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摘　要　生物医学命名实体识别是生物医学数据挖掘的基本任务．文中提出了一种将多Ａｇｅｎｔ系统和元学习方法
相结合的多Ａｇｅｎｔ元学习框架，应用于生物医学命名实体识别．基层多个学习Ａｇｅｎｔ分别识别不同类型的生物医
学命名实体，并通过相关学习Ａｇｅｎｔ之间的通信来交换有益信息以调节个体Ａｇｅｎｔ的行为提高其学习性能，元层
Ａｇｅｎｔ综合决策基层学习Ａｇｅｎｔ的学习结果以获得最终的识别结果．元层Ａｇｅｎｔ和基层学习Ａｇｅｎｔ通过局部特征
选择法选择适合不同实体类别的敏感特征集合提高了总体识别性能尤其是小类别识别的性能．文中提出的方法有
效改善了传统的单一学习模型和全局特征选择方法不能兼顾各类别命名实体识别性能的不足．实验结果表明，文
中提出的全新方法在生物医学命名实体识别上取得了优越的性能，在ＪＮＬＰＢＡ２００４测试语料上获得了７７．５％的
犉测度值．
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１　引　言
近年来，生命科学领域研究飞速发展，大量的生

物医学知识以非结构化的形式被记载在各种形式的
文本文件中．从海量相关文献中直接获取本领域相
关信息并使其变为生物学家可直接利用的知识，是
一项迫在眉睫的任务．以ＭＥＤＬＩＮＥ数据库为例，
作为美国国家医学图书馆中规模最大、权威性最高
的著名医学文献数据库，其文献总数目前已达到
１６００万，其中超过３００万篇文献是近５年内出版
的．因此生物医学领域迫切需要有效方法对其中的
知识进行挖掘．

生物医学文本知识挖掘的基本任务之一是生物
医学文本中命名实体的识别．其目的是从生物医学
文本集合中识别出指定类型的名称，例如蛋白质、基
因、核糖核酸、脱氧核糖核酸等．这些获取的生物医
学知识有着广泛的应用价值，例如疾病的诊断、预防
和治疗．

生物医学领域命名实体识别是一项具有挑战性
的研究．其主要原因是：新的命名实体不断出现，形
成了命名实体开放集；相同名称可能表示不同类别
的生物医学命名实体，要依据上下文才能区分；很多
生物医学命名实体拥有几个不同的名称．此外，还存
在着实体名称过长、复合词多、缩写词比例大、实体
名称嵌套等现象．目前，已经有很多技术应用到生物
医学文本中的命名实体识别当中，大致可分为以下
３类方法：基于启发式规则的方法［１２］、基于字典的
方法［３４］和基于统计机器学习的方法．

当前最为普遍应用的是统计机器学习方法，其
实现过程就是通过样本集建立适当的统计模型，以
此模型对新的数据进行分类识别．统计机器学习方
法已经成为生物医学命名实体识别的一类重要方
法．在过去的研究中，大部分识别系统建立在单个学
习模型的基础上，如贝叶斯模型［５］、隐马尔可夫模
型［６］、支持向量机模型［７８］、条件随机域模型［９］、最大
熵模型等［１０］．这些系统通常选择相同的全局特征集
合来识别所有不同类别的实体类型，而使用的训练
语料普遍存在数据不平衡问题，即类别间训练样例
的数量存在数量级的差距．

这样就导致这些系统存在以下缺点：单一的模
型不能覆盖所有生物医学命名实体类型的特点，所

以不能使所有的生物医学命名实体类型获得满意的
识别效果；识别所有生物医学命名实体类型使用相
同的特征集合，致使其中有些特征并不适合某一实
体类型；由于小类别上的样例有限，分类器学习不够
充分，因此在小类上的性能表现相对较差，严重影响
了总体性能．

实际上不同的学习模型及通过调节模型参数对
不同的生物医学命名实体类型有不同的识别效果，
不同的实体类型有不同的敏感特征，因此我们可以
选择不同的模型识别不同的实体类型并且通过局部
特征选择法选择适合不同实体类别的敏感特征集
合，通过综合决策不同模型的识别结果，这样可以提
高每一类的识别性能尤其是小类别识别的性能．

随着分布式人工智能的发展，多Ａｇｅｎｔ系统［１１］

的研究广泛地开展起来．多Ａｇｅｎｔ系统（Ｍｕｌｔｉ
ＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，ＭＡＳ）建立在资源共享和各个
Ａｇｅｎｔ的自主性之上，各个Ａｇｅｎｔ能够协作工作，以
实现整体识别的目标．构建具有自学习能力的
Ａｇｅｎｔ是多Ａｇｅｎｔ系统研究的一个重点，在这种需
求下，为多Ａｇｅｎｔ系统引入学习机制能够使其更好
地适应复杂环境、有更强的个体学习能力和社会学
习能力．在过去的研究中，统计机器学习无论在应
用、算法、理论都取得了令人瞩目的进步．但是机器
学习的研究一直独立于Ａｇｅｎｔ的研究，最近才和
Ａｇｅｎｔ以及多Ａｇｅｎｔ系统研究结合在一起［１２１４］．
Ａｇｅｎｔ以及多Ａｇｅｎｔ系统可以看作是机器学习系统
的另一个应用领域，持有这个观点的研究者或多或
少地将机器学习算法直接应用于多Ａｇｅｎｔ系统中
的单个Ａｇｅｎｔ．分布式人工智能与机器学习领域相
互交叉、渗透，形成了多Ａｇｅｎｔ系统学习这一新兴
研究领域．机器学习和多Ａｇｅｎｔ系统研究的结合，
对两个研究的领域都起到了推动作用．

元学习的概念是由Ｐｒｏｄｒｏｍｉｄｉｓ等人于２０００
年首先提出的，该方法采用集成学习的方式来生成
最终的全局预测模型［１５］．其基本思想是从己经获得
的知识中进行再学习，从而得到最终的数据模式．本
文在多Ａｇｅｎｔ系统和元学习理论基础上，提出一种
新的基于多Ａｇｅｎｔ元学习框架的策略来提高生物
医学命名实体的识别的性能，这和多分布式系统中
应用元学习的思想有相近之处［１６１８］．我们的系统定
义并描述了多Ａｇｅｎｔ元学习框架的元层和基层构
成．在基层中根据不同命名实体类型选择不同的基
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层学习Ａｇｅｎｔ，并通过局部特征选择方法选择相应
的敏感特征集合；基层相关学习Ａｇｅｎｔ之间通过通
信交换有益信息以调节个体Ａｇｅｎｔ的行为提高其
学习性能；在元层中通过元Ａｇｅｎｔ综合决策多个基
层Ａｇｅｎｔ的学习结果，以获得最终的识别结果，从
而大幅度提高了生物医学命名实体识别的性能．

本文第２节详细描述多Ａｇｅｎｔ元学习框架以
及基层Ａｇｅｎｔ的通信方式；第３节介绍面向生物医
学命名实体识别的多Ａｇｅｎｔ元学习框架中各个
Ａｇｅｎｔ算法和特征的选择；第４节描述实验设置和
实验结果，并对实验结果做了详细的分析；最后给出
了结论．

２　多犃犵犲狀狋元学习框架
元学习基本思想是从已经获得的知识中再进行

学习，从而得到最终的数据模式．在基学习阶段，各
个结点可以自主地选择合适的学习算法来生成局部
的基分类器．与此同时，各结点间不存在任何通信．
在元学习阶段，系统可灵活采用各种集成策略，因此
最终生成的元分类器具有较高的预测精度．

为了介绍元学习过程，约定以下符号．狓表示待
分类的样本实例，给定犓个学习算法犔犽（犽＝１，
２，…，犓），这些学习算法训练获得的犓个分类模型
表示为犕犽（犽＝１，２，…，犓），每个分类模型对待分类
实例狓的预测分类结果表示为犆犽（狓）（犽＝１，２，…，
犓），犮犾犪狊狊（狓）和犪狋狋狉狏犲犮（狓）分别表示正确的分类标
识和实例狓的特征属性向量．

给定数据集犇＝｛（犮犾犪狊狊（狓犻），犪狋狋狉狏犲犮（狓犻）），犻＝
１，２，…，犐｝，随机将数据集分成犑个大小基本相等
的数据集犇１，…，犇犼，定义犇犼和犇（－犼）＝犇－犇犼分别
为犑折交叉验证的第犑折测试集和训练集．给定的
犓个学习算法，称为第０层归纳算法．在训练集
犇（－犼）上训练第犽个学习算法产生分类器模型
犕（－犼）犽 ，对于模型犕（－犼）犽 （犽＝１，２，…，犓），则称为第０
层模型，也称为基分类器．对于测试集犇犼中的每一
个样本实例狓犻，犆犽犻（狓犻）表示分类器模型犕（－犼）犽 的
预测．

在交叉验证过程结束后，集合从犓个分类器模
型的输出结果产生新的数据集犇犆犞＝｛（犮犾犪狊狊（狓犻），
犆１犻（狓犻），…，犆犓犻（狓犻）），犻＝１，…，犐｝，称为第１层训练
集，也称为元训练集．使用元训练集训练一个学习算
法产生的学习模型犕Ｍｅｔａ称为第１层模型，也称为元
模型或元分类器，算法称为第１层归纳算法．图１描
述了犑折交叉验证和元模型的生成过程．

图１　元学习犑折交叉验证和元分类器的生成
对待分类的新样本实例进行决策时，首先通过

第０层归纳算法在训练集犇上进行训练学习产生
模型犕犽（犽＝１，２，…，犓），对给定的一个新实例，模
型犕犽生成一个预测向量犆１（狓），…，犆犓（狓），这个向
量是元分类器犕Ｍｅｔａ的输入，其输出为最终预测结
果．这种元学习方法也称为叠加法由Ｗｏｌｐｅｒｔ［１９］
提出．

由上述可知，在元学习方法的基学习阶段，各结
点算法之间不存在任何通信，这样虽然节省了通信
开销，却降低了彼此之间信息的参考和借鉴．Ａｇｅｎｔ
之间的通信是多Ａｇｅｎｔ系统的重要内容，也是多
Ａｇｅｎｔ系统的主要特色．Ａｇｅｎｔ间通过通信可以相
互了解彼此的信息，及时调整各自的策略．本研究将
多Ａｇｅｎｔ系统和元学习方法有效结合在一起，建立
了多Ａｇｅｎｔ元学习框架，提高了元学习的能力．多
Ａｇｅｎｔ元学习框架由元层和基层构成．基层中根据
不同命名实体类型选择不同的基层学习Ａｇｅｎｔ和
敏感特征，并通过基层相关学习Ａｇｅｎｔ之间的通信
交换有益信息以调节个体Ａｇｅｎｔ的行为，提高其学
习性能．本研究中的Ａｇｅｎｔ的通信采用被动通信方
式．被动通信方式也称为消息传递方式．其通信的原
理属于直接通信方式下的消息缓冲通信机制．被动
方式的消息传递方式相对于主动方式更为灵活，它
是实现灵活复杂的协调策略的基础．在由自治
Ａｇｅｎｔ构成的多Ａｇｅｎｔ系统中，Ａｇｅｎｔ之间经常需
要协作来完成任务求解．假设系统中有一个Ａｇｅｎｔ
集合和一组待求解任务，由于单个Ａｇｅｎｔ无法独立
完成某一任务或者通过多个Ａｇｅｎｔ协作能提高求
解效率或性能，Ａｇｅｎｔ之间可以通过协商形成
Ａｇｅｎｔ组，我们称之为联盟（ｃｏａｌｉｔｉｏｎ）．通常，系统中
很多Ａｇｅｎｔ会形成相对稳定的并且是成功的联
盟．那么在以后形成联盟的过程中，我们就可以以
那些Ａｇｅｎｔ集合为依据大大减少协商的盲目性，
从而降低协商时的通信开销．我们引入熟人集
（Ａｃｑｕａｉｎｔａｎｃｅ）的概念．Ａｇｅｎｔ犓的熟人集就是跟
Ａｇｅｎｔ犓达成成功联盟超过一定频度的Ａｇｅｎｔ集
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合．本研究中Ａｇｅｎｔ的通信采用基于熟人集的联
盟，把需要通信的Ａｇｅｎｔ互相请求成为熟人．只有
熟人Ａｇｅｎｔ之间才能进行通信，采用基于熟人集的
联盟可以减少通信的开销．基层学习Ａｇｅｎｔ只和容
易发生识别冲突的Ａｇｅｎｔ进行通信形成熟人集联
盟，以消除识别冲突．在我们的识别任务当中，我们
发现ＤＮＡ类和ｐｒｏｔｅｉｎ类、ＤＮＡ类和ＲＮＡ类、
ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ类和ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ类经常发生识别冲突，识别
上述类别的Ａｇｅｎｔ彼此之间即确定为“熟人”．通过
启发式规则和统计策略的结合来消除识别冲突．启
发式规则举例如下．

（１）ＩＦ狉（Ａｇｅｎｔ１）＝“ｐｒｏｔｅｉｎ”∧狉（Ａｇｅｎｔ２）＝
“ＤＮＡ”∧“Ｘｌｉｇａｔｉｏｎ”∈狉（Ａｇｅｎｔ１）ＴＨＥＮ
狉（Ａｇｅｎｔ２）≠“ＤＮＡ”，其中狉表示识别结果．

（２）ＩＦ狉（Ａｇｅｎｔ２）＝“ＤＮＡ”∧狉（Ａｇｅｎｔ３）＝
“ＲＮＡ”∧“ＸｍＲＮＡ”∈狉（Ａｇｅｎｔ３）ＴＨＥＮ
狉（Ａｇｅｎｔ２）≠“ＤＮＡ”，其中狉表示识别结果．

（３）ＩＦ犮（狉（Ａｇｅｎｔ４）＝“ｃｅｌｌｔｙｐｅ”）＞
犮（狉（Ａｇｅｎｔ５）＝“ｃｅｌｌｌｉｎｅ”）ＴＨＥＮ狉（Ａｇｅｎｔ４）＝
“ｃｅｌｌｔｙｐｅ”∧狉（Ａｇｅｎｔ５）≠“ｃｅｌｌｌｉｎｅ”，其中狉表示
识别结果，犮表示在整个识别任务中识别出同一结
果的次数．

图２　多Ａｇｅｎｔ的元学习框架图示

多Ａｇｅｎｔ的自治性使得不同的基层学习Ａｇｅｎｔ
可以识别不同类型的命名实体．每个Ａｇｅｎｔ使用自
己的知识和资源，即不同的实体类型使用不同的敏
感特征．因而能够保证每个类别识别的性能．Ａｇｅｎｔ
的社会性使基层学习Ａｇｅｎｔ之间可以交换信息，彼
此借鉴信息，从而提高识别的精确率和召回率．元层
中元Ａｇｅｎｔ有自己的知识和资源，基层学习Ａｇｅｎｔ
的输出结果作为元Ａｇｅｎｔ输入的一部分，元Ａｇｅｎｔ
通过将基层学习Ａｇｅｎｔ的学习结果和自身的知识
和资源相结合，综合决策以获得最终的识别结果，进
一步提高了系统的识别性能．针对我们识别５类生
物医学命名实体的识别任务，多Ａｇｅｎｔ的元学习框
架如图２所示，任务分解Ａｇｅｎｔ进行任务分解，基
层共有５个学习Ａｇｅｎｔ分别识别ｐｒｏｔｅｉｎ、ＤＮＡ、
ＲＮＡ、ｃｅｌｌｔｙｐｅ、ｃｅｌｌｌｉｎｅ类生物医学命名实体，元
Ａｇｅｎｔ做综合决策以获得最终的识别结果．图中的

虚线表示基层学习Ａｇｅｎｔ之间的通信关系，当基学
习Ａｇｅｎｔ之间存在识别冲突时通过通信调节识别
结果以提高基学习Ａｇｅｎｔ的识别性能，这样也有利
于元Ａｇｅｎｔ综合决策结果的提升．

３　算法和特征选择
３１　算　法

在多Ａｇｅｎｔ的元学习框架中，将每个分类模型
视为一个基层学习Ａｇｅｎｔ来识别不同类型的生物医
学命名实体．综合决策结果取决于基层学习Ａｇｅｎｔ的
性能和独立性，即要求基层学习Ａｇｅｎｔ有较低的错
误率，至少比随机预测的结果要好，并且产生的错误
相互独立．本文研究中，基层学习Ａｇｅｎｔ使用了两
种经典的学习算法，即ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＷｉｎｎｏｗ［２０］和条
件随机域（ＣＲＦｓ）［２１］算法，这两种算法非常适用于
自然语言处理研究中的分类问题．实验过程中，我们
发现基于我们选择的特征ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＷｉｎｎｏｗ算
法对ｐｒｏｔｅｉｎ和ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ类别识别的性能较好，而
ＣＲＦｓ算法对ＤＮＡ、ＲＮＡ和ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ类别的识别
性能较好．元层中元学习Ａｇｅｎｔ使用了ＣＲＦｓ算法
作为综合决策算法，各个Ａｇｅｎｔ的算法分配具体如
表１所示．

表１　多犃犵犲狀狋功能及使用算法
Ａｇｅｎｔｓ 功能 使用算法
Ａｇｅｎｔ１ 识别ｐｒｏｔｅｉｎ实体类型 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｗｉｎｎｏｗ
Ａｇｅｎｔ２ 识别ＤＮＡ实体类型 ＣＲＦｓ
Ａｇｅｎｔ３ 识别ＲＮＡ实体类型 ＣＲＦｓ
Ａｇｅｎｔ４ 识别ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ实体类型 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｗｉｎｎｏｗ
Ａｇｅｎｔ５ 识别ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ实体类型 ＣＲＦｓ
元Ａｇｅｎｔ综合识别结果得到最终结果 ＣＲＦｓ

３２　特征选择
特征选择的目的是寻找那些帮助识别和分类生

物医学命名实体的文本属性．从以往的研究中我们
发现生物医学命名实体识别系统都采用全局特征选
择方法，即所有的类别都使用一个通用的特征选择
过程，并且共享一个特征集合．这就导致存在以下几
个问题：所有命名实体类型使用相同的特征，致使有
些特征并不适合某一类型的命名实体；如果系统使
用的特征类型多，会导致数据稀疏现象，占用更多的
ＣＰＵ资源，而使用的特征类型少又会降低系统的性
能；由于大规模分类问题中普遍存在数据不平衡问
题，即类别之间训练样例的数量存在数量级的差距，
根据一般的特征选择函数进行全局特征选择得到的
特征在类别上的分布并不均匀，大多集中于几个容
易识别的类别中，主要原因是由于小类别上的样例
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有限，分类器学习不够充分，就是对小类和难识别类
别没有给予足够的重视［２２］，因此在小类上的性能表
现相对较差，严重影响了总体性能．

本文研究使用ＪＮＬＰＢＡ２００４语料进行训练和
测试．语料中的命名实体分为５类：ＤＮＡ、ＲＮＡ、
ｐｒｏｔｅｉｎ、ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ和ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ．表２为ＪＮＬＰＢＡ语
料中各个实体类别的分布情况，从表２中我们可以
看出ＪＮＬＰＢＡ训练语料中存在着数据不平衡的问
题，最少的ＲＮＡ类只有９５１个训练样例，最多的
ｐｒｏｔｅｉｎ类有３０２６９个训练样例，因此必然会引起分
类器在小类别上学习不充分的局限性．

表２　犑犖犔犘犅犃训练语料各个实体类型的数量
实体类别 ｐｒｏｔｅｉｎ ＤＮＡ ＲＮＡｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ
数量 ３０２６９ ９５３４ ９５１ ６７１８ ３８３０

鉴于上述原因，为给予每一类别足够的重视，使
用局部特征选择［２２２３］的方法，分别对每一类别进行
特征选择．局部特征选择是指特征选择针对每个类
别进行，不同的类别使用不同的特征集合．本文按照
局部特征选择的思想，采用基于启发式的方法进行
特征选择，通过分析每类命名实体识别性能的变化
得到不同类别命名实体的敏感特征集合．所谓“敏感
特征”是指对识别起到决定性作用的特征．在大量的
特征中，有可能只有几个特征对某类别命名实体的
识别起到决定性的作用，而其它特征贡献非常小或
者是多余的，这些多余的特征不仅占据内存空间，而
且还影响查询的效率．我们逐类构造最佳特征子集，
选择不同生物医学命名实体类别对应的敏感特征集
合，最大程度地保证了每个类别尤其是小类和难识
别类的识别效果．

本文特征选择过程分为基层特征选择和元层特
征选择：在基层Ａｇｅｎｔ的特征选择过程中，使用局
部特征选择法，分别对每一类别进行特征选择．我们
根据每类生物医学命名实体的特点构造其特征集
合，每类实体类型包括以下一些各类别独有的特征：
一元核心词特征、二元核心词特征、词法特征、不同
类别的辞典特征等．有一些特征是各类命名实体共
有的特征，比如征词性特征、语块特征、标准化拼写
特征及部分词形特征等．

在元层Ａｇｅｎｔ的特征选择过程中，基层Ａｇｅｎｔ
的识别结果作为元层Ａｇｅｎｔ的输入特征，这些识别
特征也可以看作是元Ａｇｅｎｔ的局部特征，除此之外
我们还使用了各类别的一元核心词特征、二元核心
词特征、词法特征、词性特征、语块特征、标准化拼写
特征及部分词形特征．关于各个Ａｇｅｎｔ使用的不同

特征集合描述详见表３，关于每类特征的详细描述
请参见文献［２４］．

表３　特征选择
Ａｇｅｎｔｓ 局部特征 共用特征
Ａｇｅｎｔ１ｐｒｏｔｅｉｎ类的核心词特征、词法特征、

蛋白质词典
Ａｇｅｎｔ２ＤＮＡ类的核心词特征、词法特征
Ａｇｅｎｔ３ＲＮＡ类的核心词特征、词法特征
Ａｇｅｎｔ４ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ类的核心词特征、词法特征
Ａｇｅｎｔ５ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ类的核心词特征、词法特征

词形特征、词性
特征、语块特
征、标准化拼写
特征、上下文特
征、缩写词特征

元Ａｇｅｎｔ
基层Ａｇｅｎｔ的识别结果、各类别的一元核心词特征、二
元核心词特征、词法特征、词性特征、语块特征、标准化
拼写特征及部分词形特征

４　实验与结果分析
本文研究使用ＪＮＬＰＢＡ２００４语料进行训练和

测试．ＪＮＬＰＢＡ的训练语料由ＧＥＮＩＡ３．０语料中
的２０００篇ＭＥＤＬＩＮＥ摘要组成，测试语料由当时
未出版的ＭＥＤＬＩＮＥ摘要组成，共４０４篇．语料中
的命名实体分为５类：ＤＮＡ、ＲＮＡ、ｐｒｏｔｅｉｎ、ｃｅｌｌ＿ｌｉｎｅ
和ｃｅｌｌ＿ｔｙｐｅ．实验结果的评价标准是精确率（犘），召
回率（犚）和犉测度（犉）评价．本文使用了全部匹配
模式对实验结果进行评测，即识别出的命名实体全
部和正确答案的命名实体完全相匹配则认为是正确
匹配．实验设置中，犑折交叉验证取犑值为５．

为了验证局部特征选择法和多Ａｇｅｎｔ元学习
框架的有效性，我们把使用基于单一学习算法和全
局特征选择方法的识别系统作为参照系统进行比较
实验，参照系统使用了ＣＲＦｓ算法，并进行了缩写词
识别，边界调整和嵌套识别后处理过程，具体参见文
献［２４］，对比实验结果如表４所示．

表４　实验结果对比１
命名实体
类型

多Ａｇｅｎｔ元
学习框架

犘／％犚／％犉／％

基层Ａｇｅｎｔ的
识别结果

犘／％犚／％犉／％
ＣＲＦｓ

犘／％犚／％犉／％
Ｐｒｏｔｅｉｎ７４．４８３．５７８．７７３．２８０．５７７．１７２．７７８．９７５．７
ＤＮＡ ７８．９７１．３７４．９７５．４７１．１７３．２６８．９７７．１７２．８
ＲＮＡ ７２．４７５．４７３．９７０．７７３．１７１．９６７．８６７．８６７．８
Ｃｅｌｌｌｉｎｅ６４．９６７．６６６．２６２．８６６．１６４．４６０．２６２．０６１．１
Ｃｅｌｌｔｙｐｅ８６．８７１．５７８．４８４．７７０．６７７．０８０．２７３．２７６．５
Ｏｖｅｒａｌｌ７６．７７８．３７７５７４．９７６．２７５５７２．９７６．３７４６

从实验结果中可以看出，使用局部特征选择方
法的基层Ａｇｅｎｔ识别结果优于参照系统，并且未进
行例如缩写词识别，边界调整和嵌套识别的等复杂
的后处理过程，这说明我们的局部特征选择方法是
行之有效的，并且我们发现每类的识别结果都有所
提升，尤其是小类别ＲＮＡ类和Ｃｅｌｌｌｉｎｅ类的识别
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结果提升比较显著，ＲＮＡ类的识别结果犉测度提
升了４个百分点，Ｃｅｌｌｌｉｎｅ类的识别结果犉测度提
升了３个百分点．基于多Ａｇｅｎｔ元学习框架的识别
策略明显优于参照系统，并优于基层Ａｇｅｎｔ识别结
果，如ｐｒｏｔｅｉｎ类识别结果犉测度提升了１．６个百
分点，ＤＮＡ类的识别结果犉测度提升了１．８个百
分点，这也说明了通过基层Ａｇｅｎｔ之间的通信和元
Ａｇｅｎｔ的综合决策，有效地提高了系统中各个类别
的识别性能和总体性能．系统最终结果犉测度比参
照系统性能高出近３个百分点．表５列出了本文提
出的方法和ＪＮＬＰＢＡ２００４任务前３名系统的比较
结果．从中可以看出，本文方法比最好的系统结果高
出近５个百分点．

表５　实验结果对比２
Ｓｙｓｔｅｍ 犘 犚 犉

多Ａｇｅｎｔ元学习框架 ７６．７ ７８．３ ７７．５
Ｚｈｏ［２５］ ６９．４ ７６．０ ７２．６
Ｆｉｎ［２６］ ６８．６ ７１．６ ７０．１
Ｓｅｔ［２７］ ６９．３ ７０．３ ６９．８

５　结　论
本文提出了一种基于多Ａｇｅｎｔ元学习框架的

的生物医学命名实体识别策略，将多Ａｇｅｎｔ系统学
习和元学习方法结合起来应用于生物医学命名实体
识别．使用不同的学习Ａｇｅｎｔ和局部特征选择法选
择不同的敏感特征集合识别不同类别的命名实体类
型，克服了使用单一学习算法选择相同特征集合识
别所有命名实体类型的缺点，提高每一类的识别性
能尤其是小类别识别的性能；同时通过Ａｇｅｎｔ之间
的通信提高了Ａｇｅｎｔ个体的识别性能弥补了元学
习中基分类器互不通信的缺点，顶层决策使用元
Ａｇｅｎｔ能够利用不同学习Ａｇｅｎｔ的决策结果．最终
实验结果表明本系统性能明显优于基于单分类器使
用全局特征选择方法的识别系统．

在今后的研究工作中将研究更合理的任务分解
策略及更合适的Ａｇｅｎｔ学习模型，以进一步提高系
统的性能．
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