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摘要：如何有效的进行生物医学文献检索和信息挖掘，是计算机技术和生物信息技术研究领域中的一

个经典课题。本文对生物医学文献中自然语言问题文档，片段，概念和 RDF 三元组，构建了高效的检

索和问答系统。特别的，在文档检索中，我们搭建了基于顺序依赖模型，词向量，和伪相关反馈相结

合的通用检索模型；同时，前 k 个文档被分离为句子和片段，并以此建立检索索引，并基于文档检索

模型，完成片段检索；在概念挖掘中，提取生物医学的概念，列出相关的概念属于网络服务的五个数

据库链接，通过得分排名得到最终的概念。在 CLEF BioASQ 几年的评测数据上，我们构造的检索系统

都取得了不错的性能。
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1　引言

近几个世纪以来，随着互联网技术的发展，

生物医学也得到了相应的发展。生物医学相关的

文献不仅仅只有书籍的形式呈现，还可以以网络

的形式呈现给用户。因此，如何使文献更快更准

更好的呈现给用户已经成为信息检索领域的研究

热点之一。文献逐渐以互联网内容的形式呈现，

而生物医学检索的目的就是根据用户的查询，为

其提供相应的文献。例如，在我们搭建的系统中

用户以自然语言形式提出自己的需求，并得到其

响应。即用户在搜索引擎中输入 The Anatomical 

Record，我们的系统就会返回给用户最相关的十

篇文档。

当前国内外研究学者进行了一些卓有成效的

研究 , 提出了一些具有启发性的方法与技术。总

的来讲，我们将生物医学方法可分为三类，分别

为基于顺序依赖模型的方法，基于词向量的方法

和基于伪相关反馈的方法。首先，基于顺序依赖

模型的方法主要关注于查询语句的结构，包括单

个查询词特征、词组特征和乱序查询词组特征，

三种特征分别进行搜索，然后再使用线性组合将

结果融合在一起。其次，自然语言处理中最直观，

也是到目前为止最常用的，向量的维度是词表大

小 [1]，其中绝大多数元素为 0，只有一个维度的

值为 1，这个维度就代表了当前的词。最后，伪

相关反馈，也称之为盲式相关反馈，把每个词表

示为一个很长的向量，提供的是一种自动局部分

析方法，它可以自动化相关反馈的手动操作部分，

因此用户可不用参与额外的交互也可以获得更好

的检索性能。

在本文中，我们提出了一个生物医学文献检

索系统 [2]。在文档检索中，我们搭建了基于顺序

依赖模型，词向量，伪相关反馈相结合的通用检

索模型。前 k 个文档被分离为句子和片段，以此

来建检索索引。文档检索的相似模型被应用到片

段检索。提取生物医学的概念，列出相关的概念

属于网络服务的五个数据库链接， 通过得分排名。

本文在第 2 节中详细描述了生物医学检索和

相关工作；第 3 节中介绍了生物医学文献检索方

法，包括：数据预处理，查询预处理，文档检索，

片段检索和概念检索；在第 4 节中介绍了在测试

Abstract: How to effectively carry out the biomedical literature search and information mining is a classic topic 

in the field of computer technology and biological information technology research.This study constructed an 

efficient retrieval and question answering system refer to the related problem of natural language problems in 

biological medical literature documents,including snippets, concepts and RDF triplets.In particular, this research 

built a general search model based on Sequential Dependence Model, WordEmbedding and Pseudo Relevance 

Feedbackin the documents retrieval. Moreover, the former K documents were separated into sentences and 

snippets to establish the indexand complete the snippets search based on the documents retrieval model. In 

concepts mining, this study extracted biomedical concepts from the concepts, listed the related concepts belong 

to the web service of five URLs, and obtained the final concepts through the score rank. The results indicated that 

the retrieval systemof this study has achieved good performance based on the test data from CLEF BioASQ.
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集上的实验结果和实验分析；最后进行总结。

2　生物医学检索和相关工作

生物医学的相关研究一直以来都是科学家的

重要研究课题。现在，随着计算机和互联网技术

的发展，越来越多的用户通过互联网查询自己想

要了解的生物医学相关文献。生物医学文献检索

的目的就是根据用户提出的查询，在指定的生物

医学数据集中检索，为用户提供一个有序的生物

医学文献推荐列表。

在我们的系统中，我们在索引和检索大型

集 群 中 部 署 Galago， 它 是 一 种 改 进 的 Indri 的

Java 版本的开源的搜索引擎。我们租赁了美国国

家 医 学 图 书 馆 2016 MEDLINE/PubMed Journal 

Citations，由 2200 万论文参考文献构成。

在以往的生物医学文献检索 [3] 的相关研究中，

一些技术方法表现出了较好的检索效果。比如说

顺序依赖模型，词向量和伪相关反馈，但是这些

研究没有提出一种处理生物医学文献检索的通用

方法 [4]。我们在文档检索中将这三种方法融合在

表 1　生物医学检索 XML 文档示例

原始文档 处理文档
<MedlineCitationSet>

<MedlineCitation Owner="PIP" Status="MEDLINE">

<PMID Version="1">12336567</PMID>

<DateCreated>

<Year>1981</Year>

<Month>03</Month>

<Day>10</Day>

</DateCreated>

<DateCompleted>

<Year>1981</Year>

<Month>03</Month>

<Day>10</Day>

…

</MedlineCitation>

<MedlineCitation Owner="PIP" Status="MEDLIN">

<PMID Version="1">12255534</PMID>

<DateCreated>

<Year>1980</Year>

<Month>01</Month>

…

<MedlineCitationSet>

<MedlineCitation>

<PMID>20981896</PMID>

<DateCreated>

<Year>1946</Year>

<Month>12</Month>

<Day>01</Day>

</DateCreated>

<DateCompleted>

<Year>2010</Year>

<Month>10</Month>

<Day>28</Day>

</DateCompleted>

<DateRevised>

<Year>2014</Year>

<Month>08</Month>

<Day>12</Day>

</DateRevised>

<Article>

<Journal>

…

<MedlineCitation>

图 1 生物医学检索方法框架

一起，形成一种通用的检索模型；并基于文档检

索模型，完成片段检索；提取生物医学概念，计

算得分进行排名。

3　文献检索方法

3.1　预处理

3.1.1　数据预处理

不管是本地的信息还是从网上下载的信息，

都有可能来自不同种类的网页，有不同的标签、
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内容，如果要利用这些资源就必须进行格式的统

一，转换成系统需要的格式 [5]，比如原始文本、

PTF、HTML、XML 等。除此之外，还需要统一

编码格式。信息集合数据量比较大，存在多种字符，

字符之间存在不同的编码问题。为了解决混乱的

编码问题，人们制定了 Unicode 编码方案，解决

了单个文件使用多种语言的问题 [6]。一些网页中

可能含有文本、链接、图片和标签，但这些内容

和页面的主题并不是直接相关的。这些多余的内

容绝大多数都是噪声，去除噪声也是数据预处理

的一项重要的工作。有的噪声可以通过主观判断

出来，对页面的排序起负面的作用。但是有些信

息是模棱两可的，这就需要后期进行反复实验，

通过检索结果的好坏来判断。这样经过数据的收

集、加工处理，就得到了格式化的、可用的信息

集合 [7]。如图 1 所示，对检索文档进行了数据预

处理。

3.1.2　查询预处理

词形整理包括一系列的步骤：去停用词、词

干提取、大小写转换、词性标注等，采用与用户

交互的方式实现的处理有：拼写纠错、查询扩展

和相关反馈。可以看出，有些处理和文档处理是

有相似之处的。一般情况下，如果存储空间允许，

为了增加系统处理含有停用词的查询的灵活性，

最好索引文档中所有的词。如果建立索引时对文

档进行了词干提取，查询中的词最好也进行词干

提取。这些处理都不是绝对的，在后期的实验中，

可以根据系统的效果好坏而定。许多的处理技术

都是根据后期的经验制定出来的规则，例如：常

见的词干提取工具有 Porter、Krovetz，常用的英

文停用词表有 INQuery 停用词表。斯坦福大学开

发了词性标注器 Stanford POS Tagger 以及命名实

体识别 Stanford Named Entity Recognizer（NER），

前者能够标注出词的词性，比如名词，形容词等；

后者能够识别出人名、地名、组织名以及一些专

生物医学文献检索方法与问答系统

有名词等。其实这些也可以被用于自然语言处理

的其他方面的研究 [8]。如图 1 所示，对检索文档

进行了查询预处理。

3.2　Documents 检索

如图 1 所示，文档检索应用到了顺序依赖模

型，词向量和伪相关反馈，下面详细介绍这三项

技术。

3.2.1　顺序依赖模型

马 尔 可 夫 随 机 域（Markov Random Field，

MRF）模型是一种基于特征的线性模型，并且表

示词项之间的依赖性。MRF 模型首先构建一个图，

如图 3-1 所示，由一个文档节点 D 和查询中的每

个词项对应的节点 q1，q2，q3 组合而成，节点表

示 MRF 中的随机变量。

图 3-1  马尔科夫随机域模型假设

文档的相关性依赖于查询，所以图 3-1 中文

档节点 D 连接着所有的查询词项 q 的节点。查询

词项之间的联系是通过查询词项的节点之间的连

线来实现的。图（1）是最简单的情况，全独立假

设，在词项节点之间没有连线，说明词项之间是

相互独立的，不存在任何依赖性，类似于一元模型；

图（2）序列依赖假设，相邻的词项之间有连线，

说明相邻的词项之间是相互依赖的，类似于二元



054

情报工程 第 2 卷   第 5 期 2016 年 10 月

模型；图（3）是全依赖假设，每个词项与其他所

有的词项都有连线，认为每个词项都依赖于其他

所有的词项；图（4）是一般依赖，查询词项是根

据某些有意义的方式进行连线。实践证明，序列

依赖假设是最佳选择。

基于序列依赖假设的模型也称为顺序依赖模

型（Sequential Dependence Model,SDM），它考虑

了相邻词项之间的关系。本文中使用了这个模型，

下面详细介绍一下这个模型。

顺序依赖模型 [9] 对查询语句进行处理，提取

不同特征的短语来表征语句的信息，并赋予一定

的权重来区分这些不同短语的重要性。

在顺序依赖模型中，从查询词中提取三个特征

值对应的查询列表：简单词项列表 QT、有序短语

列表 QO 以及无序短语列表 QU。处理之后的查询：

Q=q1，q2，q3，…qi，…qn-2，qn-1，qn，简单词 项

列表 QT：q1q2q3…qn-2qn-1qn，有序短语列表 QO：(q1，

q2)(q2，q3)，…，qi，…，(qn-2，qn-1)(qn-1，qn)，无

序短语列表 QU：(q1 q2)(q2 q3)，…，qi，…，(qn-2

qn-1)(qn-1 qn)。其中 号表示零个或多个词。文档

D 的打分函数 Score(Q,D) 如公式 1 所示：

式中 fT——单个词项 q 与文档 D 之间置信概

率的函数；fO——无序短语 o 与文档 D 之间置信

概率的函数；fU——有序短语 u 与文档 D 之间置

信概率的函数。

公式 1 中有三部分，每部分都对应模型中的

一个特征类型，分别为计算匹配词项的贡献得分、

计算查询中精确匹配有序二元短语的贡献得

分以及计算相邻查询词在无序窗口中的贡献得分。

而且每部分都是有加权的，λT、λo 和 λU 分别

为三类特征设置的权重。λT 有更高的值，权重

一般是根据经验或是实验调参得到的，一般取

λT=0.85，λo=0.10，λU=0.05。

3.2.2　Word2Vec

Word2Vec[10] 是 Google 公司在 2013 年开发的

一款开源工具，能够从大规模的训练语料库中生

成词向量，从而进行相似度计算找到近义词。

在顺序依赖模型的基础上，使用了词向量进

行查询扩展。首先介绍一下词向量的构建。词向

量是通过神经网络语言模型对大型的语料库建模

训练得到的词的表示。本文使用 Word2Vec 工具

进行词向量的训练，构建过程包括模型的选择、

参数的设定以及模型的训练。参数设定主要包括

上下文窗口的设置、词向量维度的选择、高频词

采样等。

在顺序依赖模型中，有三个特征值对应的查

询列表 QT、QO 和 QU，在这里，提出了一个新的

特征概念 QW，即将原始查询进行扩展后的查询

列表，用它来代替 QT。

一个经过预处理操作之后的查询词集合为：

Q=q1，q2，q3，…qi，…qn，通过 Word2Vec，使

用神经网络模型训练词向量词表，通过词表，可

以找出查询词的向量，利用余弦相似度计算词表

中的所有词向量与查询词向量之间的相似度，得
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到与查询词 qi 相近的词 pik 作为其扩展词集合 pi：

pi=pi1，pi2，…，pik，其中 pi 集合中的每一个词都

可以替换 qi，通常取前 k 个词，作为 qi 的扩展词

并赋予一定的权重 ，重新组合得到了新的查询扩

展语句：Qnew=t1，t2，…，ti，….，tn，其中 ti

Ti=qi，pi1，pi2，…，pik，Ti 集合表示原始查询词

qi 和扩展词重新组合的所有情况。文档 D 的打分

函数 Score(Q,D) 计算如公式 2 所示：

查询无关，这样重构出来的查询就会含有很多与

原始查询无关的词，反而使检索性能下降。

3.3　片段检索

在片段检索任务中，前 k 个文档被分成句子，

这些句子中可能含有答案，并将标题和摘要抽取

出来。在测试集 3b 中，片段检索的答案可能是单

个句子或两个句子。如图 1 所示，文档可能被分

成单个句子或者混合的单句和双句，然后为片段

检索搭建索引。文档检索的相似模型被应用到这

部分。在片段检索中，每个文档可能返回多个结果，

因此我们删除重复的句子使结果更好。

3.4　概念检索

对于每次查询，根据五个网络服务端 (MeSH, 

GO, SwissProt, Jochem 和 DO) 回馈相关的概念。

我们用了三种方法检索，查询扩展，去停用词和

相关反馈。五个网络服务端是用来搜索概念的请

求和返回搜索结果。该请求包含两个基本元素：

关键词，执行搜索查询。通常，这是一个简单的

短语查询，用空格将其隔开。一句话可以包含字

母数字和标点符号，每次搜索可能返回成千上万

的概念。因此，使用分页机制。页面是一个数

字代表页面来进行检索，并每个网页的概念是

一个数字，表示每页的概念的数量；结果是一个

JSON 对象列表（Tsatsaronis et al.,2015）。

如图 1 所示，我们使用了概念检索，扩展查

询和伪相关反馈。一个查询可能返回成千上万个

概念，我们设置检索前十个概念。通过降序预测

相关性排序返回的概念搜索查询，得分代表这一

相关性。对于每一个查询，通过得分我们排序所

有结果，排名前十的结果作为概念检索的答案。

4　实验结果

在包含 496 个查询的测试集 3b 上训练和验证

生物医学文献检索方法与问答系统

式中 fw 是扩展之后的查询项 t 与文档 D 之间

置信概率的函数，在第一项中考虑了查询扩展，

利用 Word2Vec 找到与查询词相近的词进行扩展
[11]，这一项占有很大的比重。整个函数考虑到了

词项之间的顺序依赖关系。

λW、λo 和 λU 分别为扩展词项、有序短语

和无序短语三类特征设置的权重 [12]。由于这个模

型是在顺序依赖模型的基础上实现的，所以这三

个特征值和顺序依赖模型的三个特征值的关系是

一样的。

3.2.3　伪相关反馈

基于伪相关反馈的查询扩展，也称基于局部

分析的查询扩展 [13]，假设初检结果的前 N 篇文档

都是与查询相关的，然后利用这前 N 篇文档的信

息对原始查询进行扩展。基于伪反馈的方法解决

了相关反馈中需要用户参与的问题，整个过程是

自动的。但是缺点是过分依赖于初检结果的前 N

篇文档，如果返回的前 N 篇文档与查询相关度很

小时，从这些文档提取出的关键词可能就与原始
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我们的方法。我们利用 trec_eval 来评估前十个排

列搜索列表。MAP 作为我们的评估指标。我们从

测试集 3b 选择最好的参数以及在测试集 4b 上使

用这些参数。

总的来说，这些参数在测试集 3b 上优化运行

的很好。显然，Word2Vec 比顺序依赖模型和伪相

关反馈具有更好的性能。特别是，对 Word2Vec

平均得分高于其他两个。在 5 个 Batch 中我们使

用 Word2Vec 模型并将文档的标题和摘要拆分成

句子。

检索到的文档的得分越高，所包含的句子的

准确度越高。在这种方式中，我们选择实验里的

前 50、前 20、前 10 个文件作为 snippets 检索数据。

在任务 4b 的 phase A 中，由 BioASQ 官方提

供测试集 4b 的结果。我们提交的最好结果，在

Batch1 和 Batch2 中取得了第一名，MAP 得分分

别为 0.0981 和 0.1499。在表 3 中，除了 Batch3 我

们的结果是比别人的更好，由于随机数据。因此，

在生物医学检索中我们的检索系统是有效的。

在片段检索中，用 Word2Vec 的文档结果被

用作一个索引。我们选择了顺序依赖模型，词向量，

和伪相关反馈为检索模型。表 4 显示了在片段检

索中我们系统的结果。

表 1　生物医学检索 XML 文档示例

表 2  top-50,top-20,top-10 用 MAP@10 评测结果

表 3   BioASQ 官方文档检索提供的 MAP@10 评测结果

表 4  BioASQ 官方片段检索提供的 MAP@10 评测结果

Method SDM Word2Vec PRF

Batch1 0.1893 0.1987 0.1997

Batch2 0.2384 0.2491 0.2410

Batch3 0.2724 0.2786 0.2754

Batch4 0.2507 0.2523 0.2514

Batch5 0.3243 0.3287 0.3278

Method Top-10 Top-20 Top-50

Batch1 0.1041 0.1013 0.0874

Batch2 0.1129 0.0932 0.0754

Batch3 0.1719 0.1382 0.1030

Batch4 0.1784 0.1355 0.0883

Batch5 0.2244 0.1635 0.1382

Method SDM Word2Vec PRF

Batch1 0.0973 0.0981 0.0967

Batch2 0.1473 0.1474 0.1499

Batch3 0.1175 0.1192 0.1188

Method SDM Word2Vec PRF

Batch1 0.0216 0.0212 0.0201

Batch2 0.0355 0.0355 0.0339

Batch3 0.0410 0.0411 0.0416

在 task4b 的 phase A 中，我们为片段检索选

择前 50 个文档。结果表明，我们的系统不是很有

效。表 4 显示了检索模型对片段的检索结果影响

不大。表 2 显示了检索到的文档的数量对片段检

索有重要的影响。

5　结论

随着互联网的不断发展，通过网络来查询自

己想要的文献是将来的趋势，怎样使检索效率不

断提高，并且检索出的文档具有较高的准确度，

对我们来说，这将是我们不断探索，不断提高我

们系统性能的动力。本文谈论到的是主要的技术

方法，在提高系统性能的过程中，还有很多其他

的技术本文并没有提及到。

我们对数据集进行了各种处理，搭建了各

种不同的索引，并且测试了各种索引的效果，并

且我们采用各种各样的检索模型以及调整了所有

各种可能的参数来提高最终的性能。虽然片段检

索对 Batch1 和 Batch3 的效果不是很好。对数据

集的查询集进行了深入分析，该方法的召回率很



057

生物医学文献检索方法与问答系统

高，但是 MAP 比较低。我们发现，检索文件的

数量对片段检索具有重要影响，然后在 Batch4 和

Batch5 中，我们采用前 10 篇文档，片段检索期望

在竞争中表现良好。

在未来，我们将专注于生物医学文本查询

扩展的策略，通过片段检索反馈结果提高文档检

索的准确性概率特征，我们相信片段检索能提高

系统的性能。此外，我们的研究将自然语言处理

（NLP）进入我们的系统来改善性能。
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