Ｓ

ＢＭＥＳ Ｂ Ｍ Ｅ Ｏ Ｓ

ＢＭＥＯ Ｂ Ｍ Ｅ Ｏ －

方法、 基于统计原理的传统机器学习方法和基于神

经网络的深度学习算法等发展阶段。
３􀆰 １　 传统方法

３􀆰 １􀆰 １　 基于词典和规则的模式匹配方法

在早期阶段， 中医文本 ＮＥＲ 主要依赖于构建

预定义的专业词典和规则进行模式匹配。 领域词典

包含的是准确的已知知识， 为 ＮＥＲ 提供了可靠的

参考依据。 基于规则的方法在分析文本规律的基础

上， 制定规则集， 利用最大匹配算法［１０］、 正则表

达式［１１］等进行实体抽取。 模式匹配方法展现出了

较高的准确率， 但其局限性也不容忽视。 领域词典

需要不断更新和完善， 以适应新出现的术语和概念，
对于未登录实体的识别效果往往不佳。 规则的制定

依赖于领域专家的经验， 在自由文本处理方面的能

力相对较弱， 且可扩展性有限。 随着中医文本数据

的不断增加和多样化， 单纯依靠词典和规则的方法
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难以满足实际应用的需求。
尽管存在这些问题， 基于词典和规则的模式匹

配方法具有可解释性强、 易于理解的优点。 对于规

模较小且结构化程度较高的中医文本， 该方法具有

简单、 准确的优势。 当前， 一种新的研究范式是词

典、 规则与深度学习技术相结合， 在语料准备阶段，
利用词典与规则进行自动标注， 有效减少了人工标

注的工作量， 且提升了标注的准确性。
３􀆰 １􀆰 ２　 基于统计原理的传统机器学习方法

基于统计原理的传统机器学习方法是基于概率

性的非确定性模型， 依赖于数据的统计学特征进行

预测。 该方法的核心是特征工程， 通过构造特征模

板进行文本特征提取， 然后由机器学习模型预测命

名实体的概率。 机器学习算法能够从数据中自动学

习特征， 往往比基于词典和规则的确定性信息抽取

模型效果要好。 在中医文本 ＮＥＲ 任务中常用的统

计机器学习方法包括条件随机场（ＣＲＦ）、 隐马尔科

夫模型（ＨＭＭ）、 支持向量机（ＳＶＭ）、 最大熵模型

（ＭＥ）等。 ２００９ 年， 王世昆等［１２］ 率先提出基于 ＣＲＦ
的中医文本 ＮＥＲ 方法， 在医案数据上效果明显优于

ＭＥ 和 ＳＶＭ 方法。 自此， ＣＲＦ 成为这一时期中医文

本 ＮＥＲ 的主流模型， 应用到网络信息［１３］ 和古籍［１４］

等多种文本。
在文本规模相对有限的情况下， 机器学习模型

往往能取得较好的效果。 机器学习算法的首要问题

在于特征工程的复杂性， 设计恰当的特征以从原始

数据中有效提取代表性信息是一大挑战。 此外， 机

器学习模型的泛化能力有限， 在面对未见过的数据

时， 模型表现可能会大幅下降。
３􀆰 ２　 深度学习方法

基于神经网络的深度学习方法突破了传统机器

学习算法的局限性， 能够有效的利用深层次语义信

息。 本节首先介绍基于深度学习的中医文本 ＮＥＲ
模型的一般框架； 随后分别详细探讨 ３ 种架构： 基

于序列标注的方法、 基于跨度的方法和基于大语言

模型的方法。
３􀆰 ２􀆰 １　 基于深度学习的中医文本 ＮＥＲ 模型的一般

框架

基于深度学习的 ＮＥＲ 模型通常由 ３ 个主要部

分构成： 嵌入层（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｌａｙｅｒ）、 编码层（Ｅｎ⁃
ｃｏｄｉｎｇ Ｌａｙｅｒ）和预测层（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ）， 其总体

架构如图 １ 所示。

图 １　 基于深度学习的中医文本 ＮＥＲ 模型的一般架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｎｅｒａｌ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ－Ｂａｓｅｄ ＴＣＭ Ｔｅｘｔｓ ＮＥＲ Ｍｏｄｅｌ
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　 　 １） 嵌入层： 主要任务是将原始文本转化为可

供模型处理的低维稠密表示。 嵌入向量的生成方法

主要分为两类： 基于特征的实现和基于微调的实现。
在基于特征的实现中， 嵌入向量在模型训练期间中

不参与参数更新， 如 Ｏｎｅ－ｈｏｔ、 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和 ＧｌｏＶｅ
等。 基于微调的方法使用上下文相关的嵌入表示，
在训练模型过程中不断优化参数， 动态调整表示向

量， 其典型代表是 ＢＥＲＴ 嵌入。 ＢＥＲＴ 基于 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 架构， 通过自注意力机制捕捉序列中的长距

离依赖关系， 能够有效捕捉语言的上下文信息和语

义特征。
ＢＥＲＴ 等通用预训练模型得到的文本嵌入结果

携带的是通用语料中的语义信息， 难以充分理解中

医领域的专业术语。 近年来， 构建更为贴近中医领

域的预训练模型逐渐受到重视。 谢靖等［１５］ 使用基

于繁体 《四库全书》 的 ＳｉｋｕＢＥＲＴ 和 ＳｉｋｕＲｏＢＥＲＴａ，
以 Ｆｌａｔ－Ｌａｔｔｉｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＦＬＡＴ）结构为微调模型，
验证了基于古文的预训练模型在中医 ＮＥＲ 任务中

明显优于通用 ＢＥＲＴ 模型。 更进一步的， 直接利用

中医领域数据训练模型， 能更有效捕捉中医文本中

独特的语义信息。 王亚强等［１６］ 构建了中医临床记

录语料库， 对 ＭＣ－ＢＥＲＴ 进行领域微调， 验证了专

有预训练模型对中医文本 ＮＥＲ 效果的提升作用。
２） 编码层： 编码层对嵌入层输出的向量进行

处理， 捕捉输入序列中的上下文信息。 常见模型包

括多卷积神经网络（ＣＮＮ）、 循环神经网络（ＲＮＮ）和
双向长短期记忆神经网络（ＢｉＬＳＴＭ）等。 ＢｉＬＳＴＭ 网

络在中医ＮＥＲ 任务中得到最为广泛的应用。 ＢｉＬＳＴＭ
由两个 ＬＳＴＭ 层组成， 同时捕捉序列的正向和反向

信息， 通过门控机制保留长距离依赖关系， 能克服

传统 ＲＮＮ 在处理长期依赖时存在的梯度消失问题。
然而， ＢｉＬＳＴＭ 在局部特征建模上的能力往往不如

ＣＮＮ。 Ｍａ Ｙ 等［１７］认为， 古代中医文本中一些知识的

表达式是以短语的形式呈现出来的， 且缺乏完整的

语法结构， 在构建中医古籍 ＮＥＲ 模型时应该同时

考虑输入文本的上下文语义特征和局部语义特征，
增强模型的语义判别能力。

近年来， 除了基于 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的编码方法外，
还涌现了一些新的方法。 例如， 基于条件生成对抗

网络（ｃＧＡＮ）的 ＮＥＲ 模型能够应对中医 ＮＥＲ 标注

数据较少的问题［１８］。 该模型通过改进的 Ｕ－Ｎｅｔ 结
构， 从单词、 句子、 段落和章节中提取多粒度的语

法和语义特征， 并通过跳跃连接结合低层和高层特

征， 增强了生成过程中的特征表达。
３） 预测层： 负责将经过编码处理后的特征映

射到具体的实体类别。 中医文本 ＮＥＲ 最常采用 ＣＲＦ
作为逻辑回归层， 在标签之间建立关联性约束， 保

证预测标签的合理性， 使模型生成全局最优序列标

注［１９］。 此外， 预测层还可以结合多种模型优化策略。

Ｚｈａｏ Ｚ 等［２０］提出的基于动态优化的集成学习方法

根据预测损失调整模型集成学习的实体类别和融合

权重， 并在实体稀疏时减少参数更新的幅度， 防止

模型受到非实体信息的不当干扰。 Ｆｅｎｇ Ｙ 等［２１］ 提

出的 ＡＮｅＴＣＭ 模型将序列标注转换为机器阅读理

解任务， 结合门控线性单元（ＧＬＵ）提高模型的特

征学习能力， 在预测层利用正态分布来调整样本的

权值， 以解决实体类的不平衡问题。
３􀆰 ２􀆰 ２　 基于序列标注的方法

基于序列标注的 ＮＥＲ 方法根据上下文为输入

序列中的每个元素分配一个标签， 表示其是否属于

某个实体及其在实体中的位置。 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ
是应用最为广泛的基于序列标注 ＮＥＲ 架构。 该方

法通过 ＢＥＲＴ 将输入文本转换为嵌入向量， 使用

ＢｉＬＳＴＭ 进行编码， 通过全连接层进行分类， 最后

利用 ＣＲＦ 最大化标签序列的联合概率。 部分研究

基于这一架构进行算法的局部改进。 Ｈｏｕ Ｊ 等［２２］提

出的 Ｄｙｎ－ＡｔｔＮｅｔ 模型引入了动态注意力和并行结构。
针对中医领域存在的生僻词识别率较低的问题，
Ｊｉｎ Ｚ 等［２３］提出的 ＴＣＭＫＧ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型利用知

识图谱信息进行增强学习， 引入知识注意力向量模

型， 增强模型学习和识别生僻词的能力。 此外， 还

有结合残差网络和归一化模型的 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＲＦ 医案症状及药物实体抽取模型［２４］、 基于自适

应词嵌入 ＲｏＢＥＲＴａ－ＷＷＭ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的名中医

临床病例 ＮＥＲ 模型［２５］等。
基于序列标注的 ＮＥＲ 模型能够充分利用上下

文信息， 识别准确性较高， 并且适用于多种文本类

型， 具有较好的通用性。 这种方法存在的问题是在

处理长文本、 复杂边界实体和类型不平衡等问题方

面可能受到挑战。
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３􀆰 ２􀆰 ３　 基于跨度的方法

基于跨度的 ＮＥＲ 方法将实体识别视为一个跨

度分类任务。 具体而言， 该方法通过定义最长跨度

Ｌ 或使用某种策略生成可变长度跨度， 列举所有可

能的文本跨度（即连续的字符序列）， 生成候选实体。
对每个跨度进行特征提取， 生成表示向量。 在解码

阶段， 利用跨度分类器预测跨度的实体类别。 基于

跨度的方法没有明确的边界监督， 可能导致边界信

息利用不足的问题。 Ｘｕ Ｗ 等［２６］在跨度内部的词嵌

入基础上， 将跨度的起始和结束位置的隐藏特征作

为显式特征加入到跨度表示中； 同时， 使用 ＢｉＬＳＴＭ
捕捉跨度上下文信息增强特征表示； 最后使用多关

系图卷积网络（ＣｏｍｐＧＣＮ）进行跨度预测。
基于跨度的模型适应性较强， 能够灵活处理嵌

套实体等复杂实体类型。 然而， 枚举所有可能的跨

度复杂性较高， 导致大量低质量候选跨度， 从而需

要较多的计算资源来训练高性能的分类器。
３􀆰 ２􀆰 ４　 基于大语言模型的方法

大语言模型（ＬＬＭ）对 ＮＬＰ 的发展产生了深远的

影响。 大语言模型的语义理解和常识推理能力较强，
有助于充分分析上下文信息， 从而更准确的进行实

体抽取。 大语言模型在 ＮＥＲ 中的应用仍然处于探

索阶段。 张颖怡等［２７］ 的研究表明， 基于 ＣｈａｔＧＰＴ
的学术论文实体识别 Ｆ１ 值高于由少量样本训练得

到的神经网络模型。 鲍彤等［２８］ 在 ＭＳＲＡ 等常用数

据集上测评了 ＣｈａｔＧＰＴ 的信息抽取能力， 结果其在

ＮＥＲ 中的表现不及 ＧｌｙｃｅＢＥＲＴ 和 ＥＲＮＩＥ３􀆰 ０ 模型，
表明 ＣｈａｔＧＰＴ 在典型的中文信息抽取任务上还有

很大改进空间。
在中医 ＮＥＲ 研究中， 李盼飞等［２９］ 调用文言一

心 ＡＰＩ 进行了医案命名实体的自动化抽取， 对结

果进行了初步探索， 但并未进行系统的效果评价。
何宇浩等［３０］则对比了 ＣａｓＲｅｌ、 ＧＰＬｉｎｋｅｒ 与 ＧＰＴｓ 在

抽取 《中华医方》 中 “太阳病” 方剂名、 书名、 中

药名和剂量实体上的效果， 结果显示， ＣｈａｔＧＰＴ４􀆰 ０
的表现最佳， 其综合 Ｆ１ 值达到 ９７􀆰 ４８％。 在大语言

模型的研究热潮下， 许多研究团队、 机构和企业相

继推出了一系列中医领域专用的大语言模型， 如

“岐黄问道·大模型” “神农中医药大模型” “本草”
等。 尽管这些模型在中医 ＮＥＲ 中尚未有公开的研究

成果， 但它们仍然展现出巨大的潜力， 有望在中医

知识抽取上实现更高的效率。
ＬＬＭ 可减少人工标注语料的工作， 并且无需繁

琐的训练过程和大量的计算资源。 在使用时 ＣｈａｔＧ⁃
ＰＴ 等 ＬＬＭ 时， 用户主要通过设计提示词（Ｐｒｏｍｐｔ）
来发出指令， 引导模型关注特定的实体类型。 提示

词的优劣直接影响到模型的性能， 如何设计出合适

的提示词是 ＬＬＭ 产生高质量回答的关键。
３􀆰 ３　 中医文本 ＮＥＲ 研究热点

３􀆰 ３􀆰 １　 多特征融合模型

多特征融合模型是近年中医文本 ＮＥＲ 研究的

主要方向之一， 相关研究如表 ５ 所示。 多特征融合

模型在字符的基础上， 以词汇、 拼音和形态学特征

等作为补充， 从模型底层减少中医语义信息的丢失。
由于现有的分词技术对中医文本的处理效果不佳，
中医文本 ＮＥＲ 通常以字作为基本的标记单元， 避

免分词带来的歧义性问题。 词汇增强的算法引入高

质量的领域词典， 弥补基于字符向量的特征可能会

导致文本序列中蕴含的词汇语义信息丢失的缺陷。
词汇增强方法主要有适应嵌入和动态框架两种范

式。 适应嵌入范式仅在嵌入层对词汇信息进行自适

应嵌入， 不改变模型本身的结构， 典型代表为基于

Ｓｏｆｔ－Ｌｅｘｉｃｏｎ 的词典匹配方法［４６］。 动态框架范式则

通常需要设计相应的模型结构， 以融入词汇信息，
典型代表为 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ。 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 在基于字

的 ＬＳＴＭ 模型上加入了词汇输入单元， 可以有效地

利用词的先验知识［３１］。 受到 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 的启发， Ｆｌａｔ－Ｌａｔｔｉｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 构建位置编

码重构原有的 Ｌａｔｔｉｃｅ 结构。 叶青等［３２］ 采用 Ｆｌａｔ －

Ｌａｔｔｉｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型融合了字、 词和跨度特征，
提高了模型对边界模糊实体的处理能力。

此外， 汉语作为象形文字， 其字形具有一定的

规律性。 具有相似偏旁或部首的汉字在语义上往往

存在一定的相关性， 例如， 带有 “艹” 或 “木” 部

首的字通常与本草相关（“芝” “藿” 等）， 而 “疒”
部首的字一般与疾病相关（“疟” “痛” 等）。 融合

字形特征， 能够使具有关联的字符在向量空间中更

为接近。 胡为等［３３］ 通过融合汉字笔画、 部首和词

根等字形特征为字符赋予更丰富的语义特征， 相比

以往方法 Ｆ１ 值提高了 ３􀆰 ０％。
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表 ５　 中医文本命名实体识别多特征融合模型

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｍｕｌｔｉ－Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＮＥＲ ｉｎ ＴＣＭ Ｔｅｘｔｓ

文献 特　 征 模　 　 型 数　 据 实体类型 识别效果

［１３］ 字、 词 ＢＥＲＴ－ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 古籍
药名、 药性、 药味、 归经、 别名、

症状、 功效、 古籍

Ｐ： ８９􀆰 ５４％、
Ｒ： ９１􀆰 ５６％、
Ｆ１： ９０􀆰 ５４％

［２５］ 字、 词
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、

ＩＤＣＮＮ－ＣＲＦ
医案

病因、 方剂、 药物、 治疗方法、
证型、 症状

Ａ： ９７􀆰 ４９、
Ｐ： ９１􀆰 ４７％、
Ｒ： ９３􀆰 ７３％、
Ｆ１： ９２􀆰 ５９％

［３４］
笔画、 部首、

词根
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 医案

症状、 辨证、 治则、 方药、 人群、
功效

Ｐ： ９３􀆰 ２％、
Ｒ： ９２􀆰 ８％、
Ｆ１： ９２􀆰 ９％

［３５］ 字、 词 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 古籍、 教材 方剂、 中药、 证型、 症状、 病因

Ｐ： ８６􀆰 ０８％、
Ｒ： ８８􀆰 ３３％、
Ｆ１： ８７􀆰 １９％

［３６］ 字、 词 ＬＥＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 医案
病名、 性别、 年龄、 诱因、 症状、
舌象、 脉象、 证候、 治法、 治方

Ｐ： ８８􀆰 ６９％、
Ｒ： ８７􀆰 ４％、
Ｆ１： ８８􀆰 １％

［３７］ 字、 部首 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 医案 身体部位、 药物、 症状、 疾病

Ｐ： ８４􀆰 ２６％、
Ｒ： ８５􀆰 ３７％、
Ｆ１： ８４􀆰 ８１

［３８］ 字、 词、 部首 ＳｉＫｕＢＥＲＴ－ＭＥＣＴ 古籍
人名、 中草药物名、 病症名、 病理

名、 经络名

Ｐ： ８６􀆰 ９５％、
Ｒ： ８６􀆰 ３７％、
Ｆ１： ８６􀆰 ６６％

［３９］ 字、 词 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 针刺文献
疾病、 针刺部位、 症状、 证候、 效

应指标、 针法、 刺法

Ｐ： ９２􀆰 ５７％、
Ｒ： ９１􀆰 ４２％、
Ｆ１： ９１􀆰 ８５％

［４０］ 字、 词、 部首
Ｂｅｒｔ－ａｎｃｉｅｎｔ－Ｃｈｉｎｅｓｅ－

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ
医案

疾病、 症状、 舌象、 脉象、 证候、
治法、 方剂及中药

Ｐ： ９０􀆰 ０９％、
Ｒ： ９０􀆰 ６１％、
Ｆ１： ９０􀆰 ３５％

３􀆰 ３􀆰 ２　 面向低资源问题的模型

目前的中医文本 ＮＥＲ 方法仍然对大规模的标

记训练数据有很强的依赖性。 中医领域的公开语料

库较少。 因此， 解决低资源环境下的中医文本 ＮＥＲ
问题具有一定的挑战性。 通用领域解决这一问题的

主流方法是迁移学习， 利用源域中已有的知识来帮

助目标域的学习任务。 中医文本与通用文本之间存

在显著的差异， 增大了将其他领域知识迁移到中医

ＮＥＲ 任务的难度， 因此基于迁移学习的中医文本

ＮＥＲ 研究较少。 目前， 低资源环境下的中医文本

ＮＥＲ 相关研究主要包括数据增强、 半监督学习和

远程监督学习等方法。
数据增强在原始数据集的基础上， 通过同义词

替换、 变换语序、 随机删除、 添加扰动等方法生成

更多的训练样本。 杨延云等［４１］ 采用 ＥＤＡ 数据增强

方法进行数据扩充， 结合半监督自训练学习， 解决

中医文本 ＮＥＲ 标注数据集较小的问题。 Ｚｈａｏ Ｚ 等［４２］

设计了一系列采样和数据增强策略， 以缓解实体不

平衡带来的挑战。 远程监督方法利用领域实体词典和

原始文本来自动生成 “银标准” 数据集（Ｓｉｌｖｅｒ Ｓｔａｎｄ⁃
ａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔｓ）， 可以快速获得大规模标注数据， 解决

“黄金标准” 数据集（Ｇｏｌｄ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔｓ）标注

成本较高的问题。 远程监督方法最关键的问题是假

阴性样本的存在。 Ｊｉａ Ｑ 等［４３］ 将远程监督中医文本

ＮＥＲ 任务视作跨度检测任务， 提出了一种针对银标

准数据集的负采样策略。 在训练阶段， 该方法在每
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个周期随机选择一定数量的非实体文本作为负样本，
通过标签平滑减少假阴样本对训练的不良影响。
３􀆰 ４　 评价指标

中医文本 ＮＥＲ 的评价指标主要包括准确率、 精

确率、 召回率和 Ｆ１ 均值。 假定 ＴＰ 表示模型成功

识别的标记实体（真正例）； ＴＮ 表示模型未识别的

非标记实体（真负例）； ＦＰ 表示模型错误识别的非

标记实体（假正例）； ＦＮ 表示模型未识别的标记实

体（假负例）。 则评价各指标的定义如下：
准确率指模型正确识别的实体数占所有实体总

数的比例， 即式 （１）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

（１）

精确率指模型正确识别的实体数占识别实体总

数的比例， 即式 （２）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（２）

召回率指模型正确识别的实体数占标记实体总

数的比例， 即式 （３）：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（３）

Ｆ１ 均值兼顾准确率和召回率之间的平衡， 即

式 （４）：

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（４）

各指标越接近于 １， 表示 ＮＥＲ 模型的识别性

能越好。

４　 讨论与展望

深度学习算法的不断发展提升了中医文本 ＮＥＲ
的效果。 然而， 中医文本 ＮＥＲ 依然面临许多挑战。
基于这些分析， 我们建议未来研究可以从下述几个

方面展开。
４􀆰 １　 语料库建设

中医药领域可用于 ＮＥＲ 及其相关任务的高质量

标注数据集相对匮乏， 相关研究通常依赖于自行标

注的小规模数据集进行封闭训练。 新的 ＮＥＲ 研究往

往需要重建语料库， 导致模型缺乏可比性、 可移植

性和通用性。 解决这一问题需要制定标注规范， 并

构建高质量数据集。
１） 制定标注规范。 缺乏统一的标注规范已成

为制约领域数据迁移与融合的关键因素。 制定公认

的、 系统化的实体规范， 需要构建中医术语映射字

典， 确保标注的一致性。 相应的， 需合理的设计嵌

套实体、 不连续实体等复杂问题的标注方案， 增强

ＮＥＲ 模型在真实场景中的适应性和鲁棒性。 一种可

能的方案是在标注上突破单一参数， 构建多层次的

标注结构。 这不仅应包括兼容粗细粒度的分层标注，
还可结合词性、 句法功能与短语规则， 利用多层次

信息约束实体识别过程［４４］。
２） 构建高质量标注数据集。 深度学习模型，

特别是监督学习模型， 需要大规模、 高质量的标注

数据集， 构建普遍认可的标准数据集的重要性程度

不言而喻。 生物医学领域的数据集构建方式具有较

强的参考价值。 生物医学领域拥有丰富的公开资源，
如 ＣＣＫＳ 数据集、 ＣＬＵＥＮＥＲ 数据集、 ＮＣＢＩ－Ｄｉｓｅａｓｅ
数据集以及瑞金医院糖尿病数据集等。 这些数据集

大多源于自然语言处理测评比赛任务， 由专业团队

进行数据的整理与标注， 确保了数据的可靠性。 相

关数据集覆盖多种类型的实体， 例如， ＣＨＩＰ 数据

集支持嵌套实体的标注， 而 ＳｈＡＲｅ 数据集则面向

非连续实体的识别。 相较而言， 中医 ＮＥＲ 数据集

的数量和质量均显著不足。 ２０２０ 年， 中医药天池

大数据竞赛发布了中医药说明书实体识别数据集，
共包含１ ９９７份药品说明书， 涵盖药品、 药物成分、
疾病、 症状等 １３ 类实体。 未来中医 ＮＥＲ 研究将依

托高质量的标注数据集， 进一步推动中医药信息化

的发展。
４􀆰 ２　 小样本学习中的数据优化

在数据有限的情况下， 利用数据优化技术能够

提升模型的学习能力和泛化性能。
１） 基于 ＧＰＴ 的数据增强。 ＧＰＴ 模型的发展为

数据增强提供了一种新的解决方案。 ＧＰＴ 模型能

够对输入文本进行修改或重构， 生成符合上下文逻

辑的新样本。 ２０２３ 年， Ｄａｉ Ｈ 等［４５］ 提出， 基于 ＧＰＴ
的增强算法 ＡｕｇＧＰＴ， 将训练样本中的每个句子重

述为多个概念相似但语义不同的样本， 该方法在测

试精度和增强样本分布方面优于最先进的文本数据

增强方法。 ２０２４ 年， 许钦亚等［４６］ 应用 ＣｈａｔＧＰＴ 对

学术论文语步数据进行增强， 提出 ＧＰＴ 数据增强

提示工程的角色设定与任务描述、 任务要求描述、
制定返回格式、 设置任务示例和输入与评估六大步
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骤。 基于 ＧＰＴ 的数据增强是未来中医 ＮＥＲ 数据增

强研究的一个可能方向。
２） 主动学习。 主动学习算法通过选择价值密

度最高的数据样本， 筛选合适的候选集， 再进行人

工标记， 减少所需标注数据量， 降低标注成本。 标

注后的数据通过增量或重新学习的方式融入模型，
再循环往复中提高模型的学习效果。 Ｌｉ Ｔ 等［４７］ 提

出一个对抗性的主动学习框架来选择最有价值的标

注实例， 结合 ＬＳＴＭ、 ＢｉＬＳＴＭ 和注意力机制进行网

络安全文本中的命名实体检测， 以较低的标注成本

增强了模型的效果。 Ｔｒａｎ Ｖ 等［４８］ 使用基于实例的

上下文和内容的多样性来选择信息最为丰富的实例，
结合自学习算法筛选高度可靠的实例， 在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数
据集 ＮＥＲ 中取得了较好的效果。 这些研究证实了主

动学习的有效性， 主动学习与深度学习相结合可能

是降低中医 ＮＥＲ 数据标注成本的一种可行方案。
４􀆰 ３　 针对复杂实体的识别模型

中医 ＮＥＲ 中嵌套实体、 非连续实体和易混淆

实体等复杂实体依然是主要的挑战。
１） 嵌套实体。 嵌套实体是命名实体中的一种

特殊现象， 指某个实体内部包含另一个实体的情况。
假设输入文本序列 Ｘ ＝ ｛ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝， 其中 ｘｉ 是

序列中的第 ｉ 个字， ｎ 为序列的长度。 对于非嵌套

命名实体而言， 每个字对应一个实体标签， 标签集

合可表示为 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝。 与此不同的是， 嵌

套实体中每个字可能对应多个标签， 标签集合可表

示为 Ｙ ＝ ｛｛ｙ１
１，ｙ２

１，…，ｙｍ
１ ｝，｛ｙ１

２，ｙ２
２，…，ｙｍ

２ ｝，…，｛ｙ１
ｎ，

ｙ２
ｎ，…，ｙｍ

ｎ ｝｝， 其中， ｎ 为序列的长度， ｍ 为嵌套的

层数。 嵌套实体的嵌套结构复杂多变， 嵌套颗粒度

和嵌套层数缺乏规律性， 例如， “麻黄桂枝汤” 由

多个非嵌套实体 “麻黄” 和 “桂枝” 并列构词， 而

“杏子汤” 则是非嵌套实体 “杏子” 的扩展。 嵌套

实体包含的内部实体之间还可能存在依赖关系。 因

此， 嵌套实体的识别难度较大， 需要改进现有模型

以提高识别准确率。 嵌套命名实体识别是各领域信

息抽取任务的一个研究热点， 其他领域相关研究提

出了基于超图表示［４９］、 状态转换［５０］、 二部平面图［５１］

等多种方法。 Ｘｕ Ｈ 等［５２］设计了针对中医 ＮＥＲ 的两

层标注策略， 对中医嵌套命名实体识别做出了探索。
未来的研究需要在现有模型的基础上进行改进， 更

好地支持知识库构建等后续工作。
２） 非连续实体。 非连续实体是指在文本中由

不相邻的字或词组成的实体。 传统的 ＢＩＯ 等标注规

范无法有效支持非连续命名实体识别。 针对这一问

题， Ｔａｎｇ Ｂ 等［５３］提出了 ＢＩＯＨＤ 标注法， 该方法在

ＢＩＯ 的基础上增加了 ＨＢ、 ＨＩ、 ＤＢ、 ＤＩ ４ 种标签，
以表示不规则实体。 其中 ＨＢ 和 ＨＩ 用于标注重叠实

体， ＤＢ 和 ＤＩ 则用于标注非连续实体， ＤＢ 表示非连

续实体的首字， ＤＩ 表示不连续实体的中间和尾部

字。 这一创新使非连续实体识别更为清晰和精确。
Ｄａｉ Ｘ 等［５４］提出一种端对端的基于转移的神经编码

模型， 并利用专门的行动和注意力机制来确定特定

跨度是否是非连续实体的组成部分， 该方法能够在

不牺牲连续实体识别准确性的前提下有效的识别不

连续实体， 对后续研究产生了极大的影响。 中医非

连续实体识别的研究较为缺乏， 尤其是超图等新兴

方法的有效性尚待验证。 因此， 未来研究应聚焦于

这一领域， 以探索更有效的识别策略。
３） 易混淆实体。 中医文本中不同实体的识别效

果差异显著， 相对而言， 药物、 部位的识别率较高，
而症状、 病名及病症等实体的识别精度较低。 中医

疾病术语往往散落在症状词中， 且部分实体既可表

示疾病， 又可作为症状。 这种模糊性大大增加了模

型的识别难度， 需要高度的上下文理解能力才能做

出区分。 症状词的表述极为丰富， 在与不同的程度

词结合后， 表述更为复杂。 此外， 这些实体兼有上

述的嵌套、 不连续等复杂现象， 实体边界不清， 极

大地影响了识别的精度。 针对中医易混淆命名实体

的识别， 需要建立更为统一的数据标准和有效的标

注策略， 同时增强模型对上下文信息的理解能力。
４􀆰 ４　 增强模型解释性

深度学习方法的 “黑箱” 性质限制了相关人

员对模型内部工作过程的理解。 在临床诊断和治疗

的现实过程中， 错误的决定可能会产生非常严重的

后果。 模型的可解释性关系到模型结果的可信度，
是确保其在实际应用中被采用的关键因素。 因此，
提升中医 ＮＥＲ 模型的可解释性是未来的一个研究

重点。 这需要从规则制定、 内部模块解释、 归因解

释和实例分析等多个角度对模型进行解构。 同时，
也要制定科学的评价指标， 衡量不同类型模型的解
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中医命名实体识别为中医知识组织和智慧医疗

奠定了基础。 由于中医文本固有的抽象性、 经济性

和复杂性等特征， 中医文本 ＮＥＲ 面临知识体系复杂、
语料库稀缺和技术算法效果有待提升等挑战。 中医

文本 ＮＥＲ 技术经历了从基于词典和规则的模式匹

配方法、 基于统计原理的机器学习方法和基于神经

网络的深度学习方法的发展路径。 目前， 中医文本

ＮＥＲ 的主流方法是基于 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 的序

列标注方法， 基于跨度的方法也有一定的研究。 近

年来， 基于大语言模型的中医文本 ＮＥＲ 技术展现

了一定的潜力。 此外， 中医领域的专有预训练模型、
融合字词和字形等特征的融合模型和面向低资源问

题的模型取得了不错的效果。 未来的中医文本 ＮＥＲ
研究需要着重处理中医语料资源匮乏问题， 制定统

一的语料标注规范， 构建高质量中医标注数据集；
同时， 小样本学习中的数据优化、 针对复杂问题的

识别模型和深度学习模型的解释性研究可能成为新

的技术发展趋势。
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