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表 2 标注结果的示例

序号

T1
T2
T3

实体类别

ZZ
ZZ
ZZ

开始位置

9
16
21

结束位置

15
20
25

实体信息

右侧半身不遂

语言不利

神志不清

中医医案是中医医家学术思想和临床经验的总

结[1]袁详细记录了诊疗过程中的辨证尧立法和处方等

内容[2]袁主要包括患者的病史尧症状尧治法尧处方尧用
药等信息袁以及患者不同阶段的患病情况[3]遥 开展中

医医案研究可以更好地探索不同医家的学术思想和

诊疗经验袁有助于中医药的传承与创新发展[4]遥
脑血管疾病是指发生在脑部血管袁因颅内血液

循环障碍而造成脑组织损害的一组疾病袁包括脑卒

中尧脑出血尧脑梗死等[5]遥 本研究以中医脑系疾病医

案文本为研究对象袁识别症状尧病因病机尧治法尧用
药尧处方尧取穴 6 类实体[6]袁作为知识图谱中的实体

节点 [7]袁基于术语词典和深度学习模型开展中医脑

系疾病医案实体抽取研究[8-10]袁并在公开数据集上进

行模型的对比研究袁验证本研究所提方法的有效性袁
为中医医案知识图谱自动构建等研究打下坚实的基

础袁为中医临床诊疗提供新的思路与方法遥
1 资料与方法

1.1 数据来源

本研究选取叶名中医治愈脑血管病医案集曳[11]为
数据来源遥该书包含邓铁涛尧李聪甫尧石学敏尧丁筱兰

等多位名医的医案遥严格按照以下纳入和排除标准袁
筛选出 299 篇医案作为本研究的数据来源遥

纳入标准院渊1冤以中医为切入点的医案曰渊2冤符合

中医脑系疾病诊断标准及症状表现曰渊3冤诊疗过程尧
相关诊疗信息连续遥

排除标准院渊1冤治疗方案中同时包含西医等其他

疗法曰渊2冤医案内容不完整袁仅包含处方而缺少用药尧
用法用量等信息曰渊3冤相关诊治信息过少曰渊4冤医案内

容不包含相关实体遥
在上述筛选工作完成基础上袁本研究将所选医

案按 7颐1颐2 分别划分为训练集尧验证集和测试集袁并
通过设置随机种子确保每次获得的训练集尧验证集

和测试集内容一致[12]遥
1.2 数据处理

数据获取后袁本研究从序列标注尧分词尧构建术

语词典尧构建字表和标签表等详细描述数据处理工作遥
1.2.1 序列标注 序列标注目的是标记出原始医案

文本中各个实体所属的类型袁标记内容主要包含实

体尧实体类型尧实体开始位置尧实体结束位置等信息遥
本研究使用野精灵标注助手 2.0.4冶作为标注工具袁图
1 为多名中医专业研究生采用 BIO 标注方法对医案

进行标注和相互校对后的结果[13]遥
在中医理论指导下袁本研究根据中医脑系疾病

医案数据的特点袁最终标注了 6 类实体袁分别为院症
状渊以下简称野ZZ冶冤尧病因病机渊以下简称野BYBJ冶冤尧
治法渊以下简称野ZF冶冤尧用药渊以下简称野YY冶冤尧处方

渊以下简称野CF冶冤尧取穴渊以下简称野QX冶冤遥 采用 BIO
标注方法袁将实体的开始位置标记为野B-X冶袁中间和

结束位置标记为野I-X冶袁其他非实体部分袁统一标记

为野O冶[14]遥 实体类型标注信息如表 1遥

以中医脑系疾病医案中野右侧半身不遂袁语言不

利袁神志不清冶为例袁标注结果示例如表 2 所示遥标注

完成后本研究进一步进行数据预处理工作袁将标注后

的字和标签一一对应袁生成新的数据袁表 3 为字和标

签的对应关系示例遥 BIOES 标注方法通过引入野E冶
和野S冶标签袁为实体标注提供了更丰富的信息[15]遥 同

时袁野S冶标签能够标注单个字符构成的实体袁极大程

度提高了实体抽取的准确性和效率[16]遥 因此袁为了使

模型能够更准确地捕捉实体位置袁本研究在数据预

处理阶段将 BIO 标注转化为 BIOES 标注遥

图 1 中医脑系疾病医案标注示例

表 1 实体类型标注信息

实体类别

症状

病因病机

治法

用药

处方

取穴

其他

标记符号

ZZ
BYBJ
ZF
YY
CF
QX
O

开始标记

B-ZZ
B-BYBJ
B-ZF
B-YY
B-CF
B-QX

O

中间/结束标记

I-ZZ
I-BYBJ
I-ZF
I-YY
I-CF
I-QX
O

举例

眩晕耳鸣

肝肾阴虚

化痰通络

黄芪尧党参

天麻钩藤饮

风池尧百会

不属于以上任何实体
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1.2.2 分词 分词又称为词语切分袁是将连续的文

本切分为一个个独立的词汇单元的过程遥 对于中医

医案等专业性强尧结构复杂且没有明显词汇边界的

文本而言袁分词是一个重要的文本预处理步骤袁对于

确定词的边界和整体上提高实体抽取的准确性具有

重要作用[17]遥
本研究分别采用 Jieba 默认的精确模式和所构

建的术语词典方式对相关中医医案文本进行分词袁
并将两种方式的分词结果进行对比与分析遥
1.2.3 构建术语词典 结合中医专业的特点尧行业标

准以及待标注术语情况袁本研究构建了包含半身不

遂尧口舌歪斜尧气虚血瘀尧息风化痰尧活血通络尧半夏

白术天麻汤尧天麻尧钩藤等 11 611 个词语在内的术

语词典遥 术语词典通过以下 6 种方式获取术语院渊1冤从
标注后的训练集中提取 3 976 个术语曰渊2冤从叶方剂

学曳[18]教材中提取 422 个术语曰渊3冤从叶中药学曳[19]教
材中提取 559 个术语曰渊4冤从叶中医临床诊疗术语 第

1 部分院疾病曳 [ 20 ]渊GB/T 16751.1要2023冤中提取

2 069 个术语曰渊5冤从叶中医临床诊疗术语 第 2 部分院
证候曳 [21]渊GB/T 16751.2要2021冤中提取 3 211 个术

语曰渊6冤从叶中医临床诊疗术语 第 3 部分院治法曳 [22]

渊GB/T 16751.3要2023冤中提取 1 809 个术语遥
1.2.4 构建字表和标签表 为了更好地表示字和标

签以及 id 值之间的映射关系袁本研究构建了字表和

标签表遥 首先统计每个字和每个标签出现的频率袁
对统计结果从高到低排序袁赋予每个字和每个标签

唯一尧不重复的 id 值[23]袁并在构建术语词典时添加

野PAD冶和野UNK冶标识遥 其中袁野PAD冶标识是在同一批

次中某个句子与最长句子不等长时进行填充曰
野UNK冶标识表示未知字符袁可以将测试集尧验证集中

未在词典中出现的字符袁统一表示为野UNK冶的 id遥
1.2.5 数据处理流程 本研究的数据处理流程分为

5 个步骤袁具体如下院渊1冤对中医医案进行标注袁并将

标注后的实体标签信息和文字对应袁得到野字和标

签冶的对应关系曰渊2冤将标注后的中医医案随机打乱

顺序袁按照 7颐1颐2 的方式划分为训练集尧验证集和测

试集曰渊3冤检验文本的 BIO 编码是否正确袁并将BIO
编码转化为 BIOES 编码曰渊4冤通过统计字和标签袁创
建字映射和标签映射袁赋予字和标签唯一且不重复

的数值袁并将数据集中的每句话均转化为字列表尧字
典映射列表尧标签映射列表尧分词列表 4 个集合曰
渊5冤对转化后的集合采取统一的批次管理袁以每批

次中最长的句子为基准袁采用填充的方式使其他句

子的维度和基准维度保持一致遥
1.3 实验模型

1.3.1 迭代膨胀卷积神经网络 迭代膨胀卷积神经

网络渊iterated dilated convolutions neural network袁
IDCNN冤是一种改进的卷积神经网络袁可以解决通用

卷积神经网络中池化层信息丢失的问题[24]遥 与传统

池化层相比袁IDCNN 采用膨胀卷积袁通过增加空洞袁
扩大感受野袁使每个卷积输出时可以包含更大范围

的信息袁并在一定程度上避免了池化层带来的信息

损失遥 同时袁IDCNN 包含多个膨胀卷积块袁每个块是

一个多层的膨胀卷积神经网络袁通过引入迭代宽度

实现对输入数据的跳跃式处理袁进一步增强网络的

信息获取能力[25]遥因此袁IDCNN 特别适用于处理自然

语言处理任务中句子的长依赖关系遥
1.3.2 条件随机场 条件随机场渊conditional ran鄄
dom field袁CRF冤是解决标注问题的经典算法袁尤其

是序列标注中的链式 CRF[26]遥通常袁序列标注任务中

的标签之间存在前后依赖关系袁这与输入序列前后

关系有关遥 以标签野Yi冶为例袁其与前一个标签野Yi-
1冶尧后一个标签野Yi+1冶以及输入序列野X冶都有关联遥
CRF 是一种判别式模型袁通过学习输入序列和输出

序列之间的关系袁达到捕捉句子中标签的前后依赖

性的目的遥 此外袁CRF 在实际应用中可以接收 IDC鄄
NN 的输出结果袁确保最终预测结果的准确性遥
1.3.3 模型结构 图 2 为模型结构图袁本研究以中

医医案中野右侧半身不遂冶为例袁详细介绍模型实体

抽取的过程袁具体如下遥
渊1冤数据预处理阶段遥将野右侧半身不遂冶一句转

化为字列表尧word_to_id 映射列表尧label_to_id 映射

列表和分词列表 4 个集合遥其中袁字列表包含句子中

的每个字袁word_to_id 映射列表表示每个字对应的

id 值袁label_to_id 映射列表表示字对应的标签 id 值遥
分词列表通过加载术语词典袁对句子进行分词袁并按

规则将切分后的词转化为数值信息袁为模型的输入

表 3 字和标签对应关系示例

字

王

伊
伊
袁
男

袁
5
5
岁

标签

O
O
O
O
O
O
O
O
O

字

遥
右

侧

半

身

不

遂

袁
语

标签

O
B-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
O

B-ZZ

字

言

不

利

袁
神

志

不

清

遥

标签

I-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
O

B-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
I-ZZ
O
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增加实体特征信息遥 将同一批次中未达到基准长度

的文本通过 padding 填充后袁进入 embedding 层遥
渊2冤IDCNN 层遥 将第一步的结果作为 IDCNN 层

的输入信息袁通过迭代宽度获取更长上下文信息袁映
射到 k 维袁其中 k 表示数据集中标注的标签数遥 通

过特征提取袁得到每个字在各个标签中的值袁选择最

大值作为该字的标签遥
渊3冤CRF 层遥 已抽取到的实体在经过 IDCNN 层

后袁可能存在不规范的标签特征遥 CRF 层通过在训

练过程中学习正确的约束规则袁对 IDCNN 层输出的

标签进行约束和纠正袁确保最终预测结果的正确性遥
2 实验

2.1 评价指标

本研究选取准确率尧精确率尧召回率和 F1 值作

为模型性能的评价指标遥 其中 TP表示模型预测为

正类的正样本袁TN 表示模型预测为负类的负样本袁
FP表示模型预测为正类的负样本袁FN 表示模型预

测为负类的正样本遥
准确率院预测正确的标签和总标签的比例袁其计

算公式为院
Accuracy= TP+TN

TP+FP+TN+FN 渊1冤

精确率院预测结果为正例样本中真实结果为正

例的比例袁其计算公式为院
Precision= TP

TP+FP 渊2冤
召回率院真实结果为正例的样本中预测结果为

正例的比例袁其计算公式为院
Recall= TP

TP+FN 渊3冤
F1 值院反映模型的稳健性袁可以同时兼顾到精

确率和召回率袁F1 值越大则表示模型的性能越好袁
其计算公式为院

F1= 2TP
2TP+FN+FP = 2伊Precision伊Recall

Precision+Recall 渊4冤
2.2 参数设置

本研究配置的环境院Python 3.6.5尧TensorFlow
1.13.1遥

本研究的实验参数院分词维度为 20袁WordEmb鄄
ed ding 维度为 100袁梯度裁剪为 5袁dropout 为0 . 5 袁
batch_size 为 120袁学习率为 0.001袁优化器选择Adam袁
最大轮训次数设置为 100遥
2.3 整体结果分析

实验 1院采用 IDCNN-CRF-Unloaded尧Bert-BiL鄄
STM-CRF尧IDCNN-CRF-Loaded 模型在中医脑系疾

图 2 模型结构图
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病医案训练集上进行训练袁并在测试集和验证集上

测验遥 如表 4袁使用术语词典的模型渊IDCNN-CRF-
Loaded冤的各项指标值均超过 90%袁其中测试集尧验
证集 F1 值分别达到了 92.07%尧93.04%遥 IDCNN-
CRF-Loaded 模型表现最好袁其次是 Bert-BiLSTM-
CRF 模型袁而 IDCNN-CRF-Unloaded 模型性能相对

较差遥 使用术语词典的模型袁无论在测试集还是验

证集上袁4 种评价指标均超过未使用术语字典的模

型渊IDCNN-CRF-Unloaded冤袁其中测试集尧验证集分

别高出 5.79%尧5.47%遥
实验 2院采用 IDCNN-CRF-Unloaded尧Bert-BiLS鄄

TM-CRF尧IDCNN-CRF-Loaded 模型袁在公开数据

集 ChineseBLUE/cEHRNER 上训练遥从表 4 分析结果

可知袁使用术语词典的 IDCNN-CRF-Loaded 模型的

4 种评价指标都超过了未使用术语字典的模型渊ID鄄
CNN-CRF-Unloaded冤袁且在测试集和验证集上袁F1值
分别达到了 89.60%尧84.13%遥

实验 3院 采用 IDCNN-CRF-Unloaded尧Bert-BiL
STM-CRF尧IDCNN-CRF-Loaded 模型袁在公开数据集

ChineseBLUE/cMedQANER 上训练遥从表 4 分析结果

可知袁使用术语词典的模型渊IDCNN-CRF-Loaded冤
的 4 种评价指标都超过了未使用术语字典的 IDC鄄
NN-CRF Unloaded 模型袁且在测试集和验证集上袁F1
值分别达到了 82.88%尧83.53%遥

实验 4院采用 IDCNN-CRF-Unloaded尧Bert-BiLS鄄
TM-CRF尧IDCNN-CRF-Loaded 模型袁在公开数据

集 CBLUE/CMeEE-V2上训练遥从表 4分析结果可知袁
使用术语词典的模型渊IDCNN-CRF-Loaded冤的 4 种

评价指标都超过了未使用术语字典的 IDCNN-CRF-
Unloaded 模型袁且在测试集和验证集上袁F1 值分别

达到了 78.36%尧78.48%遥
由上述 4 个实验可知袁实验 2尧实验 3 和实验 4

的分析结果与实验 1 相比稍差袁其原因如下院渊1冤实
验 2尧实验 3 和实验 4 所用的公开数据集标注的质

量较差袁很多实体的词语间存在标点符号袁在一定程

度上会影响关键信息的识别曰渊2冤训练集尧测试集和

验证集存在划分不平衡的情况袁实验 2 中表现比较

明显遥 通过模型性能比较可知院IDCNN-CRF-Loaded
模型在大多数情况下表现最好袁其次是Bert-BiLSTM-
CRF 模型袁而 IDCNN-CRF-Unloaded 模型性能相对

较差遥 上述结果表明袁在中医医案实体抽取任务中袁
IDCNN-CRF-Loaded 模型是最佳选择遥
2.4 实体类别结果分析

本研究基于 IDCNN-CRF-Loaded 模型袁分析中

医治疗脑系疾病医案中 6 种实体的训练结果遥 ID鄄
CNN-CRF-Loaded 模型在各类实体之间的识别结果

如表 5要6所示遥 其中袁表 5为测试集之间是否使用术

语词典结果的对比袁表 6 为验证集之间是否使用术

语词典结果的对比遥在 6 类实体结果上分析袁使用术

语词典的模型的 F1 值高于未使用术语词典的模型遥
2.5 中医医案在线实体抽取系统

本研究采用 Flask 框架袁结合中医领域术语词

典和在中医脑系疾病医案数据集上训练得到的 ID
CNN-CRF-Loaded 模型袁设计与实现了中医医案在线

实体抽取系统遥 系统界面分为输入中医医案的左侧

部分尧显示实体类别的中间部分以及输出识别结果

的右侧部分渊如图 3冤遥 通过该系统袁用户可以准确地

识别中医医案中的症状尧病因病机尧治法尧用药尧处
方尧取穴 6 类实体袁快捷地对术语词典中识别出的

新实体进行核验遥 对于术语词典中已包含的实体袁
表 4 模型实验结果对比

数据集 模型
准确率/%

测试集 验证集

精确率/%
测试集 验证集

召回率/%
测试集 验证集

F1 值/%
测试集 验证集

中医脑系疾病医案

ChineseBLUE/cEHRNER

ChineseBLUE/cMedQANER

CBLUE/CMeEE

IDCNN-CRF-Unloaded
Bert-BiLSTM-CRF
IDCNN-CRF-Loaded
IDCNN-CRF-Unloaded
Bert-BiLSTM-CRF
IDCNN-CRF-Loaded
IDCNN-CRF-Unloaded
Bert-BiLSTM-CRF
IDCNN-CRF-Loaded
IDCNN-CRF-Unloaded
Bert-BiLSTM-CRF
IDCNN-CRF-Loaded

95.29
95.72
97.69
97.30
97.30
97.97
94.57
94.63
96.12
82.32
84.74
88.99

95.11
95.78
97.56
96.04
95.56
97.13
94.36
93.73
95.86
82.17
84.41
88.64

85.95
87.45
90.80
86.10
83.33
87.96
78.56
77.71
82.85
66.64
70.88
78.77

86.57
88.26
92.30
77.46
76.20
83.36
78.72
78.46
82.15
66.27
70.97
78.84

86.61
88.63
93.83
86.23
87.04
91.30
79.03
81.10
82.91
64.96
72.47
77.96

88.58
91.52
93.80
78.91
76.75
84.91
78.03
74.43
84.96
65.92
72.13
78.13

86.28
88.04
92.07
86.17
85.15
89.60
78.79
79.37
82.88
65.79
71.67
78.36

87.57
89.86
93.04
78.17
76.47
84.13
78.37
76.39
83.53
66.09
71.55
78.48
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系统会自动提示曰对于新识别出的实体袁系统会自动

将其标记为红色袁待进一步核验或修改识别结果遥
用户确认无误后袁可以直接获得识别结果遥 如需修

改识别错误的实体袁点击确定后袁系统会自动将修正

后的正确实体添加到术语词典中遥

3 讨论

本研究使用 3 种深度学习模型袁提出了加载术

语词典的实体抽取方法遥 对比不同模型在 4 个数据

集上的表现袁观察到在 4 个实验中袁使用术语词典的

模型 IDCNN-CRF-Loaded 在测试集和验证集上的

性能普遍优于未使用术语词典的模型 IDCNN-
CRF-Unloaded遥 在中医脑系疾病医案训练集上袁使
用术语词典的模型在测试集和验证集上的 F1 值分

别达到了 92.07%和 93.04%袁相比未使用术语词典的

模型分别高出了 5.79%和 5.47%遥 在其他 3 种公开

数据集上袁采用术语词典的模型同样取得了更高的

评价结果遥通过比较不同模型之间的性能差异袁本研

究发现袁在中医脑系疾病医案数据集和其他公开数

据集上袁IDCNN-CRF-Loaded 模型表现最好袁其次是

Bert-BiLSTM-CRF 模型袁而 IDCNN-CRF-Unloaded
模型性能相对较差遥上述结果表明袁引入术语词典在

垂直领域开展实体抽取研究袁能有效提升模型对术

语的识别和分类能力遥
采用 IDCNN-CRF-Loaded 模型对中医脑系疾

病医案数据集中的 6 类实体进行识别和分析袁在识

别不同类别的实体时袁对病因病机和症状两类实体

而言袁加载术语词典后袁模型的识别效果明显提升袁
这主要因为病因病机和症状的表达方式与常规词语

有较大差异遥 例如袁在中医胸痹医案中袁病因病机常

以饮食不节尧情志失调尧禀赋异常等四字短语形式出

现曰症状常用肌肤不仁尧舌强语謇尧四肢厥冷等四字

术语遥 加载术语词典可以帮助模型更好地识别和理

解上述特定术语袁从而提高对病因病机和症状这两

类实体识别的准确性遥 针对用药和取穴两类实体而

言袁加载术语词典对模型的性能提升影响较小袁主
要因为用药和取穴涉及的词语与常规词汇更为接

近袁药物或穴位名称如麻黄尧桂枝尧太子参或百会尧
风池尧足三里等袁较为常见且易于被模型学习和识别遥

本研究可为后续关系抽取和知识图谱构建奠定

基础袁但也存在一些不足院本研究主要围绕中医脑系

疾病展开袁未涉及其他疾病袁今后将考虑拓展研究范

表 5 测试集之间的对比

实体类型/测试集
准确率/%

未加载 加载

精确率/%
未加载 加载

召回率/%
未加载 加载

F1 值/%
未加载 加载

症状

病因病机

治法

用药

处方

取穴

81.63
79.10
84.85
97.84
89.10
90.53

95.00
87.87
92.42
98.78
95.02
90.95

77.73
74.44
75.61
95.20
84.93
88.50

87.36
89.88
78.20
95.27
91.55
91.40

77.39
74.03
76.86
97.00
84.93
89.29

92.17
83.43
85.95
98.44
89.04
90.18

77.56
74.24
76.23
96.09
84.93
88.89

89.70
86.53
81.89
96.83
90.28
90.79

表 6 验证集之间的对比

实体类型/验证集
准确率/%

未加载 加载

精确率/%
未加载 加载

召回率/%
未加载 加载

F1 值/%
未加载 加载

症状

病因病机

治法

用药

处方

取穴

82.52
87.03
88.24
97.32
86.33
95.34

95.12
95.86
91.88
97.38
88.49
97.46

75.00
73.76
69.23
96.74
76.32
95.33

84.32
88.89
79.59
98.00
93.75
98.13

77.62
81.89
73.47
96.61
82.86
94.44

90.70
94.49
79.59
97.03
85.71
97.22

76.29
77.61
71.29
96.67
79.45
94.88

87.39
91.60
79.59
97.51
89.55
97.67

图 3 中医医案在线实体抽取系统
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围袁结合其他疾病深入探索袁进一步丰富样本类型和

数量曰同时袁当前研究是以中医学为切入点进行袁未
涉及藏族医学尧蒙古族医学尧维吾尔族医学等知识袁
今后将尝试融入其他医学宝贵知识袁旨在提升模型

的普适性和应用价值袁推动中医药知识的传承与发

展袁为中医临床诊疗提供新路径与方法遥
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