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摘　要　在非结构化生物医学文本数据中提取出实体之间的关系,对生物医学的信息化发展有着重大意义,同时也是自然语言

处理领域的研究热点.目前,在生物医学数据中正确地提取出实体间的关系面临着两个难点:１)由于在生物医学数据中实体单

词大多由复合词、未知词组成,模型难以学习到实体内部的语义特征;２)由于生物医学带标注数据较少,而神经网络的参数量较

大,使得神经网络容易过拟合.因此,文中提出了基于提示学习的生物医学关系抽取方法,增加了一种针对实体的注解标签,来

对实体进行提示以达到实体语义增强以及联系上下文信息的目的.此外,在传统提示调优方法的基础上,文中使用连续性模板

来缓解人工设计模板所带来的性能偏差,同时结合深度前缀控制attention的深度提示能力,使模型在处理较少数据的情况时

仍能取得良好的效果.
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Abstract　ExtractingtherelationshipbetweenentitiesfromunstructuredbiomedicaltextdataisofgreatsignificanceforthedeＧ

velopmentofbiomedicalinformatization．Atthesametime,itisalsoaresearchhotspotinthefieldofnaturallanguageprocessing．

Atpresent,therearetwodifficultiesincorrectlyextractingtherelationshipbetweenentitiesinbiomedicaldata．OneisthatinbioＧ

medicine,entitywordsaremostlycomposedofcompoundwordsandunknownwords,whichmakesitdifficultforthemodelto

learnthesemanticfeaturesinsidetheentity．Second,becausetherearefewbiomedicalbandlabelingdataandtheamountofpaＧ

rametersofneuralnetworkislarge,theneuralnetworkispronetooverfitting．Therefore,abiomedicalrelationshipextraction

methodbasedonpromptlearningisproposedinthispaper．Inthispaper,anannotationlabelforentitiesisaddedtopromptentiＧ

tiestoenhanceentitysemanticsandcontactcontextinformation．Inaddition,basedonthetraditionalpromptoptimizationmeＧ

thod,thispaperusesthecontinuitytemplatetoalleviatetheperformancedeviationcausedbythemanualdesignofthetemplate．

Atthesametime,combinedwiththedepthprefixtocontrolthedepthpromptabilityofattention,themodelcanstillachievegood

resultswhendealingwithasmallamountofdata．

Keywords　Relationextraction,Biologicalinformationextraction,PromptＧtuning
　

１　引言

蛋白 质 之 间 的 相 互 作 用 (ProteinＧproteinInteraction,

PPI)是生物医学实体间非常重要的关系,其中涉及了细胞生

长、代谢途径等重要信息.识别蛋白质之间的相互作用具有

广泛的科研价值和经济效益,可用于支持药物设计和疾病机

制研究等任务.近年来,随着生物医学领域信息化的推进,

相关的资料、文献、数据等数字化文本信息呈现出指数级增长

的趋势[１].生物医学文献中蕴含着丰富的、前沿的生物医学

知识,是相关从业人员重要的知识来源.但仅依靠人工的方

式从中提取信息费时费力.因此,自动从非结构化文本中提

取蛋白质关系,对生物医学信息化发展有着重大意义,同时也

是自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的

研究热点.



PPI关系抽取是根据生物医学文献中的句子内容,对两

个蛋白质实体之间的相互作用关系进行分类.PPI关系可以

定义为形如‹实体１Ｇ关系Ｇ实体２›的三元组.在如图１所示的

句子中,存在三对相互作用关系:‹ykuDＧTrueＧSigK›,‹ykuDＧ

FalseＧT４›,‹SigKＧTrueＧT４›.关系为 True时表示实体间存

在相互作用,反之则不存在.

图１　生物关系抽取三元组

Fig．１　Biologicalrelationextractiontriples

传统提取PPI的方法有基于规则的方法、基于特征工程

的方法和基于核函数的方法.虽然这些方法取得了一定的效

果,但都非常依赖于人工的方式去设计对应的规则以及特征,

使得方法的通用性较低.近年来,基于深度学习的方法[２]成

为了关系抽取任务的主流,例如卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)[３]和循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN)[４].该方法能在没有人工设计的特征和规则

的情况下,自 动 地 从 训 练 数 据 中 学 习 到 单 词 的 连 续 向 量

(即分布式表示),并将其作为任务的特定特征.尽管基于

深度学习的方法取得了极大的进展,但许多研究发现,由

于现有生物关系抽取中的训练标注数据较少,很难为神经

网络中众多的参数提供足够的训练样本,因此容易产生过

拟合的问题[５].

目前,将下游任务重新表示为与预训练语言模型(PreＧ

trainedLanguageModel,PLM)源任务相近的提示调优方法

(PromptＧtuning,PT[６])成为了关系抽取任务中新的范式.例

如,在情感分析问题上,使用 PT 分类句子“IliketheDisney

filmsverymuch”时,可以构建一个模板“Itwas[MASK]”来

将该任务形式化为 PLM 的预训练源任务.通过 PLM 的

MaskedLanguageModeling(MLM)任务[７],可以根据上下文

信息得出[MASK]的预测词.然后,使用预测词对句子分类,

如“great”为积极,“bad”为消极.由于 PT 使用的是 PLM 的

预训练源任务,引入的额外参数很少,因此即使在训练量较小

的情况下仍能取得良好的效果.但目前传统的 PT大多采用

人工的方式构建模板,模板的优劣又直接影响模型的表现,使

得模型性能浮动较大.

针对现有模型的不足,本文提出了融合连续性模板与深

度提示前缀的提示调优模型(ContinuityTemplateandDepth

PromptprefixModel,CTDP).在传统 PT的基础上,使用具

有连续语义且可训练的单词替换模板中的离散单词,经过训

练后能在连续空间中自动搜寻得出最优的状态,以此来缓解

人工设计方式带来的性能偏差.在此基础上,结合深度提示

前缀的注意力增强能力,使模型即使在数据量很小的情况下

仍能取得不错的效果.此外,本文观察到生物医学数据中存

在许多由复合词或未知词组成的实体,这将严重削弱模型对

句子语义的理解,因此本文提出了一种注解式标签,通过对

实体进行实体特点的解释,使得模型更好地理解实体语义,同

时将标签也纳入模板的构造中,以起到联系上下文的作用.

本文的贡献如下:

１)针对生物医学数据中实体大多由复合词、未知词组成

的问题,本文提出了注解式标签来对实体进行实体特点或类

型的提示,以达到缓解该问题的作用.

２)鉴于人工设计模板过程繁琐,本文使用连续性模板来

降低其设计难度,并与深度提示前缀相结合,提出了在数据量

较少的情况下仍能取得良好效果的CTDP模型.

３)将本文的 CTDP模型在IEPA,HPRD５０和 LLL数据

集上进行验证,并取得了目前最好的效果.

２　相关工作

传统的机器学习大多采用浅层架构的方式来进行关系抽

取,如基于规则的方法[８Ｇ９]、基于特征的方法[１０]以及基于核函

数的方法[１１].但这些方法存在需要领域专家去设计具体的

规则、特征或核函数的问题,在不同领域之间的通用性较差.

目前主流的关系抽取方法则是使用各种深层网络堆叠的方

式,来自动地从原始文本中提取高阶抽象表示,例如 CNN[３]

RNN[４]、LSTM[１２]和注意机制[１３].

为了更好地学习句子表示,使用自监督学习从原始文本

中学习知识的 PLM 得以提出,如 ELMo[１４]和 BERT[７]等.

PLM 被广泛用于将句子嵌入到分布式表示中,而后再堆叠其

他结构来进行微调PLM.Li等[１５]提出了一种多粒度语义融

合方法来进行生物医学关系提取,使用 PLM 将句子编码为

词嵌入表示,可以有效地对句子的全局语义进行编码.同时,

采用多通道策略对单词的局部语义进行编码,使同一个单词

在句子中具有不同的表示形式.

近年来,PT受到了相当大的关注,并取得了重大的成功.

通过使用语言提示作为上下文,PT可以更好地激发 PLM 的

潜能.PT中模板构造的优劣对PT的性能有着很大的影响.

Han等[１６]提出了基于规则的方式设计模板,将模板中的提示

内容拆分为几个子提示,构建好子提示后再将它们组合成为

整体,使模板的构建更具效率.Gao等[１７]采用seqＧtoＧseq模

型生成提示的候选模板,然后使用每个模板进行 PT,并验证

它们在开发集上的有效性.Liu等[１８]提出了使用前缀提示的

PT,通过放弃传统 PT 中的模板,使得模型能够支持序列标

注这样的任务.Liu等[１９]提出在模板中使用可训练的连续提

示,通过将模板纳入模型参数中,使其可以随着模型训练,最

终在连续空间中搜寻得出最优的提示结果.

３　融合连续性模板与深度提示前缀的提示调优方法

传统的PT中,构造模板时采用离散的单词来构造一个

有上下文关系的文字提示句子,如图２中的 TypicalPrompt
所示.本文方法则使用具有连续性语义且可训练的单词替换

模板中固定的词,同时在句子与模板中增加注解式标签来增

强句子中的实体语义以及联系上下文信息,如图２中的 Our

Method所示.
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图２　典型的prompt与本文方法(电子版为彩图)

Fig．２　Typicalpromptandourmethod

图３　CTDP模型结构

Fig．３　CTDPmodelstructure

　　本文将模型分为３个部分:提示生成、预测和映射.首先

在提示生成阶段,根据原始输入的句子生成模板,并和句子拼

接组合成整体,再经过处理后得到词嵌入表示;然后在预测阶

段,经过注意力运算获得句子的语义,得出模板中[MASK]位
置的隐藏层向量;最后在映射阶段,将隐藏层向量映射为每种

关系分类的概率,得出模型的预测结果,如图３所示.

３．１　提示生成

本文将提示生成分为两部分内容:注解式标签的生成与

连续性模板的生成.

３．１．１　注解式标签

针对生物医学数据集的特殊性,本文提出了针对实体的

注解式标签,如图２中的蓝色部分所示.通过该标签来对实

体进行实体特点的提示,以实现实体语义的强化.同时在

构建模板时,也将注解式标签融入模板之中,以起到联系上下

文的作用.

本文在构造注解式标签时采用了两种策略,一种是根据

实体类型来构建标签,另一种是根据实体位置来构建标签.

例如,当 存 在 实 体 类 型 为 “target”时,构 建 出 标 签 信 息 为

５２２文坤建,等:基于提示学习的生物医学关系抽取方法



“(atargetprotein)”.而当不存在实体类型时,根据实体位置

将实体分为头实体与尾实体,例如将头实体的标签构建为“(a

headprotein)”.各数据集采用注解式标签构造的情况如

表１所列.

表１　各数据集采用注解式标签构造

Table１　Eachdatasetisconstructedwithannotatedlabels

dataset entitytype\position tagcontent

LLL
target (atargetprotein)

agent (aagentprotein)

agent/target (aagentortargetprotein)

IEPA
firstentity (aheadprotein)

secondentity (atailprotein)

HPRD５０
firstentity (aheadprotein)

secondentity (atailprotein)

３．１．２　连续性模板

本文使用两种 Embedding操作来将句子编码到向量表

示,模板中具有连续性语义且可训练的单词(如图２中的粉色

部分)使用的自定义 Embedding操作记为Embed１(􀅰),而其

他单词使用的PLMEmbedding层记为Embed２(􀅰).

对连续性模板的实施并没有深入到 PLM 结构中做出修

改.首先使用人工的方式确定出一套初始模板后,将初始模

板经过PLMEmbedding层编码为词嵌入表示,最后将初始模

板的词嵌入作为自定义Embedding层的初始状态.

对由 N 个单词组成的句子x＝[xi]１≤i≤N ,定义实体１为

s＝[xsstart
,􀆺,xsend

],实体２为o＝[xostart
,􀆺,xoend

],如图２输入

中的加粗部分所示.Ts,To 代表对应实体１与实体２的注解

式标签,如图２中的蓝色部分所示.则模板构建为:

f(s,o)＝[c１􀆺Ts,s􀆺[MASK]􀆺To,o􀆺c|ℂ|] (１)

其中,省略部分由c∈ℂ组成,而ℂ为模板中有连续性语义且

可训练的单词集合,如图２中的粉色部分所示.可以得到输

入到模型时的样本xprompt＝[x,f(s,o)].将样本xprompt编码为

词嵌入表示的过程可表述为如下公式:

h(xprompt)＝[h(x),h(f(s,o))] (２)

h(x)＝Embed２(x) (３)

其中,h(􀅰)表示对句子逐词进行词嵌入编码.对f(s,o)进

行词嵌入编码时,先将ℂ经过自定义 Embedding层编码为词

嵌入表示,再通过BiＧLSTM 来增加单词之间的连续性,之后

使用 MLP来做非线性映射,最后使用ℂ的连续向量来表示

f(s,o)中属于ℂ的单词,不属于的则使用Embed２(􀅰)对其编

码.设f(s,o)中的单词用v表示,该编码过程的表达式如下:

h(f(s,o))＝
Embed１(v), v∈ℂ

Embed２(v), v∉ℂ{ (４)

３．２　预测

对每个 MultiＧHeadAttention[１３]的注意力矩阵进行扩

展,具体为通过在attention机制中的key和value 矩阵前拼

接上可训练的前缀矩阵,来影响模型的注意力方向,以达到提

示效果.

前缀矩阵初始是随机产生的,原因在于深度提示前缀需

要嵌 入 到TransforＧmers[１３]模 型 的 每 一 层 中,而 TransforＧ

mers[１３]模型的每一层所起到的作用大不相同,对深度提示前

缀进行初始化的方案太过复杂.深度提示前缀的方案虽然

采用随机初始化的方式进行,但是在经过简单的训练之后,仍

能学习到对 Transformers[１３]的每一层都有益的前缀提示.

其计算过程如下:

Κ＝[Kprefix;Korigin] (５)

V＝[Vprefix;Vorigin] (６)

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dK

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,[;]表示矩阵拼接,Kprefix,Vprefix为前缀矩阵,Q,Korigin,

Vorigin为attention原始矩阵.

３．３　映射

每一个分类对应存在一个标签词,设关系类别集为Y,则

对应的标签词集为Yw.对应样本xprompt的关系类别为y,对

应的标签词为yw.在样本xprompt输入模型经过运算后,会得

到f(s,o)中[MASK]处 的 隐 藏 层 向 量h[MASK],通 过 计 算

h[MASK]与标签词集中词的词嵌入向量的相似度得出对应分类

的概率,其过程为:

P(y|xprompt)＝P([MASK]＝yw|xprompt) (８)

P(y|xprompt)＝softmax(h[MASK]􀅰Embed２ (Yw)T) (９)

因此,可得出优化目标为:

loss＝CE(P(y|xprompt),y) (１０)

４　结果与分析

４．１　数据集与评估

本文 使 用 PPI 语 料 库 中 的 IEPA[２０],HPRD５０[２１] 和

LLL[２２]数据集来测试模型性能.由于数据集中数据的数量

较少,且数据集中不存在规定的数据划分方式,因此本文采用

k折交叉验证的方式来进行测试.将每一份数据作为测试

集,将其他数据作为训练集,在每个数据集的５份数据上轮流

选取测试集来进行测试,并取５次结果的平均值作为模型的

最终性能.

在评估 时,本 文 采 用 传 统 的 Precision/Recall/F１Ｇscore
(P/R/F)作为性能的评估指标,其中 Precision和 Recall的定

义如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１２)

其中,Precision指输出中有多少阳性样本是正确的,Recall指

输出中有多少阳性样本是正确预测的.F１Ｇscore 是PreciＧ

sion和Recall的调和平均值,其计算式如下:

F１Ｇsource＝２×Precsision×Recall
Precision＋Recall

(１３)

本文使用 BioBertＧv１．１[２３]作为预训练语言模型,使用的

超参数有最大句长为１５０,批次大小为１６,训练轮次为５０,学

习率为２×１０－５,并使用 AdamW 优化器进行优化.

４．２　结果与讨论

本文以几种典型的方法为基准来评估 CTDP模型的性

能.DRCNN[２４]是一种基于残差卷积神经网络的方法,通过

深化神经网络结构来进行PPI提取.tLSTM＋tAttn[２４]建立

在依赖解析树上.RNN＋CNN[２５]结合了递归和卷积神经
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网络来提取PPI.MulＧsemanticfusionCNN[１５]对句子的全局

语义和局部语义进行编码后融合以提取 PPI.RＧBERT[２６]使

用实体 信 息 增 强 PLM 的 编 码 信 息,来 进 行 关 系 抽 取.

PTR[１６]基于规则的方式来设计模板的 PT关系抽取方法.

表２列出了每个模型在 PPI语料上的表现,其中加粗显示的

数据为最优值.

表２　本文方法与其他对比方法在PPI语料上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofourmethodwithothercomparativemethodsonPPIcorpus
(单位:％)

Models
LLL[２２]

P R F
HPRD５０[２１]

P R F
IEPA[２０]

P R F
DRCNN[２４] ８０．５ ８７．２ ８３．２ ７４．９ ８２．８ ７７．７ ７１．６ ８０．６ ７５．５

RNN＋CNN[２６] ７２．５ ８７．２ ７６．５０ ６４．３ ６５．８ ６３．４ ６９．６ ８２．７ ７５．１
tLSTM＋tAttn[２５] ８４．８ ８４．３ ８４．２ ８１．７ ８２．３ ８１．３ ７８．６ ７８．７ ７８．５

MulＧsemanticfusionCNN[１５] ９１．８ ９３．４ ９２．５ ７８．９ ９０．９ ８４．５ ８１．８ ８０．６ ８１．２

RＧBERT[２７] ８８．３ ９２．９ ９０．５ ８５．５ ８３．８ ８４．６ ８１．１ ８３．０ ８１．８

PTR[１６] ８７．９ ９６．０ ９１．６ ８０．３ ８２．６ ８１．１ ７７．５ ８５．１７ ８１．０

OurMethod ９４．３ ９６．０ ９５．０ ８３．８ ９０．０ ８６．２ ８２．３ ８８．５ ８５．１

　　在３个数据集中,LLL[２２]所包含的数据数量是最少的,

对于微调预训练语言模型的方法来说,在此数据集上训练的

过程是最为困难的,由于数据的数量较少,因此传统的微调方

法无法将参数调整到良好的状态,但本文方法在此数据集上

仍拥有９５％的良好性能.

在 HPRD５０[２１]数据集上,与 MulＧsemanticfusionCNN
方法相比,本文方法的召回率略低于该方法,但其所得到的精

确度更高,因此最终的F１Ｇsource仍然是本文方法更高.

在IEPA[２０]数据集上,本文方法的F１Ｇsource提升最为明

显,与 MulＧsemanticfusionCNN的方法相比提高了３．９％.

４．３　消融实验

为了证明CTDP模型的每个组成部分的贡献,本文对它

们进行了消融研究.根据模型的３个组成部分,设定３个组

成因素:１)注解式标签(label);２)深度提示前缀(prefix);３)连
续性模板(template);并逐步去掉某些模块来验证其效果,结

果如表３所列.

表３　逐步去掉各模块后性能的变化

Table３　Performancechangesaftergraduallyremovingeachmodule

LLL HPRD５０ IEPA
ourmodel ９５．０２ ８５．１０ ８６．２１
Ｇprefix ９３．３０↓１．７２ ８４．２０↓０．９ ８５．３９↓０．８２

Ｇtemplate ９２．５１↓２．５１ ８０．２２↓４．８８ ８２．４５↓３．７６

Ｇlabel ９１．５６↓３．４６ ８３．７９↓１．３１ ８５．１６↓１．０５

Ｇtemplate
Ｇlabel

８２．３３↓１２．６９ ８１．２５↓３．８５ ８０．１６↓６．０５

Ｇprefix
Ｇlabel

８９．３７↓５．６５ ８３．５７↓１．５３ ８４．３３↓１．８８

对于去掉连续性模板的情况,由于没有模板便无法进行

MLM 任务,因此在进行这一实验时,本文将映射部分改为与

传统微调方法一致,即使用隐藏层向量来做最后的类别分类.

为保障实验的公平性,在同一数据集中所使用的参数均是固

定的.

当去掉深度提示前缀之后,CTDP模型在每个数据集上

F１性能下降的幅度在３个影响因素中是最小的,这正表明了

深度提示前缀能强化 Transformers[１３]的特征提取能力.随

着训练数据量的增加,Transformers[１３]模型对特征的提取能

力也会有所提升,因此去掉深度提示前缀后的负面效果也会

逐渐下降.

当去掉连续性模板之后,模型的性能在 HPRD５０[２１]和

IEPA[２０]数据集上的下降幅度更大,在 LLL[２２]数据集上的下

降幅度小于去掉注解式标签的情况,在LLL[２２]中的情况应与

注解式标签的构造方式相关联,但从结果来看,连续性模板在

模型中仍然起到了非常重要的作用.

当去掉注解式标签之后,模型的性能在每个数据集上都

有所下降,在LLL[２２]数据集上下降程度最大,本文认为其原

因在于,在构建每个数据集中的注解式标签时,对于 LLL[２２]

数据集,采用的是与实体类型相关联的策略,而对于另外两个

数据集则采用了与实体位置相关联的策略,因为 LLL[２２]数据

集中的解释性标签与实体类型相关联,每一条数据之间更有

区分度,使模型能更好地学习到句子语义,增强模型的识别

能力.

当将连续性模板与注解式标签都去掉而只使用深度提示

前缀时,模型的性能在各个数据集上均出现了大幅下降,由此

可见模型中每一部分都有着重要的作用.而将深度提示前缀

与注解式标签都去掉,只使用连续性模板时,模型性能下降的

幅度小于只使用深度提示前缀的情况.

４．４　小样本训练

为验证模型在数据稀少情况下的训练成果,本文在IEＧ
PA[２０],HPRD５０[２１],LLL[２２]这３个数据集上展开了实验.控

制测试数据不变,将训练数据分别缩小为４０％,６０％,８０％来

进行实验,实验结果如图４所示.

图４　小样本训练结果

Fig．４　Smallsampletrainingresults

在３个数据集上均是在取训练数据为１００％时 F１性能

取得最高,随着训练数据的减少,性能开始逐渐下降,但下降

趋势较为平稳.即使在只使用４０％的训练数据下,模型仍然

能取得较为良好的结果,这印证了 CTDP模型对数据稀少的
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情况有较强的鲁棒性.

４．５　attention可视化分析

为验证模型中注解式标签的作用,本文对模型训练后的

attention进行了可视化分析,结果如图５所示.在图５(a)和

图５(b)中,句子中的实体与模板中的实体之间都有很好的

相互关注度,这印证了本文模板构造的合理性.在图５(a)

中,在模板中的注解式标签与在句子中和其对应的注解式标

签有很好的相互关注度,在图５(b)中,实体１的注解式标签

与实体２的注解式标签有较高的相互关注度,这印证了本文

提出的标签具有联系上下文的能力.

(a)句子中注解式标签相互关注

(b)句子与模板中注解式标签相互关注

图５　attention可视化

Fig．５　attentionvisualization

　　结束语　本文将生物关系抽取与提示调优相结合,提出

了融合连续性模板与深度提示前缀的提示调优模型.该模型

从将下游任务转化为与预训练语言模型训练时一致的方式出

发,通过加入连续性模板、深度提示前缀以及作用于句子中

实体上的注解式标签,来提高模型提取句子语义的能力.本

文在PPI的３个数据集上展开实验,结果表明,与最新的方法

相比,本文方法在性能上有显著的提升,这验证了该方法的可

行性.在未来的工作中,我们将探索该方法在通用领域内的
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实现效果,以及探索更多模板上的创新.
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