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［摘要］ 目的：针对中医名家医案的非结构化文言表述、实体关系嵌套及标注数据稀缺问题，构建结合数据增强与实体映

射的联合关系抽取框架，为中医诊疗知识图谱构建及临床规律挖掘提供技术支撑。方法：构建名家医案文本实体及其关系的

标注结构，采用数据增强策略，整合多部古籍扩充医案关系抽取数据集，设计适配中医语义的基于级联二值标记的关系联合抽

取（CasRel）模型，引入中医经典文本预训练双向编码器表征法（BERT）编码层，增强对古汉语的语义表征，采用头实体 -关系 -

尾实体映射机制，同步解决实体嵌套与关系重叠问题。结果：相较于基于流水线的 Bert-Radical-Lexicon（BRL）-双向长短期记

忆网络 -注意力机制（BiLSTM-Attention）模型，结合数据增强与实体映射的联合关系抽取 CasRel 模型展现出了更为显著的性

能优势，在病症关系、舌证关系、因证关系、方证关系等共 12 类关系的综合精确率为 65.73%、召回率为 64.03%、F1值为 64.87%，

比流水线的 BRL-BiLSTM-Attention 模型的综合精确率、召回率、F1值分别提升 14.26%、7.98%、11.21%。其中舌证关系（F1值为

69.32%，提升 22.68%）提升显著，方证关系表现最优（F1值为 70.10%，提升 9.93%）。结论：该研究通过数据增强与联合解码，显

著改善中医文本的语义隐含与实体间复杂依赖性问题，为中医医案结构化挖掘提供可复用技术框架，所构建的知识图谱可支

撑临床辨证选方与用药配伍优化，也为中医人工智能研究提供方法论参考。
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［［Abstract］］  Objective：： To address the challenges of unstructured classical Chinese expressions， nested entity relationships， 

and limited annotated data in famous traditional Chinese medicine（TCM） case records， this study proposes a joint relation 

extraction framework that integrates data augmentation and entity mapping， aiming to support the construction of TCM diagnostic 
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knowledge graphs and clinical pattern mining. Methods：： We developed an annotation structure for entities and their relationships in 

TCM case texts and applied a data augmentation strategy by incorporating multiple ancient texts to expand the relation extraction 

dataset. A cascade binary tagging framework for relation triple extraction（CasRel） model for TCM semantics was designed， 

integrating a pre-trained bidirectional encoder representations from transformers（BERT） layer for classical TCM texts to enhance 

semantic representation， and using a head entity-relation-tail entity mapping mechanism to address entity nesting and relation 

overlapping issues. Results：： Experimental results showed that the CasRel model， combining data augmentation and entity 

mapping， outperformed the pipeline-based Bert-Radical-Lexicon（BRL）-bidirectional long short-term memory（BiLSTM）-Attention 

model. The overall precision， recall， and F1-score across 12 relation types reached 65.73%， 64.03%， and 64.87%， which represent 

improvements of 14.26%， 7.98%， and 11.21% compared to the BRL-BiLSTM-Attention model， respectively. Notably， the F1-

score for tongue syndrome relations increased by 22.68%（69.32%）， and the prescription-syndrome relations performed the best 

with the F1-score of 70.10%. Conclusion：： The proposed framework significantly improves the semantic representation and 

complex dependencies in TCM texts， offering a reusable technical framework for structured mining of TCM case records. The 

constructed knowledge graph can support clinical syndrome differentiation， prescription optimization， and drug compatibility， 

providing a methodological reference for TCM artificial intelligence research.

［［Keywords］］ data augmentation； famous medical cases； relationship extraction； joint learning approach； cascade binary 

tagging framework for relation triple extraction（CasRel） model； knowledge graph

中医名家医案作为历代医家临床经验的载体，

系统记载了医者辨证论治的决策路径及其疗效验

证过程［1］。然而，其非结构化文言表述、实体关系多

元嵌套及标注数据稀缺等特性，制约了中医知识的

现代化挖掘与应用。近年来，随着自然语言处理技

术的发展，通过对医案知识进行挖掘研究以实现从

经验描述向结构化知识的转化，这不仅为构建中医

诊疗知识库提供了数据支撑，也为临床决策提供历

史经验参照与数据化支持。目前，在中医领域面临

着海量名家医案数据与临床实践需求之间的明显

差距，如何突破中医文本的语言壁垒和结构复杂

性，将非结构化的医案转化为可复用的诊疗知识体

系，成为中医药现代化亟须解决的关键问题。

随着人工智能技术的发展，数字中医药已成为

传承创新的重要突破口。国家层面正通过《“数据要

素×”三年行动计划》在中医药等领域积极探索医疗

健康数据流通新模式［2］。在此背景下，如何从海量

非结构化中医文本中高效提取诊疗知识，成为支撑

数据流通与临床决策的关键环节，而关系抽取技术

则是实现这一目标的核心手段。关系抽取方法经历

了从基于规则和词典的早期方法［3-4］，到传统机器学

习［5-7］、深 度 学 习［8-10］的 发 展 过 程 ，涌 现 了 开 放 领

域［11］、少次学习［12］和领域自适应［13］等更复杂和灵活

的技术。但是古籍医案多以非结构化的文本方式进

行记录和保存，这对信息的识别和提取带来了挑战：

在语言表达层面，文本多以文言文记载，用词晦涩、

语义含蓄；在知识结构层面，实体多嵌套、关系多重

叠；在数据资源层面，缺乏适配古籍医案的统一标注

规范，文本标注数据稀缺，标注成本高且领域适配性

差。现有的医疗文本关系抽取研究多集中于疾病、

症状和处方等特定要素［14］，其适用场景多局限于现

代规范化病历，尚未构建符合中医语言特点的标注

框架，也未有效解决实体嵌套与关系重叠问题，导致

其在中医古籍知识抽取任务中的适用性受限。

针对中医古籍医案知识抽取面临的文言文语

义解析困难、实体关系复杂嵌套及标注数据稀缺等

问题，本研究提出一种方法，即构建适用于医案命

名实体识别和实体关系抽取的 9 类实体及 12 类关

系标注结构，提出一种结合数据增强与实体映射的

基于级联二值标记的关系联合抽取（CasRel）模型，

引 入 中 医 经 典 文 本 预 训 练 双 向 编 码 器 表 征 法

（BERT）编码层，采用头实体 -关系 -尾实体映射机

制，同步解决实体嵌套与关系重叠问题。与传统依

赖简单同义词替换或句子重构的数据增强方法不

同，本研究通过整合多部中医古籍文本扩展医案关

系抽取的数据集，提升训练数据的多样性和覆盖

面，以应对中医文本中的复杂表述和数据稀缺问

题，增强模型的性能和应用范围。本文以高血压的

中医古籍医案为例 ，以验证方法的有效性和实

用性。

1 方法原理

随着深度神经网络和大型预训练语言模型的

迅速发展，关系抽取的性能得到了大幅提升。这些

方法通常分为两大类：流水线［15］关系抽取和联合［16］

关系抽取，分别代表了不同的任务处理策略。

1.1　流水线关系抽取     流水线关系抽取方法分两

步执行，第一步是通过命名实体识别（NER）模块实

现文本内实体定位，第二步将检测出的实体按序

两两组合为候选对，结合原句文本输入关系分类

（RC）模块完成语义关联判断，见增强出版附加
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材料。

以 Bert-Radical-Lexicon（BRL）神经网络模型为

NER 模 块 、双 向 长 短 期 记 忆 网 络 - 注 意 力 机 制

（BiLSTM-Attention）模 型 为 RC 模 块 组 成 BRL-

BiLSTM-Attention 模型进行医案文本的流水线关系

抽取。BRL 模型由嵌入层、编码层与解码层 3 部分

组成，其中嵌入层将字符转化为嵌入向量，包含 3 个

模块，分别为字符嵌入模块、关联词嵌入模块及部

首嵌入模块［17］，显著提升了字符向量的语义丰富

度，增强了字符表示的全面性，进一步提升了实体

识别的准确性。BiLSTM-Attention 是一种用于关系

分类的经典模型，结合了双向长短期记忆网络和注

意力机制的优势，能够更有效地捕捉上下文之间的

关系和聚集关键信息。

1.2　联合关系抽取     联合关系抽取是对实体识别

与关系抽取任务进行联合建模，利用实体和关系间

的交互信息同时提取实体和关系。CasRel 模型是

一种基于联合解码的实体关系抽取模型，其核心思

想是把关系建模为将头实体映射到尾实体的函

数［18］，可同时提取医案文本的实体及关系，组成形

如（实体 1，关系，实体 2）的关系三元组，不受重叠三

元组问题影响。见图 1。

该模型包含编码端和解码端 2 个组成部分。编

码端基于 BERT 的编码层用于获取上下文语义信息

对字或者词进行表征；解码端又包括头实体识别

层、关系与尾实体联合识别层：头实体识别层通过

二分类的方式，使用线性层加上 sigmoid 激活函数

来判断是否为头实体的开始或结束位置，然后通过

最近匹配原则将识别到的开始和结束位置配对，以

获得候选头实体集合；关系与尾实体联合识别层根

据已识别的头实体，寻找可能的关系和尾实体。每

一层尾实体识别层的结构与头实体识别层相似，但

输入时会考虑头实体的特征。

1.3　数据增强流程     本研究所构建的中医古籍数

据增强流程，采用四步递进式扩展关系抽取数据

集。首先筛选多源古籍数据，系统整合中医典籍的

3 类核心古籍（本草类、方药类、医经类）。再挖掘关

系特征，筛选潜在关系表述语句，通过关键词匹配

技术从古籍中初筛出潜在关系的句子，进而构建初

筛语料库。随后进行知识验证标注，由中医专家基

于标注平台（“百部知识引擎”平台/百度 easydata 数

据标注平台）对初筛语料库进行语义校验与关系修

正。最后构建关系抽取数据集，将验证后的有效关

系三元组进行整合，形成具有中医语言特征的增强

型关系抽取数据集。

2 资料与方法

2.1　数据来源     《中华历代名医医案全库》［19］收录

了 1750—1966 年间的 200 余部医案专著和 300 余位

名医的诊疗记录，总计超过 15 000 则医案文献。本

研究从中筛选出章节标题含“头痛”“眩晕”等高血

压相关症状的医案共 408 篇。本文采取“数据标注、

数据增强、实验设置、知识应用”的技术路线，见

图 2。实验设计遵循了 NLP 领域的报告模板。

2.2　数据标注     本研究参考了国家标准《中医药学

语言系统语义网络框架（GB/T 38324-2019）》［20］，并

根据《中华历代名医医案全库（上中下）》文本内容

的体例格式和医案文本中的医家诊疗思路提出适

合医案关系抽取的标注结构，见增强出版附加材

图 1　CasRel 模型的结构

Fig.  1　Structure of CasRel model
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料。在这个标注结构框架中，节点代表医案中的实

体，具体包括疾病、舌象、脉象、症状、病因病机、证

候、治法、中药及方剂共 9 类实体。边则代表这些实

体之间的关系，包括病症关系、舌证关系、脉证关

系、因证关系、方病关系、方证关系、证症关系、证治

关系、治方关系、方药关系、治药关系及症治关系共

12 类关系，见表 1。

将 408 篇医案的 PDF 数据转换为 txt 格式，对转

换后的数据进行人工校对，以修正字符错误和文本

结构问题。将清洗完成后的 txt 文件上传至中国中

医科学院中医药信息研究所开发的“百部知识引

擎”标注平台，采用词典自动匹配与人工修正相结

合的标注方式，对名家医案文本进行实体和关系的

标注。

2.3　CasRel模型优化     

2.3.1　数据增强     本研究筛选出包含两个实体且

能明确表达表 1 中定义语义关系的关系三元组，这

一过程旨在构建医案关系抽取数据集。然而，由于

中医医案文本语言的表述特点与现代白话文存在

显著差异，特别是其省略和简练的语言风格，导致

实体关系的标注难度较大且数量有限。从 408 篇医

案中初步只获得了 239 条关系数据。鉴于数据集规

图 2　名家医案联合关系抽取的技术路线

Fig.  2　Technical route of joint relation extraction of famous medical records
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模较小，直接训练出的模型难以准确捕获实体间的

复杂关系。为应对这一难题，本研究采取了数据增

强策略［21-22］，通过从 GitHub 下载包括《神农本草经》

等本草类著作、《肘后急备方》等方药类资料及《伤

寒论》等医经类经典在内的 704 部中医古籍文本，补

充关系标注数据的来源，从而提升模型的训练效果

和泛化能力。从这些古籍文本中筛选出含有“以”

“ 用 ”“ 乃 ”等 关 键 字 的 潜 在 关 系 句 子［23］ 共

119 410 条，并利用百度 easydata 数据标注平台进行

标注工作。见增强出版附加材料。

2.3.2　联合抽取     （1）数据划分：通过人工标注，从

古籍文本潜在关系句子中筛选出包含 2 个实体且能

明确表达表 1 中定义语义关系的关系数据，本研究

共获得 4 161 条关系数据。将这 4 161 条新标注的

关系数据与先前从《中华历代名医医案全库（上中

下）》获取的 239 条医案关系数据合并，最终形成了

一个含有 4 400 条记录的医案关系抽取数据集。数

据源自《中华历代名医医案全库》及古籍文本，经人

工校验与格式清洗后无缺失值，故无需特殊处理。

为了有效训练并评估关系抽取模型的性能 ，用

python 的 random 库对数据集进行随机划分，随机种

子设置为 200，该数据集被随机分成 3 个部分：训练

集、验证集和测试集，划分比例为 6∶2∶2。将训练集

和验证集用于模型训练和筛选，以确定最优模型，

最后使用测试集数据对两种最优模型进行评估。

（2）实验参数：以 CasRel 模型进行医案文本的联合

关系抽取实验，以 BRL 神经网络模型为 NER 模块、

BiLSTM-Attention 为 RC 模块进行医案文本的流水

线关系抽取实验，实验在 Windows 系统环境下使用

Python 3.6.15 及包 pytorch 1.10.2 实现。其中最大句

子 长 度 设 置 为 200，batchsize 为 8，epoch 为 50，

dropout 为 0.5，学习率在 10-4~10-3内经过微调得出在

取值为 5×10-4 时表现出最优效果。（3）模型性能评

估：对于关系抽取，当对应实体的左右边界和关系

类型均正确时，则认为预测的关系是正确的。评估

模型性能常用的指标为精确率（P）、召回率（R）和 F1

值来评价。TP 表示正确预测的三元组数量，FP 表

示错误预测的三元组数量，FN 表示未预测的三元组

数量。P 表示正确预测的三元组与所有预测的三元

组的比例，R 表示数据集中正确预测的三元组与所

有三元组的比例，F1值是精确率和召回率的综合评

价指标。P、R、F1的计算公式如下。

P =
TP

TP + FP
× 100% （1）

R =
TP

TP + FP
× 100% （2）

F 1 =
2 × P × R

P + R
× 100% （3）

2.3.3　知识应用     采用 CasRel 关系抽取模型对中

医古籍文本进行结构化处理，完成实体识别及关系

抽取。对于抽取出的实体和关系数据，通过人工审

核的方式剔除可能存在的错误数据和不准确的关

联，确保数据的质量和准确性。人工审核过程包括

对识别出的实体类别、实体名称及其之间关系的再

次验证与修正，排除歧义和不合理的关联，最终形

成高质量的实体节点文件和关系三元组文件。将

抽取结果构建知识图谱，支持临床决策与规律挖

掘。在知识图谱构建阶段，借助 Python 的 py2neo 包

实现与 Neo4j 图形数据库的高效交互，基于前期提

取的实体节点和关系三元组数据，创建相应的图数

据库节点和关系。在 Neo4j 中，每个实体节点被表

示为一个图中的节点，每一对实体间的关系被表示

为节点之间的关系。构建完成的知识图谱不仅能

够为中医古籍文本的深度分析提供强有力的支持，

还为后续的知识发现、智能问答系统和中医药研究

提供了丰富的资源和数据支持。

3 结果

3.1　性能对比     从综合性能来看，CasRel模型在精

确率（P=65.73%）、召回率（R=64.03%）和 F1 值（F1=

64.87%）上 均 优 于 流 水 线 方 法 BRL-BiLSTM-

Attention 模型（P=51.47%、R=56.05%、F1=53.66%），
其 综 合 F1 值 较 BRL-BiLSTM-Attention 模 型 提 升

11.21%，表明 CasRel 模型在中医文本的复杂语义理

表 1　实体关系定义

Table 1　Entity relationship definitions

关系类型

病症关系

证舌关系

证脉关系

因证关系

病方关系

证方关系

证症关系

证治关系

治方关系

方药关系

治药关系

症治关系

关系描述

中医疾病临床所见症状

证候表现出的舌象特征

证候表现出的脉象特征

病因病机体现出的证候特征

疾病适用方剂

证候适用方剂

证候临床所见症状

证候适合用某些治法

治法适合用某些方剂

方剂由某些中药组成

治法适合用某些中药

症状适合用某些治法

头实体

疾病

证候

证候

病因病机

疾病

证候

证候

证候

治法

方剂

治法

症状

尾实体

症状

舌象

脉象

证候

方剂

方剂

症状

治法

方剂

中药

中药

治法
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解与关系建模中更具优势。在舌证关系三元组中，

CasRel的 F1值达到 69.32%，较流水线方法（46.64%）
提升 22.68%，其高召回率（70.55%）表明模型能有效

捕捉舌象与证候间的隐含关联；在方证关系三元组

中，CasRel 的 F1 值达 70.10%，较流水线方法提升

13.93%。在因证关系三元组中，CasRel 的 F1 值为

54.75%，但也比流水线方法 BRL-BiLSTM-Attention

模型的 F1 值提升 11.25%。CasRel 模型在多数任务

中实现了 P 与 R 的均衡提升。在方药关系三元组

中 ，其 P（64.93%）与 R（68.57%）均 高 于 流 水 线

（57.32%、57.98%），表明模型既能减少误判，又能覆

盖更多真实关系。而在证症关系三元组任务中，其

R（62.59%）显著高于流水线方法（61.22%），进一步

验证了对多样化症状描述的泛化能力。模型在不

同关系类型上的性能存在显著差异。CasRel 模型

在舌证关系中的 P 表现最为突出，在方证关系中的

R 值和 F1 值均达到较高水平。相比之下，该模型在

因证关系中的 P、R 及 F1均表现相对较低，表明其在

识别因证关系时存在不足，需要进一步优化以提高

适用性。BRL-BiLSTM-Attention 模型 P、R、F1 分别

在证治关系、证症关系、方证关系表现较好，在舌证

关系、因证关系表现较差。两类模型在因证关系上

的 F1 值 均 为 最 低 ，而 在 方 证 关 系 上 表 现 最 佳 。

见表 2。

3.2　知识图谱展示     为了进一步提升模型的实用

性，可以将医案关系三元组以知识图谱的形式可视

化表示，并查询与分析相关实体间的联系，能挖掘

出更多有价值的治疗方法和医学理论，为现代中医

临床提供参考和启示。基于 CasRel 模型，通过整合

名家医案与古籍预测数据构建三元组知识图谱，完

成对 9 类实体及 12 类实体关系的结构化展示。该

知识图谱包含 68 929 个实体实例及 103 277 条关系

实例，实现了领域知识的体系化建模与关联表达。

例如，头痛分为多种证型，例如厥阴头痛、血虚头

痛、风热头痛等，其中风热头痛的症状有肢节烦疼、

项背拘急，中药用石膏、荆芥穗、菊花、细辛、生绿

豆，方剂用川芎散、龙脑芎辛丸；血虚头痛的症状包

括遍身肢节痛、目痛脑疼、自觉头脑俱空、遍身痛，

病因是产后伤风，脉象为脉近数，治法有润风燥经，

药用当归、川芎、细辛等，方剂有养血胜风汤、芎归

汤；厥阴头痛与血虚头痛均可使用细辛配伍治疗。

见增强出版附加材料。

4 讨论

本研究针对中医古籍医案知识抽取中的文言

文语义解析、实体关系复杂嵌套及标注数据稀缺问

题，构建了融合数据增强与实体映射机制的 CasRel

联合抽取模型，该框架通过数据增强策略扩展标注

数据集，结合头实体 -关系 -尾实体的映射机制实现

双层解码，在名家医案关系抽取的整体 F1值和方证

关系的抽取准确率方面展现了显著的性能优势，有

效应对了中医文本的复杂语义结构与标注数据不

足问题，为中医医案的结构化知识挖掘提供了可复

用的技术框架，其核心方法在中医诊疗规律、人工

智能应用发现等领域具有潜在的应用价值。在知

识体系构建层面，形成包含 9 类中医实体与 12 类实

体关系的标注体系，覆盖中医辨证论治的核心知识

结构。在临床应用层面，识别和抽取中医医案里的

实体及其相互关系，构建中医诊疗知识图谱，系统

解析名医诊疗经验中的隐性治疗模式并将其转化

为结构化知识网络，既为现代中医临床提供经典范

式参考以优化治疗方案，也为中医诊疗规律的深度

解析提供数据支撑。

相关研究通过联合学习与数据增强策略提升

关系抽取性能，为本研究提供方法依据。中药专利

文本实体关系联合抽取（TPSCRE）模型针对中药专

利文本实体重叠问题，通过语义特征与多层交叉注

意力机制实现联合抽取［24］；数据增强策略通过语义

特征的全面学习，有效提升模型在复杂场景下的泛

化能力。针对药物不良反应标注数据稀缺问题，提

出数据增强与半监督学习融合方法，缓解标注不足

表 2　CasRel 和 BRL-BiLSTM-Attention 模型关系抽取性能对比

Table 2　 Comparative performance of CasRel and BRL-BiLSTM-

Attention models in relation extraction

关系三元组

疾病，病症关系，症状

证候，舌证关系，舌象

证候，脉证关系，脉象

病因病机，因证关系，证候

疾病，方病关系，方剂

证候，方证关系，方剂

证候，证症关系，症状

证候，证治关系，治法

治法，治方关系，方剂

方剂，方药关系，中药

治法，治药关系，中药

症状，症治关系，治法

综合

CasRel

P

65.82

68.19

68.07

52.17

58.35

67.81

58.73

63.58

62.55

64.93

67.54

60.22

65.73

R

61.65

70.55

60.44

57.84

61.65

72.55

62.59

60.79

66.53

68.57

60.33

58.97

64.03

F1

63.64

69.32

64.25

54.75

60.00

70.10

60.60

62.15

64.48

66.71

63.94

59.60

64.87

BRL-BiLSTM-

Attention

P

48.64

43.57

59.14

44.91

48.54

57.89

54.50

60.52

47.53

57.32

59.30

58.13

51.47

R

52.53

50.18

51.51

42.17

52.11

62.63

61.22

57.73

51.61

57.98

55.82

54.29

56.05

F1

50.51

46.64

55.32

43.50

50.32

60.17

57.66

59.09

49.49

57.65

57.51

56.14

53.66
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对检测模型性能的影响［25］；另有研究［26］整合多源医

学文本，通过样本多样性扩充、语义索引构建实现

知识图谱建模。本研究结合两种策略，探索其在名

家医案关系抽取中的应用。性能提升主要源于中

医预训练 BERT 强化古汉语语义表征，实体映射解

决嵌套与重叠，多源数据增强覆盖 12 类关系分布。

构建的 9 类实体及 12 类实体关系标注体系，不局限

于单一要素或者几种特定要素的抽取［27］，实现了从

碎片化要素提取到诊疗关系网络构建的范式升级。

区别于通用领域的简单句子重构，数据增强策略通

过整合中医 3 类核心古籍（本草类、方药类、医经类）
以扩展标注语料，使模型习得文言文语境下的语义

映射规律，通过多样化的临床表述提升模型泛化能

力，缓解小样本场景下的过拟合问题，增强对中医

复杂语义结构的适应性。然而，模型在因证关系上

的表现较弱，在方证关系上的表现较好，可能与因

证关系在数据集中样本量较少有关。这一结果也

与中医临床实际情况相符，方证关系在中医诊疗中

具有明确的临床意义和较高的出现频率，因而模型

能够更好地学习和提取相关信息。

本研究也存在一定的局限，当前缺乏同类联合

模型的对比分析，后续可在中医语料库不断完善的

基础上，探索更多联合抽取模型在中医复杂关系场

景中的适配性。实验验证基于高血压单病医案，尽

管标注框架与技术方案具有跨疾病通用性，但其在

消渴、中风等复杂疾病场景中的适配性仍需进一步

验证。因证关系等低频复杂关系的抽取性能受限

于样本稀疏性与语义隐含性，模型对长距离依赖及

抽象病因的捕捉能力有待优化。未来可以引入图

神经网络或 Transformer 长距离依赖建模机制，构建

多层次语义关联网络，以增强对隐含病因、病机演

变等深层语义关系的抽取能力，推动中医临床文本

挖掘技术向精细化、智能化方向发展。

综上，本研究针对中医古籍名家医案的语义解

析与知识结构化难题，构建融合数据增强与实体映

射的 CasRel 联合抽取模型，通过多源语料扩展与双

层解码机制，实现对中医名家医案实体关系的高效

抽取，整体 F1值与方证关系准确率表现显著。这一

方法不仅契合中医药临床案例强调“理法方药”逻

辑一致性的特点，也为中医药临床案例“真实规范

性、特色优势性与应用转化度”三维评价体系在知

识挖掘层面提供了可操作的实现路径［28］，使中医个

体化经验能够更加系统、规范地融入现代中医药知

识体系，为中医药学术传承、循证研究的深化提供

有力的技术支撑。
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