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Введение

С каждым годом число биомедицинских па-
тентов и научных публикаций значительно увели-
чивается. Зачастую эти тексты не содержат какие-то 
описательные метаданные, а это, в свою очередь, 
приводит к большому объёму неструктурирован-
ных данных. Следовательно, увеличивается потреб-
ность в инструментах, которые бы могли точно из-
влекать требуемую информацию из таких текстов.

Для извлечения информации из текстов для 
дальнейшей её обработки можно использовать как 
подходы машинного обучения, так и алгоритмы, 
основанные на регулярных выражениях. В работах 
[1, 2] ключевую роль играют регулярные выраже-
ния, и, напротив, в [3, 4] используются достижения 
области глубокого машинного обучения, в частно-
сти модель условных случайных полей. А в [5] 
используется нейросетевая модель-трансформер, 
которая при правильной настройке параметров 

может достаточно неплохо извлекать биомедицин-
ских данные.

Хотя, были созданы инструменты для анализа 
и взаимодействия с неструктурированными данны-
ми, зачастую эти решения основаны на правилах, 
которые применимы к конкретным обрабатываемым 
данным. В этой работе мы предлагаем решение для 
задачи извлечения биомедицинской информации из 
патентов с помощью регулярных выражений. Таким 
образом, полученная структурированная информа-
ция может быть использована для обучения сложных 
нейросетевых моделей, которые позволят корректно 
извлекать информацию из большего числа текстов.

1. Обзор релевантных работ

Существует не так много решений, которые 
решают поставленную задачу. Зачастую, суще-
ствующие алгоритмы разработаны для решения 
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большого спектра задач, поэтому они показывают 
недостаточно высокие результаты для задачи из-
влечения определений из биомедицинских патен-
тов и научных публикаций.

Например, Jinhyuk Lee и его коллеги предста-
вили BioBERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers for Biomedical Text Mining) 
[5] – нейросетевую модель-трансформер [6], раз-
работанную для автоматической обработки языка 
биомедицинской области, которая предварительно 
обучена на больших биомедицинских текстах. Дан-
ная модель способна извлекать биомедицинские 
именованные сущности, биомедицинские отноше-
ния в тексте, а также может выдавать ответы на био-
медицинские вопросы. BioBERT инициализируется 
со значениями весовых функций, которые были по-
лучены для BERT [7] (данная модель предваритель-
но обучена на текстах из английской Википедии и 
BooksCorpus), после чего BioBERT был дообучен на 
биомедицинских текстах (сюда входят аннотации с 
PubMed и полнотекстовые статьи PMC).

В статье [3] представлен другой подход для 
решения задач NLP из области биомедицины. 
CLAMP (Clinical Language Annotation, Modeling, 
and Processing) для извлечения информации ис-
пользует как методы, основанные на машинном 
обучении, так и методы, основанные на правилах. 
Данный инструментарий позволяет извлекать име-
нованные сущности, разбивать текст на токены, и 
многое другое. В своей программе авторы исполь-
зуют 3 типа токенизаторов (на выбор):
1)  OpenNLP токенизатор [8] на основе машинного 

обучения,
2)  токенизатор на основе разделения слов по за-

данным символам,
3)  токенизатор на основе правил с различными па-

раметрами конфигурации.
А для задачи извлечения именованных сущ-

ностей авторы предлагают использовать:
1)  алгоритм условных случайных полей (condi-

tional random fields – CRF) [9],
2)  алгоритм на основе словаря с большим количе-

ством биомедицинской лексики, собранной из 
разных ресурсов, таких как UMLS,

3)  алгоритм на основе регулярных выражений для 
объектов с общими шаблонами.

OSCAR4 (Open-Source Chemistry Analysis 
Routines) [2] – это открытая система для автома-
тического извлечения химических терминов из 
научных статей. В основе данной работы лежит 
распознавание химических веществ на основе ре-
гулярных выражений и распознавание на основе 
словаря заранее заданных слов. Но для распозна-
вания сложных химических соединений (которые 

состоят из нескольких токенов) – используется мо-
дель Маркова максимальной энтропии.

Ещё, есть работа [1], где авторы использу-
ют морфологию для извлечения биомедицинских 
слов. Система распознавания химических объек-
тов состоит из двух подсистем. Первая извлекает 
химические объекты и помечает их в нормализо-
ванном входном документе с использованием сло-
варя заранее заданных слов и морфологического 
подхода. Основанный на морфологии подход иден-
тифицирует различные элементы в химическом со-
единении и объединяет их для создания конечного 
соединения.

Вторая подсистема – извлекает дополнитель-
ные химические элементы и распределяет все 
распознанные объекты по классам соединений, а 
также имеет такие возможности как расшифров-
ка аббревиатур и исправление орфографических 
ошибок. Для того, чтобы определить является ли 
определённая сущность “химической”, авторы 
собрали статистическую информацию для каж-
дого уникального объекта. Данная информацию 
используется как последний этап извлечения име-
нованных сущностей и предназначен для класси-
фикации извлеченного объекта (либо объект явля-
ется химическим, либо нет).

Приведённые методы извлекают информа-
цию из биомедицинских текстов в целом – они не 
направлены на извлечение структур Маркуша [10] 
(см. Рис. 1).

Рис. 1. Пример структуры Маркуша, взят из US 
Patent 20040171623

2. Постановка задачи
Данные, касающиеся различных биомеди-

цинских патентов, находятся в открытом доступе в 
различных патентных ведомствах. Патенты обыч-
но имеют четкую структуру, которая включает в 
себя: название патента, аннотацию, описание, фор-
мулы изобретения (Claims) и библиографическую 
информацию (дата, номер патента, авторы).
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Интересующий нас раздел – Claims (см. Рис. 
2), содержит описание химических соединений, 
которые заявлены авторами патента. На это как 
раз направлена правовая охрана, предоставляемая 
патентом. Раздел Claims может содержать внутри 
себя несколько подразделов, которые содержат ин-
формацию по разным химическим цепочкам.

Рис. 2. Пример данных, содержащихся в разделе 
Claims, взят из US Patent 20120208859

Соединения, представленные в разделе 
Claims, могут быть описаны с помощью структуры 
Маркуша [10] (см. Рис. 1). Для того, чтобы найти 
патенты, у которых структура Маркуша либо такая 
же, либо схожая, – нужно сравнить эти структуры. 
Так как структура Маркуша – сетевая модель, то 
сравнение напрямую таких моделей – очень ресур-
соёмкий процесс. Поэтому, зачастую используют 
так называемые fingerprints, которые отражают в 
себе информацию, представленную в структурах 
Маркуша. Но перед этим нужно извлечь информа-
цию, которая входит в такие структуры, на что и 
направлена данная работа.

Табл. 1.
Примеры химических соединений

Название соединения Молекулярная формула

nitrogen monoxide NO

glucose C
6
H

12
O

6

copper (II) sulfate CuSO
4

carbon dioxide CO
2

dichlorine heptoxide Cl
2
O

7

Задача состоит в извлечении из раздела Claims 
химических соединений (Табл. 1), названий пере-
менных (вместо которых могут быть подставлены 
различные значения), химических элементов, фор-

мул и InChI кодов [11] (Рис. 3) с целью преобразо-
вания данной текстовой информации в некоторую 
структуру формального представления.

Рис. 3. Примеры InChI кодов [11]

В теоретико-множественной аннотации зада-
чу можно сформулировать следующим образом: 
имеются патенты и научные публикации X, где каж-
дый элемент x ∈ X представлен в виде x = x1, ... , xn  
(x1, ... , xn – последовательность слов (токенов)),  
и задано множество классов Y = (y1, ... , y5), где:
y1 – номер Claim,
y2 – переменная, к которой ищем описание,
y3 – описание переменной,
y4 – ссылка на другой Claim,
y5 – в случаях, если токен не соответствует y1, ... , y4.

Необходимо построить отображение F, кото-
рое бы сопоставляло каждому элементу x ∈ X – со-
ответствующий элемент y ∈ Y.

Задача извлечения информации из текста 
представляет собой поиск и классификацию име-
нованных сущностей (Named Entity Recognition), 
имеющихся в неструктурированном тексте, по 
заранее заданным категориям. Именованная сущ-
ность – n-грамма в тексте, для которой определена 
категория (класс, метка).

3. Описание метода

Алгоритм извлечения информации из текстов 
можно разбить на следующие шаги:
1)  составление набора данных,
2)  предварительная обработка входных данных,
3)  векторизация данных и извлечение признаков,
4)  обучение моделей для извлечения необходимой 

информации из текстов.
Составление набора данных включает также 

включает в себя автоматизированную разметку то-
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кенов. В предварительную обработку данных вхо-
дит нормализация и токенизация входных данных. 
Схема алгоритма приведена на Рис. 4.

Рис. 4. Схема предложенного алгоритма извлече-
ния информации из текстов

3.1. Составление набора данных
Данные, с которыми мы работали, взяты из 

базы USPTO [12]. Все данные изначально пред-
ставлены в XML файлах, которые содержат струк-
турированную информацию о патентах: описание, 
аннотацию, библиографические данные и Claims. 
Для разработки алгоритма из файлов берется толь-
ко раздел Claims.

3.2. Предварительная обработка данных
Первым этапом обработки данных являет-

ся извлечение из имеющихся данных – раздела 
Claims. Так как такие данные имеют схожее оформ-
ление, то извлечение выполняются с помощью ре-
гулярных выражений.

После извлечения Claims – необходимо под-
готовить данные для дальнейшей работы. Для это-
го выполняется следующая нормализация строк:
1)  Удаляются лишние пробелы в начале и конце 

строк.
2)  Пустые строки тоже удаляются.
3)  Каждые строки разбиваются таким образом, 

чтобы в них содержалось только одно описание 
переменных. Это выполняется с помощью по-
иска в каждой строке следующей конструкции: 
… variables … definition_verb … definitions … 
definition_end_symbol. При этом, учитывается 
ситуация, когда на этой же строке может быть 
приведено описание вложенных переменных. 
Например, “Z is OR3, wherein R3 is C1-C6 al-
kyl”. В этом случае строка не разбивается.

4)  Если в строке не встретился definition_end_
symbol, то строки объединяются до тех пор, 
пока не найдется нужный символ.

5)  Если строка является начальной для Claim, но 
номера Claim указаны через тире, то последую-
щее содержимое копируется для каждого номе-
ра Claim из указанного промежутка.
Затем полученные строки группируются 

по Claim. Все описанные выше действия по 
нормализации строк, тоже выполняются с 
помощью регулярных выражений.

Применение нормализации позволит обучить 
модель на небольшой выборке более качествен-
но, а также повысит её точность. А группировка и 

разбиение строк упростят последующую разметку 
данных.

Следующим этапом является присвоение ка-
ждому токену метки из возможных:
•  CLAIM – номер Claim,
•  VAR – переменная, к которой ищем описание; 

описание к этой переменной подставляется 
только к последнему месту, где она была упомя-
нута до встречи этой самой переменной,

•  VAR-ALL – переменная, к которой ищем описа-
ние; описание к этой переменной подставляет-
ся во все места, где она была упомянута,

•  DEF – описание переменной,
•  REF – ссылка на другой Claim,
•  O – в случае, если токену не присвоена ни одна 

из вышеперечисленных меток.
Присвоение токенам соответствующей метки 

выполняется с помощью средств разметки ФИЦ 
ИУ РАН. Результатом работы этих средств явля-
ются данные, содержащие токен, его метку, номер 
строки, где он был найден и уникальный номер 
Claim.

3.3. Векторизация данных и извлечение 
признаков
Так как не все модели классификации в каче-

стве входных данных принимают строковые зна-
чения данных, то необходимо векторизовать такие 
признаки. К ним относятся токены и соответству-
ющие метки.

Если каждой уникальной метке сопоставляет-
ся число, то с токенами дело обстоит совсем иначе. 
Для каждого токена строится вектор размерности 
100 с помощью модели Word2Vec [13, 14] для по-
лучения векторных представлений слов естествен-
ного языка.

Word2Vec была обучена на собранном наборе 
данных. Обучение происходило 10 эпох, с разме-
ром скользящего окна равным 8.

Чтобы в дальнейшем обучить модель машин-
ного обучения – необходимо объединить токены в 
списки на основе принадлежности к Claims, а за-
тем подать эти списки на вход Word2Vec. Резуль-
татом работы такой модели будет сопоставление 
каждому токену его векторного представления.

Некоторые алгоритмы машинного обуче-
ния, например основанные на Conditional Random 
Fields, будут лучше работать с признаками, содер-
жащими информацию о соседних токенах, относи-
тельно рассматриваемого.

Поэтому, ещё одним способом представления 
данных, подаваемых на вход таким моделям, – яв-
ляется сопоставление каждому токену набора при-
знаков. Этими признаками являются:
•  сами токены,
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•  последние 2–3 символа токена,
•  флаг, начинается ли токен с заглавной буквы,
•  флаг, является ли токен числом,
•  флаг, содержит ли токен только заглавные буквы,
•  информация о соседних токенах (соседний то-

кен и 3 флага, как в предыдущих пунктах).
3.4. Обучение моделей
В качестве методов классификации, которые 

бы на основе размеченных и векторизованных дан-
ных присваивали бы ранее неизвестным данным 
метки, – использовались как стандартные методы 
машинного обучения (Support Vector Machine [15], 
Conditional Random Fields [9]), так и модели глубо-
кого обучения (Stanford NER [16], BERT [7], BioB-
ERT [5]), которые уже заранее предобучены.

Дообучение BioBERT, BERT и Stanford NER 
производилось на данных, полученных в пункте 3.2 
– токенах, метках и номерах Claims. Для BioBERT и 
BERT, чтобы не происходило переобучение, число 
эпох было выбрано равным 5 (см Рис. 5 и Рис. 6).

Метод опорных векторов (SVM) обучался с 
нуля на векторизованных данных, а метод услов-
ных случайных полей (CRF) – на данных, получен-
ных в пункте 3.3.

Рис. 5. График Epoch vs Loss для модели 
BioBERT.

Рис. 6. График Epoch vs Loss для модели BERT.

4. Результаты экспериментов
В рамках данной работы была проведена серия 

экспериментов для решения поставленной задачи 
классификации. Эксперименты проводились 
на 100 документах с более чем 1700 Claims. 
Обучающая выборка состояла из 70 документов, а 
валидационная – из 30.

Для сравнения результатов использовались 
стандартные метрики качества: precision (точ-
ность), recall (полнота) and F1-score [17]. Давайте, 
рассмотрим их более детально.

Для начала рассмотрим, что такое TP, FP и FN:
•  TP – число токенов, которым классификатор 

присвоил правильную меток,
•  FP – число токенов, которые имеют метку O, но 

классификатор присвоил им другую метку,
•  FN – число токенов, которые имеют определён-

ную метку (не O), но классификатор отнёс их к 
другой группе.

Accuracy (точность) – доля токенов, действи-
тельно принадлежащих конкретному классу, от-
носительно всех токенов, которым классификатор 
присвоил такую метку класса. Данная метрика вы-
числяется по уравнению (1).

                     (1)

Recall (полнота) – доля токенов, которым 
классификатор присвоил конкретную метку клас-
са, относительно всех токенов, имеющих эту мет-
ку. Данная метрика вычисляется по уравнению (2).

                      (2)
F1-score – среднее гармоническое значение 

точности и полноты. Данная метрика вычисляется 
по уравнению (3).

  (3)

Результаты классификации на тестовых дан-
ных приведены в Табл. 2.

Табл. 2
Значения метрик для различных методов класси-

фикации.

Название модели Precision Recall F1-score

SVM 0.5276 0.6340 0.5675

CRF 0.6701 0.6358 0.6378

Stanford NER 0.7530 0.8488 0.7981

BERT 0.8437 0.8978 0.8699

BioBERT 0.8467 0.9012 0.8731

Из проведённых экспериментов видно, что 
классические методы машинного обучения пока-
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зывают результаты намного хуже, чем предвари-
тельно обученные модели глубокого обучения, ко-
торые, в свою очередь, классифицируют токены на 
достаточно хорошем уровне.

Заключение

В статье описан метод решения задачи извле-
чения информации из биомедицинских текстов для 
дальнейшей ее обработки. Этот метод позволяет 
извлекать описание химических соединений, ко-
торые заявлены авторами патентов. Были обучены 
модели машинного обучения, такие как SVM, CRF, 
Stanford NER, BERT и BioBERT, на которых впо-
следствии проводились эксперименты.

В дальнейшем планируется преобразовать по-
лученные данные в формат InChI кодов и написать 
fingerprints которые соответствуют структурам 
Маркуша, заявленным авторами патентов. Также 
планируется провести ещё серию экспериментов 
для улучшения качества извлечения информации 
из текстов.
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