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伴随着生物医学领域中自然语言文本的不断扩

大，生物医学事件在改善生物医学研究方面发挥着重

要作用，其中生物医学事件抽取旨在从非结构化的生

物医学文本中高效地表征结构化事件信息。生物医学

事件提取工具的开发使得更多的下游任务成为可能，

例如医学搜索 [1]、医学知识图谱构建 [2]和特定领域的文
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摘 要：现有的生物医学事件触发词检测存在以下缺陷：保留了与触发词无关的冗余信息；忽略了实体与事件之间

的潜在关联性；传统方法容易受到数据稀缺性的影响。针对上述问题，提出了一种两阶段问答范式的生物医学事件

触发词检测方法。在事件类型识别阶段，采用基于句法距离的注意力捕获更有意义的上下文特征，排除无关信息的

干扰；为了有效利用实体中的潜在特征，采用全局统计的单词-实体-事件共现特征，指导事件类型感知注意力挖掘词

与事件之间的强关联性。在触发词定位阶段，根据识别出的事件类型，制定问题回答该事件对应的触发词索引，从

而利用丰富的问答数据库实现数据增强。在MLEE语料库上的结果表明，两阶段问答范式、句法距离和事件类型感

知注意力都有效地提升了模型性能，所提出的模型取得了 81.39%的F1分数，并在多个事件类型上的详细结果均优

于其他基线模型。
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Abstract：The existing biomedical event trigger detection methods have the following defects: Redundant information

unrelated to triggers are retained; potential correlations between entities and events are ignored; traditional methods are

vulnerable to data scarcity. A biomedical event trigger detection based on two-stage question answering paradigm is pro-

posed to address the above problems. In the event type identification phase, in order to exclude the interference of irrele-

vant information, the attention based on syntactic distance is allowed to capture more meaningful contextual features. In

order to effectively utilize the potential features in the entities, the word-entity-event co-occurrence feature based on global

statistics is used to guide event type aware attention to explore the strong relationship between words and events. In the

trigger localization phase, the trigger index of the event in the sentence is answered according to the identified event type

questions, thus leveraging the rich question answering database to achieve data enhancement. The results on the MLEE

corpus show that the two-stage question answering paradigm, syntactic distance attention, and event type aware attention

effectively improve the performance of the model, and the proposed model achieves 81.39% F1-score, outperforming

other baseline models in terms of detailed results for multiple event types.
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本挖掘[3]等。

生物医学事件一般是由事件类型、触发词、论元和

论元角色组成。触发词通常是一个动词或短语，其标志

着某个特定事件的发生，论元通常是生物医学实体或其

他触发词（嵌套事件），论元角色是论元与其参与事件的

关系。例如，图 1的句子中包含两个事件：（1）事件类型

Gene Expression，触发词 expression，Theme 角色论元

vascular endothelial growth factor；（2）事件类型 Positive

Regulation，触发词 induced，Theme角色论元 expression，

Cause角色论元 Insulin。生物医生事件抽取可以分为触

发词检测和论元检测两个步骤。文献[4-5]显示，超过

60%的事件抽取错误归因于不正确的事件触发词检

测，因此一个有效的触发词检测方法对于事件抽取至

关重要。

大部分的生物医学事件触发词检测方法都存在某

些缺陷。首先，依赖树中的句法结构对于生物医学事件

触发词检测至关重要[6]。最近，对依赖树建模的方法主

要使用图卷积网络（graph convolutional networks，GCN）

学习相邻节点之间的句法依赖关系[7-9]。然而，大多数基

于GCN的方法被设计为堆叠结构以捕获高阶上下文信

息，导致与触发词无关的冗余信息被保留。Ahmad等[10]

验证了依赖树中的句法距离可以有效地表征词间句法

联系，因此本文考虑使用句法距离学习词间的句法依赖

结构，通过注意力机制代替GCN捕获上下文表示，并使

每个词只关注给定句法距离内的相关词，超过该距离的

词则被视为噪声，从而保证每个词只与其存在高度依赖

关系的词执行上下文交互，避免无关信息的干扰。

其次，Li等[11]指出实体信息能为生物医学事件触发

词检测提供重要线索，但是现有的触发词检测方法忽略

了实体信息与事件之间的潜在关联，实体信息要么被完

全忽略，要么被不同的上下文所混淆。为了能够利用实

体特征指导模型学习，一个天然的想法就是在变化的上

下文中寻求一个保持稳定的决策条件。因此本文通过

全局统计的方式从外部环境中提取一组词-实体-事件

共现特征作为稳定决策，为词与事件之间的事件类型感

知注意力提供明确的关联方向，从而利用实体与事件之

间的潜在关联提高模型性能。

最后，传统的生物医学事件触发词检测方法是基于

单阶段的，这种方法的泛化能力受到了限制 [12]，并且无

法缓解数据稀缺带来的影响[13]。为了解决上述问题，本

文引入了一种新颖的两阶段问答范式，分别是事件类型

识别和触发词定位。它不仅可以利用问答的最新进展

提升模型性能，并且拆分后的两个子任务降低了检测复

杂度。此外，一个句子能与多个事件类型问题组合生成

多个新数据，因此实现了在不需要引入额外医学文本的

情况下，利用丰富的问答数据库实现数据增强的效果。

本文提出了一种两阶段问答范式的生物医学事件

触发词检测方法。它将触发词检测任务分为事件类型

识别阶段和触发词定位阶段。在识别阶段，首先根据事

件类型问题标识、原始文本和事件类型名称定制一个问

题查询。然后引入依赖树中的依存关系构造句法距离

矩阵，融合句法距离后的注意力机制有能力关注句子中

更有意义的上下文特征，避免无关信息干扰。为了利用

实体与事件之间的潜在关联，从训练集中统计的单词-

实体-事件共现特征指导事件类型感知注意力机制挖掘

词与事件类型之间的强关联性。最后，根据丰富的语义

特征回答句子中包含的事件类型。在定位阶段，首先为

句子中识别出的事件类型分别定制简单的问题模板，然

后回答每个事件类型在句子中对应的触发词索引。本

文的贡献如下：

（1）提出了一种新的两阶段问答范式，在利用问答

的最新进展提升检测性能的同时也利用丰富的问答数

据库实现数据增强。

（2）提出了一种基于全局统计的单词-实体-事件共

现特征指导模型学习，减弱了词与事件类型之间的异常

关联。

（3）利用依赖树中的句法距离集成词之间更有意义

的上下文特征，避免了无关信息的干扰。

1 相关工作
由于生物医学领域涵盖了更复杂的专业背景知识，

生物医学领域的事件抽取比一般领域更具有挑战性。

现有的生物医学事件触发词检测方法可以分为基于规

则的方法、机器学习方法和神经网络方法。基于规则的

方法主要侧重于从预定义的词典中发现一系列规则。

然而，规则的定义需要大量的领域知识作为支撑，且消

耗时间。机器学习方法将触发器检测任务视为词级别

或句子级别的分类问题。TEES（Turku event extrac-

tion system）[14]是一种综合依赖性特征的生物医学事件

提取系统。Pyysalo等[15]将手工设计的上下文依赖特征

图1 包含两个事件的生物医学文本

Fig.1 Biomedical text containing two events

Insulin-induced vascular endothelial growth factor expression in        retina  .

Cause
Theme Theme

GGP +Reg Gene or gene product Expression  Multi-tissue_structure
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输入到支持向量机（support vector machine，SVM）中以

完成生物医学事件提取。Zhou 等 [5]将外部语料库中学

习的专业知识作为特征嵌入，以训练一种多核分类器。

He等[16]使用 SVM 将复杂的特征结合起来，从而实现两

阶段的生物医学事件触发词检测。然而，这些机器学习

方法仍然需要大量的人力。

目前，基于神经网络的触发词检测已成为主流。

Rahul等 [17]使用循环神经网络提取句子中的复杂特征。

Wang等[18]使用预训练模型FastText建立词级别的嵌入，

并且结合双向长短期记忆网络（bi-directional long short-

term memory，BiLSTM）和条件随机场（conditional ran-

dom field，CRF）提高任务的性能。Wang等[19]将字符、词

性、实体类型以及词嵌入作为特征嵌入，通过 BiLSTM

和 CRF实现事件触发词检测。由于堆叠的学习方式容

易丢失一些有效低级特征，Shen等[20]提出了一种基于卷

积公路神经网络和极限学习机的检测框架。Wei等[21]为

了克服触发词检测中单词表示的模糊性和隐藏层的特

征提取不足问题，提出了一种基于上下文语境化的多层

残差架构。He等[22]将触发词检测任务分解为两个简单

的任务，针对每个阶段使用合适的分类器，缓解了数据

不平衡。

上述方法虽然提高了触发词检测的性能，但忽视了

依赖树中的句法结构。相比于主题词嵌入，基于依赖的

词嵌入对触发词检测任务的贡献更大。He等[23]使用基

于依赖的词嵌入和句子向量以丰富嵌入特征，并使用

BiLSTM 和注意力机制捕获句子中更重要的信息。Fei

等[7]使用递归神经网络自动提取依存树中的句法特征，

使用 CRF 解码整个句子的标签。Li 等 [8]将外部知识库

的信息融入到基于树结构的递归神经网络中，从而获取

更精准的特征表达。Li等 [24]为了获得触发词标签之间

的关联以及词嵌入和上下文特征之间的动态权重，引入

了一种门控机制动态调整权重分布。此外，Zhao等[9]使

用 GCN 捕获依赖树中的局部上下文，通过堆叠的超图

聚合神经网络模块实现局部和全局上下文之间的细粒

度交互。Huang等[25]基于生物医学知识库将知识划为分

层知识图表示。

BERT（bidirectional encoder representations from

transformers）[26]作为一种预训练模型，与传统的网络结

构相比，它能够更好地捕获长期依赖关系。McCann

等 [27]展示了如何在适当的上下文中建模问答任务。基

于问答的方式也逐渐成为主流。Wang等[28]将事件抽取

任务建模为迭代问答任务，并且每个子任务使用相同的

模型，从而达到联合学习的效果。

2 本文模型
如图 2 所示，本文模型主要由两个阶段组成，即事

件类型识别和触发词定位。在识别阶段，首先，事件类

型问题标识、原始文本和事件原型列表被连接起来作为

问题的查询向量表示。然后，基于句法距离的注意力机

制挖掘更有意义的上下文词特征表示，基于单词-实体-

事件共现特征的事件类型感知注意力机制捕获词与事

件之间的强关联性。最后，将事件类型感知上下文特征

图2 本文提出的触发词检测架构

Fig.2 Proposed trigger detection architecture
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与句子聚合特征联合起来回答句子中的候选事件类

型。在定位阶段，首先，将每个候选事件类型的问题作

为对句子的查询，使用与识别阶段相同的预训练编码器

以获得每个词的深度上下文表示。然后，将深度上下文

特征输入到全连接层，定位每个事件类型对应的触发词

索引。

2.1 事件类型识别
2.1.1 上下文编码

给定由 L个句子组成的生物医学文档，每个句子由

W= {w1 ,w2 ,…,wn} 组成，其中 n 表示句子中单词的数

量，“event type”表示事件类型识别的问题标识，事件原

型列表 T = {t1 , t2 ,…, tk ,null} 作为事件类型识别的辅助决

策，其中 T 由所有事件类型名称和一个非事件类型名

称“null”组成，k 是给定的事件类型的数量。本文将事

件类型识别的问题标识、原始文本以及事件原型列表连

接成顺序序列，如下所示：

[CLS] event type [SEP]W [SEP] T [SEP]
本文用预训练语言模型 PubMedBERT[29]编码上述

序列，以获得词向量列表 X = {xi ,x2 ,…,xn} 以及事件原

型向量列表 Z = {z1 ,z2 ,…,zk + 1} 。WordPiece分词器可能

将一个词拆分成多个子词，因此拆分后的第一个子词被

作为该词的上下文表示。

2.1.2 基于句法距离的上下文特征

一个词在不同的上下文中可能表达不同的含义并

触发不同的事件，因此句子中的事件类型识别也依赖于

特定的上下文发生。然而，通过单一的注意力机制或

GCN融合的上下文特征包含了与触发词无关的冗余信

息。为了聚焦与事件类型相关的重要特征，当两个词间

的句法距离大于阈值 α时，它们将不参与彼此之间的语

义交互。本文使用句子的依赖关系计算单词之间的句

法距离，如图 3 所示。句法距离矩阵 SDM∈Rn × n 中

SDMij 表示单词 wi 到单词 w j 之间的句法距离。通过

构造基于图结构的掩码矩阵 MASK 实现强依赖的词间

语义信息交互：

MASKij =
■
■
■

0, SDMij ≤ α
-∞, otherwise

（1）

从图 3 的依赖关系解析可知，induced 与 expression

之间的顺序距离为 4，与 Insulin 之间的顺序距离为 2。

如果仅考虑顺序距离，所有顺序距离小于 4的单词都将

纳入计算范围，以至于融入不相关的噪声。本文方法引

入句法距离，induced到 expression和 Insulin之间分别存

在一条依赖边，即 induced与 expression和 Insulin之间的

句法距离都为1，因此能够减少无关上下文信息的交互，

帮助识别复杂的语义结构。本文将掩码矩阵融合到注

意力机制中来关注更有意义的上下文特征：

Hi
w =∑

j = 1

n
eij ⋅ x j （2）

eij = softmax(score(xi ,x j)+MASKij) （3）

score(xi ,x j)= 1
d j

tanh(xi ⋅Ww) ⋅ x j （4）

其中，dj 是 x j 的嵌入维度，Ww ∈R
dj × dj 是参数矩阵，

score(xi ,x j) 表示词向量 xi 与 x j 的注意力分数，score( )

是打分函数，eij 表示 xi 和 x j 之间归一化后的注意力权

值，Hi
w 是 wi的上下文特征表示。

2.1.3 单词-实体-事件共现特征

为了挖掘实体与事件之间的潜在特征，避免变化的

上下文对模型的预测产生干扰，本文提出基于全局统计

的单词-实体-事件共现特征指导模型学习，该特征是在

不依赖任何外部数据的情况下从整个训练集中统计出

来的。当触发词与实体之间的句法距离小于阈值 δ时，

它们之间存在强关联性。如图 4所示，在句子 S1中，存

在一个待抽取事件，且触发词 expression 与 Gene or

Gene Product 类型实体 Est-1 之间的句法距离是 1。然

而，在句子 S2中，虽然包含单词 expression，但与其最近

的 Gene or Gene Product 类型实体 LRP-1 的句法距

离为 2，不发挥触发作用。在句子 S3中，虽然包含单词

expression，但不存在任何 Gene or Gene Product 类型

的实体，也没有发挥触发作用。因此，根据单词-实体-

事件之间的句法依存关系，可以帮助事件类型的识别。

为了获取词 wi 的单词-实体-事件共现特征向量

fi = ( f 1i , f 2i ,…, f ki ,1) ，首先标记每个词对应的实体标签，

非实体用 O标记，然后统计训练文档中每个事件类型 tj
对应的实体标签共现列表 Etj ，即遍历所有句子。如果

句子中单词的事件类型是 tj ，则捕捉与该单词的句法距

离在 δ内的词的实体标签列表并去重，如果该列表中的

元素数量不大于 δ ，则将这些元素加入到 Etj 中，大于

图3 生物医学文本示例的句法距离矩阵

Fig.3 Syntactic distance matrix of biomedical text example
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则舍弃。这种处理方式能专注每个事件类型中起到关

键作用的实体类型，减弱噪声实体的影响。最后，如果

与 wi 的句法距离在 δ 内的词的实体标签列表 Ewi 与

Etj存在交集，则 fi
j = 1，反之，则 fi

j = 0 。

2.1.4 事件类型感知上下文特征

本文将事件原型列表作为辅助决策，通过事件类型

感知注意力机制捕获词与事件类型之间的语义关联

性。为了防止关联语义受到上下文变化的影响，单词-

实体-事件共现特征向量通过直接和间接的方式指引注

意力的关联方向。对于词 wi ，直接方式：将 Hi
w 与 fi

级联起来作为注意力机制的目标特征输入；间接方式：

给定一个非事件类型“null”对应的 one-hot编码 β ，其中

β = (0,0,⋯,1)∈R
1 × |T| ，如果 fi

mi = 0（mi 是词向量 xi 与

事件原型列表向量 Z 之间的初始注意力分数向量 Γi

中最大值对应的下标），则将 β 作为 xi 与 Z 之间注意

力分数向量
-
Γi ，反之，将 Γi 与 fi 点积后的结果作为

-
Γi 。这种方式使每个词只关注符合单词-实体-事件共

现的事件类型，词 wi 的事件类型感知上下文特征表示

Hi
z 为：

Hi
z = softmax(-Γi) ⋅Z （5）

-
Γi =

■
■
■

|

|

Γi ⋅ fi, f
mi
i = 1

β, f mii = 0
（6）

mi = argmax(Γi) （7）

Γi = (ρ(xi ,z1 ,fi),ρ(xi ,z2 ,fi),…,ρ(xi ,zk + 1 ,fi)) （8）

ρ(xi ,z j ,fi)= 1
d j

tanh([Hiw ; fi] ⋅Wz) ⋅ z j （9）

其中，dj 是 z j 的嵌入维度，Wz ∈R
(d + |T|) × d

是可学习的

参数矩阵，ρ(xi ,z j ,fi) 表示词向量 xi 与事件类型向量 z j

的注意力分数，ρ(⋅) 是打分函数，softmax(-Γi) 是 wi 的事

件类型感知注意力权值向量。

事件类型感知注意力权值向量的目的是给予相关

的事件类型更多关注。为了实现这一目的，本文将句子

中每个词对应的事件类型构造为向量表示形式，使用注

释过的事件类型向量作为真实的注意力分数向量，即该

词真实对应的事件类型获得全部的注意力，然后将其作

为监督训练事件类型感知注意力机制。

2.1.5 事件类型识别解码

由于事件类型识别是句子级别的，需要将捕捉到的

词级别的事件类型感知上下文特征表示H z = {H z
1 ,H z

2 ,⋯,
H z
n }送入最大池化层，以获得句子级别的事件类型感知

上下文特征表示 Ts：
Ts =MaxPool(H z) （10）

其中，MaxPool(⋅) 是最大池化函数，它将词的事件类型

感知上下文特征映射到由句子表示的事件类型感知语

义特征。

在 PubMedBERT 编码的序列中，第一个输入[CLS]

作为句子聚合后的向量表示 c 。本文将句子级别的事

件类型感知上下文特征 Ts与句子聚合向量 c 级联起来

输入到一个具有非线性激活函数的全连接层中，以回答

句子中包含的事件类型：

E tp = f (We [c ;Ts]+ be) （11）

其中，f (⋅) 是 sigmoid 激活函数，We ∈R
2d × |T| 是参数矩

阵，be 是偏置向量，E tp ∈R
1 × |T| 是句子对应所有事件类

型的类别概率。

2.2 触发词定位
2.2.1 上下文编码

给定句子中的词W= {w1 ,w2 ,…,wn} 和第 2.1 节预

测的事件类型列表 T = {t1 , t2 ,…, tz} ，为了能定位句子中

每个事件类型对应的触发词，本文针对每个事件类型构

造了一个简单的问题模板：“find all [event type] in the

context.”。与事件检测相同，本文将问题模板与句子连

接成序列，如下所示：

[CLS] find all ti in the context. [SEP]W [SEP]
相关研究 [30]表示，多任务能有效地提升模型性能，

因此本文使用与第2.1节相同的PubMedBERT作为编码

器对整个序列进行编码，以获得句子中每个词的向量表

示 X = {x1 ,x2 ,…,xn} 。
2.2.2 触发词定位解码

由于一个生物医学触发词可能由多个词组成，为了

能够准确定位触发词，本文将答案转为“BIO”的形成，

即对于每个问题，解码器只回答当前词是“B”“I”“O”中

图4 包含Gene Expression事件的生物医学文本

Fig.4 Biomedical texts containing“Gene Expression”events

[S1]:   We investigated the expression     of                  Ets-1           during reendothelialization

  Islet      endothelial    activation and oxidative stress gene expression      is reduced by        IL-1Ra

   The ability of                LRP-1               to regulate expression       of the factors 

entity: Tissue      Tissue               O       O        O          O       O             O             O     O       O   Drug or compound

Gene 
Expression  entity:     O          O          O         O             O  Gene or Gene Product    O                    O

entity:     O     O      O  Gene or Gene Product    O      O              O               O  O     O               

nmodobjnsubjnmod

nmoddetobj

expression Ets-1

expression

expression

LRP-1

Islet endothelial

O

IL-1Ra

[S2]:

[S3]:
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的一种即可，这有效地降低了预测的复杂度。本文将句

子中每个词的向量表示 xi 输入到一个具有 softmax 激

活函数的全连接网络，以定位该词的概率分布：

p(yi|xi)= softmax(W trxi + btr) （12）

其中，W tr ∈Rd × 3 是参数矩阵，btr 是偏置向量，p(yi|xi)
表示单词 wi对应标记类型 yi的类别概率。

2.3 损失函数
假设生物医学文档训练集由 L个句子组成，n 是

句子中的单词数量。本文的损失函数由三部分组成：

（1）事件类型识别的损失函数；（2）触发词定位的损失函

数；（3）监督事件类型感知注意力机制的损失函数。首

先，在事件类型识别中，用 J (θ) 衡量目标与输出之间的

二元交叉熵。然后，触发词定位的损失函数是目标与输

出之间的多分类交叉熵Y(θ) 。最后，本文将平方误差

函数 D(θ) 作为监督事件类型感知注意力机制的损失。

模型整体的损失函数 Loss构造如下所示：

J (θ)=∑
j = 1

L

∑
i∈▽

lb ptp(E*tpi|E tpi) （13）

Y(θ)=∑
j = 1

L

∑
i = 1

n
lb p(yi|xi) （14）

D(θ)=∑
j = 1

L

∑
i = 1

n
(ᾱ*i - ᾱi)2 （15）

Loss = Y(θ)+ J (θ)+D(θ) （16）

其中，▽ 是事件类型集合，E*tpi 是第 i个事件类型对应

的真实值，E tpi 是第 i 个事件类型对应的类别概率，ᾱi

是预测的词 wi 的事件类型感知注意力权值向量，ᾱi
*是

注释的词 wi的事件类型感知注意力权值向量。

本文的触发词检测由两个阶段共同构建，即事件类

型识别阶段和触发词定位阶段，J (θ) 和 D(θ) 分别由识

别阶段的事件类型感知注意力层和识别解码层产生，

Y(θ) 是由定位阶段的定位解码层生成。模型的训练并

不是对每个阶段进行独立的学习，而是综合两个阶段的

三个损失进行联合优化和训练，最终的优化目标是使模

型整体的 Loss尽可能最小。在训练时，触发词定位阶

段采用正确的事件类型构造问题模板定位句子中的触

发词，计算触发词定位的损失；在验证和测试时，触发

词定位阶段采用事件类型识别阶段的预测结果定位触

发词。

3 实验

3.1 数据集
为了评估本文模型的性能，在生物医学事件抽取语

料库MLEE[15]中进行了触发词检测的实验。MLEE语料

库已经广泛应用在生物医学事件抽取任务中，它从

PubMed摘要中生成了 262个生物医学文档、2 608个句

子和 6 677个事件。相关的事件类型分为解剖、分子、一

般和计划四大类，一共包含了 19 个预定义的事件类型

和 14个预定义的实体。为了在划分数据集时避免人为

因素的干扰，本文使用MLEE语料库提供的原始拆分标

准作为训练集、验证集和测试集。MLEE数据集的划分

情况总结如表 1所示。在本文实验中，训练集用于训练

模型以及确定模型权重参数，验证集用于调整模型的超

参数和对模型的能力进行初步评估，并从验证集的所有

epoch中选择最优性能的模型作为最终的训练结果。此

外，本文所有的对比实验结果都在测试集中进行。

MLEE的事件类型静态分布如表2所示。

3.2 参数设置与评价指标
本文模型使用 Pytorch 深度学习框架和 Python3 编

程语言。Linux 服务器配置：CPU 为 Intel® Xeon® W-

2223 CPU@3.60 GHz，GPU为Quadro RTX 48 GB，内

存为 128 GB。模型是基于 PubMedBERT 实现的，其中

batch_ size 设置为 32，epoch 设置为 30，学习率设置为

2E−5，词间的句法距离阈值 α和实体间的句法距离阈值

δ都设置为 2，Stanford解析器[31]生成MLEE中每个句子

的依赖树结构，Adam被作为随机梯度下降算法，最大的

句子长度由每个 batch的最大长度动态决定。为了评估

模型的性能，本文沿用之前研究使用的触发词检测匹配

原则：如果触发词被正确检测，则触发词的偏移量完全

标注

文档

句子

事件

训练集

131

1 271

3 296

验证集

44

457

1 175

测试集

87

880

2 206

全部

262

2 608

6 677

表1 MLEE数据集的统计信息

Table 1 Statistical information for MLEE dataset

表2 MLEE数据集的事件类型统计

Table 2 Event type statistics for MLEE dataset

事件大类

Anatomical

Molecular

General

Planned

事件类型

Cell Proliferation

Development

Blood Vessel Development

Death

Breakdown

Remodeling

Growth

Synthesis

Gene Expression

Transcription

Catabolism

Phosphorylation

Dephosphorylation

Localization

Binding

Regulation

Positive Regulation

Negative Regulation

Planned Process

训练集

82

202

540

57

44

22

107

13

210

16

20

26

2

282

102

362

654

450

407

测试集

43

98

305

36

23

10

56

4

132

7

4

3

1

133

56

178

312

233

175
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匹配标注的触发词，触发词对应的事件类型完全匹配标

注的事件类型。本文使用NLP任务中常用的评价指标，

即精确率（precision，P）、召回率（recall，R）和 F1 值评估

模型性能。精确率是针对模型预测结果而言的，其表示

的是在所有预测为触发词的样本中实际为触发词的比

例。召回率是针对实际样本而言的，其表示的是在所有

实际为触发词的样本中被模型预测为触发词的比例。

然而，仅考虑精确率和召回率其中的一项无法反映出模

型性能的好坏，因此选用 F1 值作为模型性能的总体评

价指标，其表示精准率和召回率的调和平均数。相关计

算公式如下：

P = TP
TP +FP  （17）

R = TP
TP +FN   （18）

F1 = 2 × P ×R
P +R （19）

其中，TP、FP、FN分别表示模型预测为正类的正样本数

量，预测为负类的负样本数量，以及预测为负类的正样

本数量。

3.3 实验结果
为了证明本文模型的有效性，将它与以下最先进的

方法进行比较：（1）Pyysalo等[15]提出了一种人为设计特

征与 SVM分类器相结合的模型；（2）Zhou等[5]将外部语

料库中的生物医学领域的知识作为特征嵌入，来训练一

种多核分类器；（3）Wang等[18]通过BiLSTM-CRF模型将

触发词检测视为序列标注任务；（4）He等[16]为了缓解类

别不平衡问题，将触发词检测划分为识别阶段和分类阶

段，并且为每个阶段匹配更合适的特征嵌入；（5）Shen

等[20]将端到端的卷积神经网络和极限学习机结合，从多

个角度学习高维语义特征；（6）Li等 [24]融合了基于依赖

的词嵌入、门控机制和注意力层，并充分利用上下文标

签之间的关联；（7）Fei等[7]提出了一种基于递归神经网

络的模型以学习依赖树中的句法信息，并使用CRF对句

子的预测进行联合编码；（8）Diao 等 [32]结合细粒度双向

长短期存储器和 SVM，通过充分捕捉各层次的语义特

征来检测触发词；（9）He 等 [22]引入基于注意力机制的

BiLSTM提取语义特征，并使用在线算法对语义进行分

类；（10）Wei 等 [21]提出了一种基于多层残差的 BiLSTM

架构，通过反复提取特征以避免梯度的爆炸或消失；

（11）He等[33]结合句子嵌入和多层次关注的方式解决事

件类型歧义的问题。

不同模型在 MLEE 数据集上的结果如表 3 所示。

为了保证实验结果的公平性和可信性，所有模型的预测

结果判定标准都严格遵守第 3.2节中描述的触发词检测

匹配原则。从表3中可以观察到：

（1）文献[15]和文献[5]使用 SVM 对生物医学触发

词进行分类，并且在传统的机器学习方法中取得了最优

异的性能，但是需要人工去构造大量的特征作为模型的

输入。与这些方法相比，深度学习的方法在触发词识别

方面具有更好的效果，例如文献[20]的 F1 分数比文献

[5]增加了 2.25个百分点，文献[24]的F1分数比文献[15]

高 4.91个百分点，本文模型的F1分数分别比文献[15]和

文献[5]增加了 5.72个百分点和 3.07个百分点。造成这

一差异的主要原因是深度学习的方法可以更好地学习

句子中潜在的语义特征。

（2）文献[24]、文献[7]和本文模型是融合了依赖解

析的触发词检测模型。与其他没有基于句法信息的模

型相比，它们普遍拥有较高的 F1 分数。文献[24]的 F1

分数比文献[18]高了 2.50 个百分点，文献[7]的 F1 分数

比文献[16]高了 0.53 个百分点。文献[7]与文献[18]相

比，只是将基于序列的循环神经网络替换成基于树结构

的递归神经网络就提高了识别性能。就 F1 分数而言，

本文模型分别比文献[24]和文献[7]高 0.81 个百分点和

1.11 个百分点。这些结果印证了依赖信息能够为触发

词检测提供关键信息。

（3）文献[22]、文献[33]和本文模型都引入了不同方

式的注意力机制。与没有注意力机制的模型相比，文

献[22]比文献[18]的F1值高了 2.18个百分点，相比于文

献 [16]，文献 [33]的 F1 分数增加了 0.21 个百分点。此

外，本文模型的F1分数分别比文献[22]和文献[33]增加

1.13 个百分点和 1.43 个百分点。这说明了基于注意力

的模式给触发词检测带来实质性的帮助，并且本文提出

的注意力能够捕获更有意义的上下文信息。

（4）文献[20]、文献[24]、文献[32]和本文模型都引入

了实体类型特征。与不引入实体类型的模型相比，文献

[20]比文献[7]的F1分数高了 0.29个百分点，文献[32]比

文献[22]增加了 0.40%。另外，本文模型的F1分数分别

比文献[20]、文献[24]和文献[32]高0.82个百分点、0.81个

百分点和 0.73个百分点。实验结果说明了基于全局统

计的实体类型特征能够有效地辅助神经网络做出决策。

表3 不同模型的触发词检测结果

Table 3 Trigger detection results of different models

模型

文献[15]

文献[5]

文献[18]

文献[16]

文献[20]

文献[24]

文献[7]

文献[32]

文献[22]

文献[21]

文献[33]

本文

P

70.65

75.35

77.89

80.35

80.06

80.74

81.12

80.03

80.88

79.89

82.01

82.03

R

81.46

81.60

78.28

79.16

81.25

80.42

79.15

81.54

79.65

81.61

78.02

80.75

F1

75.67

78.32

78.08

79.75

80.57

80.58

80.28

80.66

80.26

80.74

79.96

81.39

单位：%
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（5）与表 3 中的这些模型相比，本文提出的模型实

现了 81.39%的 F1分数，显著优于其他最先进模型。本

文模型的精度仍然是一个有竞争力的结果，并且三个评

价指标都大于 80%也说明本文模型的稳定性。这主要

归因于基于句法距离的上下文注意力机制避免了噪声

的干扰，基于单词-实体-事件共现特征的事件类型感知

注意力机制聚合了词与事件之间的关联信息。此外，两

阶段问答范式在降低了任务复杂度的同时也缓解了数

据稀缺问题。

3.4 在事件类型上的详细比较
为了分析本文提出的模型在每个事件类型上的检

测性能，表 4 揭示了文献[16]、文献[15]、文献[5]和本文

模型在所有19类事件类型上的详细实验结果。

从表 4中可以看出：（1）在F1分数方面，本文模型在

19 类事件类型中的 13 类都具有最优的性能。在“Syn-

thesis”“Catabolism”和“Transcription”事件类型中，本文

模型的F1分数分别比三个基线的平均分数高了 41.7个

百分点、23.1个百分点和 20.8个百分点。（2）在召回率方

面，本文模型在 10类事件类型中优于其他基线模型，相

比 于 三 个 基 线 模 型 的 均 值 ，在“Cell Proliferation”

“Breakdown”和“Growth”事件类型中，本文模型分别多

识别出了 10.9 个百分点、23.8 个百分点和 9.0 个百分点

的正实例。（3）在精确率方面，本文模型在 11 类事件类

型上表现出色。总之，在 19 类事件类型上的详细结果

证明了本文模型的有效性。

为了进一步做误差分析，本文模型在每个事件类型

上的预测结果如图 5 中的混淆矩阵所示。其中混淆矩

阵中的颜色密度与预测的实例数匹配，即实例数越大颜

色越深，混淆矩阵中的横坐标和纵坐标是由 19 类事件

类型的缩写和一个表示非事件类型的“Other”组成，例

如坐标“Bvd”是“Blood Vessel Development”的缩写。

如图 5 所示，除了“Cell”“Pos”“Reg”和“Trans”类别外，

剩余类别中均未出现其他事件类型的预测实例，这也印

证了模型区分不同事件类型的能力。此外，影响模型性

能的主要因素是“Plan”“Neg”和“Reg”等类别中的一部

分实例被预测为非事件类型，这主要是因为原始文档中

存在一些触发词有时被标记为特定事件类型，有时不被

标记，但是它们却共享高度相似的上下文语境和词-实

体-事件共现特征，这种模糊性导致模型预测错误。

事件类型

Cell Proliferation

Development

Blood Vessel Development

Death

Breakdown

Remodeling

Growth

Synthesis

Gene Expression

Transcription

Catabolism

Phosphorylation

Dephosphorylation

Localization

Binding

Regulation

Positive Regulation

Negative Regulation

Planned Process

文献[16]

P

78.4

72.9

98.2

68.9

85.7

83.3

79.7

66.7

87.1

100.0

25.0

50.0

0

81.9

92.7

61.9

78.0

80.3

75.9

R

67.4

80.4

94.7

86.1

54.5

50.0

83.9

50.0

92.0

16.7

33.3

100.0

0

78.2

76.9

61.6

83.8

75.3

71.1

F1

72.5

76.5

96.4

76.5

66.7

62.5

81.7

57.1

89.5

28.6

28.6

66.7

0

80.0

78.4

61.8

80.8

77.3

78.4

文献[15]

P

63.8

68.1

85.7

56.9

80.0

85.7

69.1

33.3

83.8

25.0

0

50.0

0

79.9

84.0

46.5

67.9

74.4

53.9

R

69.8

83.5

96.3

94.3

34.8

60.0

83.9

50.0

93.9

14.3

0

100.0

0

83.5

76.4

60.4

86.7

77.0

75.0

F1

66.7

75.0

96.0

71.0

48.5

70.6

75.8

40.0

88.6

18.2

0

66.7

0

81.6

80.0

52.5

76.1

75.7

62.7

文献[5]

P

78.4

69.3

98.7

72.1

80.0

85.7

77.1

40.0

84.7

0

16.7

75.0

100.0

80.9

81.1

56.5

71.6

77.1

56.6

R

67.4

81.4

97.3

88.6

34.8

60.0

83.9

50.0

92.4

0

33.3

100.0

100.0

85.7

78.2

53.1

86.4

78.8

75.6

F1

72.5

74.9

98.0

79.5

48.5

70.6

80.3

44.4

88.4

0

22.2

85.7

100.0

83.2

79.6

54.7

78.3

78.0

64.7

本文

P

94.4

77.1

97.3

70.0

100.0

87.5

96.3

80.0

86.6

50.0

50.0

75.0

0

82.5

87.5

63.4

81.7

78.9

68.7

R

79.1

82.7

95.7

77.8

65.2

70.0

92.9

100.0

93.9

28.6

33.3

100.0

0

78.2

75.0

57.3

84.8

87.4

57.7

F1

86.1

79.8

96.5

73.7

78.9

77.8

94.6

88.9

90.1

36.4

40.0

85.7

0

80.3

77.8

60.2

83.2

83.0

62.7

表4 不同模型在19种事件类型上的详细结果

Table 4 Detailed results of different models on 19 event types 单位：%

图5 预测值与真值的混淆矩阵

Fig.5 Confusion matrix of predicted value and true value
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3.5 不同组件对模型的影响
为了进一步验证不同组件对模型的影响，本文设计

了不同的子网络以评估各个组件的有效性。如表 5 所

示，单阶段是直接将触发词检测视为序列标注任务的子

网络，两阶段是指两阶段问答范式子网络，两阶段+AT1

是加入了上下文注意力的子网络，两阶段+MASK-AT1

是加入了句法距离的上下文注意力的子网络，两阶段+

MASK-AT1+AT2 是加入事件类型感知注意力的子网

络，两阶段+MASK-AT1+Entity-AT2是本文提出的完整

的模型。

（1）由表 5 可以观察到，两阶段比单阶段拥有更好

的性能，F1分数高了 0.68个百分点，印证了本文提出的

两阶段问答范式的有效性。它不仅利用 PubMedBERT

提升了模型的性能，并且拆分的两个子任务在降低问题

复杂度的同时也利用丰富的问答数据库实现数据增强。

（2）为了验证基于句法距离的上下文注意力给模型

带来的优势，由表 5可知，两阶段+AT1的F1分数比两阶

段高 0.07个百分点，两阶段+MASK-AT1比两阶段+AT1

的F1分数高 0.59个百分点。这说明依赖树中的句法距

离为变化的上下文提供了关键信息，导致携带的重要语

义信息能够帮助模型更多地关注词的基本论点。

（3）为了证明基于单词-实体-事件共现特征的事件

类型感知注意力机制的有效性，由表 5 可知，两阶段+

MASK-AT1+AT2 比两阶段+MASK-AT1 拥有更出色的

性能。这是因为事件类型感知上下文注意力机制加强

了词与事件类型之间的交互。两阶段+MASK-AT1+

Entity-AT2 比两阶+MASK-AT1+AT2 的 F1 值高了 0.93

个百分点。优异的结果主要归功于事件与实体之间的

强关联性被单词-实体-事件共现特征表示出来，并且在

不受变化上下文干预的情况下，纠正事件类型感知注意

力权重。

3.6 超参数敏感性分析
本文根据在 MLEE 语料库上的生物医学事件触发

词检测结果验证超参数对本文模型的影响。本文描述

了两个最重要的超参数的敏感性分析，包括词间的句法

距离阈值 α和实体间的句法距离阈值 δ 。图 6 展示了

两个超参数在取不同值时的三个评价指标分数，每个子

图中的结果都是在固定 δ下获得的。

词间的句法距离阈值 α：从图 6可以发现，在 F1值

和精确率方面，随着 α的值从 1变为 2，在变化 δ的情况

下模型性能都有所提升。然而，伴随着 α 从 2 逐渐增

大，所提出的模型性能开始有所下降。在召回率方面，

从每个子图中发现，伴随着 α的逐渐增大，召回率在一
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图6 超参数敏感性分析

Fig.6 Hyperparametric sensitivity analysis

表5 不同组件对模型的影响

Table 5 Impact of different components on model

模型

两阶段+MASK-AT1+Entity-AT2

两阶段+MASK-AT1+AT2

两阶段+MASK-AT1

两阶段+AT1

两阶段

单阶段

P

82.03

79.42

79.74

79.72

79.62

79.14

R

80.75

81.53

80.53

79.37

79.31

78.44

F1

81.39

80.46

80.13

79.54

79.47

78.79

单位：%
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定的区间呈现小幅度波动。产生这一现象的原因主要

是当 α过小时，依存关系中相隔较远且重要的词被遗

忘，当 α过大时，更多的噪声被融合到上下文特征中，从

而导致更多的单词被误判为触发词，降低了模型性能。

此外，当 α值为 0时的模型性能明显低于 α值为 1时的

模型性能。这是因为当 α为 0时，每个词的上下文注意

力权值仅关注该单词本身，即基于句法距离的词间注意

力机制失去了原有的作用。同时，当 α为 +∞时，句法

距离并没有发挥任何作用，即基于句法距离的词间注意

力机制退化为普通的注意力机制。因此，其模型性能低

于 α值为4时的模型性能。

实体间的句法距离阈值 δ ：从图 6（b）到图 6（e）的

结果中可以发现，模型的F1值、精确率以及召回率先呈

现上升趋势，在图 6（c）中的整体性能达到最优后，则呈

现下降趋势。导致这一趋势的主要原因是伴随着 δ的

增加，更多的实体类型被误认为与事件类型之间具有强

关联性，从而忽略了真正对事件类型起绝对作用的实体

类型，导致句子中出现误判的事件类型，影响后续的触

发词定位。此外，当 δ 值为 0 时，无法找出与事件类型

共现的实体特征，即起关键作用的实体类型被忽视。当

δ值为 +∞时，句子中所有的实体类型都被误认为是与

事件类型相关的共现特征，淡化了起关键作用的实体类

型，导致事件类型识别的模糊性。因此，如图 6（a）和图

6（f）所示，δ值为0和 +∞时的模型性能是最差的。

3.7 两阶段问答范式的可行性
为了证明所提出的两阶段问答范式的可行性，本文

在测试阶段不使用预测出的事件类型，而是引入每个句

子的真实事件类型生成问题模板。模型结果如图 7 所

示，它的三个评价指标 P、R 和 F1 分数分别是 89.17%、

90.85%和 90.00%。这个结果说明了一个高性能的事件

类型识别方法对于触发词的检测至关重要，也印证了两

阶段问答范式的有效性与可行性。

4 结束语
本文提出了一种两阶段问答范式的生物医学事件

触发词检测方法。它将触发词检测任务分为事件类型

识别阶段和触发词定位阶段，引入依赖树中的依存关系

构造句法距离矩阵，融合句法距离后的注意力机制有能

力只关注词之间更重要的上下文特征；基于全局统计的

单词-实体-事件共现特征指导注意力机制挖掘词与事

件类型之间的强关联性。同时，两阶段的方式在利用问

答的最新进展提升检测性能的同时也有效缓解了数据

稀缺问题。在 MLEE 语料库上的各种实验证明了本文

模型的有效性与可行性。未来，针对训练语料库的不

足，本文考虑将迁移学习应用在触发词检测中。针对触

发词定位错误，本文将探索更加有效的定位方法。
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