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概要
文献からの薬物相互作用抽出において，近年では

事前学習済み深層ニューラルモデルを用いた手法
が広く用いられている．これらの手法は薬物メン
ション周辺の文脈情報のみを考慮しているが，文
脈理解に薬物の背景知識が必要とされる薬学文献
の読解においては，薬物にまつわるヘテロな情報
を深層ニューラルモデルに考慮させることが必要
であると考えられる．本研究では，薬物に関する
様々な情報が登録されたヘテロ薬学知識グラフの表
現を薬物相互作用抽出に援用する手法を提案する．
SemEval-2013 Task 9.2データセットで提案手法を学
習・評価し，薬物のヘテロな情報を用いることで世
界最高性能となる 85.02%の F値を達成した．

1 はじめに
薬物相互作用とは，患者に複数の薬物を併用投与

した際に，薬物の本来の作用が増強・弱減したり，
予期せぬ副作用が生じる現象のことである．「根拠
に基づく医療」[1]を実践し，投薬過誤を防ぐために
は，薬学論文から薬物相互作用に関する知識を網羅
的に抽出しておくことが重要であり，そのために文
献からの薬物相互作用の自動抽出技術による支援が
期待されている．
著者らはこれまで，深層ニューラルモデルによる

文献からの薬物相互作用抽出に取り組む上で，従来
の文献のみを対象にした抽出の限界を超えるために
は，外部知識の活用が必須であると考え，外部知識
を薬物相互作用抽出に取り入れる研究 [2]，様々な
ドメイン情報を含んだヘテロな薬物知識グラフを作
成しリンク予測を行う研究 [3]を行ってきた．本稿
ではこれらの研究を発展させ，ヘテロな薬学知識グ
ラフを外部知識として利用した薬物相互作用抽出に
取り組む．

本稿では，薬物のヘテロなドメイン情報を考慮
した薬物エンティティ表現を，文献からの薬物相
互作用抽出に利用する手法を提案する．このエン
ティティ表現は，薬物データベース DrugBank [4]，
タンパク質データベース UniProt [5]，医療用語シ
ソーラス MeSH [6]，パスウェイデータベース Small
Molecule Pathway Database (SMPDB) [7]を用いて作成
した薬物のヘテロなドメイン情報を含んだヘテロ薬
学知識グラフに対して，リンク予測モデルを学習す
ることで獲得した表現である．本研究の貢献は以下
の通りである．

• ヘテロなドメイン情報を考慮した薬物エンティ
ティ表現を利用した薬物相互作用抽出モデルを
提案した．

• 提案した手法を SemEval-2013 Task 9.2 データ
セット [8]で評価し，薬物にまつわるヘテロな
ドメイン情報の活用により抽出性能の向上を達
成した．

2 関連研究
2.1 深層ニューラルモデルによる薬物相互
作用抽出
文献からの薬物相互作用抽出タスクでは，大規
模な薬学文献を用いて事前学習した BioBERT [9],
SciBERT [10], PubMedBERT [11]といったモデルを用
いた手法が広く使用されている．ただし，これらの
研究は入力文の文脈情報のみを利用しており，文書
や薬物の背景にある様々なドメイン情報を考慮でき
ていない．
2.2 薬物の分子構造と説明文を用いた薬物
相互作用抽出
著者らは，入力文中の薬物メンションについて，
薬物データベース DrugBank にアクセスして薬物
の分子構造情報と説明文情報を獲得し，分子構造
情報，説明文情報をそれぞれ Graph Neural Networks
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図 1 ヘテロ薬学情報を利用した薬物相互作用抽出モデル

(GNNs) [12], SciBERT [10] で表現し，入力文の表現
と組み合わせて薬物相互作用抽出を行う手法 [2]を
提案した．薬物の分子構造情報及び説明文情報を利
用することでどちらの情報も薬物相互作用の抽出性
能を向上できること，さらに，モデルのアンサンブ
ルによって，分子構造情報と説明文情報の両者を考
慮することで抽出性能をさらに向上できることを報
告した．
2.3 ヘテロ薬学知識グラフの表現ベクトル
獲得
著者らは，複数のデータベースを用いて異なる種

類の情報を節点としたヘテロ薬学知識グラフを構築
し，薬物にまつわるヘテロな情報を考慮したベクト
ル表現を獲得した [3]. 作成したヘテロ薬学知識グ
ラフの概要を図 1Aに示す．知識グラフに含まれる
ノードの種類は以下に示す 5種類である．

• 薬物：薬物データベース DrugBankに登録され
た 10,000件以上の薬物

• タンパク質：タンパク質データベース UniProt
のうち，Swiss-Protに登録されたタンパク質

• パスウェイ：パスウェイデータベース SMPDB
に登録された 30,000件以上のパスウェイ

• MeSHカテゴリ：薬物のカテゴリ情報を表す医
療シソーラスMeSHのエントリ

• ATC コード：Anatomical Therapeutic Chemical
(ATC) 分類システムによって階層化された
薬物のカテゴリ情報

上記，5種類のヘテロなノードは，以下に示す 8種

類の関係でリンクされる．
• category: 薬物ノードとMeSHカテゴリノードの
関係．この関係は，薬物がMeSHによって定義
された治療カテゴリーまたは一般カテゴリーに
分類されることを示す．

• ATC:薬物ノードと ATC コードノードの関係．
例えば，薬物 Morphine は ATC コードとして
A07DA52が割り当てられているが，全ての親
コード (A, A07, A07D, A07DA)のノードも ATC
関係でリンクされる．

• pathway: 薬物またはタンパク質とそれらが含ま
れているパスウェイの関係．薬物または酵素
タンパク質が代謝，疾患，および生物学的パス
ウェイに関与している場合，薬物・タンパク質
ノードとパスウェイのノードがリンクされる．

• interact: 薬物相互作用が報告されている薬物ペ
ア間の関係．

• target: 薬物ノードとタンパク質ノードの関係．
タンパク質，高分子，拡散，または特定の薬物
が結合する小分子であり，結合した分子の正常
な機能と望ましい治療効果の変化をもたらす場
合，この関係でリンクされる．

• enzyme: 薬物ノードとタンパク質ノードの関係．
特定の薬物が関与する化学反応を触媒するタン
パク質の場合，この関係でリンクされる．

• carrior: 薬物ノードとタンパク質ノードの関係．
薬物に結合して細胞輸送体に運ばれ，そこで細
胞内に移動する分泌タンパク質の場合，この関
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係でリンクされる
• transporter: 薬物ノードとタンパク質ノードの関
係．イオン，小分子，または高分子を膜を越え
て細胞内または細胞外にシャトルする膜結合タ
ンパク質の場合，この関係でリンクされる．

作成したヘテロ薬学知識グラフは，有向グラフ
G= (𝐸, 𝑅, 𝐹) とみなすことができる．ここで，𝐸 は
エンティティの集合，𝑅は関係の集合，𝐹 は関係ト
リプルの集合である．関係トリプルは (ℎ, 𝑟, 𝑡) で表
現され，ℎ, 𝑟, 𝑡 はそれぞれ先頭エンティティ，関係，
末尾エンティティである．グラフ埋め込み表現の学
習は，負例サンプリングによって行う．正例の関係
トリプル集合を 𝔻+，擬似的に作成した負例の関係
トリプル集合を 𝔻− としたときに，損失関数は以下
のように示される．

𝐿𝐾𝐺 =
∑

(ℎ,𝑟 ,𝑡) ∈𝔻+∪𝔻)−
log

(
1 + exp(𝑦 · 𝑓 (ℎ, 𝑟, 𝑡))

)
+ 𝜆 | |Θ| |22

(1)
ここで， 𝑓 (ℎ, 𝑟, 𝑡) は関係トリプルのスコア関数であ
る．スコア関数としては，TransE [13], DistMult [14],
ComplEx [15], SimplE [16]を用いた．

3 提案手法
本研究では，薬物のヘテロな情報を文献からの薬

物相互作用抽出タスクに活用するために，薬学ヘテ
ロ知識グラフ表現を利用した薬物相互作用抽出手法
を提案する．提案モデルの全体像を図 1に示す．
3.1 知識グラフ表現を活用した薬物相互作
用抽出

2.3節で説明した知識グラフ表現を利用して，文
献からの薬物相互作用抽出を行う．2つの薬物メン
ション 𝑚1, 𝑚2 を含む入力文 𝑆 = (𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑛) が
与えられたとき，これを BERTエンコーダの入力と
し，BERTの [CLS]トークンを入力文の表現ベクト
ル h𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 とする．図 1Bに示すように，入力文中の
薬物メンション𝑚1, 𝑚2を知識グラフの薬物エンティ
ティとリンキングを部分文字列一致によって行い，
対応する知識グラフ埋め込みベクトル h𝐾𝐺1 , h𝐾𝐺2

を得る．知識グラフの表現ベクトルと，入力文の表
現ベクトルを図 1Cに示すように組み合わせる．

h𝐾𝐺→ = 𝑊1 ( [h𝐾𝐺1 ; h𝐾𝐺2 ]) + 𝑏1 (2)

h𝐾𝐺← = 𝑊1 ( [h𝐾𝐺2 ; h𝐾𝐺1 ]) + 𝑏1 (3)

ここで，[; ]はベクトルの連結，𝑊1, 𝑏1は重み行列と
バイアスを表す．h𝑎 と h𝑏 の和を入力文表現 h𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
と連結し，全結合層の入力とする．

h𝐾𝐺 = h𝐾𝐺→ + h𝐾𝐺← (4)

h𝐹𝐶 = 𝑊2 ( [h𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ; h𝐾𝐺]) + 𝑏2 (5)

ŷ = Softmax(h𝐹𝐶 ) (6)

正解ラベル yとの交差エントロピー損失を最小にす
るように学習を行う．

𝐿 = −
𝑋∑
𝑥=1

y𝑥 logŷ𝑥 (7)

ここで，𝑋 は全インスタンス数を表す．
3.2 モデルのアンサンブルによるヘテロ情
報の組み合わせ
薬物エンティティの知識グラフ表現 h𝐾𝐺1 , h𝐾𝐺2

を，h𝑚𝑜𝑙1 , h𝑚𝑜𝑙2 または h𝑑𝑒𝑠𝑐1 , h𝑑𝑒𝑠𝑐2 に置き換えるこ
とで，分子構造または説明文を用いた手法 [2]とな
る．ここで，h𝑚𝑜𝑙𝑖 は薬物メンション 𝑚𝑖 (𝑖 = 1, 2) の
分子構造情報を GNNで表現したベクトル，h𝑑𝑒𝑠𝑐𝑖 は
説明文情報を BERTでエンコードした [CLS]トーク
ンのベクトル表現である．分子構造表現，説明文表
現，知識グラフ表現の組み合わせを深層ニューラル
モデルのアンサンブルによって行う．𝑀 個のモデル
を用いる場合，それぞれのモデルの出力ベクトルは
式 6により計算され，これを ŷ𝑚 (𝑚 = 1, . . . , 𝑀)とす
る．モデルの予測確率の平均を最終的な出力 ŷ𝑎𝑙𝑙 と
する．

ŷ𝑎𝑙𝑙 =
1
𝑀

𝑀∑
𝑚=1

ŷ𝑚 (8)

4 実験設定
薬物相互作用抽出コーパスとして，SemEval-2013

Task 9.2 (DDIExtraction-2013 shared task) データセッ
トを用いた．このデータセットは，薬物ペアを含ん
だ文から構成され，薬物ペアそれぞれに対して，以
下に示す 4種類の薬物相互作用が正解付けされてい
る．データセットの内訳を付録 Aの表 3に示す．

• Mechanism 薬物ペアが薬物動態学敵作用を
持つ．

• Effect薬物ペアが薬力学敵作用を持つ．
• Advice薬物ペアを併用する際の推奨を表す．
• Interaction (Int.) 薬物ペアが薬物相互作用を持つ
ことのみを表す．
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表 1 ヘテロ薬学知識グラフ上のリンク予測タスク精度
(MRR)
スコア関数 TransE DistMult ComplEx SimplE
category 0.1978 0.2539 0.0905 0.0461
ATC 0.2929 0.2428 0.3326 0.3278
pathway 0.6741 0.6792 0.6956 0.7531
interact 0.3109 0.7730 0.8678 0.6215
target 0.0802 0.0738 0.0496 0.0815
enzyme 0.3262 0.2501 0.2103 0.1903
carrior 0.4155 0.2023 0.1533 0.1358
transporter 0.3576 0.2293 0.1942 0.2242
Average 0.3319 0.3380 0.3242 0.2873

コーパス中の薬物メンションとヘテロ知識グラ
フの薬物エンティティとの対応付けは，小文字に変
換した後の部分文字列一致により行った．薬物メン
ションと文字列一致を行う対象として，DrugBank
に登録された薬物の見出し語，製品名，製剤名，シ
ノニムを用いた．コーパス中の訓練データの 2,242
種類の薬物メンションのうち，一致が取れたものは
90.5%，評価データの 854種類の薬物メンションの
うち，一致が取れたものは 91.1%であった．
入力文表現のための事前学習済みモデルとして，

PubMedBERT [11] を用いた．SemEval-2013 Task 9.2
データセットは公式の開発データセットが提供さ
れていないため，訓練データを 4:1に分割して開発
データセットを作成し，ハイパーパラメータチュー
ニングを行った．ハイパーパラメータの決定後は，
分割前の訓練データでモデルを再度学習し，評価
データセットで評価を行った．
ヘテロ知識グラフデータセットを訓練・開発・テ

ストに分割し，学習と評価を行った．知識グラフの
埋め込み表現獲得のために使用したデータセットの
統計を付録 Aに示す．

5 結果
表 1に，ヘテロ薬学知識グラフに対するグラフ埋

め込み表現の性能を確認するために，リンク予測
タスクの精度を示す．リンク予測の評価指標とし
て，Mean Reciprocal Rank (MRR) を用いた．表 1 よ
り，全ての関係ごとの MRRを平均すると，スコア
関数として DisMult を用いた場合が最も性能が高
かった．関係ラベルごとに MRRを見ると，スコア
関数 TransEを用いた場合は，interact の関係におい
て低い MRRを示した．これは，知識グラフ中の薬
物相互作用の関係は対称であるが，TransEが対称の
関係性を捉えられないからであると考えられる．
続いて，SemEval-2013 Task 9.2データセット上で

表 2 薬物相互作用抽出タスクの性能
Method P R F (%)
SciFive [17] - - 83.67
SciBERT (Mol. + Desc.) [2] 85.36 82.83 84.08
PubMedBERT (baseline) 82.55 82.63 82.59
+ KG (TransE) 84.03 83.86 83.94
+ KG (DistMult) 85.38 82.94 84.14
+ KG (ComplEx) 84.61 82.02 83.29
+ KG (SimplE) 84.26 84.26 84.26
Ensemble (Mol. + Desc.) 85.03 84.16 84.59
Ensemble (KG + Mol. + Desc.) 85.37 84.67 85.02

評価した文献からの薬物相互作用抽出の性能を表 2
に示す．評価指標として，マイクロ平均 F値を用い
た．SciFive [17]は，入力と出力をどちらもテキスト
フォーマットで取り扱うモデル Text-to-Text Transfer
Transformer (T5) [18]を生物医学ドメイン向けに再学
習したモデルである．SciBERT (Mol. + Desc.) [2]は，
薬物の分子構造情報と説明文情報を用いた手法であ
る．ヘテロ知識グラフの情報を用いた手法に着目す
ると，いずれのスコア関数で学習した知識グラフベ
クトル表現を用いた場合でも，PubMedBERTで入力
文情報のみを用いる手法よりも高い F値を示した．
Ensemble (KG + Mol. + Desc.) は，開発データセット
で最も高い性能を示したスコア関数によるモデル
と，分子構造情報を用いたモデル及び説明文情報を
用いたモデルの 3つのモデルをアンサンブルによっ
て組み合わせた手法である．知識グラフの情報を除
いた Ensemble (Mol. + Desc.) と比較すると，分子構
造情報と説明文情報に知識グラフの情報を加えるこ
とでさらに高い F値が得られることが分かった．

6 おわりに
本研究では，文献からの薬物相互作用抽出タスク
において，薬物にまつわるヘテロな情報の活用を目
的とし，著者らが作成したヘテロ薬学知識グラフの
埋め込み表現を利用するモデルを提案した．提案
した手法を SemEval-2013 Task 9.2データセットで学
習・評価したところ，薬物に関するヘテロなドメイ
ン情報を利用することで，これまでの最高性能を越
え，85.02%の F値を達成した．
今後は，知識グラフ表現の学習と入力文表現の学

習を同時に行い，さらに知識グラフ表現と入力文表
現の組み合わせ手法の改善を行う予定である．
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A データセットの統計
各データセットの統計を表 3, 4 5に示す．
表 3 SemEval-2013 Task 9.2データセットの統計

Train Test
文書数 714 191
文数 6,976 1,299
薬物ペア数 27,792 5,716
正例ペア数 4,021 979

Mechanism 1,319 302
Effect 1,687 360
Advice 826 221
Int. 189 96
負例ペア数 23,771 4,737

表 4 ヘテロ薬学知識グラフのエンティティの統計

Entity type #
Drug (DrugBank-ID) 11,516
Protein (Uniprot-ID) 5,339
Pathway (SMPDB-ID) 874
Category (MESH-ID) 2,166
ATC (ATC-code) 1,093
Total 20,988

表 5 ヘテロ薬学知識グラフの関係トリプルの統計
Relation type ALL train valid test
category 60,459 54,419 3,020 3,020
ATC 16,341 14,711 815 815
pathway 18,707 16,847 930 930
interact 2,682,142 2,413,932 134,105 134,105
target 18,467 16,627 920 920
enzyme 5,206 4,686 260 260
carrier 815 735 40 40
transporter 3,093 2,793 150 150
Total 2,750,228 2,525,829 140,240 140,240

B 学習設定
モデルの学習は NVIDIA 社 RTX A6000 が搭載さ

れたマシンを用いて行った．ハイパーパラメータ
チューニングは Optuna [19] を用いて行った．オプ
ティマイザとして AdamW [20]を使用し，学習率を
5e-05,ミニバッチサイズを 128，ドロップアウト率
を 0.1に設定した．ベクトル h𝐾𝐺 の次元数は，全て
のスコア関数に対して 64で共通とした．メモリ効
率化のために mixed-precision学習 [21]を採用した．
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