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摘 要:药物相互作用是指药物之间存在的抑制或促进等作用。针对目前药物关系抽取模型在长语句中抽取效果

较差以及高层特征信息丢失的问题,该文提出了一种结合最短依存路径的胶囊网络关系抽取模型,该方法首先根

据原语句解析出两个药物之间的最短依存路径,然后利用双向长短期记忆网络分别获取原语句和最短依存路径的

低层语义表示,再将两者结合输入到胶囊网络中,利用胶囊网络的动态路由机制,动态地决定低层胶囊向高层胶囊

传送的信息量,避免了高层特征信息丢失的问题,从而提升抽取效果。在DDIExtraction2013药物相互作用关系抽

取任务上的实验结果表明,该文方法的F1 值优于目前最优方法1.17%。

关键词:药物关系抽取;最短依存路径;双向长短期记忆网络;胶囊网络

中图分类号:TP391    文献标识码:A

Drug-DrugRelationshipExtractionBasedonCapsuleNetworks

LIUNingning1,JUShenggen1,XIONGXi2,WANGJingyan1,ZHANGRui1

(1.SchoolofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu,Sichuan610065,China;

2.SchoolofCybersecurity,ChengduUniversityofInformationTechnology,Chengdu,Sichuan610225,China)

Abstract:Drug-Druginteractionreferstotheinhibitionorpromotionbetweendrugs.ToimprovethecurrentDrug-
Druginteractionrelationshipextractionmodel’sperformanceinthelongsentences,thispaperproposesacapsule
networkextractionmodelthatcombinestheshortestdependentpath.Theapproachfirstdetectstheshortestdepend-
entpathbetweentwodrugsintheparseoftheoriginalsentence,thenappliestheBi-LSTMtoobtaintheembedding
oftheoriginalsentenceandtheshortestdependentpath.Theembeddingarethemputintothecapsulenetwork,in
whichthedynamicroutingmechanismcoulddynamicallydeterminetheamountofinformationtransmittedandpre-
servethehigh-levelfeatureinformation.TheexperimentalresultsontheDDIExtraction2013showthattheproposed
achieved1.17%relativeincreaseinF1valuecomparedwiththecurrentbestapproaches.
Keywords:drugrelationshipextraction;shortestdependentpath;bidirectionallongshortterm memorynetwork;

capsulenetwork

收稿日期:2019-09-16 定稿日期:2019-09-28
基金项目:四川省重点研发项目(2018GZ0182,2018GZ0253,2019YFS0236)

0 引言

药物—药物相互作用(drug-drugInteraction,

DDI)是指当患者同时服用两种或多种药物时,一种

药物的药效可能会受到其他药物的影响,由此可能

产生副作用,导致治疗费用增加且对患者生命安全

造成威胁,因此了解药物之间的相互作用具有非常

重要的意义与医学应用价值。

目前人们主要是从DrugBank[1],PharmGKB[2]

等医学数据库中获取药物相关知识,但是随着生

物医学文献呈指数级增长,通过人工手动抽取有

用的信息来更新数据库的方式变得低效且代价较

高,由此造成医学数据库的更新速度较慢,生物医

学文献中丰富的医学资源得不到充分利用。DDI
自动抽取技术的研究可以实现医学数据库的快速

更新,从而可以帮助医学从业者获取较新且较为

全 面 的 药 物 信 息。随 着 DDIExtraction2011[3]和

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



1期 刘宁宁等:基于胶囊网络的药物相互作用关系抽取方法

DDIExtraction2013[4]这两次药物相互作用关系抽

取任务的发布,如何自动地从文本中抽取DDI逐

渐成为研究热点。目前已有许多方法成功应用在

DDI抽取任务上。
早期的DDI抽取方法是基于规则的,需要专业

领域人员参与制定一系列规则来完成DDI的抽取,
由于语言表达形式的多样性,制定的规则往往难以

覆盖所有的药物相互作用关系,因此该方法的召回

率较低。随着机器学习技术的不断发展,利用机

器学习技术进行DDI抽取的方法逐渐增多,此类

方法通常需要利用大量人工定义特征,如词性、句
法、语法等特征,且需要利用外部自然语言处理工

具生成这些特征,如词性标注器、句法分析器等工

具,因此其抽取性能受外部自然语言处理工具的

影响较大。由于深度学习技术具有自动学习特征

的能力,可以减少人工设计特征所耗费的代价,且
抽取效果一般比传统的方法好,因此应用深度学

习技术进行DDI抽取逐渐成为一种趋势。目前,

DDI关系抽取领域常用的深度学习模型有卷积神

经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)和循环

神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)。
胶囊网络是由Sabour等[5]在2017年提出的用

于图像处理领域的一种网络结构。针对CNN采用

最大池化或平均池化等池化策略会造成信息丢失的

问题,胶囊网络的思想是利用动态路由机制动态地

决定低层胶囊向高层胶囊传递的信息量,从而可以

充分利用高层特征信息。胶囊网络已在图像领域显

示出良好的效果,也有相关研究将其用在自然语言

处理领域的任务上,如文本分类[6]、情感分析[7-8]、机
器翻译[9],其在DDI抽取任务上的应用亟待进一步

研究。
本文提出了一种结合最短依存路径的胶囊网

络关系抽取模型,针对医学文本中语句较长、句子

结构较为复杂的问题,通过提取两个药物实体的

最短依存路径(shortestdependencypath,SDP),并
利用双向长短期记忆网络(bidirectionallongshort-
termmemory,BiLSTM)擅长于捕获长距离序列信

息的能力,将原语句与最短依存路径的信息相结

合,从而可以获取包含更多句子信息的低层句子

表示。针对当前大多药物关系抽取模型未能充分

利用高层信息的问题,本文提出利用胶囊网络的

动态传送信息的优势,使高层信息得到充分利用。

最后在数据集DDIExtraction2013上验证了该模型

的有效性。
本文接 下 来 的 章 节 如 下:第1节 介 绍 关 于

DDI抽取的相关工作;第2节详细描述本文提出的

模型;第3节使用DDIExtraction2013数据集验证

本文模型的有效性,并与其他模型进行对比;第4
节总结全文并提出未来的发展方向。

1 相关工作

目前在药物相互作用关系抽取领域应用的方法

主要分为四类,分别是基于规则、基于特征、基于核

函数以及基于深度学习的方法。
(1)基于规则的方法是较为传统的方法,一般

需要根据数据集中语句的结构或由领域专业人员制

定一些模式和规则。Tari等[10]通过对句子的语法

结构进行分析,将药物之间相互作用的知识以规则

的形式表示出来,再利用该规则进行关系的提取。

Segura等[11]设计了一种结合浅层解析、句法简化与

模式匹配的抽取算法,首先将复杂句和复合句分解

为简单句,然后利用药剂师制定的一组规则从简单

句中抽取相互作用的药物对。
(2)基于特征和基于核函数的方法需要使用大

量事先定义的特征,如词性、语义、药物名等特征来

完成对药物关系的抽取。He等[12]在使用一般特征

的基础上加入了关键词特征、药物数据库中的特征

等领域特征。Rastegar等[13]将两个药物名之间的

词性、词干,以及词的数目作为特征。Kim等[14]使

用 了 两 个 药 物 之 间 的 最 短 依 存 路 径 作 为 特 征。

Chowdhury等[15]将特征核、图核和树核相结合,减
少了丢失重要特征的风险,取得了比单核更好的结

果。Zhang等[16]设计了一种使用句法结构信息的

单一内核函数,并通过剪枝方法去除噪声,取得了较

好结果。
(3)近年来,基于深度神经网络的方法在药

物关系抽取领域取得了很好的进展。Liu等[17]

首次提出利用 CNN模型进行药物关系抽取,只
需要将单词嵌入和位置嵌入信息输入到卷积网

络中,实验结果表明,该方法可以在不提取任何

词性、句法等特征的基础上取得较好的结果,由
此证明深度学习方法适用于解决药物关系抽取

问题,并且可以取得比基于特征和基于核函数的
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方法更好的结果。为了更好地获取句子语义的

表示,Quan等[18]采用多通道卷积神经网络的方

法,使用了在不同医学文献上训练的词向量作为

CNN的输入,可以更好地表示单词的语义信息。

Kavaluru等[19]将词级别和字符级别的RNN模型

相融合,以更好地表示句子语义信息。考虑到句

子中不同部分的重要程度不同,也有相关论文通

过加 入 注 意 力 机 制 提 高 模 型 的 抽 取 效 果[20-21]。

Asada等[20]考虑到在一句话中不同单词的重要性

不同,提出加入单词注意力机制,给不同的单词分配

不同的注意力权重,给重要的单词赋予较大的权重,

从而提升模型的预测效果。Zhou等[21]考虑到单词

的位置信息对于判断药物之间的关系有很重要的作

用,提出将BiLSTM层产生的隐层状态与位置嵌入

结合生成位置感知注意力,从而可以更好地利用位

置信息。考虑到外部现有的丰富的生物医学资源知

识有助于提升药物关系抽取的准确性,Asada等[22]

将图卷积神经网络的中间层与卷积神经网络的中间

层相拼接,以更好地利用药物的分子结构信息。Xu
等[23]通过将外部现有的生物医学资源与词汇信息

和实体位置信息结合在一起,来完成从生物文献中

抽取DDI。

图1 模型整体框架图

2 本文方法

本文提出了一种结合最短依存路径的利用

胶囊网络进行药物关系抽取的模型,模型整体框

架如图1所示。该模型首先根据输入语句s1 解

析出语句的最短依存路径ssdp,然后分别将原语

句和最短依存路径信息输入到嵌入层,利用嵌入

层将语句转换为向量表示,再将转换为向量表示

的原句嵌入和最短依存路径嵌入信息分别输入

到BiLSTM 层,从而捕获s1 和ssdp的低层语义特

征h1 和hsdp,将h1 和hsdp进行拼接后送入到胶囊

网络层,获取高层特征,最后输出两个药物实体

的类别。

2.1 输入层

首先根据原语句中的药物实体,生成相互作

用的药物对,然后进行药物盲化处理,即将药物实

体分 别 用“DRUGA”,“DRUGB”和“DRUGN”代
替,其中“DRUGA”和“DRUGB”代表要判断相互

作用关系的药物实体,“DRUGN”代表无关药物实

体。本文使用的数据集中已标明了药物实体的位

置,故不需要进行命名实体识别等操作识别药物

实体。
假设原语句S 为:“Cypermethrininducedoxi-

dativestressinratbrainandliverispreventedby
vitaminEorallopurinol.”,其中“Cypermethrin”,
“vitaminE”以及“allopurinol”表示药物实体,该句
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中共有三个药物实体,在经过两两组合之后,可得三

组药物对,即产生三个输入语句,如表1所示。

表1 输入语句处理

药物对 类别 语句

s1
(Cyperme-
thrin,
vitaminE)

effect
DRUGAinducedoxidativestress
inratbrainandliverisprevented
byDRUGBorDRUGN.

s2
(Cyperme-
thrin,allo-
purinol)

effect
DRUGAinducedoxidativestress
inratbrainandliverisprevented
byDRUGNorDRUGB.

s3
(vitaminE,
allopurinol)

false
DRUGNinducedoxidativestress
inratbrainandliverisprevented
byDRUGAorDRUGB.

2.2 嵌入层

嵌入层是将输入文本语句转换为向量的形式。
嵌入层中包括两个模块,分别是原句嵌入和最短依

存路径嵌入。其中原句嵌入模块的输入信息包含单

词信息、位置信息以及药物类型信息。最短依存路

径嵌入模块的输入是利用斯坦福解析器获取的两个

药物实体之间的最短依存路径。
假设输入原句S={w1,w2,…,wn},其中wi 代

表句子中的第i个词,通过设置两个位置向量p1 和

p2,来表示句子中的每个单词到两个药物实体的距

离,此外用t1 和t2 表示两个药物的类型。在原句嵌

入中,本文采用以词嵌入,位置嵌入和类型嵌入相拼

接的方法表示句子,其中词嵌入是将单词以向量的形

式表达出来,本文采用的是在大规模语料库上训练的

Glove词向量。则单个嵌入向量表示如式(1)所示。

xi=dw 􀱇dp1 􀱇dp2 􀱇dt1 􀱇dt2 (1)

  其中,xi∈Rd+2p+2t,d 代表单词嵌入的维度,p
代表位置嵌入的维度,t代表类型嵌入的维度。则

原句嵌入向量可以表示为Ws={x1,x2,…,xn},最
短依存路径嵌入向量可以表示为Wsdp。

2.3 BiLSTM 层

长短期记忆网络(longshortterm memory,

LSTM)是一种特殊结构的RNN模型,有效解决了

循环神经网络模型面临的梯度消失问题。LSTM
由输入门、遗忘门、输出门以及细胞状态组成,采用

式(2)~式(7)进行更新。

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (2)

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (3)

􀭾Ct=tanh(WC·[ht-1,xt]+bc) (4)

Ct=ft☉Ct-1+it☉􀭾Ct (5)

Ot=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (6)

ht=ot☉tanh(Ct) (7)

  其中,it 表示输入门,ft 表示遗忘门,ot 表示

输出门,ht-1和Ct-1表示前一个时间步t-1的隐藏

状态和细胞状态,ht 和Ct 表示当前时间步t的隐藏

状态和细胞状态。

BiLSTM是 LSTM 的一种变形,它采用两个

LSTM分别获取语句的前向信息和后向信息,然后

将两者得到的向量拼接起来作为BiLSTM 的输出,
假设前向过程的输出的隐藏状态用􀭷h1 表示,后向过

程的输出隐藏状态用􀭸hn 表示,利用式(8)可得到

BiLSTM的输出。

h=[􀭸hn,􀭷h1] (8)

  使用BiLSTM 网络可以较好地捕获句子的全

局序列信息,适用于长句子的处理,故本文采用

BiLSTM结构分别获取原句的向量表示h1 和最短

依存路径信息的向量表示hsdp,将二者拼接起来得

到最终的向量表示hall,将其作为胶囊网络层的

输入。

2.4 胶囊网络层

胶囊是由一组神经元组成的,每个胶囊负责确

定对象的单个部分,所有胶囊共同决定对象的整体

架构。胶囊网络的结构如图2所示,主要分为低层

胶囊层、动态路由层和高层胶囊层。胶囊网络利用

动态路由机制,将低层胶囊的信息动态地传送到高

层胶囊中,从而可以克服CNN中池化层信息丢失

的问题。

图2 胶囊网络结构
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假设ui 是第i个低层胶囊的输出,则它预测的

高层胶囊j的输出可以由式(9)计算得到。

ûj|i=Wijuj (9)

  其中,Wij代表低层胶囊i和高层胶囊j之间的

权重矩阵,该矩阵是在训练过程中学习得到的。
在高层胶囊网络中,sj 是高层胶囊网络的输

入,vj 是高层胶囊网络的输出,其中sj 是根据低层

胶囊预测向量ûj|i和低层胶囊相对应的耦合系数cij

得到的,如式(10)所示。

sj =∑
i
cij·ûj|i (10)

  在胶囊网络中,向量的长度代表概率值,故用如

下非线性压缩函数,将高层胶囊输出向量的长度转

换为0到1之间。如式(11)所示。

vj =
‖s2j‖

1+‖s2j‖
sj

‖sj‖
(11)

  低层胶囊网络和高层胶囊网络之间信息传递量

是由耦合系数cij决定的,cij的计算过程如式(12)所
示,其中bij表示胶囊i和胶囊j之间耦合的对数概

率,初始化为0,bij会在路由迭代中动态地更新。

cij =
exp(bij)

∑
K

i=1

exp(bik)
, bij ←bij +ûj|i·vj (12)

  由式(12)可以看出,当低层胶囊将信息传送到

正确的高层胶囊时,耦合系数cij会变大,当传送到

错误的高层胶囊时,耦合系数cij会变小,当cij=0
时表示低层胶囊i和高层胶囊j 之间没有信息传

递,cij由动态路由算法迭代更新。
动态路由算法Routing的伪代码如下所示:

算法1:Routing(ûj|i,r,l)

1. foreverycapsulejinlayerl+1and
capsuleiinlayerl:bj|i←0.

2. forrinteractionsdo
3.   foreverycapsuleiinlayerl:

ci←softmax(bi)correspondstoEq.(12)
4. foreverycapsulejinlayerl+1:

sj ←∑icijûj|i

5. foreverycapsulejinlayerl+1:
vj=squash(sj)correspondstoEq.(11)

6. foreverycapsuleiinlayerland
capsulejinlayerl+1:

bj|i=bj|i+ûj|i·vj

7.Endfor
8.returnvj

2.5 输出层

由于在胶囊网络中,高层胶囊的向量长度代表

该类别的概率,故在该层中,选择具有最大输出向量

长度的高层胶囊类别作为最终模型预测的类别。
模型的损失函数如式(13)所示。高层胶囊中的

胶囊数量与数据集中药物关系的类别数目相同,每
个胶囊代表一个关系类别,若输入语句的关系类别

为k,则Tk 值为1,否则Tk 值为0,其中m+,m-和

λ是需要事先指定的超参数。
Lk =Tkmax(0,m+-‖vk‖)2+

λ(1-Tk)max(0,‖vk‖-m-)2 (13)

3 实验

3.1 数据集介绍及评价指标

  本文采用 DDIExtraction2013数据集进行实

验,该数据集中药物之间相互作用关系分为以下5
种类型。

(1)Advice:文本中描述了关于两种药物同时

使用的建议。
(2)Effect:文本中明确指出两种药物相互作

用的结果。
(3)Mechanism:文本中明确讨论药物动力学

机制。
(4)Int:文本中说明两种药物存在一定关系,

但未定义具体的关系类型。
(5)Negative:两个药物间不存在相互作用

关系。
数据集的详细信息如表2所示。

表2 DDIExtraction2013数据描述

训练集 测试集 总数

Advice 826 221 1047

Effect 1687 360 2047

Mechanism 1319 302 1621

Int 188 96 284

Negative 23772 4737 28509

  本文采用精准率(P),召回率(R)以及F1 值这

三个指标对实验结果进行评价。

3.2 参数设置

本文模型中使用的参数的取值如表3所示。
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表3 参数取值

参数 取值

Epoch 20

Batchsize 64

词嵌入维度 300

位置嵌入维度 10

药物类型嵌入 10

学习率 0.001

m+ 0.9

m- 0.1

λ 0.25

路由迭代次数 3

3.3 实验结果

本文模型在DDIExtraction2013上的实验结果

如图3和图4所示,其中图3是模型的损失值曲线

图,图4是模型的F1 值曲线图。由图3可看出该

模型在开始训练时损失降低速度很快,然后趋于平

稳。由图4可看出,模型训练的前期F1 值提升较

快,后续增加速度较慢,然后趋于平稳。

图3 损失值曲线图

图4 F1 值曲线图

为了分析模型不同模块对抽取效果的影响程

度,本文设计了消融实验,如表4所示,分别验证

BiLSTM,Capsule和SDP对实验结果的影响。

表4 消融实验

模型 P/% R/% F1/%

本文模型 78.78 70.05 74.16

-BiLSTM 75.47 65.52 70.15

-Capsule 73.88 68.74 71.22

-SDP 76.87 68.33 72.35

  由消融实验结果可以看出,去掉BiLSTM 层

后,模 型 的 效 果 降 低 4.01%,说 明 在 不 使 用

BiLSTM获取低层语句特征信息的情况下,仅单独

使用胶囊网络进行关系抽取的效果不是很理想。去

掉最短依存路径信息后,模型的F1 值降低1.81%,
说明结合最短依存路径信息可以更好地丰富句子的

语义信息,比单纯使用原语句信息的效果要好。去

掉胶囊网络层后,模型的F1 值降低2.94%,表明胶

囊网络动态利用高层信息的能力可以显著地提升模

型的效果。消融实验的结果说明本文提出的模型可

以充分结合最短依存路径、BiLSTM 以及胶囊网络

这三者的优势,从而较好地提升模型的抽取效果。
将本文模型的实验结果与现有的结果进行对

比,结果如表5所示。可以看出,本文模型的F1 值

比其中效果最好的模型高1.17%。

表5 准确率对比

文献 P/% R/% F1/%

Liuetal.(2016)[17] 75.72 64.66 69.75

Quanetal.(2016)[18] 75.99 65.25 70.21

Wangetal.(2017)[24] 72.53 71.49 72.00

Yietal.(2017)[25] 73.67 70.79 72.20

Xuetal.(2018)[23] 71.52 70.79 71.15

Asadaetal.(2018)[22] 73.31 71.81 72.55

Zhouetal.(2018)[21] 75.8 70.38 72.99

本文 78.78 70.05 74.16

4 结论

本文充分利用BiLSTM 捕获长距离信息的能

力和胶囊网络动态结合高层信息的优势,将二者结

合用于药物相互作用关系抽取,并使用最短依存路
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径信息丰富语句信息。实验结果表明,本文模型在

从复杂的医学文本中抽取药物相互作用的效果较

好。在未来的工作中,可以尝试加入注意力机制,即
给原句信息和最短依存信息分配合适的权重,从而

提升模型的效果。针对数据集中负例较多的现象,
在未来的工作中可以考虑使用数据增强等操作,以
平衡不同类型数据之间的数量差异。
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