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基于大模型数据增强的药物相互作用关系抽取
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 摘　要               药物治疗是治愈疾病的重要手段之一，药物种类繁多且关系复杂，在诊断用药时药物间的相互作用关系

可能会影响患者的健康，因此研究自动化的药物相互作用关系抽取方法是必要的。目前，相关研究中存

在高质量标注数据较少且语义表达不够丰富的问题。针对该问题，文章提出一种简易的数据增强方法，

更好地捕捉数据的不变性并增加样本量。具体而言，利用大型语言模型（Llama2）作为生物医学文本数

据生成器，通过合理设计提示工程来增加数据的多样性，并且使用一致性检验确保生成数据的正确标注。

实验结果表明，使用该方法生成的数据在多个关系抽取模型中均取得了不错的性能。   
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0  引言

在患者治疗中，药物相互作用（DDI）对治疗方案和疗

效有重要影响，可能对患者健康或公共卫生构成威胁。DDI

指患者同时服用两种或多种药物时产生的反应，如药物之间

的对抗或协同作用。大量药物上市前需仔细研究 [1]，如果药

物相互作用未被发现，可能导致不良药物反应（ADR）。例

如，同时服用头孢曲松和兰索拉唑的患者可能会出现危及生

命的心律失常 [2]。此外，随着人口老龄化严重，在老年群体

发生 ADR 的概率大大增加 [3]。基于此，挖掘 DDI 信息对于

药物研究者和临床医生至关重要。

目前，已有多种 DDI 数据库可供研究人员、医生和患

者使用，如 DrugBank、KEGG 等。然而，一方面这些数据

库的更新速度往往滞后，许多 DDI 信息未能得到充分提取

和利用 [4]。另一方面，随着生物医学出版物数量的迅速增长，

使得从文章中手动提取有价值的 DDI 信息变得越来越困难。

因此，开发自动化的 DDI 提取方法至关重要。

为了从海量文本中提取关键的 DDI 信息，此前许多基于

机器学习的方法被提出。而近年来随着深度学习的快速发展，

基于模型的方法已成为主流。主要方法包括基于卷积神经网

络（CNN）[5] 和循环神经网络（RNN）[6] 等。

尽管深度学习模型在 DDI 关系提取中取得了显著进展，

但其性能始终受限于 DDI 数据集人工标注的质量和数量。虽

然数据增强可以缓解该问题，但是如何生成高质量的增强文

本仍是一个关键。

目前，大语言模型在生成新的标注数据上已被证明有效，

因此本文提出了一种基于大语言模型的文本数据增强方法来

解决上述问题。主要方法为：（1）使用 Llama2 作为数据生

成器来确保所生成数据的多样性；（2）设计一种大模型专用

的提示模板以及使用一致性检验来提升生成数据的质量。实

验结果表明，该方法在关系预测上取得了不错的性能。

1  相关工作

1.1  关系抽取

此前，研究人员开发了许多优秀的 DDI 抽取模型。这些

模型主要分为两类：基于机器学习的方法和基于深度学习的

方法。

传统机器学习方法中，基于特征的方法最为常见，通常

包括词汇特征、上下文特征和句法特征等。KIM 等人 [7] 提出

了一种基于 SVM 的药物相互作用预测模型，并定义了 5 种

特征类型：单词、单词对、句子依赖图、句子解析树和名词

短语，从而能够通过丰富的特征来获取文本中的隐藏信息。

Huang 等人 [8] 采用基于特征的分类器并结合 SVM 和 LSTM

来提取 DDI。然而，基于机器学习的方法需要冗余的特征

工程，并且其在 DDI 提取中的性能表现不足。

为应对传统机器学习的挑战，利用神经网络的深度学习

技术成为 DDI 抽取研究的一个重要方向。Liu 等人 [9] 首次使

用卷积神经网络模型进行 DDI 抽取，该模型将词汇转化为词

向量，并结合位置信息作为特征输入，从而打破了传统方法

对特征工程的依赖。Zhang 等人 [10] 提出了一种基于分层递归

神经网络的方法，将 SDP和句子序列整合用于DDI提取任务，

并且额外引入注意力机制来更好识别文本中的关键词。Deng
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等人 [11] 则提出了一个 DDIMDL 深度学习框架，将多种药物

特征融合在一个模型中以预测 DDI。

2018 年，Google 推出了预训练语言模型 BERT[12]，并且

在所有 11项自然语言处理任务中都取得了最佳表现。不久后，

专门用于生物医学领域的语言模型问世，如 PubmedBERT[13]

和 SciBERT[14]，这些模型在生物医学语料库上进行训练，并

在 DDI 抽取任务上取得了优秀的效果。然而，随着对预训练

语言模型的深入研究，研究学者发现预训练的目标形式与下

游任务之间存在较大差距，导致普通微调未能充分利用模型

中的先验知识。因此 Wang 等人 [15] 针对 DDI 抽取任务的特点，

设计了一种新的基于提示微调和数据增强的 DDI 抽取模型，

通过上下文词嵌入替换来解决数据集中类别不平衡问题。

1.2  数据增强

数据质量的重要性在于确保模型学习信息的清晰性。然

而，获取高质量数据的过程充满挑战，其成本高昂、耗时，

且会导致不准确性。为应对这些挑战，研究人员致力于开发

数据增强（DA）技术以减轻这些问题。数据增强通过应用多

种增强策略，不仅丰富数据集的多样性，还能扩展数据集的

范围，从而增强模型的鲁棒性并提升其泛化能力。

数据增强主要包括基于规则和基于模型的方法。EDA

（easy data augmentation）技术是基于规则的方法，如同义

词替换、随机插入、随机交换和随机删除等。除此之外，

Abdollahi 等人 [16] 还提出了两种新的基于规则的方法：一种

是本体引导方法，另一种是结合了本体和词典的方法，通过

替换本体来增强医疗文本数据。然而，这些方法也面临一些

局限，如现有数据分布与实际数据分布不一致、生产的数据

信息丢失或失真以及标签不一致等。

随着深度学习技术的发展，专家学者开始探索基于模型

的方法，Wu 等人 [17] 提出了 C-BERT 模型，其通过 BERT 随

机替换单词来增强标注文本。近年来，大语言模型已经成为

一个研究热点，如 GPT-3[18]、Llama2[19]。这些模型在复杂任

务中展示了非凡的能力，并推动了大语言模型的流行。因此

有专家学者将其用于数据增强研究中以探究模型的性能。

Dai 等人 [20] 提出了一种基于 

ChatGPT 的文本数据增强方法，

其将训练样本中的每个句子改

写为多个概念相似但语义不同

的样本，确保生成数据的正确

性和多样性。 Cai 等人 [21] 同样

使用大语言模型作为数据生成

器来创建高质量的科学文本数

据，旨在解决数据不平衡的挑

战。Zhang 等人 [22] 提出了 3 种

简单有效的策略，即词汇级、句法级和篇章级的数据增强策

略。这些策略使大语言模型能够在保持文本依存结构的同时，

确保准确性并增加不同层级的多样性。

2  模型方法

2.1  整体框架

本文所使用方法的框架主要包括两个部分：（1）Text 

Augmentation：使用大语言模型扩充原始数据集，所使用的

大语言模型为 Llama2；（2）Text Classifi cation：使用生物医

学领域的预训练语言模型抽取数据集中的关系。

整体框架如图 1 所示。首先，使用 Llama2 进行数据增

强生成增强数据集。之后，再使用增强后的数据集和原始数

据一起微调 BERT 并用于 DDI 预测。这一过程的核心在于

使用增强数据来提升原始数据的多样性，确保 BERT 模型

可以学习到不同的语义表达。

2.2  基于 Llama2 的数据增强

为了生成优质的文本数据，本文使用 Llama2 作为数据

生成器，通过构建提示的方法来生成文本数据。Llama2 采用

和 GPT 系列类似的 Transformer 架构，该架构通过自注意力

机制（Self-Attention）实现对输入序列的全局依赖建模，使

得模型能够捕捉到序列中各个位置之间的关系。

2.2.1  注意力机制

自注意力机制是 Transformer 的核心组件，其计算过程

可以表示为：

                （1）

式中：Q、K、V 分别代表查询（Query）、键（Key）和值

（Value）矩阵，dk 为键的维度。在 Llama2 中，自注意力机

制被应用于每一层的多头注意力（multi-head attention）模块

中，使得模型能够从不同的子空间中提取特征。

多头注意力机制则是通过多个注意力头并行处理输入序

列，从而捕捉到不同子空间中的特征。其计算过程为：

  （2）

图 1 模型整体框架
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其中，每个注意力头的计算方式为：

                   （3）

式中： 、 、  为 Q、K、V 各自的线性变换矩阵；

为输出线性变换矩阵。

2.2.2  位置编码和激活函数

Llama2 采用旋转位置编码（rotary position embedding，

RoPE）来编码 token 的位置信息。RoPE 通过将词向量旋转

特定角度来隐式地编码位置信息 , 其数学表达式为：

     （4）

式中：xm 为第 m 个位置的词向量；θm 为旋转角度。

在前馈神经网络中，Llama2 使用了 SwiGLU 激活函数，

这是对传统 GELU 函数的改进。SwiGLU 的数学表达式为：

                                （5）

式中： σ 表示 sigmoid 函数；α和 β为可学习参数。

2.2.3  模型训练及微调

Llama 2 的预训练采用大规模的无监督学习。模型在

约 2 万亿个 token 上进行训练，数据来源包括网页、书籍、

文献等多种语料。训练目标为最小化下一个 token 的负对

数似然：

                                            （6）

式中：xt 表示第 t 个 token；x<t 表示 t 之前的所有 token。

为提升模型在特定任务上的表现，Llama2 进行了指令

微调和基于人类反馈的强化学习（RLHF）。这一过程使用

了人类标注的高质量指令回复对，通过监督学习方式优化模

型参数。其中 RLHF 方法是通过拒绝采样和近端策略优化

对模型进行迭代优化。在 RLHF 阶段，累积迭代奖励建模

数据与模型改进同时进行，从而确保奖励模型的分布始终保

持正确。

3  文本分类

为了突出数据增强的有效性，本文仅使用在生物医学领

域预训练好的 BERT 模型作为关系分类器。其中 BERT 的顶

层输出特征 h 可以表示为：

                                                 （7）

式中：zc 是类别特定的 CLS 标记的表示。在文本分类中，通

常将 zc 输入到一个任务特定的分类器中以进行最终预测。然

而，在正样本数据量少的场景下，通过 BERT 微调难以获得

令人满意的性能。因为整体样本较少会导致模型过拟合和缺

乏泛化能力。

为了解决该问题，本文使用原始数据集和通过 Llama2

生成的文本数据集一起来微调 BERT。并且所使用的目标函

数为交叉熵损失，因此，将 zc 输入到一个全连接层中，用于

最终预测的分类器：

                                                          （8）

式中：Wc 和 bc 是可训练参数，并且目标函数为：

                                       （9）

式中：C 是输出维度，指的是整体数据集的标签分布；yd 是

真实标签。

3.1  提示工程设计

医疗文本是一种由特定领域相关的关键词所组成的文本

类型。为有效生成此类数据并增强生成数据的多样性，采用

提示工程（prompt engineering）方法与大语言模型进行交互。

如表 1 所示，这种“提示”由 4 个主要部分组成，即背景、

思维链（COT）、格式和语言风格。

表 1  提示工程组成要素及解释

背景 提供大模型需了解的领域相关的背景知识

思维链 定义大模型生成文本的详细思考过程

语言风格 约束大模型生成的语调和语言风格

输出格式 限制大模型所输出的生成文本的格式

在本文中，基于上面四要素设计了一种大模型通用的

提示模板，具体内容如图 2 所示。最终使用该模板对数据

集中的每一条正样本生成了 3 条以上的文本数据。

图 2  提示模板
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3.2  文本评估

本文参考 Alberti 等人 [23] 所提出的回合一致性方法

（roundtrip consistency approach，RCA）来提升文本质量。

具体而言，该方法利用现有的分类模型来预测由 Llama2 生

成的文本数据的药物相互作用关系，从而确保预测的结果与

原始文本的关系一致。使用 3 个不同参数的生物医学预训练

语言模型来预测文本中药物对实体的关系。如果其中两个模

型的预测结果与原始数据的关系一致，则保留该条文本数据。

最终通过该方法为每条原始正例保留 3 条增强的文本数据。

4  实验

4.1  数据集和评价指标

为了验证模型的关系抽取效果，本章使用目前药物间相

互作用关系抽取任务中常用的评估数据集，它来自于 DDIEx-

traction 2013 任务。数据集包含 5 种关系类型：Mechanism、

Eff ect、Int、Advice 和 False。其中 False 表示药物之间不具

有相互作用关系。

本文采用精确率 Precision、召回率 Recall 以及 F1 值作为

实体关系抽取的评价指标。这些指标在数据集上通过微平均

的方式计算，具体公式为： 

                                                           （10）

                                                          （11）

                                                             （12）

式中：TP 指正确识别的关系数；FP 表示预测为某一类型但

识别错误的关系数，即假正例；FN 表示未能预测出关系数。

4.2  实验结果

为了更好地评估所提出方法的有效性，本文使用 Pub-

medBERT 和 SciBERT 作为基础的预训练模型。首先，在

Llama2 上生成增强文本，并且将这些文本和原始数据集进行

合并。然后，使用合并后的数据集来微调预训练模型。为了

评估数据增强方法的效果，设置了两个不同的实验配置。第

一个是使用原始数据集进行微调；第二个是使用添加了新的

增强文本数据集进行微调。在所有实验中，使用的批次大小

为 32，最大序列长度为 256，学习率为 4e-5。

表 2 展示了本文所使用的各个模型方法的实验结果，

其中 DA 代表使用了数据增强的方法。可以看出本文提出的

数据增强方法在 PubmedBERT 和 SciBERT 上均取得了不错

的性能提升。其中在 PubmedBERT 上，该方法相比于原始

模型的 F1 值提升了 1.63%，SciBERT 则提升了 1.19%。这

些结果表明，本文所提出的方法在提升模型性能方面具有显

著效果。

表 2  实验结果

方法 Precisio n Recall F1

SciBERT 80.19 77.68 78.92
SciBERT+DA 80.58 79.65 80.11
PubmedBERT 81.03 81.69 81.36

PubmedBERT+DA 83.21 82.76 82.98

同时还测试了使用不同数据的增强文本对于模型性能的

影响，如图 3 所示，其中 None 表示只使用原始文本，可以看

出使用 6000 条增强样本时具有最好的性能。

图 3  不同数量增强文本的效果对比

当样本数量为 3000 时，虽然总体性能略有下降，但仍然

比不使用文本数据增强的模型性能更优。然而，当样本数量为

15 000 时，模型的性能有所下降，这有可能是更多的数据带来

了噪音。总体来说，使用大语言模型进行数据增强在解决数据

量较少的问题中展示出很大的潜力。但在选择增强样本数量时

需要谨慎考虑，以保证模型性能最优。未来研究可以进一步探

索优化合成样本数量，并改进生成过程，以提升模型性能。

5  结论

在本文中，提出了一种新的数据增强方法用于药物相互

作用关系抽取。与其他方法不同，数据增强方法更加简洁有

效，使用大模型在语义层面扩展有限的数据，以增强数据的

一致性和鲁棒性，并且通过一致性检测来提升文本质量。实

验结果表明，使用大型语言模型进行数据增强可以有效提升

关系抽取模型的性能。

尽管这项工作在缓解生物医学领域文本数据不足问题

上展示了不错的结果，但仍有值得进一步探讨的地方。由于

Llama2 缺乏专业领域知识，其可能会产生错误的增强结果，

因此可以探索融合领域专业知识的提示工程技术，以进一步

提高生成数据的质量和多样性。如加入药物信息等其他元数

据，以更好地模拟真实数据。总体而言，这项工作为缓解生

物医学领域中的数据稀缺问题提供了简洁有效的参考方法。
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