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摘要:药物不良反应事件是造成患者发病、死亡的主要原因之一.传统的基于患者自发报告

系统存在较为严重的漏报情况,近年来将推特等社交媒体作为数据来源进行药物不良反应事

件检测的研究愈发受到重视.各种深度学习模型通常依赖于大量的训练样本,然而受限于数

据来源的特质和耗时的数据标注工作,该领域的相关研究面临标注数据规模小、数据噪声大

等问题,制约了这些模型发挥良好的效果.据此,在文本表示层面引入基于图嵌入数据增强和

对抗训练两种正则化方法,提升模型在低资源高噪声下的药物不良反应事件检测效果.通过

实验,具体分析和讨论两种方法的适用范围,结合卷积神经网络,提出一种同时发挥其优势的

药物不良反应事件检测模型,实验结果显示其具有良好的适用性.
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0 引 言

药物不良反应事件(adversedrugevents,

ADEs)指患者在使用某种药物时,造成的与治疗

目的无关的有害后果.其已经成为造成医源性发

病、死亡和经济损失的主要原因之一.有研究统

计,仅在英、美两国每年由于药物不良反应事件造

成的损失已超过50亿美元[1].受限于临床试验阶

段参与者的数量,通常在药物上市以前无法掌控

其可能造成的所有不良反应,使得上市后药物预

警(postmarketingsurveillance,PMS)成为整个

药物预警流程中的重要一环.传统上市后药物预

警主要依赖于隶属各国卫生部门的自发报告系

统,如2019年我国国家药品不良反应监测中心就

收到“药品不良反应/事件报告表”超过150万

份[2].然而更多的研究证据显示,这类自发报告系

统的漏报率高达82%~98%[3].针对更多的药物

预警数据来源进行监测仍是需要研究解决的重要

问题.
推特(Twitter)作为社交媒体,在其逾300万

活跃用户每天发布的500余万条信息中蕴含着可

用于公共健康研究的宝贵资源[4].然而对其进行

标注的工作耗费时间和物力,使得目前可用于研

究的语料集规模较小.近年来有许多研究尝试进

行基于推特文本的药物不良反应事件检测,如何

在低标注资源的条件下获得高性能的检测模型是

这些研究需要面对的主要问题之一.
这类检测工作通常需要从大量文本中学习并

提取有效信息,为了使模型可以基于有限标注语

料获得更高性能,相关研究中一种常用的方式是

引入外部资源或专家设计丰富的特征.Stanovsky
等[5]在研究中利用由维基百科构筑的知识图谱以

及由专家参与标注的主动学习方法进行不良反应

识别.Lee等[6]设计了7种基于规则和特征的分

类方法,采用投票方式将其作为一个集成学习架

构进行预测.这类方法在提高模型性能时,往往需

要更多的领域知识参与,投入人力、物力.同时针

对特定语料设计的特征也会限制模型的泛化能

力.
Li等[7]将迁移学习方法引入不良反应事件

检测任务,通过从不同标注资源中学习具有共性



的特征,提升样本数较少的语料集上的模型性能.
Chowdhury等[8]、Gupta等[9]的研究采用了多任

务学习方法,在药物不良反应事件检测的同时进

行实体识别任务,提升事件检测效果.这些方法被

证实可以提升小规模语料集上的模型性能,但是

需要引入额外的数据集或标签进行训练.
针对上述研究过于依赖标注工作的不足,本

文提出一种基于图嵌入的药物不良反应事件检测

方法.该方法不依赖额外的标注工作,在文本表示

层面通过将推特文本中的药物、潜在的不良反应

描述与其同类文本作为相同的节点处理,构建文

本的网络结构,从而在其后的图嵌入学习过程中

得到更为丰富的节点结构特征.同时针对推特文

本噪声较高,仅凭借少数样本训练模型的过拟合

问题,本文引入另一种正则化方法———对抗训练,
用于避免模型依赖与正确预测无关的特征.

1 研究方法

本文针对该研究领域中标注语料规模较小、

社交媒体文本噪声较高等问题,在药物不良反应

事件检测任务中将基于图嵌入的文本表示和对抗

训练两种方式用于深度学习模型的改进.
1.1 模型构建

本文提出的药物不良反应事件检测模型如图

1所示,主要分为4个部分:(1)向量化表示部分

通过结合顺序和图结构两种方式训练的词的分布

式向量表示,为模型提供更为丰富和多样化的原

始特征输入.(2)对抗训练部分通过模型损失对于

输入样本的梯度计算最优对抗噪声,将这种微小

扰动叠加在原始文本的向量表示空间生成对抗样

本.通过将生成的对抗样本用于模型训练提升模

型对带有噪声数据的特征抽取能力.(3)特征抽取

部分采用多通道卷积神经网络结构,不同通道选

择不同大小的卷积窗口,用于获取不同窗口内文

本向量化表示中具有判别能力的高级别特征,再
通过池化操作降维.(4)事件检测器部分由带有

softmax激活函数的全连接层构成,用于预测输入

样本是否包含药物不良反应事件.

图1 模型总体架构

Fig.1 Theoverallmodelarchitecture

1.2 构造图结构

标注资源规模较小是制约深度学习方法在社

交媒体药物不良反应事件检测任务中取得更好效

果的主要原因之一.为了更加有效地利用有限的

标注语料,设计了一种将图结构用于数据增强的

方式.通过来自SIDER数据库[10]的药名和ADR
词典[11]的词条与采集自推特的文本进行匹配,将
得到的文本中的药物和药物不良反应候选词对应

到相应节点,如图2所示.
其中药名均由单个单词构成,匹配后对应D

类节点.药物不良反应候选词根据自身在词组中

       

图2 图结构构造方法

Fig.2 Theconstructionmethodofgraphstructure
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的位置,分别对应B、I、E、S等类型节点;词组中

的首个单词对应B类节点,末尾单词对应E类节

点,词组中间位置的单词对应I类节点;单个单词

的独立候选词对应S类节点.其他未匹配的词以

自身为节点,仍以原词序顺序连接.
通过上述构图方法,可以将采集自推特的包

含药物名称的文本构建为一张连通的有向图结

构.通过该图进行遍历时会产生原本并不包含在

样本中的实例,例如从图中药物 Venlafaxine出

发,可以遍历至药物不良反应候选词headfeel
heavy,从而实现数据增强效果.但这样生成的文

本并不总是满足语法,同时药物与相关药物不良

反应间的对应关系,也即图中的边可能并不客观

存在,直接将其引入模型会带来过高噪声.本文并

不据此构造特征,或使用这些边作为连接方式进

行诸如图神经网络等模型的训练,而是将其用于

基于图嵌入方法的表示学习.通过图嵌入方法从

构造图中随机进行序列采样,预训练得到的向量

化表示将包含药物、药物不良反应候选词的上下

文信息以及结构信息.
1.3 向量化表示

分布式的文本向量化表示是当前自然语言处

理任务中各种深度学习模型的主要输入形式,能
够将高维离散的原始文本输入转化为相对低维稠

密的向量,同时尽可能保留文本信息.本文应用的

向量化表示方法包括词嵌入和图嵌入两个部分,
预训练语料来自采用SIDER数据库中的药名作

为关键字爬取的推特中的用户生成文本.
本文方法中的词嵌入部分用于捕获文本中的

语义信息,图嵌入部分用于捕获与药物和潜在药

物不良反应相关上下文的结构信息.其中在词嵌

入部分,本文采用GloVe方法[12]进行预训练.另
一种被广泛应用的方法是word2vec方法,其特征

提取是基于滑动窗口的,在局部文本中进行训练,
而GloVe方法首先计算全局词共现频率,用于优

化分布式向量表示,更善于利用文本的全局统计

信息.
在图嵌入部分,本文采用的预训练方法为

SDNE[13],它使用相对此前 DeepWalk、node2vec
等常用图嵌入方法更加深层的自编码器结构学习

图结构中节点的一阶和二阶近邻关系.其中节点

一阶近邻关系基于自编码器中间层神经元,也即

编码器的输出,进行优化.这使得节点的特征表示

与其相邻节点相似,一阶近邻的损失函数记为

L1=∑
n

i,j=1
si,j y'i-y'j

2
2

其中n为图结构节点总数,y'i、y'j 分别为节点i、j
对应的编码器输出,si,j为两个节点间边的权重.
节点二阶近邻关系基于自编码器的输入x'和对

应的重构输出x'构建,使得具有类似邻居节点的

特征表示相似,相关的损失函数记为

L2=∑
n

i=1

(x'i-x'i)☉bi
2
2

其中x'i、x'i 分别是节点i对应的自编码器模型的

输入和重构的输出,☉为按位相乘运算,bi 为惩罚

项.
1.4 对抗训练

对抗训练方法是本文模型采用的另一种正则

化方法.在模型训练过程中,通过在样本的向量化

表示中增加微小扰动,形成对抗样本.利用对抗样

本和原始样本共同进行模型训练,通过这样的方

式防止模型过拟合,提升模型的鲁棒性和泛化能

力[14].本文模型采用对抗训练方法提升模型对带

噪声原始数据的适应能力,优化模型性能.对抗训

练最初在图像识别任务中被提出,其基本原理可

表示为

min
θ

E(x,y)~D[max
δ ≤ε

L(fθ(x+δ),y)]

式中:fθ 为神经网络模型;E(x,y)~D 为样本经验误

差;x、y分别为样本及其对应的标签;δ为在样本

上叠加的微小扰动;L 为模型损失函数;θ为模型

参数;ε为超参数,限制扰动的上界.
本文方法将扰动叠加于表示原始文本的向量

空间,扰动的尺度可以采用快速梯度方法[15]获

得.对于输入样本x=(v1 v2 … vn),其中n
为输入文本序列长度,v为词的向量化表示,需要

叠加的扰动可由下式求得:

δ=ε· g
g 2

,g=ÑxL(θ,x,y)

其中g为模型损失函数在输入样本x 上的梯度.
由此得到的对抗样本可记为(x+δ,y),通过使用

对抗样本与原始样本共同进行模型训练,提升模

型对带噪声推特文本的适应能力.
1.5 特征抽取和模型训练

本文方法采用类似 Kim提出的多通道卷积
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神经网络模型[16](TextCNN)进行特征抽取.卷积

方法为一维卷积,卷积核的宽度与词向量维度相

同,卷积通道数量与卷积窗口大小为超参数.不同

于原始多通道卷积神经网络所采用的池化操作

max-overtime-pooling,本 文 方 法 采 用 k-max-
pooling,提取特征图中最具判别能力的k 个特

征.对于维度为n×k的池化层输出矩阵p 中的某

一行r,池化运算表示为

pr,*=f(mr,j);j=1,2,…,l
其中f函数用于获取序列中最大的k 个数值,*
代表对于矩阵中某一行的所有值均进行该计算,

m 为卷积层生成的特征图,l为特征图宽度.
模型的事件检测器部分由全连接层、Dropout

方法和softmax激活函数构成.全连接层用于将

池化层输出向量的维度降至2.Dropout方法用于

在训练过程中屏蔽一部分神经元的输出,防止模

型过拟合.softmax激活函数产生模型对于输入样

本对应标签的预测,事件检测器形式化描述如下:

y=softmax(w·(s☉d)+b)
其中s为池化层输出的特征,w 和b 分别为可训

练的全连接层权重和偏差,☉代表向量按位相乘

操作,d为与s等长的伯努利随机变量.
在训练过程中,L2 正则化项和对抗正则化项

同时用于计算损失,模型的损失函数为

L
(θ,x,y)=L(θ,x,y)+λadvL(θ,x+δ,y),

L(θ,x,y)=∑
c

i=1
tilogyi+λL2∑θ2

其中L(θ,x,y)为不使用对抗样本训练的损失,c
为测试样本数量,t为样本真实标签,θ为模型参

数,λadv和λL2
分别为对抗正则项系数和L2 正则项

系数.

2 实验结果与分析

本文在TwiMed[17]和TwitterADR[18]两个语

料集上进行实验.两个语料集均标注自推特,提供

推文对应的ID和分类标签供使用者自行从推特

爬取.由于其后推特用户注销或将发布内容删除

等,目前仅部分推文可以爬取,这无疑增加了模型

取得更好实验结果的难度.语料集统计信息详见

表1,两个语料集上可获取的样本比例均约为

60%;TwiMed语料集在标注时考虑了正负样本

比例,相对更为均衡,约为1∶1.6;TwitterADR

语料集规模相比TwiMed更大,正负样本比例约

为1∶8.1.

表1 语料集统计信息

Tab.1 Thestatisticsofcorpora

语料集名称 发布时样本数 可获得样本数 正例 负例

TwiMed 1000 608 234 374

TwitterADR 10822 6966 765 6201

实验的评价指标使用准确率(P)、召回率(R)
和F1 值,其中F1 值用于综合衡量模型的P 和

R,为实验中使用的主要评价指标.实验中使用的

词嵌入维度为100,图嵌入维度为50,CNN通道

数为3,卷积窗口大小分别为3、4、5,学习率为

0.0003,对抗噪声参数ε为0.07.
在规模较小的语料集 TwiMed上的实验结

果如表2所示.其中BLSTM 方法[19]是一种将正

向LSTM的输出和反向LSTM 的输出拼接后用

于药物不良反应事件检测的方法;KB-Embedding
方法[5]利用来自维基百科的外部资源帮助模型预

测;ATL方法[7]通过迁移学习,每次利用两个语

料集进行模型训练;MTL方法[9]在进行检测任务

的同时,通过实体识别任务进行多任务学习;

Seq2seqAttn方法[20]是一种基于编码-解码架构

和注意力机制的预测模型;TextRNN方法[21]以

双向LSTM 进行特征抽取;FastText方法[22]利

用n-gram特征和浅层的神经网络进行预测.对于

提供源代码的Seq2seqAttn、TextRNN、FastText
等方法,使用其开源代码,在采用与本文方法相同

词嵌入的条件下进行实验;其他基线方法采用相

关论文中汇报的实验结果进行比较.

表2 在TwiMed语料集上的实验结果对比

Tab.2 Experimentalresultscomparisonon

TwiMedcorpus

方法 准确率/% 召回率/% F1 值/%

BLSTM[19] 61.20 51.49 56.01

KB-Embedding[5] 59.60 61.44 60.42

ATL[7] 63.68 63.40 63.54

MTL[9] 66.56 63.80 64.82

Seq2seqAttn[20] 67.13 65.64 65.67

TextRNN[21] 69.58 68.52 68.50

FastText[22] 71.06 70.27 70.47

本文方法 76.14 75.26 75.25
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实验结果显示,在TwiMed语料集上本文提

出的模型在准确率、召回率和F1 值3项指标上均

超过了各种基线方法,其中主要评价指标F1 值

相较FastText模型提升了4.78%.可见对于仅

有数百样本的小规模语料集,相对复杂的神经网

络模型往往难以达到理想效果.通过本文采用的

两种正则化方法,配合相对浅层的神经网络模型能

够适应较少的训练样本.本文模型特征抽取部分使

用的卷积神经网络,可训练参数少,更加适合小规

模标注语料以及限定句子最大长度的推特文本.
为了进一步验证本文方法的有效性,在另一

个规模稍大的语料集———TwitterADR上与多种

方法进行对比,见表3.其中 ME-TFIDF方法[23]

采用TFIDF作为原始特征表示,采用最大熵模型

进行预测;CRNN方法[23]在循环神经网络层后设

置卷积层提取文本特征;SemiEnsemble方法[6]通

过7种模型的多数投票进行预测;MT-Atten方

法[8]在进行药物不良反应事件检测任务的同时,
对句子中的适应症等实体进行标注,通过多任务

学习提升模型的整体性能.基线方法的结果来自

       
表3 在TwitterADR语料集上的实验结果对比

Tab.3 Experimentalresultscomparisonon

TwitterADRcorpus

方法 准确率/% 召回率/% F1 值/%

ME-TFIDF[23]1) 33.00 70.00 45.00

CRNN[23]1) 49.00 55.00 51.00

SemiEnsemble[6] 70.21 59.64 64.50

MT-Atten[8] 72.88 70.54 70.69

FastText[22] 74.85 70.28 72.15

Seq2seqAttn[20] 75.10 71.12 72.65

TextRNN[21] 74.67 73.55 73.69

本文方法 80.19 71.23 74.49

注:1)该方法论文中汇报的实验结果只提供了两位有效数字.

相关论文中的汇报.
实验结果显示,在TwitterADR语料集上本

文提出的模型在准确率和F1 值两项指标上超过

了各种基线方法,其中主要评价指标F1 值相较

TextRNN模型提升了0.80%.通过对比发现,

TextRNN、Seq2seqAttn模型相对其在小规模语

料集 上 的 表 现 提 升 明 显,分 别 为 5.19% 和

6.98%,而本文方法性能则与小规模语料集上相

当.这说明本文方法在仅有数百条标注样本时就

可以得到较为充分的训练,而Seq2seqAttn等模

型在提供更多标注数据时可能仍具有更好的潜

力.采用TFIDF作为特征输入的最大熵模型获得

了较高的召回率,但其准确率远低于各种采用词

嵌入作为输入的模型;CRNN模型性能落后于其

他神经网络模型,主要原因可能在于其使用的词嵌

入预训练语料并非源自社交媒体;SemiEnsemble
方法中大量利用了人工设计的特征,其准确率相

对较高,但召回率较低;MT-Atten方法通过在同

一个语料集上构建分类和序列标注等多个生物医

学领域任务,通过参数共享的形式使得模型学习

到了关于原始文本更为丰富的特征,但同时也需

要为模型提供额外的标注信息.总体而言,各种神

经网络方法通过自动学习有效的特征表示,相对

传统机器学习方法,在准确率和召回率之间取得

了较好的均衡.本文方法在不使用人工构造特征

和额外标注信息的条件下,相较各基线方法在药

物不良反应事件检测任务中取得了更好的总体性

能.
为了进一步验证本文所提两种方法的有效性

和适用范围,将其应用于其他深度学习模型,并通

过消融实验在不同规模的两个语料集上进行了对

比.在TwiMed语料集上的实验结果如表4所示.

表4 在TwiMed语料集上的模型性能分析

Tab.4 TheanalysisofmodelperformanceonTwiMedcorpus

模型

Seq2seqAttn[20] TextRNN[21] FastText[22] 本文方法

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

原始模型 67.13 65.64 65.67 69.58 68.52 68.50 71.06 70.27 70.47 73.61 71.34 71.31

+对抗训练 68.80 67.71 67.93 72.06 69.49 69.48 71.65 71.26 71.06 74.80 73.35 73.43

+图嵌入 68.88 68.28 66.77 72.34 70.90 70.10 71.76 71.48 71.02 74.43 74.30 74.22

+两种方法 69.38 68.56 68.07 73.10 72.78 71.69 72.41 72.32 72.01 76.14 75.26 75.25
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由实验结果可知,在数据规模较小时,两种方

法在4种深度学习模型上均能够有效提升模型性

能.其中单独加入对抗训练方法时,在所有评价方

法下的模型性能均超越未使用对抗训练的原始模

型,F1 值平均提升了1.49%.同样在单独加入图

嵌入方法的情况下,各项指标也均超越原始模型,
而且在总体上提升幅度高于对抗训练方法,F1 值

平均提升了1.54%.同时采用两种方法的模型在

所有指标上均获得了最佳结果,F1 值平均提升了

2.77%,与两种方法分别加入时提升的总和相近,
说明这两种方法能够通过不同方式提升模型性能

且同时使用时其优势能够互补.本文方法在不同

深度学习模型下均发挥了作用,表明本文方法具

有良好的适用性.两种方法在对本文基于卷积神

经网络的模型带来了3.94%的性能提升,高于在

4种模型上的平均提升幅度,验证了本文模型整

体上的合理性.
两种方法在更大规模语料集上的性能表现见

表5.在单独应用两种方法时,模型在大部分性能

指标上超越了用作对比的原始模型.在单独加入

对抗训练方法时,F1 值平均提升了0.59%.单独

加入图嵌入方法时,F1 值平均提升了0.55%.可
见在有更多标注样本进行训练的情况下,两种方

法仍能提升模型性能,但提升幅度小于在小规模

语料集上的表现.其中图嵌入方法带来提升较其

在小数据集上的表现差距更大,这说明模型在通

过更多样本的词嵌入训练时能够在一定程度上学

习到与药物以及药物不良反应候选词相关的上下

文结构信息.在同时加入两种方法时,4种模型的

F1 值平均提升了1.19%,大于分别单独加入两

种方法带来提升的总和.本文模型仅取得了与单

独加 入 图 嵌 入 方 法 时 类 似 的 性 能 提 升,而

Seq2seqAttn的 F1 值 相 较 原 始 模 型 提 升 了

1.60%.同时对比该模型在TwiMed上加入两种

方法的实验结果,提升幅度为6.18%,说明该模

型在有更多训练样本的情况下性能有更大提升.

表5 在TwitterADR语料集上的模型性能分析

Tab.5 TheanalysisofmodelperformanceonTwitterADRcorpus

模型

Seq2seqAttn[20] TextRNN[21] FastText[22] 本文方法

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

准确

率/%

召回

率/%
F1

值/%

原始模型 75.10 71.12 72.65 74.67 73.55 73.69 74.85 70.28 72.15 79.07 70.70 73.75

+对抗训练 77.26 71.58 73.34 76.34 73.04 74.66 75.50 70.01 72.22 79.10 71.51 74.38

+图嵌入 75.50 72.28 73.53 76.51 72.31 73.92 75.27 70.58 72.50 79.19 71.76 74.50

+两种方法 76.72 72.73 74.25 75.85 74.91 75.11 76.00 71.02 73.07 79.62 71.53 74.57

3 结 语

本文针对在推特文本中进行药物不良反应事

件检测任务时面对的标注资源稀缺问题,将一种

能够为模型训练提供更加丰富信息的图嵌入方法

引入该任务.将来自推特的语料构建成图结构进

行预训练,生成的图嵌入能够在不同规模的模型

训练过程中带来性能提升.同时本文引入的另一

种正则化方法通过在训练数据中添加微小扰动的

方式提升模型的鲁棒性,实验结果显示该方法能

够较好地与图嵌入方法互补.在不同深度学习模

型上的实验结果表明本文方法具有良好的适用

性,尤其是在小规模语料集中发挥了更好的性能.
在未来的研究中,可以探索对抗迁移方法在该任

务中的应用,尝试构建能够从不同语料集中获取

共性特征的模型,从而进一步减少模型训练对标

注样本数量的依赖.
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Detectionmethodofadversedrugevents
fromsocialmediabasedongraphembeddings

SHEN Chen, LIN Hongfei*

(SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Adversedrugeventisamajorcauseofmorbidityandmortalityofhospitalizedpatients.
Sincethetraditionalspontaneousself-reportingsystemisexperiencingseriousunderreportingissues,

andtheresearchontheuseofsocialmedia,suchasTwitter,asadatasourceforthedetectionof
adversedrugeventshasreceivedincreasingattentioninrecentyears.Deeplearningmodelsusually
requiremanytrainingsamples.However,duetothecharacteristicsofuser-generatedcontentsand
time-consumingdataannotationprocess,relatedresearchisfacedwiththeproblemscausedbysmall
scaleannotationbuthighlynoisydatasets,whichrestrictsdeeplearningmodelstoachievegood
results.Accordingly,tworegularizationmethodsareintroducedattherepresentationlevel,whichare

graphembedding-baseddataaugmentandadversarialtraining,toimprovetheperformanceof
detectingadversedrugeventsundersuchcondition.Theapplicablescopesofthesetwomethodsare
analyzedanddiscussedthroughexperiments.Combiningwiththeconvolutionalneuralnetwork,an
adversedrugeventdetectionschemethatcanmakefulluseofthetwomethodsisproposed,andthe
experimentalresultstestifythefeasibility.

Keywords:socialmedia;graphembeddings;adversarialtraining;adversedrugeventdetection;deep
learning
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