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融合数据增强与半监督学习的药物不良反应检测
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摘 要：目前药物不良反应（ADR）研究使用的数据主要来源于英文语料，较少选用存在标注数据稀缺问题的中文医

疗社交媒体数据集，导致对中文医疗社交媒体的研究有限。为解决标注数据稀缺的问题，提出一种新型的 ADR 检测

方法。采用 ERNIE 预训练模型获取文本的词向量，利用 BiLSTM 模型和注意力机制学习文本的向量表示，并通过全

连接层和 softmax函数得到文本的分类标签。对未标注数据进行文本增强，使用分类模型获取低熵标签，此标签被作

为原始未标注样本及其增强样本的伪标签。此外，将带有伪标签的数据与人工标注数据进行混合，在分类模型的编

码层和分类层间加入 Mixup 层，并在文本向量空间中使用 Mixup 增强方法插值混合样本，从而扩增样本数量。通过

将数据增强和半监督学习相结合，充分利用标注数据与未标注数据，实现 ADR 的检测。实验结果表明，该方法无需

大量的标注数据，缓解了标注数据不足对检测结果的影响，有效提升了药物不良反应检测模型的性能。
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【Abstract】At present，the data used in the study of Adverse Drug Reaction（ADR）are mainly from English corpus，
fewer Chinese medical social media data sets are selected because of label data scarcity，resulting in limited research on

Chinese medical social media.To deal with the problem of lack of labeled data，this study proposes an ADR detection

method that combines data augmentation and semi-supervised learning.The pre-training ERNIE model is used to obtain

the word vectors. BiLSTM and the attention mechanism are used to learn the vector representation of the text. The

classification layer consists of a fully connected layer and a softmax function to obtain the classification label.First，the

unlabeled data are augmented several times.The low-entropy label，which is the weighted average of the predicted values

of the original and augmented samples，is shared by these samples.The pseudo-label data are then mixed with the labeled

data.Based on the classification model，a Mixup layer is added between the encoding and classification layers.In the text

vector space，Mixup is used to interpolate the mixed samples，and the number of samples will be higher.By combining

data augmentation and semi-supervised learning，labeled and unlabeled data are fully utilized to detect adverse drug

reactions. Experimental results show that this method does not require a large amount of labeled data，alleviates the

impact of insufficient labeled data，and effectively improves the performance.
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药物不良反应（Adverse Drug Reaction，ADR）检
测是药物研究和开发的重要组成部分。以往的研究
数据主要来源于药物不良反应报告［1］、生物医学文
献［2］、临床笔记［3］或医疗记录［4］。目前，医疗社交媒
体例如 MedHelp、好大夫、寻医问药、丁香医生等均
提供了诸如专家问诊、论坛讨论、电话视频交流等形
式多样的信息收集手段，形成了具有权威性、时效性
和全面性的互联网医疗数据源，为药物不良反应检
测提供了丰富的语料基础。

药物不良反应检测通常被看作涉及ADR的文本二
分类问题，即辨别文本是否包含ADR的问题。早期，大
多数研究均基于词典识别文本中的 ADR［5-6］，但这类方
法无法识别词典中未包含的非常规ADR词汇。后来有
些研究人员发现，利用统计机器学习方法抽取特征能够
有效提高准确性［7-8］。随着深度学习的不断发展和广泛
应用，基于深度学习方法的 ADR检测模型大量涌现。
LEE等［9］为 Twitter中的 ADR分类建立了卷积神经网络
（Convolutional Neural Network，CNN）模型，COCOS等［10］

开发了一个递归神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）模型，通过与任务无关的预训练或在ADR检测训
练期间形成词嵌入向量，并将其作为输入。HUYNH等［11］

提出 2种新的神经网络模型，即将 CNN与 RNN连接起
来的卷积递归神经网络（Convolutional Recurrent Neural

Network，CRNN）以及在CNN中添加注意力权重的卷积
神经网络（Convolutional Neural Network with Attention，
CNNA），针对Twitter数据集分别进行了ADR分类任务。
PANDEY等［12］分别采用Word2Vec和GloVe模型从多渠
道的医学资源中训练临床词的词向量，将无监督的词嵌
入表示输入到双向长期短期记忆（Bi-directional Long

Short-Term Memory，Bi-LSTM）神经网络中，并使用注
意力权重来优化 ADR抽取的效果。

尽管深度学习模型往往表现很好，但通常需要
基于大量标注数据进行监督学习。当标注数据过少
时，容易出现过拟合现象，严重影响预测的准确性。
目前，已有大量的研究从英文语料中检测 ADR，但
由于缺乏公开可用的中文医疗社交媒体的数据集，
目前针对此方面的研究非常有限。

为解决标注数据不足的问题，本文提出一种基于
数据增强与半监督学习（Semi-Supervised Learning，SSL）
的药物不良反应检测方法。通过对未标注数据进行数
据增强，使用分类模型产生低熵标签，以获得较为准确
的伪标签。此外，将标注数据、未标注数据和增强数据
混合，在文本向量空间中对混合样本进行插值，以扩增
样本数量。

1 相关工作

1.1 文本增强
在少样本场景下采用数据增强技术，与同等标注

量的无增强监督学习模型相比，其性能会有较大幅度
的提升。文本增强技术如EDA算法［13］、回译［14］、TF-IDF

等通常只针对标注数据进行有监督地数据增强。XIE

等［15］将有监督的数据增强技术扩展到未标注数据中，
以尽可能地利用未标注数据。GUO 等［16］针对文本分
类任务，提出词级的 wordMixup 和句子级的 senMixup

这 2种文本增强策略，通过分别对词嵌入向量和句子
向量进行线性插值，以产生更多的训练样本，提升分类
性能。
1.2 半监督学习

半监督学习是一种在不需要大量标签的情况下训
练大量数据模型的方法。监督学习方法仅在标注数据
上训练分类器而忽略了未标注数据。SSL 通过利用未
标注数据的方法来减轻对标注数据的需求。在通常情
况下，未标注数据的获取要比标注数据容易得多，因此
SSL所带来的性能提升通常都是低成本的。SSL方法
主要分为两类：一类是对一个输入添加微小的扰动，输
出应该与原样本保持不变，即一致性正则化；另一类是
使用预测模型或它的某些变体生成伪标签，将带有伪
标签的数据和标注数据进行混合，并微调模型。

将增强技术与半监督学习方法整合于一个框架
中的技术在计算机视觉领域已经取得成功。例如
MixMatch［17］和 FixMatch［18］方法均表现出了良好的
性能。然而在自然语言处理领域，由于受文本的语
法、语义关系等影响，此类方法的应用极少。

基于上述方法，本文将文本增强技术与半监督
学习方法相结合，应用于面向中文医疗社交媒体的
ADR 检测任务。利用回译对未标注数据进行增强，
以获取低熵标签，并将得到的伪标签未标注数据和
标注数据进行 Mixup 操作，降低对标注数据的需求，
充分发挥大量未标注数据的价值，提升 ADR 检测模
型的准确性。

2 本文方法

给定有限标注的数据集 X l = {x l
1 ,x

l
2 ,…,x l

n}和其对

应的标签 Y l = { y l
1 ,y

l
2 ,…,y l

n}，以及大量的未标注数据集

X u = {x u
1 ,x

u
2 ,…,x u

m}，其中 n 和 m 是 2个数据集中的数据

量，y l
i ∈ {0,1}C

是一个 one-hot向量，C 是类别数。本文

目标是能有效利用标注数据和未标注数据一起训练模
型。为此，本文提出一种标签猜测方法，为未标注数据
生成标签，将未标注数据视为附加的标注数据，并在标
注数据以及未标注数据上利用 Mixup方法进行半监督
学习。最后，引入了熵最小化损失。本文方法的总体
框架如图 1所示。

图 1 本文方法框架

Fig.1 Framework of method in this paper
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药物不良反应（Adverse Drug Reaction，ADR）检
测是药物研究和开发的重要组成部分。以往的研究
数据主要来源于药物不良反应报告［1］、生物医学文
献［2］、临床笔记［3］或医疗记录［4］。目前，医疗社交媒
体例如 MedHelp、好大夫、寻医问药、丁香医生等均
提供了诸如专家问诊、论坛讨论、电话视频交流等形
式多样的信息收集手段，形成了具有权威性、时效性
和全面性的互联网医疗数据源，为药物不良反应检
测提供了丰富的语料基础。

药物不良反应检测通常被看作涉及ADR的文本二
分类问题，即辨别文本是否包含ADR的问题。早期，大
多数研究均基于词典识别文本中的 ADR［5-6］，但这类方
法无法识别词典中未包含的非常规ADR词汇。后来有
些研究人员发现，利用统计机器学习方法抽取特征能够
有效提高准确性［7-8］。随着深度学习的不断发展和广泛
应用，基于深度学习方法的 ADR检测模型大量涌现。
LEE等［9］为 Twitter中的 ADR分类建立了卷积神经网络
（Convolutional Neural Network，CNN）模型，COCOS等［10］

开发了一个递归神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）模型，通过与任务无关的预训练或在ADR检测训
练期间形成词嵌入向量，并将其作为输入。HUYNH等［11］

提出 2种新的神经网络模型，即将 CNN与 RNN连接起
来的卷积递归神经网络（Convolutional Recurrent Neural

Network，CRNN）以及在CNN中添加注意力权重的卷积
神经网络（Convolutional Neural Network with Attention，
CNNA），针对Twitter数据集分别进行了ADR分类任务。
PANDEY等［12］分别采用Word2Vec和GloVe模型从多渠
道的医学资源中训练临床词的词向量，将无监督的词嵌
入表示输入到双向长期短期记忆（Bi-directional Long

Short-Term Memory，Bi-LSTM）神经网络中，并使用注
意力权重来优化 ADR抽取的效果。

尽管深度学习模型往往表现很好，但通常需要
基于大量标注数据进行监督学习。当标注数据过少
时，容易出现过拟合现象，严重影响预测的准确性。
目前，已有大量的研究从英文语料中检测 ADR，但
由于缺乏公开可用的中文医疗社交媒体的数据集，
目前针对此方面的研究非常有限。

为解决标注数据不足的问题，本文提出一种基于
数据增强与半监督学习（Semi-Supervised Learning，SSL）
的药物不良反应检测方法。通过对未标注数据进行数
据增强，使用分类模型产生低熵标签，以获得较为准确
的伪标签。此外，将标注数据、未标注数据和增强数据
混合，在文本向量空间中对混合样本进行插值，以扩增
样本数量。

1 相关工作

1.1 文本增强
在少样本场景下采用数据增强技术，与同等标注

量的无增强监督学习模型相比，其性能会有较大幅度
的提升。文本增强技术如EDA算法［13］、回译［14］、TF-IDF

等通常只针对标注数据进行有监督地数据增强。XIE

等［15］将有监督的数据增强技术扩展到未标注数据中，
以尽可能地利用未标注数据。GUO 等［16］针对文本分
类任务，提出词级的 wordMixup 和句子级的 senMixup

这 2种文本增强策略，通过分别对词嵌入向量和句子
向量进行线性插值，以产生更多的训练样本，提升分类
性能。
1.2 半监督学习

半监督学习是一种在不需要大量标签的情况下训
练大量数据模型的方法。监督学习方法仅在标注数据
上训练分类器而忽略了未标注数据。SSL 通过利用未
标注数据的方法来减轻对标注数据的需求。在通常情
况下，未标注数据的获取要比标注数据容易得多，因此
SSL所带来的性能提升通常都是低成本的。SSL方法
主要分为两类：一类是对一个输入添加微小的扰动，输
出应该与原样本保持不变，即一致性正则化；另一类是
使用预测模型或它的某些变体生成伪标签，将带有伪
标签的数据和标注数据进行混合，并微调模型。

将增强技术与半监督学习方法整合于一个框架
中的技术在计算机视觉领域已经取得成功。例如
MixMatch［17］和 FixMatch［18］方法均表现出了良好的
性能。然而在自然语言处理领域，由于受文本的语
法、语义关系等影响，此类方法的应用极少。

基于上述方法，本文将文本增强技术与半监督
学习方法相结合，应用于面向中文医疗社交媒体的
ADR 检测任务。利用回译对未标注数据进行增强，
以获取低熵标签，并将得到的伪标签未标注数据和
标注数据进行 Mixup 操作，降低对标注数据的需求，
充分发挥大量未标注数据的价值，提升 ADR 检测模
型的准确性。

2 本文方法

给定有限标注的数据集 X l = {x l
1 ,x
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2 ,…,x l

n}和其对

应的标签 Y l = { y l
1 ,y
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2 ,…,y l

n}，以及大量的未标注数据集

X u = {x u
1 ,x

u
2 ,…,x u

m}，其中 n 和 m 是 2个数据集中的数据

量，y l
i ∈ {0,1}C

是一个 one-hot向量，C 是类别数。本文

目标是能有效利用标注数据和未标注数据一起训练模
型。为此，本文提出一种标签猜测方法，为未标注数据
生成标签，将未标注数据视为附加的标注数据，并在标
注数据以及未标注数据上利用 Mixup方法进行半监督
学习。最后，引入了熵最小化损失。本文方法的总体
框架如图 1所示。

图 1 本文方法框架

Fig.1 Framework of method in this paper
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回译是一种常见的文本增强技术，用机器翻译

把一段中文翻译成另一种语言，然后再翻译回中文。

通过对同一未标注数据进行不同中间语言的回译，

可以得到不同的增强数据，且能保留原始文本的语

义。对于未标注数据集 X u 中的每一个 x u
i ，生成 K 个

增强数据 x a
i,k = augmentk( x u

i )，其中 k = [1,K ]，K 表示

数据增强的次数。

2.1 标签猜测

分别通过文本分类模型对未标注数据样本 x u
i 和

K 个增强数据 x a
i,k 分别进行处理，得到其预测结果，并

将预测值的加权平均值生成标签：

yu
i =

1

w ori +∑
k

w k
(w ori p ( x u

i ) +∑
k = 1

K

w k p ( )x a
i,k ) （1）

其中：p ( x u
i )和 p ( x a

i,k)分别表示未标注数据及其增强

数据获得的预测值。本文期望同一样本的 K 个增强

版本预测一致的标签，因此对预测结果进行加权平

均，而不是将单个预测结果作为标签。此外，通过引

入权重 w ori 和 w k 控制不同增强数据的贡献。

为了避免加权过于平均，对预测结果使用如式（2）
所示的锐化函数进行处理：

Sharpen ( yu
i ,T ) = ( )yu

i

1
T

‖

‖
‖‖‖‖

‖

‖
‖‖‖‖( )yu

i

1
T

1

（2）

其中：‖ ‖·
1
是 L1范式；T 是给定的超参数，当 T 趋向于

0时，生成的标签是一个 one-hot向量。

2.2 Mixup图像增强方法

Mixup 是 ZHANG 等［19］提出的一种图像增强方

法，Mixup 的主要思想非常简单，即给定 2个标记数

据 ( x i ,y i)和 ( x j ,y j)，其中 x 是图像，而 y 是标签的 one-

hot 向量，通过线性插值构建虚拟训练样本，如式（3）
和式（4）所示：

x� = mix ( x i ,x j) = λx i + (1 - λ) x j （3）

y� = mix ( y i ,y j) = λy i + (1 - λ) y j （4）

其中：混合因子 λ ∈[0,1]，由 Beta分布得到：

λ~Beta (α,α) （5）

λ = max ( λ,1 - λ) （6）

新的训练样本将被用于训练神经网络模型。

Mixup 可以看作是一种数据增强方法，能够基于原

始训练集创建新的数据样本。同时，Mixup 强制对

模型进行一致性正则化，使其在训练数据之间的标

签为线性。作为一种简单有效的增强方法，Mixup

可以提升模型的鲁棒性和泛化能力。

受 Mixup 在图像分类领域运用的启发，本文尝

试将其应用于文本分类任务中。通过标签猜测得到

未标注数据的标签后，将标注数据 X l、未标注数据 X u

和增强数据 X a = {x a
i,k}合并成一个大型的数据集 X =

X l ∪ X u ∪ X a，对应的标签为 Y = Y l ∪ Y u ∪ Y a，其中 Y a =

{ ya
i,k}，并且定义 ya

i,k = yu
i ，即对未标注数据，其所有的

增强样本与原始样本共享相同的标签。

在训练过程中，本文从数据集 X 中随机采样 2个
样本 x、x ′，根据式（7）和式（8）分别计算 Mixup ( x,x ′)
和 mix ( y,y ′)：

Mixup ( x,x') = λf ( x ) + (1 - λ) f ( x ′) （7）

mix ( y,y ′) = λy + (1 - λ) y ′ （8）

其中：f (·)是将文本编码为向量的神经网络。

混合样本通过分类模型获得预测值p (Mixup ( x,x ′) )，
将预测结果和混合标签进行一致性正则化，使用两者

的 KL 散度作为损失，计算公式如式（9）所示：

LMixup = Ex,x ′∈ X KL (mix ( y,y ′) ||p (Mixup ( x,x') ) )
（9）

由于 x、x ′是从数据集 X 中随机采样而来的，因

此 2个样本的来源有 3种情况：2个都是标注数据，各

有 1个标注数据和 1个未标注数据，2个都是未标注

数据。基于以上情况，将损失分为 2类：

1）监督损失。当 x ∈ X l 时，即当实际使用的大部

分信息来自于标注数据时，使用监督损失训练模型。

2）一致性损失。当样本来自未标注数据或增强

数据时，即 x ∈ X u ∪ X a，大部分信息来自于未标注数

据，使用 KL 散度作为一致性损失，能够使混合样本

与原始样本具有相同的标签。

2.3 熵最小化

为使模型能够基于未标注数据预测出置信度更

高的标签，本文使用未标注数据的预测概率最小熵

作为损失函数：

Lm = Ex ∈ Xu
max (0,γ - ‖ ‖yu

2

2 ) （10）

其中：γ是边界超参数。

结合 2种损失，构造总损失函数的表示式如

式（11）所示：

L = LMixup + γm Lm （11）

3 本文模型

本文模型包含编码层、Mixup 层、分类层共 3层。

输入文本经过编码层得到向量表示，Mixup 层通过

随机混合的文本向量表示和对应的分类标签生成混

合样本和混合标签。混合样本的向量表示经过

Mixup 层被送入分类层。分类层通过全连接层和

softmax 函数计算预测值，并针对混合样本的标签和

预 测 值 计 算 分 类 损 失 。 本 文 模 型 的 结 构 如 图 2
所示。
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3.1 编码层

编码层分为 ERNIE 层、BiLSTM 层、Attention 层

共 3个子层。

3. 1. 1 ERNIE层

传统的词向量模型 Word2vec得到的是静态词向

量，无法体现 1个词在不同语境中的不同含义，而预训

练模型能够动态捕捉上下文信息，提高文本表示能力。

其 中 ERNIE 等［20］提 出 一 种 知 识 掩 码（Knowledge

Masking，KM）策略，在训练阶段引入外部知识，并随机

选取字、短语、命名实体进行 mask，可以潜在地学习到

被掩码的短语和实体之间的先验知识。此外，新增预

训练任务，使 ERNIE词向量从训练数据中获取到更可

靠的词法、语法以及语义信息。

中文医疗文本存在一词多义的问题，往往需要

结合上下文语境才能获得精确的语义信息，且药物

不良反应检测通常与外部知识、药物实体等密切相

关。因此，本文使用百度开源的 ERNIE 中文预训练

模型，并充分利用该模型的外部知识和实体信息。

ERNIE 采用多层 Transformer 作为编码器，通过

自注意力机制捕获每个词向量在文本序列中的上下

文信息，并生成上下文语境表征嵌入。以语料中的

一个文本为例，文本中的词序列 x = [ w 1 ,w 2 ,…,wn ]，
其中：n 表示文本长度；wi 表示文本中的第 i个词。文

本经过 ERNIE 预训练模型得到词序列的向量表示

E = [ e1 ,e2 ,…,en ]，其中：e i ∈ Rd 表示第 i 个词的词向

量；d 表示词向量的维度。

3. 1. 2 BiLSTM层

BiLSTM 层以词向量表示为输入，计算词语在

上下文中的向量表示：

h� i =
� �� �� ����� �� ��
LSTM (h� i - 1 ,e i) （12）

h� i =
� �� �� ����� �� ��
LSTM (h� i + 1 ,e i) （13）

h i = concat (h� i ,h� i) （14）

其中：h� i、h� i 分别表示第 i个词通过正向和反向的 LSTM

网络得到的输出，将 h� i、h� i 拼接作为第 i个词在序列中

的隐藏状态表示 h i。通过拼接 h i 序列可得到词序列的

隐藏状态表示：H = [ h1，h2 ,…,hn ]，H ∈ Rn × 2u。

3. 1. 3 Attention层

Attention 层将 BiLSTM 层的隐藏状态作为输

入，通过自注意力权重分配来计算文本多个侧面的

向量表示，表达式如下：

A = softmax (W s2 tanh (W s1 H T ) ) （15）

Z = AH （16）

其中：A ∈ R r × n 表示注意力权重矩阵，由 2层感知器

网络计算得到；W s1 ∈ Rda × 2u 和 W s2 ∈ R r × da 分别是 2层
注意力层的权重矩阵；da、r 是超参数，da 表示注意力

层隐藏状态的维度，r是注意力机制的个数。

将文本表示矩阵 Z ∈ R r × 2u 中的 r 个向量拼接得

到文本的向量表示 z，其维度为 2ur。

3.2 Mixup层

本文基于 Mixup 方法，在文本的向量空间中混

合样本。混合过程是先随机选取一个样本，然后将

同批次的样本随机打乱后抽取另一个样本，对 2个
样本 ( z i ,y i)和 ( z j ,y j)进行插值。抽取过程均为不放

回抽取。样本混合因子 λ由式（5）和式（6）得到：

z� = λz i + (1 - λ) z j （17）

y� = λy i + (1 - λ) y j （18）

在训练的过程中，Mixup 层通过随机混合批次

内的文本向量表示{z i}
M

i
得到扩增的文本向量表示

{z� j}
M

j
，其中 M 表示一个批次的样本数据量。

3.3 分类层

混合样本通过一个全连接层和 softmax 激活函

数，得到分类标签的预估概率值：

y� = softmax (Wz� + b) （19）

其中：W ∈ RC × 2ur 和 b ∈ RC 分别是权重矩阵和偏置。

4 实验结果与分析

4.1 实验数据

由于目前中文医疗社交媒体没有公开可用的药

物不良反应检测数据集，因此本文从好大夫网站收

集用户的诊疗记录。如图 3所示，每个诊疗记录包

含患者的信息、病情描述、医生诊疗建议等内容。

图 2 本文模型结构

Fig.2 Structure of model in this paper
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本文选取 80余种常用药作为研究内容，其中

包 含 降 压 药 、抗 过 敏 药 、抗 生 素 等 ，获 取 了 网 站

2011年以后包含相关药物的诊疗记录，并选择记

录中的病情描述内容作为本文的原始语料。最终

共获得 42 800个文本，每个文本都提及了一种或者

多种药物。通过对文本进行预处理，删除 URL、英

文字母、特殊字符等并去停用词。原始语料来源于

中文社交媒体，需要对其进行分词。对于医疗数

据，传统的 jieba 分词效果并不理想，因此本文使用

北京大学开源分词工具 pkuseg 进行分词，调用其自

带的 medicine 模型将大部分的医药专业词汇分词

出来。

为得到标注数据，本文从语料中选取 6 000条数据

让 5名药学专业学生进行人工标注，设定分类标签

y ∈ {0,1}。当不同人员之间存在争议，同一数据的标注

结果不一致时，以多数人的结果为准。标注样例如表 1
所示。最终得到包含 ADR 的数据有 2 379条，不包含

ADR 的数据有 3 621条，并从中随机选择 4 800条作为

训练集，1 200条作为测试集。

4.2 参数设置

本文采用 Pytorch 实现所提模型和算法，将文本

的最大词序列长度设为 256。ERNIE 预训练模型包

含 12个 Encoder 层，多头注意力机制的头数为 12，隐
藏层维度为 768。将 BiLSTM 层的隐藏状态维度 u

设为 300，Attention 层自注意力机制的参数 r 设为

24，注意力层隐藏状态维度 da 设为 128。未标注数

据的增强次数 K 对于伪标签的影响较大，参照文

献［21］，设置 K = 2，即对于每个未标注数据执行 2次
数据增强。将 Beta 分布中的 α设置为 0.4，当 α较小

时，Beta (α,α)采样得到的值大部分落在 0或 1附近，

使样本混合因子 λ接近 1，从而在合成样本时偏向某

一个样本创建出相似的数据。

模型采用 Adam 梯度下降算法训练，初始学习率

设为 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε = 1 × 10-8，batchsize=

64。训练过程采用提前停止策略，若模型性能在

5个 epoch 后仍然没有提升，则停止训练。

4.3 实验对比

4. 3. 1 ADR检测模型的对比实验

本文选择了如下 6种基于深度学习的 ADR 检测

模型进行对比实验：

1）CNN［11］模型：采用不同尺度的卷积神经网络

构建文本分类器。分别设置滤波器宽度为 2、3、4、5，
每个滤波器的大小均为 25。

2）CNN+Att［11］模型：在 CNN 网络最上层加入注

意力机制。

表 1 标注数据样例

Table 1 Samples of labeled data

标签

1

0

说明

含有 ADR 的文本

不含 ADR 的文本

样例

由于服用硝苯地平控释片，虽然血压控制

较好，但小腿及脚面浮肿严重

患有高血压，脑梗，长期吃血压药，现在在

吃硝苯地平

图 3 诊疗记录样例

Fig.3 Sample of treatment record
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3）BiL+Att［12］ 模型：采用 BiLSTM 作为编码器，
加入注意力机制。

4）ERNIE［20］模型：采用百度开源的 ERNIE 中文
预训练模型作为编码器，得到文本表示，直接连接一
个全连接层实现文本分类。

5）ERNIE+BiL+Att 模型：基于 BiL+Att 模型，使
用 ERNIE 模型得到词向量表示。

6）ERNIE+BiL+Att+S-Mixup模型：在ERNIE+BiL+

Att模型的编码层之上加 Mixup 层。对标注数据进行
文本增强，即有监督的 Mixup（Supervised Mixup，
S-Mixup）。

选取 4 800条标注数据训练模型，使用精确率、召
回率和 F1值作为评价指标。实验结果如表 2所示。

由 表 2 可 知 ，CNN 模 型 的 效 果 最 差 ，而 采 用
BiLSTM 获取上下文信息，并引入注意力机制获取
文本的重要特征，能提高模型效果。对比 BiL+Att和
ERNIE+BiL+Att 模型，利用 ERNIE 预训练模型得到
的动态词向量更符合语义环境，模型的性能也能得
到有效提升。

本文对 ERNIE预训练模型进行微调，实验效果显
著，说明了预训练模型在 ADR检测任务中能达到较好
的分类效果。然而对比 ERNIE 与 ERNIE+BiL+Att模
型，后者的实验效果仍有小幅度提升，体现了 ERNIE+

BiL+Att模型的优势。
由表 2还可以看出，ERNIE+BiL+Att+S-Mixup 模

型的精确率、召回率和 F1值均优于其他模型。这是因
为神经网络的训练通常需要大量的标注数据，而当标
注数据有限时，效果往往不太理想。ERNIE+BiL+Att+

S-Mixup模型引入 Mixup，通过对标注数据进行文本增
强，在一定程度上增加了训练样本的数量，从而使ADR

检测模型的性能得到明显的提升。
4. 3. 2 半监督模型的对比实验

本文选取了如下 5种半监督模型进行对比实验：
1）ERNIE+BiL+Att+S-Mixup 模型：仅使用标注

数据。
2）Pseudo-Label［22］模型：先使用标注数据训练模型，

将未标注数据经过分类模型后得到的预测值作为伪标
签，使用带有伪标签的数据和标注数据一起训练模型。

3）Π-Model［23］模型：对于同一数据的输入，使用
不同的正则化进行 2次预测，通过减小 2次预测的差
异，提升模型在不同扰动下的一致性。

4）Mean Teachers［24］ 模型：使用时序组合模型，
对模型参数进行 EMA 平均，将平均模型作为 teacher

预测人工标签，由当前模型预测。
5）ERNIE+BiL+Att+SS-Mixup 模型：即本文模

型。先对未标注数据进行多次增强，将预测值加权
平均作为低熵标签，并共享原始样本和增强样本。
使用标注数据、未标注数据和增强数据一起对模型进
行训练，即半监督的 Mixup（Semi-Supervised Mixup，
SS-Mixup）。

从训练集中选取不同数量的标注数据和 5 000条
未标注数据。使用准确率（Accuracy，Acc）作为评价指
标，实验结果如表 3所示。

由表3可知，与传统的半监督模型相比，本文模型在
不同标注数据量的情况下，准确率均最高。当标注数据
的数量较少时，准确率增长幅度尤其突出。随着标注数
据的增加，本文模型带来的额外提升效果会逐渐降低。
从表 3中还可以看出，当标注数据量为 1 500条时，本文
模型与 ERNIE+BiL+Att+S-Mixup模型在 2 800条标注
数据时的表现相近。即通过本文对未标注数据的半监
督学习，相当于免费获得了近一倍的额外标注数据。说
明本文模型有效利用了未标注数据的信息，缓解了标注
数据量不足的影响。同时，本文模型对未标注数据有较
好的标签预测能力。
4. 3. 3 不同未标注数据量的对比实验

为进一步对比未标注数据量对本文模型的影
响，从训练集中挑选了 800条标注数据和不同数量
的未标注数据。实验结果如表 4所示。

由表 4可知，当标注数据量一定时，未标注数据的

数量越多，本文模型的预测结果越准确，表明本文模型

能够有效利用未标注数据的信息，帮助模型提升性能。

表 3 不同半监督模型的 Acc值对比

Table 3 Acc value comparison of different semi-

supervised models %

模型

ERNIE+BiL+Att+S-Mixup

模型

Pseudo-Label模型

Π-Model模型

Mean Teachers模型

ERNIE+BiL+Att+SS-Mixup

模型

标注数据量

为 800
60.3
64.2
66.8
68.1
72.6

标注数据量

为 1 500
69.2
70.5
71.7
72.7
75.5

标注数据量

为 2 800
75.2
75.5
75.8
76.0
76.6

表 2 不同 ADR检测模型的实验结果

Table 2 Experimental results of different ADR

detection models %

模型

CNN 模型

CNN+Att模型

BiL+Att模型

ERNIE 模型

ERNIE+BiL+Att模型

ERNIE+BiL+Att+S-Mixup 模型

精确率

66.5
67.0
69.3
71.9
72.5
73.7

召回率

64.8
66.9
68.2
69.5
71.2
72.7

F1值
63.1
67.4
68.5
72.1
72.5
73.3

表 4 不同未标注数据量的 Acc结果

Table 4 Acc results of different unmarked data quantities

未标注数据量

0
2 000
4 000
6 000
8 000

Acc值/%

60.3
67.3
71.8
73.5
74.7
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5 结束语

本文面向中文医疗社交媒体提出一种融合数据增
强与半监督学习的 ADR 检测方法。通过利用回译的
文本增强技术对未标注数据进行多次增强，并在模型
的编码层和分类层之间加入 Mixup 层，对混合样本的
文本向量采取插值操作以扩充样本数量。此外，通过
半监督学习训练分类模型，充分利用标注数据与未标
注数据。实验结果表明，本文方法充分利用未标注数
据解决了标注数据不足的问题。当标注数据量较少时，
模型的准确率提升幅度尤其突出，且随着未标注数据
量的增加，模型性能得到提升。下一步将研究文本中
药物和不良反应的关系，通过辨别文本中出现的 ADR
信息是否已知，从而挖掘潜在的 ADR 信息，提升本文
模型的性能。
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