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生物事件触发词识别方法研究 
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摘 要 从生物文献中抽取生物事件对于生物领域的知识挖掘起着重要的作用，而事件触发词的识别是生物事件抽 

取的一个关键步骤。系统分别采用词汇及其上下文特征、短语标记特征 、词聚类特征以及统计的词典特征构造不同的 

基于词级的 CRF模型，用于生物事件触发词的标记。然后针对不同的触发词类型选择对应最优的标记模型，构造 了 

一 个混合 CRF模型。在 BioNLP 2009 sT语料库上进行 了实验评估，结果表明提 出的方法取得了很好的性能，为生物 

事件的抽取建立了良好的基础。 
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Abstract Event extraction from biomedica1 literature plays an important role in the knowledge mining in biomedica1 do— 

main．The trigger identification is the key step in biomedical event extraction．We used rich features including lemma， 

context，phrase label，word cluster and learned trigger dictionary to build several kinds of CRF models．Then we chose 

the best model for each type of triggers to combine a hybrid mode1．The evaluation on the BioNLP 2009 ST data set 

shows that our approach achieves good performance，which lays foundation for biomedical event extraction． 
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1 前言 

高通量技术的应用，产生了大量的生物数据和生物研究 

课题，使得越来越多的研究者投入到生物技术研究中，从而生 

物文献也海量增长。从生物文献中抽取数据也成为生物 自然 

语言处理(BioNLP)领域的重要研究课题。其中，在生物事件 

抽取方面，影响越来越大的是从 BioNLP 2009l_1]开始的系列 

GE share task工作。该任务定义了 9类分子生物事件 ，并提 

供了训练、开发和测试数据集，数据集中的生物文献来自于 

MEDLINE。所有数据集都提供了蛋白质标注，训练和开发 

数据集提供了生物事件标注，任务要求对测试数据集抽取生 

物事件。图 1显示一个语料中生物事件标注的例子，上面方 

框中是来 自生物文本的句子，并做了蛋 白质标注(以 T 标 

识)；下面方框中是根据上面方框 中的标识识别的触发词(以 

T(i+ )标识)和事件(以 E 标注)。事件关系图如图 2所示， 

句子中粗体标识的词是触发词 ，虚线框中是触发词的类型；句 

子中斜体标识的是蛋白质，连线表示的是触发词和蛋白质构 

成一个生物事件，其中箭头方向是事件的触发词。 

(1)LeukoU-ieneB4 stimulates e-los and e-jun gene 

transcription．(PMC一1313226) 

T1 Protein los 

T2 Protein e-iun 

T3 Positive regulation 15 25 stimulates 

T4 Transcription 47 60 transcription 

E1 Positive regulation：T3 Theme：E4 

E2 Positive regulation：T3 Thenle：E3 

E3 Transcription：T4 Theme：T1 

E4 Transcription：T4 Theme：T2 

图 1 语料中的事件标注 

图 2 一个句子中的生物事件实体关系描述 

这几年，针对该 share task已经有一些生物事件抽取方 

法被提出，其中很重要的一种方法是串行分步法 。该方法 
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的基本策略就是先识别出事件的触发词(图 1中T3和 T4)， 

然后确定触发词的论元(事件 E1中的触发词 T3所对应的论 

元是 E4，事件 E2的触发词 T3对应的论元是 E3，而事件 E3 

和 E4所对应的触发词是 T4，对应论元则分别是 T1和 T2)。 

从图 1中可以看到，论元可以是标注蛋白质，也可以是已抽取 

的其它事件。很显然，在串行事件抽取方法中，触发词的识别 

性能直接影响到下一步的事件关系抽取过程的性能，所以触 

发词的准确识别对整体性能的提高有至关重要的作用。 

2 相关工作及系统框架 

从相关的文献来看，触发词的识别方法主要分为 3种：基 

于规则、基于词典匹配和基于机器学习方法 。基于规则的方 

法应用一套泛化的语言规则来抽取触发词，例如，文献[3]中 

用词干处理后的规则来判断触发词，这种方法的性能非常依 

赖于规则的覆盖率，规则没有覆盖到的，触发词识别不到。基 

于词典匹配的方法 ，通过收集训练数据 中所有作过触发词的 

词，将它们构成一个词典。需要识别触发词时，将文本中的词 

语与词典中的词语匹配。实际上，这种方法很不可靠。研究 

中发现，在生物事件中充当触发词的这一类词尽管会反复作 

为事件触发词在不同的句子中出现，但更多的时候会以普通 

词的形式出现。文献E4]指出，“activates”这个词，在语料中只 

有 28 的出现是触发 词，还 有 72 的 出现 是普通词；而 

“overexpression”这个词，贝0以 Gene—expression，Positive—re— 

gulation和 Negative—regulation等多种类型的触发词 出现。 

所以，单凭统计和词典方法，会引人大量的错误的触发词实 

例。而机器学习方法则会应用大量的特征和数据 ，建立统计 

模型，实现对样本的确定。 

通用的机器学习模型有支持向量及模型(SVMs)、最大 

熵模型(MEMs)和隐马尔可夫模型(HMMs)等。在所有的机 

器学习模型中，CRF(条件随机域)模型通常被用来作序列标 

注 。由于 CRF在序列标注中的卓越表现，我们决定采用 

CRF作为机器学习模型来实现触发词的标注。文献[63的实 

验结果显示，词聚类特征在序列标记中起着明显的积极作用。 

由于生物事件 中的触发词重现的频率很高，因此根据训练语 

料构建了生物触发词词典，并将其作为特征应用到 CRF模型 

中。因此，实际上我们采用了CRF结合词聚类以及词典统计 

的方法来识别生物文献中的触发词。整个识别系统的流程如 

图 3所示。 

MEDLINE文献 

l卜'l预处理苎垄词词 
—  

— — _ 一  

l卜 fE===== ==== 1 

3 算法 

词聚类 I 

二 一  

塑兰竺竺H 塑苎 翌竺 堡 

耍巫 h塑塑盒3．!---  
± 

结果评估 I 

图 3 触发词识别系统框架 

3．1 CRFs模型 

条件随机域是一种无向图模型。研究表明，它特别适合 

于名称识别等序列标注问题。模型的算法如下： 

设 z一(z ，-z ，⋯， )表示输入 的观察数据序列，y一 

” W W W
． ncbi．him．nih．gov／pubmed 
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(yl，yz，⋯，Y )表示对应的状态序列，那么对于给定的观察输 

入序列 X，CRF模型定义的状态序列y的联合条件概率为： 
1 

P(YI ， ) 歹 xp(∑ ，F，( ，z)) (1) 
⋯ ， 

其中， 是需要从训练数据中学习的参数 ，用来表示相关特征 

的权重；z( )是只依赖于观测序列的归一化函数；F，( ， )的 

计算方法如下： 
rt 

( ，z)： ( 一1，Y ，z， ) (2) 

式中的每一个 ( 一 ，y ，z， )都是一个状态函数。 

3．2 词聚类 

研究[7 ]表明，在实体名称识别和序列标记问题 中加入 

词聚类方法，对系统的性能都有明显的提高。Brown Clus— 

ter[93就是一种普遍采用的词聚类方法，已经成功地应用于 自 

然语言处理的各个领域[1 。它是一种层次聚类算法，它将词 

聚类以最大化 Bigram的互信息，因此它是一种基于分类 的 

Bigram语言模型，运行时间开销是 O(V·K。)，其 中 是参 

加聚类的词汇个数 ，K是聚类数。 

本文聚类词汇来 自于生物医药文献。从 PubMed”下载 

了生物医药领域的 74000篇摘要，将这些摘要分句、分词并用 

Brown Cluster算法进行词聚类，获得 1000个词聚类类别，每 

个类别获得一个基于 Huffman编码的二进制类别码。图 4 

显示了部分聚类结果和它们的二进制聚类标记。 

10011011100 looking 31 

10011011100 contaminating 32 

10011011100 worthy 33 

l0o11011100 famous 33 

10011011100 immunocytochemical 33 

10011011100 plotted 34 

10011011100 chemiluminescent 36 

10011011100 competes 38 

10011011100 neutralize 38 

1OO110111O0 enters 38 

l0011011100 Obese 38 

10011011100 myeIOdysplastic 38 

10011011100 decabromodiphenyl 40 

图4 聚类结果示例 

3．3 词典构建 

同时，在研究中发现，有些词作为生物事件触发词的频率 

很高 ，例如“expression”、“regulation”、“induce”等，这些词反 

复作为生物事件触发词出现。根据标注的训练数据，用统计 

的方法构建了一个生物事件的触发词词典，词典中包含作为 

触发词出现过的那些词的词干和它们出现在各种事件类型中 

的频率。将其作为特征引入CRF模型。 

4 触发词识别 

4．1 预处理 

4．1．1 实体名称处理 

由于生物文本的特殊性，其中的生物实体名称比较多，而 

且通常这些实体名称是多词构成的。同时，已经标注的蛋白 

质名称也经常是多词的，在语义上 ，这些多词的实体名称表达 

的是一个概念。因此，在预处理中对蛋白质名称做 了替换处 

理。所有标注的蛋白质用名称“PRO”替换，其它的关键词实 



体在用 Gdep”句法分析器解析时会被识别 出来。这样的操 

作实际上是生物文本中概念的一种泛化。经过这样处理后的 

图 1中的句子结果如下 ： 

仍I 1：(PMC-1313226)Leukotriene 134 stimulates PRO 

and PR0 gene transcription 

4．1．2 复合词“一”分隔线处理 

触发词在事件结构中通常是独立于 PRO单独成词，如例 

1所示。但是很多时候，它们会与 PRO构成一个词 ，成为一 

个合成词 ，如“PRO-induced”中的“induced”是一个事件触发 

词。但是 ，英文的分词是以空格为单位，该类合成词经过分词 

处理后是一个整体，基于词级的 CRF模型不能标出包含在合 

成词中的触发词，因此，预处理中必须将这些词以空格分开。 

前面提到的合成词“PRO-induced”在文 中被处理成“PRO”， 
“

一

”

，“induced”3个独立的词。 

4．1．3 句法解析 

经过上面的预处理步骤，还需要对文本进行分句、分词、 

词性标记等预处理操作。经过这些预处理操作后，可 以抽取 

相应的词法 、句法特征和语义特征。这里采用 Gdep来处理 

文本，例 1中的句子经过解析后的结果如图 5所示。 
1 Leukotriene Leukotrlene B-NP NN O 2 NMOD 

2 I]4 84 I-NP NN 0 3 SUB 

3 stimulates sUm ulate 8-vP VBZ 0 0 RoOT 

4 PRO PRO B-NP NN B-protein 8 NMOD 

S and and I-NP CC O 8 NMOD 

6 PRO PRO I-NP NN O 8 NMOD 

7 gene gene I NP NN O 8 NMOD 

8 transcription transcripUon I·NP NN O 3 OBJ 

9 ． O ． O 3 P 

图 5 例 1的句子的解析结果 

4．2 特征选择 

本事件触发词标记系统采用的是基于词级的 CI 标记 

模型。在模型训练中，采用的标记符号根据 9种事件的类型 

标记 {Gene—expression，Transcription，Protein—catabolism， 

Phosphorylation，Localization，Binding，Regulation，Positive
—  

regulation，Negative
_ regulation)，加上“ ”前缀和“I_”前缀 ，并 

增加一种标记“N”，构成 CRF模型中的标记集。其中“ ”加 

上类型标记，标识一个类型触发词的开始；“I-”加上类型标 

记，则表示一个类型触发词的延续，“I_，’前缀是为了标记一个 

触发词由多个单词组成的情况；“N”标记则是标识非触发词。 

特征的选择影响到分类的性能。在选择特征时，除了考 

虑到触发词本身的词法特征，包括单词 、词干、词性、短语标记 

和前后缀等，还加入了前述的单词的词聚类特征和词典特征。 

由于在自然语言处理中，词的上下文特征对于确定其语义特 

征非常重要，因此在模型中对不同词法特征做了不同的窗口 

设置，例如词干特征窗 口设置为{一2，2}，这样通过特征函数 

生成的特征就会包括每个词前后两词的特征。除此以外，还 

在特征模板中设置了它们的交叉特征。 

4．3 后处理 

触发词标记完成后，遍历所有的句子，将不含有“PRO”实 

体的句子删除，因为没有实体的句子不可能有事件，也就不可 

能有事件触发词。通过这种方式，可以去掉一些明显错标的 

事件触发词。 

http：／／people．iet．use．edu／~sagae／parser／gdep／ 

http：／／sourceforge．net／projects／crfpp／fi1es／ 

。 https：／／github．com／percyliang／brown-eluster 

5 实验和讨论 

5．1 实验语料和评价方法 

采用 BioNLP 2009 GE share task的训练集作为训练数 

据，构建机器学习模型。训练集有 BioNLP 2009组织方提供 

的 800篇摘要。采用了CRF++工具 ，引入了Brown Clus— 

ter”方法生成的词聚类特征，以及触发词的统计词典 ，实现了 

生物事件中 9类触发词的识别。在开发集上进行了触发词的 

识别和评估，开发集包含 150篇摘要。评估方法采用了广泛 

使用的精度(Precision)、召回(Recal1)和F值(F-score)等评价 

指标 ，对 9类事件进行分别评价和总体评价。 

这些评价指标的具体计算方式如下： 

P一 ，R一 

其中，TP是系统识别为正的正样本的数 目，FP表示系统识 

别为正的负样本的数 目，FN是指被系统预测为负的正样本 

数。因此，P指示的是系统识别出来的触发词中真正的触发 

词的比率 ；R则是所有的真正的触发词被系统识别出来的比 

率；F则是前两个值的融合。 

5．2 实验结果和评估 

进行了多组实验，根据实验性能选择了一些对实验结果 

有积极影响的特征进行比较实验，选取的特征描述如下。 

Lemma：词干，句子中每个词的词干； 

Phrase：短语标记，句子中每个词 的短语标记，如 NP， 

VP，ADJP等； 

Suffix：触发词的后缀，取每个词的后面 3个字母作后缀； 

Dict：词典特征，按是否出现在词典中，取值为 Y或者 N； 

Cluster：聚类特征，每个词标上的 Brown聚类标记。 

首先以词干特征为基础，分别加入词典、短语标记、聚类 ， 

实验结果如表 1所列。从实验结果看出，加入词典后的总体 

性能优于其它特征 ，而且在召回上也稍好于其它特征 ，精度却 

是加入短语特征后表现最好。从实验结果也可以看出，每个 

特征对各种类型触发词的识别贡献不同。比如，从总体性能 

上看，后缀特征的表现最差，但是在Protein_catabolism，Phos— 

phorylation，Binding，Negative
— regulation这 4类事件的抽取 

性能上表现却是最好的。因此，如果对不同类型的事件采用 

不同的特征，将会得到整体性能上的提升。 

对于这些选择的特征，进一步对它们的组合特征做 了实 

验。由于词典特征和短语特征在前面实验中的表现良好 ，以 

它们的组合为基础，分别加入其它特征，实验结果如表 2所 

列。表 2中实验结果显示，它们的特征组合取得了更好 的效 

果，F值达到了 6O．2 ，多个事件也达到了较好的性能。这个 

结果说明，选择好的特征，它们的组合特征和交叉特征能够提 

高性能。但是，观察整体情况仍然可以发现，不同的事件对不 

同特征的敏感程度不同。因此，根据前面多次的实验结果，针 

对不同的事件触发词的类型，采用不同的特征，构造了一个混 

合 CRF标记模型(hybrid-CRF mode1)，以获得最好的整体性 

能。根据它们最好表现的统计结果 ，获得的整体性能如表 3 

所列 。 
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表 1 Lemma加上表中特征后的触发词抽取性能 

表 2 组合特征对触发词识别的性能 

ct rase oict rase+auster 冀 类型
— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — _====二=二． ．==二= 
P R F P R F P R F 

表 3 混合 CRF模型的触发词识别性能 

最终的混合CRF模型F值为60．9 。将该结果与zhan “] 

和 Miwa~ 的实验结果进行了比较，发现我们的实验结果在 

整体性能上有一定程度的优势，在精度上有明显的优势，如表 

4所列。精度的提升主要源于选择了合适的特征组合。 

表 4 系统性能比较 

5．3 讨论 

从实验结果来看，选择合适的特征，用 CRFs模型对词序 

列标记可以获得较好的性能，词聚类特征有利于提高序列标 

记系统的精度，从而提高整个触发词识别系统的性能。但是 

从实验数据也明显可以看出，整个识别系统的召回率偏低 ，说 

明总体性能还有提升的空问。今后可以从以下几方面进行改 

进：1)可以对标记序列进行更充分的预处理，实现序列的语义 

更大程度的泛化，有利于提高模型的使用效率；2)可以在模型 

上进行改进，比如采用半监督的 CRFs模型，目前它在相关领 

域取得了比较好的效果；3)我们的标记模型是基于词级的，事 

实上 ，触发词本身的词构成特征也有助于提高触发词的识别 

准确率。例如“express”和“coexpress”这两个词通常都作为 
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Gene
_ expression类型的事件，它们的后缀相同，因此模型可 

以构建在更小粒度的单元上；4)由于识别触发词的实验采用 

的语料来自于 BioNLP 2009 share task，这些语料是用关键词 

“human”，“blood”和“cancer”从 PumMed下载的 MEDUNE 

摘要，因此认为与该语料库相关度越大的文本，其词聚类结果 

越能反映这些语料中的词汇特征。为了比较聚类文本的领域 

因素对触发词识别的差异，可以用与标注语料领域相同的文 

献进行词聚类，并将之应用于标记模型。 

结束语 本文采用了基于 CRF模型结合 Brown Cluster 

方法以及统计词典的方法，实现了对生物事件触发词的识别。 

Brown Cluster采用大量生物文献 ，生成 1000个类别标记，实 

现了对生物文本中的词汇特征的泛化。词典特征的加入，提 

高了模型的整体性能。最后，根据不 同特征对不同类型的事 

件触发词的影响差异，对不同类型的事件触发词选择不同的 

特征，构造了一个混合的CRF模型，与 Baseline相比，所提识 

别系统显示了一定的优势。生物事件的触发词的识别是生物 

事件抽取的第一步，其性能的提高必将对生物事件的抽取产 

生积极的影响。 
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再交给 Reduce规约为 1000。而基于 MapReduce和 Bigtable 

技术的BM-Apriori并行算法是将时间戳相 同的数据项检索 

出来生成事物列项，扫描一次数据库即可完成候选项集与事 

务模式匹配，同时 自动计算生成事务项对应的支持度，显著提 

升了运行效率。 

图 1 K一项频繁项集的时间消耗 

图 2为基于 MapReduce和 Bigtable技术的 BM-Apriori 

算法和基于 MapReduce技术的 Apriori改进算法在不同数 目 

节点上运行的结果。从中可以看出，节点数目越多，计算所需 

时间越 短。这是 因为，Bigtable会根据行键 自动划分为片 

Tablet，主服务器具有自动均衡节点功能，可以高效有序地使 

所划分的片分布到不同的服务器节点上，并行执行算法 ，提高 

运行效率。但是随着节点数增加 ，运行时间也会增长 ，最终会 

使系统性能达到瓶颈。当节点数达到 6时，再增加节点数对 

减少运行时间已没有多大帮助。从图中可以看出，在相同节点 

的情况下，基于 MapReduce和 Bigtable技术 的 BM-Apriori 

算法 比基于MapReduee技术的 Apriori改进算法运行 时间 

短，体现了改进算法的优越性。 

图 2 2种算法在不同节点下的运行时间 

结束语 本文对基于 MapReduce的 Apriori改进算法进 

行了研究整合 ，在此基础上首创引入 Bigtable技术实现的基 

于 MapReduce与Bigtable技术并行的 BM-Apriori算法，并在 

Hadoop集群环境进行了实验与测试。实验证明，该算法只需 

扫描一次数据库 ，即可完成候选项集的模式匹配，并避免了大 

量的(itemset，1>键／值对的产生，并行分布技术又进一步提升 

了 Apriori算法的运行效率。逐个击破了 Apriori算法时间消 

耗的症节点。在数据爆炸式增长的时代 ，BM-Apriori算法将 

分布资源的计算能力整合 ，对大数据具有高效的处理挖掘功 

能，这为进一步研究 Apriori数据挖掘算法的高效执行提供了 

有力的支持，具有良好的研究价值和应用前景。 
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