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摘要:生物医学文本中的指代消解是生物医学信息抽取领域的一个重要组成部分.通过引

入双代价参数对基本SVM方法进行改进,并在FlyBase语料集上进行了测试,准确率、召回

率、F 值分别达到53.9%、69.5%、60.7%.同时研究了特征向量的选择和取值对于实验结果

的影响.最后与其他先进方法进行了对比.结果表明,在同样的语料上,基于双代价参数SVM
方法优于其他先进的方法.
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0 引 言

随着计算机的广泛应用和信息科技的迅猛发

展,生物医学文献呈现井喷式增长.如何有效地在

海量医学文献中挖掘有用的信息,已成为该领域

研究者面临的重要课题.信息抽取(information
extraction,IE)是解决这些问题的有效方法.信息

抽取是指从文本中抽取出特定的事实信息[1],包
括命名实体识别、关系抽取以及事件抽取3个子

任务.尽管这3个任务被视为信息抽取的标准任

务,但为了获得更高的信息抽取性能,指代消解[2]

越来越受到重视,被认为是信息抽取任务中不可

或缺的一部分.
生物医学领域指代消解方法可以分为3类:

基于规则的方法,基于统计机器学习的方法,以及

规则与统计相结合的方法.
Castano等[3]从语义角度制定规则,在自己

标注的 MEDLINE摘要上进行测试实验,精确率

达到77%,召回率达到71%.Kim等[4]利用不同

的规则将照应语是代词和名词短语两种情况分开

进行消解,代词采用的是Grosz等提出的中心理

论[5],同时针对名词短语制定了7条规则,在自己

标注的 MEDLINE摘要上进行实验,取得59.5%

的精 确 率 和 40.7% 的 召 回 率.Lin 等[6]利 用

UMLS 本 体 和 SA/AO(subject-action/action-
object)模式从生物语料中挖掘模板进行指代消

解.同样是在自己标注的 MEDLINE语料上进行

实验,对照应语为代词进行消解的F 值达到了

92%,对 非 代 词 做 照 应 语 消 解 的 F 值 达 到 了

78%.Miwa等[7]单纯使用基于规则的方法进行

指代消解,针对BioNLP2011评测提供的生物医

学指代消解语料进行实验.在开发集上的F 值达

到60.5%,在 测 试 集 上 F 值 为 55.9%,比

Tuggener等[8]在 该 测 试 集 上 的 结 果 提 高 了

24.94%(55.90%vs.30.96%).

Torii等[9]采用最大熵模型进行分类,并选取

了更适合于生物医学指代消解的特征,在自己标

注的 MEDLINE摘要上进行实验,主要针对照应

语是限定性的词进行消解,获得78%的准确率.
与不适用这些高性能特征的实验相比,减少了

10%的错误率.Gasperin等[10]于2008年在自己

提供的标准的基于全文的生物医学指代消解语料

上进行研究.分类器采用的是贝叶斯模型.该语料

只对名词短语进行消解,用两种评价方式进行评

价,分别达到55.5%和68.3%的F 值.



基于规则的方法简单、易于实现,但需要人工

总结规则;机器学习方法,不需人工总结规则模

式,鲁棒性好,但需要大规模已标注标准语料;规
则和机器学习相结合的方法,对于不同的照应语

类型,采用不同的方法,是目前消解性能最好的一

种方法,但需要针对不同的情况制定相应的消解

方式,操作复杂,普适性差.
基于以上分析,同时结合目前生物医学指代

消解方法并不成熟的现状,本文对消解效果较好

的支持向量机(supportvectormachine,SVM)算
法进行改进,通过引入双代价参数进行指代消解,

并在FlyBase语料集上进行测试,以期达到较高

的准确率、召回率、F 值.

1 基于SVM 分类算法原理

SVM是Cortes和Vapnik于1995年首次提

出的,它在解决小样本、非线性以及高维模式识别

中表现出许多特有的优势,并能够推广应用到函

数拟合等其他机器学习问题中[11].
设原始输入空间X⊆Rn(n为输入空间的维

数),训练集S = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,

yN)}.xi∈X;yi∈{-1,1},是xi的标记,若xi属

于正类,yi =1,若xi 属于负类,yi =-1;N 为样

本的个数.SVM就是寻找能够将训练数据划分为

两类的最优超平面,该超平面可以通过求下面凸

二次规划问题的解得到:

max  ∑
N

i=1
αi-12∑

N

i,j=1
αiyiαjyjK(xi·xj)

s.t.∑
N

i=1
yiαi=0;0≤αi≤C,i=1,2,…,N

(1)

其中K(xi,xj)=ϕ(xi)·ϕ(xj),为Kernel函数;αi

为与每个样本对应的Lagrange乘子;C>0,是自

定义的惩罚系数.给定一个测试实例x,它的类别

由下面的决策函数决定:

f(x)=sgn ∑
xi∈vs

αiyiK(xi·x)+b[ ] (2)

vs 为支持向量.

2 基于双代价参数SVM 的生物医

学文本指代消解

2.1 语料的选择和介绍

本文 采 用 的 语 料,是 由 Gasperin 标 注 的

FlyBase语 料,可 以 从 FlySlip 官 网 上 获 得

(http://www.sequenceontology.org).该语料使

用xml标注了5篇文章,大约有33600个词和

2629个被标注了的生物名词短语,这些命名实体

类型均基于sequenceontology[12],每一个都有id
的属性,用以唯一标识每一个实体表述.该语料共

标注了两种生物医学实体表述间的关系,即共指

关系和联想关系.
在FlyBase语料中,还有一个重要的概念,就

是生物类型(biotype)的概念.所有的生物医学命

名实体(表述)都根据biotype进行了分类,这些

实体或者是gene类型或者与gene存在着某种关

系.表1给出了一些常用生物类型的实例.

表1 生物命名实体的生物类型(biotype)的分布

Tab.1 Thedistributionofbiotypeincreaturenamed

entities

生物类型 分布

product 1154
gene 242
part-of 190
variant 169
otherbio 442

partof_product 239
supertype 36
subtype 156
unsure 1

2.2 语料的预处理

本文对原始语料进行了如下的预处理.
(1)名词短语编号标注.对每个生物名词短语

都增加了anaph_index属性,用来标识名词短语

的编号.对于每篇文章,anaph_index从1开始编

号.anaph_index属性的增加主要是刻画距离特

征,便于后续的具体特征的提取.
(2)名词短语句子编号标注.处理的方法与

(1)相似,给每个生物名词短语都增加了sentence
_index属性,用来标识名词短语在文中所在句子

的编号,sentence_index也是从1开始编号.
(3)名词短语形式标注.将名词短语分成以下

几类:

①限定性名词短语(definiteNPs),包括那些

以the打头的名词短语.这类名词短语在语料中

出现的频率非常高.
②非限定性名词短语(indefiniteNPs),包括
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那些泛指某一特定名词的名词短语,在文本中,将
以a/an/all/both/any/each/every/other打 头 的

名词短语划为该类.这类名词短语所描述的对象

一般并不确定.
③指示性的名词短语(demonstrativeNPs),

是 那 些 包 含 this/that、these/those、which、

whose、its等指示性代词的名词短语.指示性的名

词短语的先行词和指代词之间的距离一般不会太

远.
④量化性的名词短语(quantifiedNPs),是那

些包含诸如one、some、several、atleast、many等

数量词的名词短语.
⑤专用名词短语(properNPs).将剩下的那

些包含基因的名词短语称为专用名词短语.这里

专用名词短语的定义与通常的不同,这是由于本

语料的名词短语或多或少与基因存在着某种关

系.
⑥未归类的名词短语(otherNPs).将余下的

名词短语统一划归为otherNPs.
根据上述分类,给每个名词短语增加一个

form属性,属性值为def、indef、dem、quant、pn、

other之一.
(4)最近含有相同基因的id标注.由于本语

料中的名词短语多数含有基因名,含有相同基因

并且离得越近越有可能构成共指关系.所以,增加

了nearest_samegen_id属性,属性值为满足上述

条件的id.
2.3 基于双代价参数SVM 的生物医学文本指

代消解模型

本文采用改进后的双代价参数SVM 模型进

行指代消解.
基本SVM模型中所选择的代价函数为

minJ(w,b,ξ)= 12 w 2+C∑
N

i=1
ξi

s.t.yi(wT·xi+b)≥1-ξi; (3)

ξi≥0,i=1,2,…,N
其中C是惩罚因子.

C表征了对离群点的重视程度,C 越大,表明

越重视离群点.实际过程中,C 取得越大,训练样

例的正确分类程度越高.但是由于实际正负训练

样例相当不平衡,需要解决分类问题中样本偏斜

问题.

为了解决数据集的偏斜问题,本文将赋予数

量少的正训练样例更大的惩罚因子(代价),表明

更加重视这部分样本,这里采用双代价参数的方

法,因此目标函数变为

minJ(w,b,ξ)= 12 w 2+C+∑
p

i=1
ξi+C- ∑

N

i=p+1
ξi

(4)
其中i=1,…,p 都是正的训练样例;i=p+
1,…,N 都是负的训练样例.
2.4 特征的选择

选择有意义的特征是进行基于机器学习的指

代消解的前提,本文通过分析生物名词特点和前

人研究的经验选择了15个特征.采用递增式学习

策略[13],首先初始化最小完备特征集F* 为原子

特征集(包括照应语的形式、候选先行语的形式、
单复数一致性3个基本的词法特征),然后每次加

入一条特征项,若识别效果提高则将该特征项加

入特征集F* 中,否则放弃该特征项.如此循环,
直到添加完所有特征项,最后得到的特征集F*

就是最小完备的特征集.最小完备的特征集共包

括以下11个特征:
(1)词法特征

①照应语的形式(Fa)
名词短语的形式表明了名词短语的使用方

式,照应语的形式有助于表达名词短语的类型,例
如,不定描述的名词短语表明所描述的对象不确

定,指示性的名词短语的先行词和照应词之间的

距离一般不会太远.
②候选先行语的形式(Fc)
这个特征刻画候选先行语的形式,特征的取

值与Fa的值一致.
③单复数一致性(Num)
构成共指关系的名词短语通常单复数一致,

因此单复数一致的名词短语更有可能构成共指关

系,这个特征正好刻画照应语与候选先行语之间

单复数是否一致.
④修饰词匹配(Mm)
这个特征刻画了构成共指关系的候选先行语

和照应语的修饰词特征,具有共指关系的候选先

行语和照应语的修饰词更有可能匹配.这个特征

显示了候选先行语和照应语是否含有至少一个相

同的修饰词,如果存在,就说明候选先行语和照应
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语的修饰词匹配.
(2)距离特征

距离特征是候选先行语和照应语之间距离的

度量.与照应语跨度越小的先行词越有可能构成

共指关系.研究者使用句子跨度和实体跨度两种

距离特征在不同层次上对距离进行度量.
①句子跨度指标(Sd)
这个特征通过计算候选先行语和照应语句子

编号的跨度进行度量.假定候选先行语与照应语

的句子跨度越小,越有可能构成共指关系.
②实体跨度指标(Ed)
这个特征通过计算候选先行语和照应语实体

编号的跨度进行度量.同样,假定候选先行语与照

应语的实体跨度越小,越有可能构成共指关系.
(3)领域知识特征

为了深度挖掘名词短语之间的关系,生物医

学中的指代消解需要利用具体的领域知识,提取

相关特征.文本共提取了5个领域知识方面的特

征.
①照应语的生物类型(Ta)
每一个生物命名实体都被划分为一类语义类

型.在本算法中,生物命名实体被分为9类生物类

型,即 product、gene、partof、variant、otherbio、

partof_product、supertype、subtype、unsure.本语

料中共有2629个命名实体.候选先行语和照应

语的生物类型具有某种关联,具有共指关系的先

行语和照应语更有可能具有相同的生物类型.
②候选先行语的生物类型(Tc)
这个特征刻画候选先行语的生物类型,特征

值与Ta的值一致.
③生物类型一致性(Sa)
这个特征描述了候选先行语和照应语的生物

类型是否相同.假定生物类型越相同的名词短语

越有可能构成共指关系.
④含有基因(Gn)
语料中描述生物命名实体的名词短语,很多

都包含基因名(例如neuractivity是otherbio类

型,但是neur是一个基因名).本语料70.8%的

生物命名实体含有基因名,其中构成共指关系的

先行语-照应语对中69.9%都含有基因名,并且

88.7%含有相同的基因名,仅11.3%含有不同的

基因名.

因此该特征会极大地影响指代消解系统的性

能.根据候选先行语和照应语是否含有基因以及

基因是否相同将它分为5类,即候选先行语和照

应语都不含有基因;候选先行语含有基因,照应语

不含有基因;候选先行语不含有基因,照应语含有

基因;候选先行语和照应语都含有基因,且相同;
候选先行语和照应语都含有基因,且不同.

⑤构成邻近基因(Sgn)
该特征将那些候选先行语和照应语含有相同

的基因细化,将它们分成两类:距离最近的划为一

类,剩下的划为一类.

3 实验与结果

3.1 基本SVM 的测试结果

本文采用10倍交叉验证法,将训练样例处理

为相应的格式,作为SVM 的输入.使用支持向量

机LibSVM系统,代价参数(惩罚因子)C=100
时已经稳定,核函数选用径向基函数,结果如表2
所示.

表2 FlyBase语料上的10倍交叉验证结果

Tab.2 10-Foldcross-validationresultsofFlyBasecorpus

实验次数 准确率/% 召回率/% F值/%

1 67.1 62.5 64.7

2 70.4 50.6 58.9

3 85.9 38.1 52.8

4 56.0 37.5 44.9

5 60.7 40.6 48.6

6 84.2 30.0 44.2

7 83.0 30.6 44.7

8 65.5 50.0 56.7

9 81.8 61.8 70.4

10 89.7 44.3 59.3
平均值 74.4 44.6 55.8

从表2可以看出,测试结果获得的平均性能

是准确率74.4%、召回率44.6%、F 值55.8%.
3.2 双代价参数SVM 的测试结果

采用2.3节所建立的双代价参数SVM 模型

进行改进实验.因为实验数据中负例样本远远多

于正例样本,所以设置双代价参数如下:
固定C=C+,令

ε=C-/C+ (5)
其中0<ε≤1,通过参数调优的方式来调节ε,从
而获得相对最优的效果.
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ε对平均性能各指标P 的影响如图1所示.
图1中表明了ε的取值对召回率、准确率、F

值平均性能的影响.从图中可以看出,ε越大,准
确率越高,召回率越低,而F值在ε=0.37时取得

最高值,即为60.7%.

图1 ε对平均性能各指标的影响

Fig.1 Theinfluenceofεontheindexofaverage

performance

C=C+=100,ε=0.37时做的10次实验结

果如表3所示.

表3 ε=0.37时10倍交叉验证结果

Tab.3 10-Foldcross-validationresultswhenε=0.37

实验次数 准确率/% 召回率/% F值/%

1 53.6 78.1 63.6

2 44.7 72.5 55.3

3 71.8 57.5 63.8

4 39.4 59.3 47.3

5 41.2 69.3 51.7

6 54.9 70.0 61.5

7 52.8 57.5 55.0

8 41.6 71.8 52.7

9 63.3 83.1 71.8

10 75.9 75.9 75.9
平均值 53.9 69.5 60.7

通过表3可以看出:使用双代价参数的SVM
模型,测试结果获得的平均性能是准确率53.9%、
召回率69.5%、F 值60.7%.准确率和召回率仅

仅相差15.6%,相比基本SVM 模型准确率和召

回率相差29.8%得到了较大改进,平衡了召回率

和准确率,F 值也得到提高.
3.3 与其他先进方法的指标对比

上述测试结果均采用FlyBase语料,目前使

用FlyBase语料的只有 Gasperin基于概率决策

理论建立的模型(称为Prob+Closest模型)进行

的测试,表4将基于同一语料的3种模型的测试

关键指标进行了对比.

表4 3种模型的3个指标对比

Tab.4 Thecomparisonofthreeindicatorsin

threemodels

模型 准确率/% 召回率/% F值/%

Prob+Closest 66.2 50.0 56.9
基本SVM模型 74.4 44.6 55.8

双代价参数SVM模型 53.9 69.5 60.7

在表4中,第一种是Gasperin使用的Prob+
Closest模型;第二种是使用基本SVM 建立的模

型;第三种是使用双代价参数建立的模型.双代价

参数SVM模型获得的F 值最高,比Gasperin的

Prob+Closest模型的F 值提高了3.8%.

4 结 语

本文首先针对特征的选择和特征取值的定义

方法进行了具体的分析和描述.然后通过引入双

代价 参 数 对 传 统 SVM 算 法 进 行 了 改 进,在

FlyBase语料上进行测试,最终获得的准确率、召
回率、F 值分别为53.9%、69.5%、60.7%.双代

价参数SVM 模型比 Gasperin的Prob+Closest
模型的F 值提高了3.8%,说明使用双代价参数

对基本SVM模型进行改进明显优于其他先进方

法.
如何采用某种算法(或者规则限定),获取更

加平衡的正负训练样例,以及如何采取有效措施,
克服SVM对于正负训练样例不平衡导致的偏斜

现象还需要进一步深入探索.
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Researchonanaphoraresolution
inbiomedicaltextsbasedondoubly-costparameterSVM

ZHANG Li-jun1, LI Li-shuang*2, FAN Guo-long2

(1.CenterforEducationalTechnology,LiaoningMedicalUniversity,Jinzhou121001,China;

2.SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Theanaphoraresolutioninbiomedicaltextisanimportantpartofbiomedicalinformation
extraction.ThebasicSVMmethodwasimprovedbyintroducingdoubly-costparameters,andtestson

theFlyBasecorpuswereconducted.Theprecision,recallandF-valueare53.9%,69.5%and60.7%

respectively.Inthemeantime,theinfluenceonthefinalresultsofdifferentselectionsofthefeature

vectorsarestudied.Finally,comparedwithotherstate-of-the-artmethodsonthesamecorpus,itis

shownthattheproposedSVMmethodbasedondoubly-costparametersissuperiortotheothers.

Keywords:biomedicaltexts;anaphoraresolution;SVM;doubly-costparameters
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