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摘　要：　生物医学事件作为生物医学文本挖掘的重要组成部分，在生物医学研究和疾病的预防中发挥着重要作

用 . 触发词识别是生物医学事件抽取的关键和前提步骤，旨在提取描述事件类型的关键词 . 传统方法在特征提取过程

中过分依赖自然语言处理工具，导致耗费人工成本 . 另外，由于生物医学文献的特殊性—长文本语句多，导致长距离

依赖问题比较明显 . 为了解决这些问题，我们提出了一种混合结构，由残差卷积神经网络和双向长短期神经网络、混

合神经网络和多头注意力机制组成 . 该模型利用残差卷积神经网络提取单词级特征并利用双向长短期神经网络提取

上下文语义信息 . 此外，本文通过空间域滑动窗口将长句划分为等长短句，在不破坏上下文信息的前提下，避免了长

距离依赖 . 实验结果表明，本文提出的方法在生物医学事件抽取通用语料MLEE（Multi-Level Event Extraction）上取得

了较好的效果，F值达到81.15%.
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Abstract:　Biomedical events, as an important part of biomedical text mining, play an important role in biomedical re⁃
search and disease prevention. Trigger identification is the key and prerequisite step of biomedical event extraction, which 
aims to extract the key words describing event types. Traditional trigger identification methods rely too much on natural lan⁃
guage processing tools in the process of feature extraction, consuming a lot of manual cost. In addition, due to the particular⁃
ity of biomedical literature—there are many long text sentences, the problem of long-distance dependence is obvious. To 
solve these problems, we propose a hybrid structure, which is composed of residual convolution neural network and bidirec⁃
tional long short term memory, hybrid neural network and multi head attention mechanism. The proposed model uses residu⁃
al convolution neural network to extract vocabulary-level features and bidirectional long short term memory to obtain con⁃
textual semantic information. Furthermore, spatial domain sliding windows divide long sentences into equal-length short 
sentences without damaging context information, which can avoid long-distance dependency without destroying the context 
information. The experimental results show that our method outperforms the state-of-the-art methods on the commonly used 
multi-level event extraction (MLEE) corpus, achieving 81.15% F-score.
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1　引言

近年来，随着网络和信息技术的飞速发展，生物医

学领域受到越来越多研究者的关注 . 生物医学文献的

数量呈指数级增长，使得相关研究人员很难从大量的

生物学文献中快速获得有用的知识 . 因此，生物医学文

本挖掘技术应运而生 . 生物医学文本挖掘又称生物医

学自然语言处理 BioNLP（Biomedical Natural Language 
Processing），主要研究如何从大量生物医学文献中自动

提取有用信息，供生物医学研究人员查询和研究 . 生物

医学领域信息抽取的最终目的是以结构化的形式呈现

研究者感兴趣的非结构化信息，以提高研究效率 . 信息

抽取包括实体识别、关系抽取，事件抽取等 . 生物医学

事件抽取任务旨在自动地对生物医学文本中包含的事

件进行详细的分析和抽取，对生物医学的研究领域具

有重大意义 . 生物医学事件触发词识别是生物事件抽

取中基础且关键的步骤，其主要目的是从生物医学文

献中自动地识别出相应的触发词，并正确判定其类型 .
生物医学领域的触发词识别任务通常被形式化为多分

类问题 . 在实际操作中，我们采用“BIO”标记的方法来

解决触发词包含多个单词的问题，该方法在关系抽取

任务上取得了较好的效果［1］. 在“BIO”标记法中，B表示

触发词短语的第一个单词，I表示触发词短语的中间单

词，O表示该单词不是触发词 .
生物医学事件抽取主要研究生物分子间细粒度交

互关系 . 生物医学事件是指一个或多个生物医学实体

的状态变化，包括基因表达、转录、分解代谢、磷酸化、

定位、结合和调控等 . 如 MLEE（Multi-Level Event Ex⁃
traction）语料库所述，生物医学事件包含一个触发词和

一个或多个要素 . 事件触发词是用来表征生物事件发

生的词或短语，通常是动词或动名词 . 如图 1 所示，句

子中有 3个生物医学事件：第 1个事件是基因表达事件

T1，包括一个触发词“production”和一个主题类型的要

素“PROTE-10”；第 2个事件是正调控事件T2，包括触发

词“induction”、主题类型要素 T1 和原因要素“Cdc41”；
最后一个事件是负调控事件 T3，包括触发词“pre⁃
vented”和主题类型要素 T2. 事件 T1是简单事件，T2和

T3是复杂事件，他们的要素嵌套了其他事件 . 3个事件

的结构如下：

Event T1 （Type： Gene_expression， Trigger： produc⁃
tion， Theme： PROTE-10）；

Event T2 （Type： Positive_regulation， Trigger： in⁃
duction， Theme： Event T1， Cause： Cdc41）；

Event T3 （Type： Negative_regulation， Trigger： pre⁃
vented， Theme： Event T2）.

触发词是一个事件或一个动作的发起词语，在句

子中充当谓语的角色，通常为动词或者动名词 . 生物医

学触发词识别的性能直接影响着生物医学事件抽取的

整体性能 . 文章中的触发词一般具有以下三大特点：

（1）可读性 . 关键词本身应该是有意义的词或者短语 .
例如，在“我们的结果表明，α-MSH 在一定程度上影响

对细胞间连接活性的激活起调节作用”这一句话中，“α
-MSH”不是触发词，“调节”是触发词；（2）上下文语义的

相关性 . 触发词必须与所在句子或者所在文段语句存

在联系；（3）高度覆盖性：触发词是一个简单事件的发

起词或者是嵌套事件所包含的一个子事件的发起词，

事件的发起词要在事件中起到重要的覆盖性的作用，

prevented
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图1　生物医学事件示例
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且能够起到覆盖整个事件的作用 . 触发词识别方法主

要分为四类：基于词典的方法、基于规则的方法、基于

统计机器学习的方法和基于深度学习的方法 . 近年来，

随着深度学习的不断发展，各种各样的神经网络应运

而生 . 同时，利用深度学习对实验进行预训练的方法也

越来越多 . 这些方法具有学习能力强、覆盖范围广、适

应性强、可移植性好等优点，使得原始语义词嵌入的预

训练更具包容性，提高了触发词识别任务的准确性 .
Bengio 等人［2］首先使用神经网络建立了语言模型 .
Mikolov等人［3，4］在 2013年提出了基于Log-Bilinera模型

的 Word2vec 技术［5］. 本文利用双向长短期神经网络

BiLSTM（Bidirectional Long Short Term Memory）学习卷

积神经网络 CNN（Convolution Neural Networks）合并后

的特征，用以获取句子的特征表示 .
现有的触发词识别方法主要分为基于传统机器学

习的方法和基于深度学习的方法 . 传统的触发词识别

方法耗费大量的人工成本，Pyysalo 等人［6］提出了一种

基于支持向量机 SVM（Support Vector Machines）的方

法，将人工设计的显著特征输入到 SVM 分类器中进行

事件触发词识别 . He等人［7］提出了一种基于 SVM和PA
（Passive Aggressive alogrithm）算法的两阶段触发词识

别方法 . Zhou等人［8］提出了一种新的 SVM 事件触发词

识别框架，并结合了领域知识提升识别性能 . 这类方法

通过自然语言工具包来进行特征分类，不仅时间长还

消耗大量的人工资源，模型泛化性能较差 . 因此，基于

深度学习的触发词识别方法相继出现 . Nie等人［9］首先

提出了一种人工神经网络预测模型进行触发词识别 .
Rahul 等人［10］设计了一种利用递归神经网络 RNN（Re⁃
current Neural Network）对句子中的高级特征进行提取

的触发词识别方法 . Wei 等人［11］提出了一种多层剩余

双向长短时记忆（BiLSTM）结构 . Chen等人［12］构建了动

态多池化卷积神经网络（DMCNN）. 为了充分吸收各种

神经网络在触发词识别任务中体现的优势，一些研究

者提出了混合神经网络 . Diao等人［13］设计了基于LSTM
（Long Short Term Memory）和 SVM 的混合神经网络结

构 . Shen等人［14］提出了一种端到端卷积神经网络和极

限学习机（CHNN-ELM）框架检测生物医学事件触发

词 . 本文也综合应用了 ReCNN（Residual Convolutional 
Neural Network）局部特征的强学习能力和BiLSTM和对

于前后文特征的提取优势构建了触发词识别混合神经

网络 .
以上方法各有优点，然而由于生物医学文献中存

在的长文本导致的长距离依赖问题并未得到很好的解

决，为此，本文引入了空间域滑动窗口 . 该方法在保证

语义信息不丢失的前提下将长句划分为若干等长短

句，有效解决了长距离依赖问题 . 此外，触发词的位置

信息以及上下文单词的语义信息对触发词类型的判断

具有重要意义 . 例如，在下面这句话中，Our results indi⁃
cate that alpha-MSH exerts modulatory effects ｛｛Posi⁃
tive_regulation｝｝ on the activation ｛｛Positive_regula⁃
tion｝｝ of intercellular junction activities effects ｛｛Regula⁃
tion｝｝ to a certain extent…，有 3 个触发词：第 1 个“ef⁃
fects”、“activation”和第 2 个“effects”. 由于单词“activa⁃
tion”的 语 义 影 响 ，第 1 个“effects”被 判 定 为 Posi⁃
tive_regulation 类型 . 但是，由于从“activation”到第 2 个

“effects”的距离较远，语义信息的影响不大，因此第 2个

“effects”被归类为Regulation类型 . 由此可见，单词的位

置及语义信息直接影响着触发词类型的识别准确度 .
因此，本文设计了多头注意力 MUH-Attention（Multi 
Head Attention）机制获得每个单词的位置信息特征，进

一步提升触发词识别性能 . 综上，本文提出了一种新颖

且有效的混合神经网络，它由空间域滑动窗口、MUH-

Attention、ReCNN 和 BiLSTM 四部分组成 . 该模型利用

空间域滑动窗口将长句划分为等长短句，解决了长距

离依赖问题；利用 ReCNN 提取词级特征，引入 BiLSTM
训练上下文信息，通过 MUH-Attention机制获得每个词

的位置信息特征 . 上述混合神经网络充分利用了

ReCNN局部特征的强学习能力，利用BiLSTM神经网络

获取前向和后向特征，提取句子的特征表示，进而提高

了触发词识别的性能 . 本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于ReCNN和BiLSTM的混合神经

网络 . 该网络具有两个主要优点：一方面，ReCNN利用

自身的特点提高了单词级特征的识别准确率，加快了

模型的收敛速度和损失值的下降速度 . 另一方面，BiL⁃
STM在解决长序列训练过程中的梯度消失等问题有着

良好表现，同时可以更好的获取双向语义信息 .
（2）本文在上述混合神经网络的基础上引入了空

间域滑动窗口，将单词分批输入到神经网络中 . 空间域

滑动窗口通过将生物医学文献中的长句划分为若干相

同长度的短句，解决了长距离依赖问题，防止上下文语

义信息消失 .
（3）引入了 MUH-Attention 机制 . 该机制计算句子

中所有单词的注意力，并增强单词的位置和语义信息 .
MUH-Attention机制为每个单词提供更为准确的位置信

息，进而提高了生物医学事件触发词识别的准确性 .
2　相关工作

在大多数事件抽取方法中，触发词识别被公认为

是一项多分类任务 . 在生物医学事件抽取通用数据集

MLEE 上，Pyysalo 等人［6］提出了一种基于支持向量机

SVM 的方法，将人工设计的显著特征（如上下文特征）

输入到一对一的 SVM分类器中进行事件触发词识别 .
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He等人［7］提出了一种基于 SVM 和 PA 算法的两阶段触

发词识别方法 . 在第一阶段，对事件中的候选词进行二

分类，判断其是否为触发词 . 在第二阶段，通过多分类

确定具体的触发词类别 . Zhou 等人［8］提出了一种新的

事件触发词识别框架，该框架从Medline建立的大型文

本语料库中学习生物医学领域知识，并通过神经网络

建模将其嵌入到单词特征中 .
上述基于传统机器学习的触发词识别方法需要有

专业领域知识的技术人员设计大量的特征，人工成本

较高，且系统泛化性能相对较差 . 近年来，基于深度学

习的方法受到了广大研究者的关注 . Nie等人［9］首先提

出了一个基于词向量辅助的人工神经网络预测模型

（EANNP），在 MLEE 上取得很好的效果 . Rahul 等人［10］

提出了一种利用递归神经网络RNN对句子中的高级特

征进行提取的方法，该方法利用RNN的隐藏状态表示，

以单词嵌入和实体类型作为特征，进而避免了使用各

种NLP工具箱生成复杂的人工特征 . Wang等人［15］利用

神经网络结构在原有特征依赖的基础上学习更好的词

嵌入特征表示，利用 SoftMax分类器对触发词进行识别

和分类 . Li等人［16］提出了一种上下文标记敏感门控网

络，该网络根据候选触发词动态调整，自动捕获上下文

标记线索，并引入依赖词嵌入表达语义信息和注意力

机制，进而获得更集中的表示 . Chen 等人［12］提出了一

种动态多池化卷积神经网络（DMCNN），他们利用卷积

神经网络 CNN 捕获句子级线索，根据事件的触发词和

要素的变化动态设置多池化层的参数，获得了较好的

实验性能 . Wei 等人［11］引入语言模型动态计算上下文

的单词表示，提出了一种多层剩余双向长短时记忆

BiLSTM结构，有效地解决了生物医学语料库中标记的

歧义问题 . 为了充分吸收各种神经网络在触发词识别

任务中体现的优势，一些研究者提出了混合神经网络 .
张等人［17］设计了一种融合无监督和有监督两种学习方

式的混合监督深度信念网络（DL-ERM），获得文本特征

数据的深度特征，以识别事件 . Diao等人［13］提出了一种

基于 SVM和BiLSTM的混合结构（FSBN）来识别生物医

学事件触发词 . 该混合结构通过细粒度表示抽取更高

层次和更准确的特征，并利用支持向量机对生物医学

事件触发词的小数据集结果进行分类 . Shen等人［14］提
出了一种端到端卷积神经网络和极限学习机（CHNN-

ELM）框架检测生物医学事件触发词 . 利用（CHNN）特

有的四个不同维度的神经网络层，有效地选择语义特

征；利用ELM（Extreme Learning Machine）的可扩展性和

泛化性能进行生物医学事件触发词识别，在MLEE语料

上取得了不错的效果 . 受以上工作的启发，本文也综合

应用了 ReCNN 和 BiLSTM 的优势构建了混合神经网

络 . 通过BiLSTM获取双向语义信息；通过ReCNN获取

局部特征，加快模型的收敛速度和损失值的下降速度 .
以上方法均有各自的优势，尤其在研究方法上都

有着重要的借鉴意义 . 然而生物医学文本中普遍存在

的远程依赖问题并没有得到很好的解决，这可能导致

触发词识别错误，为此本文引入了空间域滑动窗口，在

不破坏语义间上下文信息和位置信息的前提下，将生

物医学领域中的长句划分为多个等长短句，解决由于

长距离依赖引起的重要信息丢失问题 . 使用混合神经

网络 ReCNN 和 BiLSTM 解决了传统方法在特征提取中

过于依赖自然语言处理工具的问题，减少了人工成本，

同时综合利用了 ReCNN 和 BiLSTM 神经网络的优势提

高了单词特征的识别准确率 . 此外，由于触发词的位置

信息对触发词类型的判断具有重要意义，本文通过构

建 MUH-Attention机制来提供更为准确的位置信息，进

一步提高了生物医学事件触发词的识别性能 .
3　方法

图 2 为本文提出的触发词识别模型 . 首先通过

BioBERT 将从 PubMed 上下载的 5.7 GB 背景语料与原

始语料库MLEE合并训练成词向量 . 然后，通过空间域

滑动窗口对训练降维后的词向量进行分批处理，作为

混合神经网络 ReCNN 的输入 . 随后，将 ReCNN 处理后

的单词级词向量加入 MUH-Attention 机制 . 同时，采用

MUH-Attention 处理后的单词级词向量作为 BiLSTM 的

输入，利用逆高阶窗（矩阵）获得前向累积信息和预测

相关信息，使上下文信息更加紧凑，得到隐含层表示 .
最后利用全连接层和SoftMax对触发词进行分类 .
3. 1　BioBERT训练词嵌入

近年来，词嵌入技术应用广泛 . 通过词嵌入，可以

从大量未标记的数据中获取丰富的语义特征信息 . 常

用的词嵌入包括 Collobert 和 Weston 嵌入［18］、HLBL 嵌

入［19］和 Word2Vec［5，20］等 . 然而，由于生物医学文本的

特殊性，目前常用的词嵌入训练方法对生物医学词汇

的挖掘效果并不理想 . BioBERT是BERT［21］针对生物医

学语料库的预训练改进工具，有助于理解复杂的生物

医学文献 . BioBERT 在生物医学命名实体识别（F 值提

高 0.62%）、生物医学关系抽取（F值提高 2.80%）和生物

医学文本挖掘三个具有代表性的任务中均取得了良好

的效果［22］. 因此，本文使用 BioBERT 训练词嵌入 x =

[ x1 x2 x3 xn ]，通过单词嵌入来丰富单词嵌入的上

下文语义信息 t = [ t1 t2 t3 tn ]，其中 n 是单词嵌入的

数量，最后生成具有丰富语义信息的单词嵌入 xs = xÅt，

Å表示向量的点乘 .
3. 2　ReCNN

ReCNN 可以提取句子中每个单词的局部特征，进

而提高句子特征的准确性；同时可以使模型快速收敛，
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提高训练速度 . 在 ReCNN 中，卷积相当于使用卷积核

在输入矩阵上滑动积和的过程 . 本文将残差卷积神经

网络中的Kernel_size（卷积核大小）、In_channel（输入通

道）以及 Out_channel（输出通道）的参数进行适应性调

整得到了ReCNN，用来提取句子中每个词的局部特征；

然后用特征映射的形式表示每个单词的词嵌入 . 本文

通过加入残差神经网络实现跨层的身份映射，提取单

词级特征，最后以特征映射的形式表达 . 与CNN相比，

ReCNN实现了跨层的身份映射，大大降低了训练难度 .
此外，通过使用ReCNN减少过拟合，使得特征提取更加

准确 .

（1）输入层 . 通过空间域滑动窗口将生物医学文本

句子分割成短句，作为神经网络的输入 . 本文将所用的

空间域滑动窗口的大小设置为 5. 句子中每个单词的词

嵌入表示为 x i ÎRn ´ d，其中 n 为字数，d 为嵌入维度，本

文定义为768维 .
（2）卷积层 . 输入文本句子的特征提取是通过一个

大小适中的过滤器来完成的，如公式所示：

c i = f ( μ*x i：i + h - 1 + b) （1）
其中，μ是卷积核；h表示卷积核的大小；x i：i + h - 1 是一个

由{i：i + h - 1}区间内词组成的嵌入；b表示偏差项；通过

卷积层得到特征矩阵 v = [v1 v2 v3 vn - h + 1 ].
（3）最大池化层 . 通过对卷积层得到的句子局部特

征矩阵 s 进行下采样，得到局部值的最优解 M i. Max⁃
Pooling技术的原理如式（2）所示：

M i =max ( s1 s2 sn - h + 1 ) =max ( s) （2）
由于BiLSTM的输入必须是序列化的结构，而池化

层将中断序列结构，因此有必要在池化层之后添加一

个全连接层，将嵌入的M i连接到特征矩阵U中 .
3. 3　BiLSTM

BiLSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory）是

一种循环神经网络模型，BiLSTM具有记忆前序状态的

能力，比较适合处理序列问题，能更好的控制信息的流

动，捕获更长的依赖关系且模型较为稳定 .
BiLSTM 由正向 LSTM、反向 LSTM、正向和反向

LSTM的输出状态连接层组成，一个新的连续高阶矩阵

U被用作BiLSTM的输入 . 如果 t时刻正向LSTM输出的

隐藏状态为

h t，反向LSTM输出的隐藏状态为


h t，则BiL⁃

STM输出为隐藏状态h t，其具体计算过程如公式所示：

h t =

     
LSTM (   

h t - 1 U t) （3）

h t =

     
LSTM (   

h t - 1 U t) （4）
h t =ω t


h t + υ t


h t + λbt （5）

其中，ωτ、υ t为加权矩阵；U t是 t时刻的LSTM输入；λbt是

偏移量 . 本文通过正向 LSTM 层得到了隐层表示序列

(h1 

h2 


hn )，通过反向 LSTM 得到隐层表示序列

(h1 

h2 


hn )，最后通过正向和反向 LSTM 的输出状

态连接层将两个隐层表示序列中单词对应的向量拼

接，得到新的隐层序列表示 (h1 h2 hn )，其中 h i =

(h i 

h i ). 利用双向 LSTM并行信道的特性，本文提出的

模型能够同时获得前向累积依赖信息和后向预测依赖

信息，进而丰富了提取的特征信息 . 设 BiLSTM 的隐层

数为 e，BiLSTM的输出结果公式如下：

ψ = [h1 h2 h3 hn ] （6）
上式中，ψÎRn ´(2 ´ e)，ψ中的每一行表示 BiLSTM 提

取的字符级向量特征 .
3. 4　MUH-Attention机制

在我们的模型中，采用了结合ReCNN和BiLSTM网

络的混合神经网络 . 由于 ReCNN 输出数据的稀疏性，

本文加入了多头注意力机制增强重要信息 . 具体流程

为：先对查询 Q（Query）、键 K（Key）和值 V（Value）进行

线性变换，然后输入缩放点积注意力机制 . 缩放点积注

意力机制是一个使用点积进行相似度计算的注意力机

制，并且参数是不共享的 . 计算方式如式（7）所示 .
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图2　触发词识别模型
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Attention(QKV)= softmax(
QK V

dk

)V （7）
其 中 ，QÎRn ´ dk 为 查 询 矩 阵 ，KÎRn ´ dk 为 键 矩 阵 ，

VÎRn ´ dk 为值矩阵， dk 是调节因子，dk 表示维度 . 在

实验中重复H次上述操作，将H次标度点积的注意力结

果拼接，并将线性变换得到的值作为 MUH-Attention机

制的结果［23］，得到特征信息 .
H i =Attention (QW Q

i KW K
i VW V

i ) （8）
MUH (QKV ) =Concat (H1 Hh )ωo （9）

其中，W 是要训练的不同参数的权重参数矩阵，h个头

则对应 h 个维数，每个维数都是一个嵌入 . W Q 是 W 矩

阵的第 i维 . Q，K和V的线性变换参数W均不相同 . 经

过降维计算后，将输入嵌入后得到的向量直接赋给 Q，

K，V，即Q =K =V = Z，最后将具有位置信息的嵌入字输

入BiLSTM：

PE(2i) (p)= sin(pos/10  0002i/dmodel ) （10）
PE(2i + 1) (p)= cos(pos/10 0002i/dmodel ) （11）

在上述公式中，关于 p的位置运算称为第 1个元素

p 在 dmodel 维中的位置嵌入运算 . 位置嵌入是绝对位置

信息，但相对位置也很重要 . 上述位置嵌入公式的一个

原 因 是 sin(α + β)= sinαcosβ + cosαsinβ 和 cos(α + β)=

cosαcosβ - sinαsinβ，这表明 p + k 位置的嵌入可以表示

为 p位置嵌入的线性变换，为表达相对位置信息提供了

可能 .
3. 5　空间域滑动窗口

由于生物医学文献的特殊性，语料中长文本数据

较多，导致远程依赖问题十分突出 . 为此，本文提出了

一种结合空间域滑动窗口和Concept()函数的方法来解

决这一问题 . 空间域滑动窗口解决了由于将长文本分

开所导致两个相邻的 batch中出现相同的单词的问题 .
例如处理过的句子向量 T = [T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 ]将
被 空 间 域 滑 动 窗 口 划 分 为 B1 = [T1 T2 T3 ]，B2 =

[T3 T4 T5 ]，B3 = [T5 T6 T7 ]. 然而，由于空间域滑动窗

口将一句话切分为等长的片段，可能会导致上下文信

息流失 . 为此，本文利用 Concept()函数将上个 batch的

最后一个单词的词向量与下一 batch 的第一个单词的

词向量进行运算，从而保证上下文的语义信息，本文将

其定义为 Concept()函数 . 本文通过空间域滑动窗口将

MLEE 特有的长句子分为等批次同时送进神经网络进

行训练，有关空间域滑动窗口Qspecial的公式如下：

RRelated = ∑
lim

RightLeft®¥

( )BRightÅBLeft RightÎ {510155n}

LeftÎ { }611165n + 1 nÎN               （12）

Concept(W )=
é

ë

ê
êê
êcount (W×RRelated(∑n=1

B=5

( )B1 B2 B3 Bn ) )ùûúúúú 
nÎN                                （13）
Qspacial = λÑ ×Concept(W ) （14）

其中，ΒRight 表示上一批短句中最右边的单词，BLeft 表示

下一批短句中最左边的单词，RRelated 表示针对以上两个

单词创建的关系，W 表示通过 Concept()函数连接相邻

batch 参数的运算结果，λÑ用于避免梯度的快速丢失 .
如算法1是Concept()函数的相关描述 .
算法1　　Identify RowContext
输入: BRight (Ti) = (T1, T2,…, Tn ) and BLeft(Ki) = (K1, K2,…, Kn)
输出: Concept(W)
1. Initialize: Quene q, j = 6, W
2.   for i = 1; j ≤ n;do
3.      if f( q.size( ) < 5) then
4.        q.push(B(i)

Right)
5.      end
6.      else
7.       W =W + ∑

k = 1

k = q × since

[ ]q ( )k1 k2 kn +B(i)
Left Concept (W )

8.        while q not empty do
9.            q.pop ()
10.        end
11.           j +=5;
12.     end
13.  end
14.  return Concept(W)

本文使用负对数似然函数作为损失函数，假设共

有N个训练样本(Tra i Tes i)，则公式如下：

Loss ( χ ) =-∑
j = 1

N
é
ë

ù
ûlog p ( )Tra j Tesj log p ( )χ + λ θ

1
（15）

在上述公式中，χ是 log p ( χ )在神经网络中的参数，

是 L1 正则化中的参数 . 上述函数使得参数稀疏，减少

了计算开销，提高了模型计算速度 .
4　实验

在本节内容中，本文将我们的模型与基线模型和

其他几个模型进行了比较，描述了实验中使用的数据

集，给出了超参数设置的细节，并给出了评价指标 . 此

外，我们还详细分析了模型的有效性 .
4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

本文实验采用的数据集为生物医学事件抽取通用

语料MLEE［6］. 如表1所示，MLEE语料库包含295篇生物

医学文献摘要，总计包括 2 608个句子和 6 677个事件 .
训练集中包含3 598个触发词，测试集中有1 809个触发
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词，触发词类别即为生物事件类型 . MLEE语料库涵盖了

从分子水平到生物体水平的各个层次的事件 . 本语料库

中的事件大致分为“Anatomical”、“Molecular”、“General”
和“Planned”四大类，可进一步分为19个子类 .

4. 1. 2　评价指标

MLEE语料库分为训练集、开发集和测试集三个部

分 . 我们将训练集和开发集合并送入模型进行训练，使

用开发集调整参数，测试数据集进行测试 . 利用 P（精

准度）、R（召回率）、F（F 值）对所提出的方法进行了评

价 . 评价指标 P、R、F 由式（16）定义，其中 TP、FP 和 FN
分别表示真阳性、假阳性和假负性 .

P =
TP

TP + FP
´ 100%

R =
TP

TP + FN
´ 100%

F =
2 ´ P ´ R

P + R
´ 100%

（16）

4. 1. 3　实验参数设置

本文神经网络框架基于 Pytorch［21］实现，经过近百

次训练确定最终参数设置 . 其中，BioBERT生成的词向

量的维度是 768维 . 空间域滑动窗口从集合｛2，3，4，5，
6，7，8，9，10｝选取了 5. 神经网络参数 shuffle 设置为

true，优化器采用随机梯度下降（SGD），在 ReCNN 和

BiLSTM 中 的 dropout 值 设 置 为 0.5，学 习 率 从 集 合

{0.10.011 ´ 10-3 1 ´ 10-4 1 ´ 10-5 1 ´ 10-6}中选取了 1 ´

10-5. 此外，我们通过网络爬虫技术在 PubMed 获取了

5.7 GB 的领域语料库使用数据增强技术将语料库扩

充，从而减少过拟合情况的发生，参数详见表2.

4. 2　实验结果与分析

为了避免传统方法在特征提取过程中对自然语言

处理工具的过度依赖，进而降低人工成本，本文提出了

一种由 BiLSTM 和 ReCNN 组成的混合神经网络 . 然后

将 MUH-Attention机制融入混合神经网络，同时为词嵌

入赋予相对位置信息，以提高生物医学触发识别的准

确性 . 针对语料库中长句子数量过多而导致的长距离

依赖问题，我们采用了空间域滑动窗口，在保持上下文

语义信息不被破坏的情况下，对长句子进行等份分割 .
如表 3所示，本文以BiLSTM作为实验的基线模型，

其 F 值为 72.57%. 然后，引入了 ReCNN 提取句子中每

个单词的局部特征，从而提高每个句子的触发词识别

准确率，F值提高了 3.13%. 此外，为了突出句子中的关

键信息，本文在混合神经网络（ReCNN-BiLSTM）的基础

上，融合了 MUH-Attention 机制，F 值提高了 1.89%. 最

后，通过空间域滑动窗口对文本进行处理，极大地解决

了生物医学语料中长文本带来的远程依赖问题，F值提

高了 3.56%. 本文提出的基于 MUH-Attention 机制和空

间域滑动窗口的混合神经网络触发词识别模型在生物

事件抽取通用语料MLEE语料库上，F值达81.15%.

5　实验比较与分析

在 MLEE 语料库上，已有一些值得借鉴的、先进的

生物医学事件触发词识别方法 . 在本节中，我们将本文

提出模型与其他先进方法的实验结果进行了比较 . 此

外，为了研究本文所提出方法的潜力，我们也给出了详

细的性能比较和误差分析 .
5. 1　总体性能比较

为了验证我们的模型，我们选择了以下先进的模

型进行比较 .
（1）Pyysalo等人的 SVM方法［6］：他们使用支持向量

机 SVM方法，手工设计显著特征，在触发词识别中F值

为75.84%.
（2）He等人的两阶段模型方法［7］：在之前工作中我们

提出了基于SVM和PA算法的两阶段的传统方法，同时结

合了特征选择方法，在MLEE语料库上的F值为79.75%.
（3）Zhou 等人的领域知识识别方法［8］：他们使用

Medline构建了一个大型文本语料库，并通过神经网络

将其嵌入到单词特征中，F值为78.32%.
（4）Wang 等人的 CNN 方法［15］：他们使用了一种基

于依赖词嵌入的方法，从原始输入中学习重要特征，并

对其进行分类，F值为78.27%.
（5）Shen 等人的 CHNN-ELM 方法［14］：他们提出了

表1　数据集统计

数据名称

文档数

句子数

事件

训练集

206
1 825
4 673

验证集

30
260
668

测试集

59
523

1 336

总计

295
2 608
6 677

表2　实验相关参数

参数

Wordvec dim
ReCNN+BiLSTM

Dropout rate
Learning rate

Optimizer
Windows_size
Label schema

参数名

词向量维度

残差卷积神经网络+双向

长短期神经网络层数

混合神经网络Dropout率
混合神经网络学习率

混合神经网络优化器

空间域滑动窗口大小

MLEE语料标注方法

参数值

768
8+10
0.5

1×10−5

SGD
5

BIO

表3　实验模型的自身比较 单位：%
Methods

Baseline (BioBERT+BiLSTM)
BiLSTM+ReCNN

BiLSTM+ReCNN+MUH-Attention
BiLSTM+ReCNN+MUH-Attention+Spatial domain sliding window

F

72.57
75.70
77.59
81.15
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针对生物医学事件触发词识别的 CHNN-ELM 框架，使

用CNN的输入端到输出端端监督方法自动学习语义进

行特征选择，F值为80.57%.
（6）Nie 等人的 ANN-embeddings 方法［9］：他们使用

词嵌入来辅助神经网络预测模型进行事件触发识别，F
值为77.23%.

（7）Diao等人的混合神经网络方法［13］：他们提出了

一种由 SVM和BiLSTM组成的混合神经网络，通过BiL⁃
STM与细粒度分类的方法对生物医学事件触发词识别，

通过SVM与SoftMax混合方法进行分类，F值为80.66%.
（8）Wei 等人的多层 BiLSTM 神经网络方法［11］： 他

们引入语言模型来动态计算上下文化的单词表示，并

提出了一种多层剩余双向长短时记忆（BiLSTM）结构，

来解决词语表达的模糊性和浅层隐含层特征提取的不

足的问题，F值为80.74%.
本文选择了Pyysalo等人［6］的实验结果作为基线方

法 . 如表 4 所示，相对于传统的触发词识别方法，大多

数基于深度学习的触发词识别方法（文献［11，13，14］
方法和本文方法）获得了更好的性能 . 此外，本文的 F
值比基线方法高 6.36%，比Nie等人［9］高 4.97%，比 Zhou
等人［8］高 3.88%，相较于 Wei 等人的多层 BiLSTM 神经

网络方法［11］，本文方法的 F 值提高 0.41%，在一定程度

上说明了混合神经网络的有效性 . 与 Diao等人的混合

神经网络模型［13］相比，本文模型的 F 值高 1.54%，进一

步证明了空间域滑动窗口和 MUH-Attention 机制对于

触发词识别性能提升的有效性 . 上述先进方法各有其

独特的优点 . 然而，生物医学文献长文本中普遍存在的

远距离依赖问题未得到较好处理，且长文本中不同单

词的语义信息重要程度差异较大 . 为了解决上述问题，

我们构造了混合神经网络模型提高预测精度，并在模

型中结合了空间域滑动窗口和MUH-Attention机制 .

5. 2　详细性能比较

为了进一步讨论本文提出方法在生物医学事件

触发词识别各类别的表现，本节对子类识别详细结果

进行了分析 . 表 5 将本文方法与其他文献提供的子类

性能的模型在精确度、召回率和 F 值上的实验结果进

行了对比 . 在 MLEE 语料库中，虽然只有四种复杂事

件类型，但它们占了近 50%的比例 . 因此，复杂事件的

性能在一定程度上决定了事件抽取的整体性能 . 如表

5 所示，在“Regulation”、“Positive_regulation”和“Nega⁃
tive_ regulation”复杂事件类型中，本文方法的 F 值相

对较高，证明了本文提出的融合 MUH-Attention机制的

混合神经网络模型的有效性 . 利用 MUH-Attention 机

制的位置嵌入方法使得每个触发词都拥有各自准确

的相对位置信息，有助于复杂事件的触发词识别 .
表5　实验中每个子类别的F值对比 单位：cm

Cell_proliferation

Transcription

Catabolism

Phosphorylation

Dephosphorylation

Localization

Binding

Regulation

Positive_regulation

Ours
Pyysalo[6]

Zhou[8]

Nie[9]

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

75.6
63.8
78.4
81.4
60.0
25.0

0.0
24.0
33.3

0.0
16.7
12.5
33.3
50.0
75.0

100.0
0.0
0.0

100.0
100.0

78.6
79.9
80.9
65.5
81.6
84.0
81.1
81.8
87.1
46.5
56.5
59.9
84.9
67.9
71.6
67.1

73.8
69.8
67.4
89.7
60.0
14.3

0.0
85.7
33.3

0.0
33.3
25.0
33.3

100.0
100.0
100.0

0.0
0.0

100.0
100.0

70.3
83.5
85.7
84.2
71.4
76.4
78.2
80.4
74.9
60.4
53.1
68.0
75.7
86.7
86.4
91.0

74.7
66.7
72.5
85.4
60.0
18.2

0.0
37.5
33.3

0.0
22.2
16.7
33.3
66.7
85.7

100.0
0.0
0.0

100.0
100.0

73.8
81.6
83.2
73.7
76.2
80.0
79.6
81.1
80.6
52.5
54.7
63.7
80.0
76.1
78.3
77.3

Category Method P R F

表4　本文模型与其他先进的模型的比较 单位：%
Methods

Pyysalo et al.[6]

Nie et al.[9]

Wang et al.[15]

Zhou et al.[8]

He et al.[7]

Shen et al.[14]

Diao et al.[13]

Wei et al.[11]

Ours

P

70.79
71.04
73.56
75.56
82.79
80.06
80.03
79.89
83.48

R

81.69
84.60
83.62
81.29
76.56
81.25
81.54
81.61
80.89

F

75.84
77.23
78.27
78.32
79.75
80.57
80.66
80.74
81.15
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Negative_ regulation

Planned_process

Development

Blood_vessel_development

Growth

Death

Breakdown

Remodeling

Synthesis

Gene_expression

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

Ours
Pyysalo

Zhou
Nie

89.1
74.4
77.1
70.9
87.0.
53.9
56.5
64.5
88.0
68.1
69.3
48.5
88.0
95.7
98.7
96.6
89.0
69.1
77.1

100.0
89.0
56.9
72.1
62.8
83.0
80.0
80.0
84.2
80.0
85.7
85.7
16.7

100.0
33.3
40.0
75.0
88.0
83.8
84.7
85.2

80.8
77.0
78.8
84.6
82.0
75.0
75.6
74.9
84.0
83.5
81.4
84.7
84.0
96.3
97.3
93.1
80.0
83.9
83.9
91.1
92.0
94.3
88.6
88.9
87.0
34.8
34.8
69.6
80.0
60.0
60.0
10.0

100.0
50.0
50.0
75.0
88.0
93.9
92.4
91.7

84.7
75.7
78.0
77.1
84.0
62.7
64.7
69.3
86.0
75.0
74.9
61.7
86.0
96.0
98.0
94.8
84.0
75.8
80.3
95.3
91.0
71.0
79.5
73.6
85.0
48.5
48.5
76.2
80.0
70.6
70.6
12.5

100.0
40.0
44.4
75.0
88.0
88.6
88.4
88.3

续表

Category Method P R F

5. 3　误差分析

如图3所示，图中较暗的部分是F值较高的类型 . 从
图中可以看出，本文模型在大多数子类中都取得了较好
的效果，特别是在复杂事件的“Regulation”（调节）、“Posi⁃
tive_regulation”（正调节）和“Negative_regulation”（负调
节）类型，本文获得较高F值 . 但对于一些简单事件类型，
如“Precipitation”和“Catabolism”，文本方法 F 值相对较

低 . 根据预测结果，我们将主要误差原因分类如下：
（1）语料库中负例的数量较多，且正例类型的数量

差异较大，数据不平衡问题明显 .
（2）同一触发词在不同的训练集和测试集中的类

别不同，导致了歧义 .
（3）对于同一实体，事件中的含义可能不同 . 例如，

前文提到蛋白质的名称“PROTE-10”时，我们通常在下
一句中用“it”代替“PROTE-10”，此类指代问题也对模

型的识别造成了一定的误差性［9］.
6　讨论

本文针对生物医学事件触发词识别中的长距离依

赖问题和触发词的位置信息对触发词类型判断的影

响，提出了融合空间域滑动窗口的混合神经网络嵌入

MUH-Attention 机制，在生物医学事件触发词识别中表

现出良好的性能 . 具体的优势分析如下：

（1）空间域滑动窗口

由于生物医学文献中存在大量的长句，句首的语

义丰富而清晰，但随着句子长度的增加，句尾的语义丰

富度降低，产生了长距离依赖问题 . 因此，本文提出了

一种空间域滑动窗口方法 . 该方法在不破坏原始语义

间上下文信息和位置信息的前提下，将生物医学文献

中的长句划分为多个等长短句，形成窗口句子信息特

征矩阵，有效地解决了触发词识别过程中由于长距离

图3　触发词类别排列情况(颜色越深,F值越高)
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依赖引起的重要信息丢失问题，进而提升了触发词识

别性能 .
（2）ReCNN-BiLSTM
本文提出了一种由 ReCNN 和 BiLSTM 组成的混合

神经网络 . 传统的触发词识别方法通过自然语言工具

包来进行特征分类，这种方法不仅时间长还消耗大量

的人工资源，模型泛化能力较弱；ReCNN 与 BiLSTM 的

结合有效地解决了传统方法在特征提取中过于依赖自

然语言处理工具的问题，从而减少了人工成本 . 同时综

合利用了 ReCNN 和 BiLSTM 神经网络的优势 . BiLSTM
通过两个并行通道使触发词识别模型能够获得未来的

累积依赖信息，从而丰富了提取的特征信息 . ReCNN提

高了单词级特征的识别准确率，加快了模型的收敛速

度和损失值的下降速度 . 由表 2不难发现，混合神经网

络的构建使触发词识别获得了明显的性能提升 .
（3）MUH-Attention机制

触发词的位置信息以及上下文单词的语义信息直

接影响着触发词类型的识别准确度 . 因此本文引入了

MUH-Attention 机制，通过增加嵌入词的上下文语义信

息，并利用其独特的位置嵌入方法为词嵌入提供更为

准确的位置信息，从而提高触发词识别的准确性 . 此

外，通过注意力机制对每个单词都赋予权重，使得在距

离触发词的相对距离较远的单词也能成功的被识别出

来，进一步避免了长文本中重要信息丢失的问题 .
7　结论及展望

本文提出了一种用于生物医学事件触发词识别的

混合神经网络 . 该模型利用 ReCNN 提取单词级特征，

利用 BiLSTM 对上下文信息进行特征提取 . 同时，采用

MUH-Attention机制在词嵌入中添加更为精确的位置信

息 . 此外，本文还提出了一种新型的空间域滑动窗口方

法，在不破坏上下文语义关系的前提下，将生物医学语

料中特有的长文本分割成等长短文本批量地输入神经

网络，在很大程度上解决了长距离依赖问题 . 实验结果

表明，本文提出的方法在生物医学事件抽取通用语料

MLEE上达到了领先的性能 .
在未来的工作中，我们将致力于利用优化模型的

方法，以便解决生物医学事件抽取数据集中存在的数

据稀疏问题 . 同时，目前我们也在初步探索字符级神经

网络方法，通过将单词拆解的方式，利用注意力机制，

利用前后字母的组成信息，让生物医学事件触发词识

别的准确率进一步提升 .
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