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高低资源下思维链增强的药物不良反应关系抽取
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大连理工大学计算机科学与技术学院　辽宁 大连１１６０８１
　(dutlihao＠１６３．com)

　
摘　要　药物不良反应(AdverseDrugReactions,ADRs)是指正常剂量的药物用于预防、诊断、治疗疾病或调节生理机能时出

现有害的、与用药目的无关的反应,这些反应是预期之外的,会严重影响患者的身体状态与健康情况.为了从社交媒体数据与

医药文献数据中发现药物不良反应关系三元组,从而为患者和医疗系统提供警示作用,并为药物研发机构提供药物迭代的参

考,结合生成式大语言模型分别针对有标注数据低资源和高资源的情况提出两个框架:思维链提示下 GPT 的药物不良反应关

系抽取 ADRＧGPT框架,以及思维链增强下微调的药物不良反应关系抽取 CADREＧLLM 框架.分别在 Twitter和 Pubmed数

据集中评估了两个框架的性能结果,其中 CADREＧLLM 相比于之前最先进的模型,F１值分别提高１．５１个百分点和１．７４个百

分点;低资源下的 ADRＧGPT框架也取得了优秀的效果,在Pubmed数据集中超越了 Qwen２．５模型的全监督微调.最后,通过

消融实验证明了两个框架中各模块的有效性.

关键词:关系抽取;药物不良反应;大语言模型;思维链;低资源
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AdverseDrugReactionRelationshipExtractionBasedonChainofThoughtEnhancementUnder
HighandLowResources
LIHao,YANGYumeng,ZHAOBoyang,ZHENGPuqiandLIN Hongfei
SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０８１,China

　

Abstract　ADRsrefertoharmfulandunintendedresponsesthatoccurwhendrugsareadministeredatnormaldosesforprevenＧ

tion,diagnosis,treatmentofdiseases,orregulationofphysiologicalfunctions．Thesereactionsareunexpectedandcansignificantly
impactpatients’healthandphysicalcondition．ToidentifyADRＧrelatedrelationaltriplesfromsocialmediaandbiomedicalliteraＧ

turedata—providingearlywarningsforpatientsandhealthcaresystems,aswellasreferencesforpharmaceuticalresearchand

drugdevelopment－thispaperproposestwoframeworksbasedongenerativelargelanguagemodelsforbothlowＧresourceand

highＧresourceannotateddatascenarios:theADRＧGPTframework,whichextractsADRrelationsusingChainＧofＧThoughtprompＧ

ting,andtheCADREＧLLMframework,whichleveragesChainＧofＧThoughtＧenhancedfineＧtuning．Itevaluatestheperformanceof

thesetwoframeworksontheTwitterandPubMeddatasets．CADREＧLLMachievesF１scoreimprovementsof１．５１percentage

pointsand１．７４percentagepointsoverpreviousstateＧofＧtheＧartmodelsontherespectivedatasets．ThelowＧresourceADRＧGPT

frameworkalsodemonstratesstrongperformance,outperformingfullysupervisedfineＧtunedQwen２．５onthePubMeddataset．

Ablationstudiesfurthervalidatetheeffectivenessofeachmodulewithinthetwoproposedframeworks．

Keywords　Relationextraction,Adversedrugreactions,Largelanguagemodels,ChainofThought(COT),Lowresource

　

１　引言

药物不良反应(ADR)是指正常剂量的药物用于预防、诊
断、治疗疾病或调节生理机能时出现有害的、与用药目的无关

的反应[１].这些反应是预期之外的,会严重影响患者的生理

状态与健康状况,甚至会有致命的后果.及时准确地发现潜

在的不良反应不仅可以给患者和医疗系统提供警示作用,而
且使得药物研发机构更清晰地了解到药物缺点,以方便药物

的进一步迭代升级.随着社交媒体的快速发展和医药文献的

积累,很多用户在社交媒体中发布自己的用药感受,而医药文

献中本身就含有很多药物不良反应的相关描述,故社交媒体

和医药文献文本成为了药物不良反应发现的重要来源.目

前,很多药物不良反应的工作集中在检测与命名体识别范围

内[２Ｇ３],此类工作仅可以简单识别药物不良反应信息,但并不

能将药物信息和症状很好地关联起来.本文将药物不良反应

的发现工作视为关系抽取问题,将药物、症状及其关系从文本



中提取出来.图１对该任务进行了描述,为增加任务的实用

性,本文设置３种关系类型,包括消极的不良反应关系(OutＧ

comeNegative)、积极意义上对症状起 到 治 疗 作 用 的 关 系

(OutcomePositive),以及因为症状而使用药物但并不清楚是

否起到作用的关系(ReasontoUse).

图１　药物不良反应关系抽取任务

Fig．１　Adversedrugreactionrelationshipextractiontask

随着生成式模型的发展,生成式模型的大规模参数和学

习到的海量知识使得模型能够深入理解文本语义,并且由于

生成式的天然优势,不需要做复杂的解码过程即可端到端地

得到关系三元组.得益于这一技术优势,大语言在关系抽取

任务中的使用被广泛研究,并且有效提升了关系抽取的准确

性和泛化性.但由于大语言生成式模型的随机性,目前模型

通常存在幻觉现象,仅仅使用提示语句来引导大模型做药物

不良反应实体识别并不能取得很好的效果,因此本文重点探

索如何激发出生成式大模型在药物不良反应关系抽取中的能

力并缓解大模型幻觉现象的产生.在药物不良反应关系抽取

任务中,幻觉现象一般表现为:不按提示语中的固定格式输

出,导致无法按照相应指标评测三元组的生成质量;生成错误

的内容,导致三元组中出现错误的实体或关系;甚至可能生成

文本中不存在的实体或者与预先设定不符的关系.

为解决以上幻觉问题,本文结合思维链的思想进行药物

不良反应关系抽取:首先,让大模型模拟人类逐步思考的过程

并展示思考过程,深入理解文本的语义;随后,生成药物不良

反应三元组答案,从而在一定程度上减轻幻觉现象,提高识别

精确性,达到“三思而后答”的效果.基于上述思想,本文提出

了两种框架来解决社交媒体和医药文献中药物不良反应的关

系抽取问题:

１)思维链增强的上下文学习药物不良反应关系抽取

框架;

２)思维链增强微调的药物不良反应关系抽取框架.

这两种框架分别用于解决在社交媒体文本和医药文献中

低资源和高资源情况下,药物不良反应关系三元组抽取的

问题.

２　相关工作

药物不良反应关系抽取,是信息抽取中的一项重要任务.

关系抽取的研究方法主要经历了以下３个阶段:基于传统流

水线的方法、基于判别式端到端的联合抽取、基于生成式模型

的端到端三元组抽取.

目前,大多数药物不良反应关系抽取的工作都还集中在

使用流水线的方法,即先进行命名体识别,然后将所得到的命

名体进行关系分类.例如,Zhang等[４]提出了一种基于多跳

的自注意力机制网络来提高药物和不良反应间关系的分类性

能,允许模型在每次迭代时关注文本的不同部分,获取药物与

不良反应的深层关系.

尽管流水线方法具有灵活性,但它忽略了这两个任务之

间的偏差,并且存在错误传播的问题,导致最后三元组抽取的

性能大大降低.近年来,关系抽取的研究主要针对联合抽取

框架,端到端地提取出头实体、尾实体和关系.基于判别式端

到端的联合抽取模型可以分为以下两类.一是基于序列标注

的方法,利用多个相关的序列标注模块来标注头实体、尾实体

甚至关系.例如,Zheng等[５]提出的 NovelTaggingScheme,

首先将关系三元组抽取任务转换为一个标注问题.BiRTE
提出了一种基于双向抽取框架的方法,该方法基于从两个互

补方向提取的实体对来抽取三元组[６].二是基于表格填充的

方法,通过分类词对的关系来确定头实体和尾实体.表格填

充方法的典型代表是 TPLinker[７],其引入了一种握手标注方

案,将每种关系类型下的实体对的边界词对齐.另外,Shang
等[８]提出的 OneRel将联合抽取问题转换为细粒度的三元组

分类问题.

随着生成式模型能力的发展,越来越多的方法使用生成

方式进行关系抽取.Ye等[９]提出了一种基于生成式 TransＧ

former的对比学习三元组抽取框架,用于解决序列生成时难

以捕获长期依赖关系并生成幻觉三元组的问题.InstructＧ

UIE通过对生成式大语言模型基座进行关系抽取等下游任务

的指令微调,得到了一个统一的信息抽取框架,并在多个数据

集上得到了与BERT[１０]相当的性能[１１].在医学垂直领域,太

一模型通过指令微调 Qwen[１２]基座得到了一个具有信息抽取

能力的医疗大模型[１３].随着生成式模型训练参数的增加,模

型能力越来越强,如何更好地提高其在关系三元组抽取的性

能越 来 越 受 到 关 注,如 Wadhwa等[１４]提 出 的 使 用 思 维 链

(ChainofThought,COT)的方式极大地增强了生成式模型进

行关系抽取的性能.思维链是一种用于提升大语言模型推

理能力的技术,其核心思想是将复杂问题分解为逐步推理

的中间步骤,使模型能够更准确地理解问题并找到解决方

案[１５].思维链通过显式地展示推理过程,有效增加了 大

模型在药物不良反应关系抽取中的可解释性并缓解了大

模型的幻觉问题;除此之外,大规模参数模型使用思维链

能促进模型的理解能力,激发模型进行药物不良反应关系

抽取的潜能.

３　思维链增强的上下文学习药物不良反应关系抽取

本文将低资源的药物不良反应关系抽取视为一个基于上

下文的条件文本生成任务.为让大语言模型在少量样本中更

加充分地进行上下文学习并具备更强的泛化能力,受 AutoＧ

COT[１６]工作的启发,首先使用SentenceＧBERT[１７]方法对训练

集中的社交媒体文本与医药文献文本计算向量表示;然后使

用 KＧmeans聚类算法将训练集数据划分至 N 个簇中,并且对

每个簇中的文本根据中心点距离进行升序排序,选取每个簇

中离中心点距离最近的文本进行人工COT解释注释.这样,

GPT在每个要抽取的目标文本进行目标关系三元组抽取的

过程中,都能在上下文中找到相近的训练集案例进行上下文

学习,从而更加精准地思考三元组抽取的相关问题,从而增加

５２２李　浩,等:高低资源下思维链增强的药物不良反应关系抽取



三元组生成的准确性和鲁棒性,以提高框架的抽取性能.

GPT低资源关系抽取模型的整体框架如图２所示.

图２　GPT低资源关系抽取

Fig．２　LowＧresourcerelationextractioninGPT

模型的输入内容主要包括任务描述、N 个不同簇的案例

以及目标文本,输出包括目标文本提取三元组的解释和最终

按照格式输出的答案.所有上下文字符串以及输出文本示例

如图３所示.本文将此药物不良反应低资源抽取框架命名为

ADRＧGPT(Adverse Drug Reaction Generative PreＧtrained

Transformer).

图３　低资源思维链下的提示模板

Fig．３　PrompttemplateunderlowＧresourceCOT

４　思维链增强下微调的药物不良反应关系抽取

在有监督的情况下,本文通过引入药物不良反应关系

三元组抽取的思维链解释来丰富用于微调模型的监督信

息.思维链解释是在训练集实例上自动 从 GPTＧ４o中 获

取的,构 建 流 程 如 下:首 先,将 文 本 和 关 系 三 元 组 输 入

GPTＧ４o,从中获取文本中关系三元组的解释信息,同时人

工设计多条高质量的提示语;随后,将提示语与目标文本

拼接结合作为问题,COT解释和关系三元组拼接结合作为

答案,从而得到指令问答对数据;最后,使用高效微调算法

QLoRA对Llama３Ｇ８B模型进行微调,得到思维链增强的药物

不良反应抽取大语言模型———CADREＧLLM(COTEnhanced

AdverseDrugReactionRelationExtractionLargeLanguage

Model).

４．１　思维链数据生成

本文使用指令,从 GPT中获取思维链解释.该指令与前

文引导 ADRＧGPT输出三元组的指令类似,同样包括一个任

务的提示语、n个案例和目标文本与关系三元组,输出为文本

中为什么含有该关系三元组的解释.目标是让 GPT根据目

标文本和目标关系生成相关的解释数据,从而获得含有思维

链增强的药物不良反应关系抽取数据集.

４．２　指令对数据构建

为了增强指令对的泛化性,设计了５条高质量的前置提

示语,将提示语和待发现文本进行拼接作为问答对的问题,将

获取到的思维链数据和三元组答案进行拼接作为答案,中间

使用连接词:“So,theansweris:”进行平滑过渡,以增强回答

的连贯性.最后所获得的药物不良反应关系三元组问答对数

据集示例如图４所示.

图４　QA问答对

Fig．４　QuestionＧanswer(QA)pairs

４．３　基于QLoRA的指令微调

使用构建好的问答对对 Llama３Ｇ８B的基座 Base模型进

行指令微调,以获得能够先思考后回答关系三元组的模型

CADREＧLLM.为了节省训练的成本与训练时间,使用高效

的方式 QLoRA进行模型的指令微调训练.

QLoRA(QuantizedLowＧRankAdaptation)[１８]是一种用

于大语言模型的高效微调方法.其核心思想是通过低秩分解

和量化技术,显著减少微调过程中所需的计算资源和存储开

销,同时保持模型的性能,旨在突破传统微调方法在计算资源

和存储需求上的瓶颈.

模型的原始权重矩阵为W,低秩分解是将权重矩阵的更

新量分解为两个较小的矩阵A和B 的乘积,然后得到更新后

的权重矩阵W′,具体如式(１)所示.

W′＝W＋A􀅰B (１)

这种方式只需要微调A和B 两个较小的矩阵,而不是整

个权重矩阵,从而大大减少了微调所需的参数量和计算量.

另外,量化技术是将原模型W′的浮点数表示的权重和激活值

转换为低精度的整数表示,因此可以有效减少模型的存储需

求并加速计算过程.整个 CADREＧLLM 的训练过程如图５
所示.

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



图５　思维链下的大语言模型微调

Fig．５　COTenhancedfineＧtuningoflargelanguagemodels

５　实验及分析

５．１　数据集

为公平评估两个框架的性能,在社交媒体数据集 Twitter
和医药文献数据集Pubmed上进行框架的泛化性验证.数据

集情况如表１所列.

１)Twitter[１９]:来自社交媒体平台 Twitter,每个文档都附

有疾病、症状、药物及其关系的注释,３种类型的关系为 OutＧ

comeＧnegative,OutcomeＧpositive和 ReasonＧtoＧuse.原数据集

中只给出了相应的推特ID供用户爬取,共收集到６２５条相关

的 Twitter语料作为社交媒体数据集.

２)Pubmed[１９]:来自于医学领域的 Pubmed文献,文档同

样有疾病、症状、药物以及关系注释,同样包括OutcomeＧnegaＧ

tive,OutcomeＧpositive 和 ReasonＧtoＧuse 这 ３ 种 关 系,共 有

１０００条文本数据.

表１　药物不良反应关系抽取数据集介绍

Table１　IntroductiontoADRrelationshipextractiondataset

数据集 Outcomenegative Outcomepositive Reasontouse 总计

Twitter ３１１ ７ ２９４ ６１２
Pubmed ９６３ １８ ２６４ １２４５

５．２　实验参数

针对有监督微调的方法统一训练４个epoch,QLoRA 的

精度量化为４bit,Dropout使用０．０５,学习率使用２×１０－４,优

化器使用 Adamw,生成的温度设为０．３,使用 NVIDIARTX

３０９０进行训练.对于上下文提示生成的 GPT,温度同样设

为０．３.

５．３　评价指标

实验采用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和 F１
值作为评估模型的指标,其中 F１ 值可以通过平衡精确率和

召回率来量化模型的整体性能.

P＝ TPnum_triple

TPnum_triple＋FPnum_triple
(２)

R＝ TPnum_triple

TPnum_triple＋FNnum_triple
(３)

F１＝２P∗R
P＋R

(４)

其中,TPnum_triple表示预测正确的关系三元组,FPnum_triple表示

假阳性的关系三元组,FNnum_triple表示假阴性的关系三元组.

５．４　对比实验分析

为评估低资源下和高资源下的两个药物不良反应抽取框

架的有效性,本节选取目前较为先进的关系抽取框架进行对

比.基线模型主要分为基于编码器的判别式模型和基于生成

式的大语言模型.

１)CasRel[２０]:采用流水线方式的级联二分类框架,先识

别主体实体,再识别与主体相关的客体实体及关系.

２)TPLinker[７]:通过构造全局信息矩阵直接链接实体和

关系,能够同时处理实体和关系的抽取,避免了传统流水线模

型中可能出现的错误传播问题,端到端地抽取出关系和实体

三元组.

３)OneRel[８]:通过增加实体相互之间的交互,同时减少

冗余信息,进行一步解码方式,减少误差传播.

４)GPTＧ４oＧzeroＧshot[２１]:基于 OpenAI开发的 GPTＧ４o,

在零样本学习任务中直接抽取药物不良反应关系三元组

答案.

５)GPTＧ４oＧfewＧshot[２１]:对 OpenAI的 GPT４o进行少量高

质量样本的提示,让模型在上下文中学习药物不良反应关系.

６)Qwen２ＧSFT[１２]:阿里发布的中英文开源大语言模型,

经过监督微调,针对药物不良反应三元组抽取任务进行任务

优化.

７)Llama３ＧSFT[２２]:经过指令数据对的监督微调,针对药

物不良反应三元组抽取进行任务优化.

实验结果如表２和表３所列.可以看到,本文提出的高

资源下的药物不良反应检测模型 CADREＧLLM 相比于之前

最先进的判别式 OneRel模型,分别在 Twitter和 Pubmed数
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据集中将F１值提高了１．５１个百分点和１．７４个百分点;对于

单纯使用指令微调的 Llama３ＧSFT 模型,CADREＧLLM 引入

了增强的思维链,在 Twitter和 Pubmed数据集中将 F１值分

别增加了３．３７个百分点和３．５７个百分点.这和先前的理论

一致,即使用 GPT增强的思维链数据增加了 Llama３对文本

中药物不良反应关系三元组的理解能力,可以更精确地抽取

出文本中的药物不良反应关系三元组.

表２　Twitter数据集中的性能报告

Table２　PerformancereportontheTwitterdataset
(％)

模型 P R F１
CasRel ４４．１９ ４２．３３ ４３．２４

TPLinker ４７．３３ ４６．２５ ４６．７８
OneRel ４８．１１ ４６．５３ ４７．３１

GPTＧ４oＧZeroShot ２８．７３ ３４．５９ ３１．３９
GPTＧ４oＧFewShot ３２．０１ ３９．６７ ３５．４３

Qwen２ＧSFT ４２．１１ ４１．０８ ４１．５９
Llama３ＧSFT ４１．８９ ４９．６６ ４５．４５
ADRＧGPT ３７．０１ ３９．２２ ３８．０８

CADREＧLLM ４５．７６ ５２．３１ ４８．８２

表３　Pubmed数据集中的性能报告

Table３　PerformancereportonthePubmeddataset
(％)

模型 P R F１
CasRel ４８．２１ ４９．３３ ４８．７６

TPLinker ５２．７７ ４８．２４ ５０．４０
OneRel ５１．２６ ４９．８８ ５０．５６

GPTＧ４oＧZeroShot ３４．０１ ３９．６７ ３６．６２
GPTＧ４oＧFewShot ３９．１５ ４４．８２ ４１．７９

Qwen２ＧSFT ４２．７７ ４８．２１ ４５．３３
Llama３ＧSFT ４８．６９ ４８．７７ ４８．７３
ADRＧGPT ４２．８６ ４９．２１ ４５．８２

CADREＧLLM ４８．２２ ５７．１３ ５２．３０

本文提出的低资源下的药物不良反应检测框架 ADRＧ

GPT在 Twitter数 据 集 中 的 F１ 值 低 于 Qwen２ＧSFT 模 型

３．５１个百分点,而在Pubmed数据集中的 F１值高于 Qwen２Ｇ

SFT模型０．４９个百分点.尽管在低资源下基于聚类思维链

上下文学习的 GPT框架相较于先进的有监督微调数据仍然

有一定差距,但随着生成式大语言模型的发展,模型自身能力

越来越强,由于无需耗费大量的训练资源即可得到有效抽取

结果,因此在未来低资源下的抽取框架是药物不良反应抽取

的趋势,且值得进一步探究.

另外,可以看到在药物不良反应的关系抽取任务中,生成

式模型几乎普遍呈现高召回率而低精确率的特性.例如,

CADREＧLLM 框架在 Twitter和Pubmed数据集上的 R值相

较于P值分别高出６．５５个百分点与８．９１个百分点,其原因

在于生成式模型的预训练是基于概率生成机制的本质,通过

自回归式语言建模生成式模型倾向于最大化序列生成的可能

性,从而广泛覆盖输入文本中潜在的关系表述,这使其能够检

测到传统判别式模型可能忽略的长距离依赖与弱信号关系,

使得TPnum_triple上升,显著提升召回率 R值.然而,这种生成

过程缺乏严格的边界约束,模型基于统计先验而非文本证实,

可能生成大量语义合理但缺乏直接证据的三元组,导致假阳

性数量FPnum_triple上升.另外,预训练阶段学习的通用语言模

式与特定领域关系逻辑之间的偏差进一步加剧了生成结果的

噪声,使得精确率相对降低,P值下降.

５．５　ADRＧGPT框架的消融实验分析

为了进一步验证本文提出的低资源下药物不良反应抽取

框架 ADRＧGPT中各模块的有效性,本节进行了消融实验分

析.消融实验包括:从框架中消融掉聚类算法;使用从训练集

中随机选取文本进行思维链的提示学习代替;消融掉COT解

释,保留聚类算法,让 GPT进行无解释的上下文少案例提示

学习;消融掉相关案例提示,直接让 GPT自己进行思维链推

理,并生成三元组答案.

在社交媒体数据集 Twitter中的消融实验结果如表４所

列.可以看到,在消融掉聚类模块后,框架性能 F１值下降了

１．３０个百分点,证明了通过细粒度聚类后从不同类别中选取

有代表性的案例使得模型的提示框架更加鲁棒,让每个文本

都能在提示案例中找到与自己相近的案例上下文学习,从而

提升框架的性能.消融掉COT模块后,框架性能 F１值下降

了１．７７个百分点,表明了在大语言模型中让模型先思考再进

行抽取可以在一定程度上缓解大模型幻觉现象,让模型更准

确地预测到文本中的关系.直接消融案例提示后,模型框架

F１值下降了２．５５个百分点,由于测试的文本数据中药物不

良反应标注标准不同,直接消融掉提示案例后可能导致 GPT
对文本中关系的理解与数据集中的标注维度有偏差,故下降

更为明显. 表４　ADRＧGPT消融实验

Table４　AblationstudyofADRＧGPT
(％)

消融模块 P R F１
ADRＧGPT ３７．０１ ３９．２２ ３８．０８

Ｇ聚类 ３５．４１ ３８．２７ ３６．７８
ＧCOT ３５．２２ ３７．４８ ３６．３１

Ｇ案例提示 ３４．１７ ３６．９８ ３５．５３

５．６　CADREＧLLM框架的消融实验分析

为证明本文提出的高资源下药物不良反应抽取框架CAＧ

DREＧLLM 中各模块的有效性,本节同样进行了消融实验分

析,包括:从框架中消融掉 GPT生成的思维链COT部分;消融

掉多条Prompt指令,只使用单一的Prompt指令进行提示.

在社交媒体数据集 Twitter的消融实验结果如表５所

列.可以看出,消融掉思维链COT解释后,模型F１值下降了

３．３７个百分点,证明了在指令微调的范式下思维链数据对药

物不良反应关系抽取起到提示思考的作用,使得模型对文本

中的关系识别更加准确.消融掉多条Prompt,使用单一的提

示语作为问答对的指令模型的 F１值下降了０．６９个百分点,

这说明多条高质量的Prompt可以更好地激发大语言模型的

学习能力,提高其泛化性能,防止收敛到单一域而使得模型性

能下降.

表５　CADREＧLLM 消融实验

Table５　AblationstudyofCADREＧLLM
(％)

消融模块 P R F１
CADREＧLLM ４５．７６ ５２．３１ ４８．８２

ＧCOT ４１．８９ ４９．６６ ４５．４５
ＧMultiplePrompts ４５．７２ ５０．８２ ４８．１４
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５．７　不同聚类数量对GPT低资源抽取的影响

本节进一步对 ADRＧGPT框架的聚类数量超参数进行分

析,分别选取５,１０,１５作为聚类类别,对社交媒体中的药物不

良反应关系抽取数据集 Twitter的训练集进行不同聚类划

分,以评价 ADRＧGPT的性能结果.实验结果如图６所示.

图６　聚类数量对 ADRＧGPT性能的影响

Fig．６　Influenceofthenumberofclustersontheperformanceof

ADRＧGPT

可以看出,选取不同的聚类对 ADRＧGPT 框架的影响不

同:当聚类数量过少时,性能影响较大,所要预测的文本可能

没有找到合适的案例进行参考,导致关系三元组抽取有误差;

当聚类数量过多时,模型性能会出现收敛甚至下降的趋势,这

是因为当聚类过多时,类别过于细化而模糊不清,对 GPT原

有的知识造成干扰,社交媒体数据噪声较大,过多的示例会导

致示例引入不一致,从而给模型造成困扰.在本次社交媒体

的药物不良反应关系抽取中,当聚类数量为１０时,F１值达到

最优.

结束语　本文面向社交媒体和医药文献提出了两种基于

思维链的生成式大模型药物不良反应关系抽取框架,分别解

决低资源和高资源场景下的药物不良反应关系三元组抽取

问题.

低资源框架 ADRＧGPT结合聚类算法与上下文学习,通

过自动筛选代表性样本并引入人工标注的思维链解释,提升

了 GPT模型在少样本条件下的抽取性能.其性能虽略低于

全监督微调模型,但显著优于零样本和少样本基线,验证了低

资源场景下聚类增强与思维链提示对药物不良反应关系抽取

的有效性.高资源框架CADREＧLLM 基于 Llama３Ｇ８B模型,

利用 GPTＧ４o生成的思维链数据增强监督微调,结合多指令

提示优化模型泛化能力,超越了传统判别式模型和普通指令

微调模型,证明思维链数据能显著提升模型对药物不良反应

关系的理解.另外,本文对低资源框架中的聚类、思维链和案

例提示进行消融分析,对高资源框架中的思维链解释和多指

令提示进行消融分析,证明了两个框架的有效性.

本文框架虽然在药物不良反应关系抽取任务上取得了不

错的性能,但仍然有很大的提升空间.未来将进一步结合生

成式框架,融入外部已有的先验知识来缓解大模型的幻觉现

象,提高药物不良反应关系抽取的性能,警示患者药物的不良

反应症状,助力药物研发机构改进药物质量.
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