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RÉSUMÉ
Les interactions aliments-médicaments (FDI) se produisent lorsque des aliments et des médicaments
sont pris simultanément et provoquent un effet inattendu. Nous considérons l’extraction de ces
interactions dans les textes comme une tâche d’extraction de relation pouvant être résolue par des
méthodes de classification. Toutefois, étant donné que ces interactions sont décrites de manière
très fine, nous sommes confrontés au manque de données et au manque d’exemples par type de
relation. Pour résoudre ce problème, nous proposons d’appliquer une adaptation de domaine à
partir des interactions médicament-médicament (DDI) qui est une tâche similaire, afin d’établir une
correspondance entre les types de relations et d’étiqueter les instances FDI selon les types DDI. Notre
approche confirme une cohérence entre les 2 domaines et fournit une base pour la spécification des
relations et la pré-annotation de nouvelles données. Les performances des modèles de classification
appuie également l’efficacité de l’adaptation de domaine sur notre tâche.

ABSTRACT
From the extraction of drug-drug interactions to the food-drug interactions in biomedical
texts : domain adaptation.

Food-drug interactions (FDI) occur when food and drug are taken simultaneously and cause unexpec-
ted effect. We consider the extraction of these interactions in texts as a relation extraction task that
can be resolved with classification methods. Nevertheless, since these interactions are described in
a very fine way, we are confronted with a lack of data and a lack of examples per type of relation.
To solve this problem, we propose to apply a domain adaptation from drug-drug interactions (DDI)
which is a similar task, in order to match relation types and label FDI instances according to DDI
types. Our approach confirms consistency between the 2 domains and provides a basis for specifying
relations and pre-annotating new data. The performance of classification models also supports the
effectiveness of domain adaptation on our task.

MOTS-CLÉS : Adaptation de domaine, Classification, Extraction de relation, Textes biomédicaux.
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1 Introduction

Bien qu’il existe des bases ou des terminologies recensant les connaissances d’un domaine de
spécialité, disposer d’informations à jour nécessite souvent le recours à la consultation d’articles
scientifiques. Ce constat est d’autant plus vrai lorsque les connaissances à recenser ne sont pas déjà
présentes dans une base. Ainsi, si les interactions entre médicaments (Aagaard & Hansen, 2013) ou les
effets indésirables d’un médicament (Aronson & Ferner, 2005) sont répertoriés dans des bases telles
que DrugBank 1 ou Theriaque 2, d’autres informations comme les interactions entre un médicament et
un aliment y sont très peu présentes et souvent fragmentées et dispersées dans des sources hétérogènes,
principalement sous forme textuelle. Afin de répondre à ces problématiques de mises à jour ou de
recensement de ces informations, des méthodes de fouille de textes sont généralement mises en œuvre
(Cohen & Hunter, 2008; Rzhetsky et al., 2009; Chowdhury et al., 2011).

Dans cet article, nous nous intéressons à l’identification automatique de mentions d’interaction entre
un médicament et un aliment (Food-Drug Interaction - FDI) dans des résumés d’articles scientifiques
issus de la base Medline. A l’instar des interactions entre médicaments, une interaction entre un
médicament et un aliment correspond à l’apparition d’un effet non attendu quand leur prise est
combinée. Par exemple, le pamplemousse est connu pour avoir un effet inhibiteur sur une enzyme
impliquée dans le métabolisme de plusieurs médicaments (Hanley et al., 2011). D’autres aliments
peuvent avoir des effets sur l’absorption d’un médicament ou sur sa distribution dans l’organisme
(Doogue & Polasek, 2013). Pour extraire ces informations des résumés, nous faisons face à plusieurs
difficultés : (1) les médicaments et les aliments sont mentionnés de manière très variable dans
les résumés. Il peut s’agir des dénominations communes internationales ou des substances actives
de médicaments tandis que pour les aliments, il peut aussi être fait mention d’un nutriment, d’un
composant particulier ou d’une famille d’aliment ; (2) les interactions sont décrites de manière assez
fine dans le corpus annoté à notre disposition ce qui conduit à un nombre d’exemples peu conséquent ;
(3) bien que nous disposons de résumés annotés avec des interactions aliment/médicament, l’ensemble
des annotations ne couvrent pas de manière homogène les différents types d’interaction et l’ensemble
d’apprentissage est bien souvent déséquilibré.

Nous considérons l’extraction de ces interactions comme une tâche d’acquisition de relation étant
donné les mentions d’un aliment et d’un médicament. Afin de répondre à ces difficultés, nous
proposons d’utiliser une méthode à base d’apprentissage par transfert en tirant partie des données
existantes sur les interactions médicaments-médicaments.

Après avoir présenté un état de l’art des méthodes d’acquisition de relations en corpus de spécialité
(section 2), nous décrivons à la section 3, le corpus annoté que nous avons utilisé pour mettre au point
notre approche afin d’extraire des interactions entre médicament et aliment (section 4). Puis nous
présentons et discutons les résultats obtenus (section 6) et nous concluons (section 7).

2 Etat de l’art

Différents types d’approches ont été explorés pour extraire les relations à partir des textes biomédicaux.
Certaines approches combinent les patrons avec du CRF pour la reconnaissance des symptômes

1. https://www.drugbank.ca/
2. http://www.theriaque.org



dans les textes biomédicaux (Holat et al., 2016). D’autres approches génèrent automatiquement des
données lexicales pour le traitement du texte libre dans les documents cliniques en s’appuyant sur un
modèle alignement séquentiel multiple pour identifier des contextes similaires (Meng & Morioka,
2015).

Afin d’extraire les interactions médicament-médicament (DDI) (Kolchinsky et al., 2015) se
concentrent sur l’identification des phrases pertinentes et des résumés pour l’extraction des preuves
pharmacocinétiques. (Ben Abacha et al., 2015) proposent une approche basée sur du SVM combinant :
(i) les caractéristiques décrivant les mots dans le contexte des relations à extraire, (ii) les noyaux
composites utilisant des arbres de dépendance. L’union et l’intersection des résultats permettent
d’obtenir des F1-mesures de 0,5 et 0,39 respectivement. Une méthode en deux étapes basée également
sur le classifieur SVM est proposée par (Ben Abacha et al., 2015) pour détecter les DDI potentiels,
puis classer les relations parmis les DDI déjà identifiées. Cette seconde approche permet d’obtenir des
F1-mesures de 0,53 et 0,40 sur des résumés Medline et 0,83 et 0,68 sur des documents de DrugBank.
(Kim et al., 2015) ont construit deux classifieurs pour l’extraction DDI : un classifieur binaire pour
extraire les paires de médicaments en interaction et un classifieur de types DDI pour identifier les
catégories de l’interaction. (Cejuela et al., 2018) considèrent l’extraction de la relation de localisation
des protéines comme une classification binaire. (Liu et al., 2016) proposent une méthode basée sur
CNN pour l’extraction des DDI. Dans leur modèle, les mentions de médicaments dans une phrase
sont normalisées de la manière suivante : les deux médicaments considérés sont remplacées par
drug1 et drug2 respectivement dans l’ordre de leur apparition, et tous les autres médicaments
sont remplacés par drug0. D’autres travaux utilisent un modèle de réseau neuronal récurrent avec
plusieurs couches d’attention pour la classification DDI (Yi et al., 2017; Zheng et al., 2017), ou
utilisant des récurrences au niveau des mots et des caractères (Kavuluru et al., 2017) produisant une
performance de 0,72. Sun et al. (2019) propose une méthode hybride combinant un réseau de neurone
récurrent et convolutionnel induisant une amélioration de 3%. Le réseau convolutionnel profond de
Dewi et al. (2017) permet de couvrir de longues phrases qui ont des jeux de données de DDI typique
et obtenir une performance de 0,86.

Une méthode simple d’adaptation de domaine consiste à construire un jeu de données étiqueté pour
le domaine cible, puis à ajuster un modèle entraîné avec ce dernier (Jiang & Zhai, 2007; Blitzer et al.,
2006; Daumé III et al., 2010). Comme notre problème d’extraction d’interaction médicament-aliment
est similaire à l’extraction des DDI et les données DDIs sont mieux fournies, nous proposons une
approche basée sur l’adaptation de domaine en projetant des modèles entraînés à partir du DDI sur
des données FDI afin d’obtenir de nouvelles étiquettes.

3 Corpus

Des études ont déjà été menées sur les FDI durant lesquelles l’ensemble de données POMELO a
été développé (Hamon et al., 2017). Ce corpus est constitué de 639 résumés d’articles scientifiques
du domaine médical (269 824 mots, 5 752 phrases), collectés à partir du portail PubMed 3 avec
la requête : ("FOOD DRUG INTERACTIONS"[MH] OR "FOOD DRUG INTERACTIONS*"
) AND ("adverse effects*"). Les 639 résumés sont annotés selon 9 types d’entités et 21
types de relations avec Brat (Stenetorp et al., 2012) par un étudiant en pharmacie. Les annotations se
concentrent sur des informations sur la relation entre aliments, médicaments et pathologies.

3. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/



Étant donné que nous examinons les interactions aliment-médicament dans cet article, nous avons
construit notre ensemble de données en tenant compte de tous les couples de drug et food ou food-
supplement à partir des données POMELO. L’ensemble de données qui en résulte est composé de
902 phrases étiquetées avec 13 types de relations : Relation (Rel), Decrease absorption (Dec), No
effect on drug (No), Increase absorption (Inc), Negative effect on drug (Neg),Positive effect on drug
(Pos), New side effect (New), Without food (Wout), Improve drug effect (Imp), Slow elimination (Sl-e),
Slow absorption (Sl-a), Worsen drug effect (Wors), Speed up absorption(Spd). Les statistiques de
l’ensemble de données sont données dans la table 1.

Relation # Pourcentage Relation # Pourcentage
unspecified relation 530 58,8% no effect on drug 109 12,1%
decrease absorption 53 5,9% improve drug effect 6 0,7%

positive effect on drug 21 2,3% without food 13 1,4%
negative effect on drug 88 9,8% speed up absorption 1 0,1%

increase absorption 39 4,3% worsen drug effect 8 0,9%
slow elimination 15 1,7% new side effect 4 0,4%
slow absorption 15 1,7%

Total 902 100%

TABLE 1: Statistique des données - Interactions aliment-médicament

4 Méthode

Comme les interactions entre aliments-médicaments sont décrites de manière très fine selon de nom-
breux types de relations, nous sommes confrontés au manque de données et au manque d’exemples
par type de relation comme indiqué dans le tableau 1. Par exemple, la relation speed up absorption
est représenté par un seul exemple, ce qui ne permet pas d’établir une méthode efficace pour extraire
automatiquement la relation considérée. Par ailleurs, la tâche d’identification des FDIs présente des
similitudes avec la tâche d’extraction des DDIs, où deux médicaments pris ensemble mènent à une
modification de leurs effets. Dans cet article, nous étudions la projection des connaissances sur les
DDIs afin d’obtenir de nouveaux types correspondant aux FDIs.

4.1 Correspondance de types DDI-FDI

Afin de vérifier la cohérence entre deux domaines, nous proposons une approche permettant de trouver
une correspondance de type DDI pour chaque type FDI. Pour ce faire, un modèle est entraîné sur les
données DDI. Ensuite chaque type de relation est représenté par un ensemble de descripteurs, formant
ainsi une instance par type de relation. Puis nous projetons un modèle entraîné avec les données DDI
sur cette représentation afin de déterminer à quel type de DDIs correspond la relation. L’ensemble
de données de relation est donc un vecteur DR = [D1, D2, ...,Dn] de taille n, où n est le nombre
de types de relations FDI, Di est un ensemble de descripteurs représentant la ith relation. Dans cet
article, nous construisons les descripteurs Di à partir des descripteurs de chaque phrase Pi étiquetée
par la relation Ri dans l’ensemble de données initial D. Ainsi, le modèle affecte une étiquette de type
DDI pour chaque type FDI.



4.2 Contraste des étiquettes d’instances

Dans cette section, nous analysons individuellement les étiquettes DDI affectées aux instances FDI
afin de déterminer si tous les membres d’une classe FDI donnée sont affectés au même type DDI et
appuyer la correspondance obtenu dans la section 4.1. Pour ce faire, nous retenons le meilleur modèle
obtenu pour la classification des DDIs et l’appliquons sur les données FDI afin d’obtenir de nouvelles
étiquettes pour chaque instance. Cette méthode nous permet de contraster les annotations des données
POMELO et une annotation basée sur les types DDIs. Une méthode de classification des instances
FDI est ensuite mise en place en utilisant les étiquettes DDI.

5 Expérimentation

5.1 Modèle DDI

L’adaptation de domaine DDI-FDI est évaluée à travers l’utilisation de classifieurs et de descripteurs.

Corpus Le corpus DDI 4 est composé de 2280 instances extraites de la base DrugBank et des
résumés Medline, similaire au corpus utilisé lors de la compétition (Segura-Bedmar et al., 2013),
étiquetées suivant quatre types : conseil (540) pour une recommandation concernant l’utilisation
concomitante de deux médicaments, effet (591) pour l’effet du DDI, mécanisme (1006) pour la
pharmacodynamique (les effets d’un médicament sont modifiés par la présence d’un autre médica-
ment) ou la pharmacocinétique (les processus par lesquels les médicaments sont absorbés, distribués,
métabolisés et excrétés), interaction (143) où aucune information sur l’interaction n’est fournie.

(a) Macro F1 obtenu avec SVM selon la représen-
tation des descripteurs.

(b) Performances obtenues selon les modèles, sur
l’unigramme, bigramme et trigramme des lemmes.

FIGURE 1: Performances obtenues sur les données DDI.

Descripteurs. Dans chaque phrase, les chiffres sont remplacés par le caractère ’#’ comme proposé
dans (Kolchinsky et al., 2015), les autres caractères spéciaux sont supprimés, et chaque mot est
converti en minuscule. Nous analysons l’impact de différents descripteurs : formes fléchies (F)
des mots, lemmes (L), étiquettes morpho-syntaxiques (Po), fenêtres de mots précédant le premier
argument de la relation (P), mots entre les deux arguments (E) et mots suivant le second argument (S).

4. https ://github.com/dbmi-pitt/public-PDDI-analysis/blob/master/PDDI-Datasets/DDI-Corpus2013



Classification. La performance de 6 classifieurs est évaluée selon la précision (P), le rappel (R), et
la F1-mesure (F1) obtenus par un processus de validation croisée en 10 échantillons. Nous utilisons
l’implémentation Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) des classifieurs : (1) un arbre de décision
(DTree), (2) un classifieur SVM l2-linéaire (LSVC-l2), (3) une régression logistique (LogReg), (4) un
classifieur bayésien naïf multinomial (MNB), (5) une forêt aléatoire (RFC) et (6) un SVM combiné
avec un algorithme de sélection de descripteurs (SFM-SVM).

5.2 Adaptation de domaine

Afin d’étiqueter les données FDI selon les types DDI, la meilleure configuration obtenue à la
section 5.1 est appliquée sur les données POMELO selon la méthode décrite dans la section 4.
D’après les nouvelles étiquettes, on obtient une répartition différente des instances : interaction (104
instances), mécanisme (397 instances), conseil (72 instances), effet (329 instances) (table 2). Les
modèles de classification sont alors évalués sur nos données en utilisant les nouvelles étiquettes afin
de déterminer l’effet de l’adaptation de domaine sur l’identification automatique des relations. De la
même manière que pour le modèle DDI décrit à la section 5.1, nous évaluons les 6 classifieurs par un
processus de validation croisée en 10 échantillons en faisant varier les descripteurs utilisés.

FDI Rel Dec No Inc Neg Pos New Wout Imp Sl-e Wors Sl-a Spd
DDI M M M M E E E C E M E M M
Cons 7 2 9 5 9 33 0 54 16 0 0 0 0
Effet 44 2 19 5 53 38 75 23 67 7 50 0 0
Int 17 2 1 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0

Méca 32 94 71 90 22 29 25 23 17 93 50 100 100

TABLE 2: Correspondance type DDI-FDI (Ligne 1) et pourcentage d’instances FDI affectées au type
DDI (Ligne 2-5) - Conseil (C), Mécanisme (M), Effet (E), Interaction (Int).

6 Résultat

Pour l’extraction des DDIs, nous avons testé l’impact des unigramme, bigramme et trigramme des
descripteurs (figure 1a) en les représentant par leur occurence binaire (rbo), leur fréquence (count) ou
leur TF-IDF (tfidf). La meilleure F1-mesure 0,839 est obtenue avec un SVM linéaire qui présente un
bon rappel (figure 1b) en utilisant les trigrammes des lemmes comme descripteurs. Ce résultat est
meilleur que celui obtenu par le meilleur modèle sur la même tâche lors de la compétition Semeval
2013 (Segura-Bedmar et al., 2013). Nous avons appliqué ce modèle sur les représentations des
relations FDI comme décrit à la section 4.1 afin d’obtenir une correspondance entre les types DDI
et FDI. Les résultats (tableau 2, ligne 1) indiquent une cohérence entre les 2 domaines. En effet,
les interactions impliquant la cinétique des médicaments (absorption, élimination, métabolisme)
sont étiquetées Mécanisme, les interactions impliquant les effets du médicament (positif, négatif,
secondaire) sont étiquetées Effet, la relation Without food qui est une contre-indication de prise
d’aliment avec le médicament est étiquetée Conseil. Cette cohérence des étiquettes démontrent
l’efficacité de l’approche par la représentation des relations. Toutefois, nous remarquons que la
relation non-spécifiée n’a pas été étiquetée Int. L’analyse des instances de cette relation (tableau 2,



lignes 2-5) montre qu’un peu moins de la moitié est considérée comme des effets et le tiers comme des
mécanismes. Ces informations pourront servir d’appui pour ajouter des précisions sur les interactions
non spécifiées. L’homogénéité élevée pour les relations impliquant des mécanismes suggère une
bonne qualité des annotations FDIs pour ces types de relation. Les relations impliquant des effets
sont beaucoup moins homogènes, mais les nouvelles étiquettes peuvent servir de base pour une
ré-évaluation des annotations des FDIs. Avec les nouvelles étiquettes obtenues, le résultat obtenu sur
la tâche d’extraction des FDIs confirme effectivement l’efficacité de la méthode car la F1-mesure
résultante est passée de 0,41 sur les étiquettes initiales à 0,79 sur les nouvelles étiquettes (figure
2a). Ce résultat est obtenu par un modèle SVM avec une régularisation l2 précédé d’un processus
de sélection de descripteurs SFM, en utilisant les unigramme, bigramme et trigramme des lemmes
comme descripteurs. La précision et le rappel sont visiblement équilibrés, ainsi que la macro et micro
F1, (figure 2b) ce qui suggère un bon équilibre des données.

(a) Macro F1 selon les différents modèles. (b) Performances obtenues avec SFM-SVM.

FIGURE 2: Performances obtenues sur les données POMELO.

7 Conclusion et Perspectives

Notre article contribue à la tâche d’extraction des interactions aliments-médicaments (FDI) à partir de
la littérature scientifique, que nous traitons comme une tâche d’extraction de relation. L’apprentissage
supervisé dans ce but n’est pas très concluant car nous sommes confrontés à un problème de manque
d’exemples en raison du nombre élevé de types de relations étant donné que les interactions sont
décrites de manière très fine. Pour pallier ce problème, nous proposons d’appliquer une adaptation de
domaine à partir des interactions médicaments-médicaments (DDI) qui est une tâche similaire, afin
d’établir une correspondance entre les types de relations et étiqueter les instances FDI selon les types
DDI. Les résultats obtenus suggèrent que l’approche basée sur la représentation des relations à partir
des instances est efficace pour identifier les correspondances des types et évaluer la cohérence entre
les 2 domaines. Les nouvelles étiquettes obtenues peuvent servir d’appui pour préciser les interactions
non spécifiées et pré-annoter de nouvelles données. Pour la suite du travail, nous envisageons d’utiliser
d’autre corpus et méthode DDI et confronter les résultats pour une meilleure annotation les FDIs.
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