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Автоматическое распознавание названий химических 
соединений в текстах научных публикаций* 

Рассмотрены методы поиска и извлечения наименований низкомолекулярных 
химических соединений и данных об их экспериментально подтверждённой биоло-
гической активности из текстов научных публикаций. Проанализированы разрабо-
танные и опубликованные в течение последних десяти лет подходы для автомати-
зированного извлечения химической и биологической информации, представленной 
(а) наименованиями химических соединений и (б) наименованиями белков, генов и ас-
социированных с ними видов биологической активности. Такие данные могут быть 
применены для идентификации и хранения названий химических соединений, вклю-
чая все их возможные синонимы. Тематика научных публикаций весьма разнообраз-
на, поэтому извлеченные данные о названиях химических соединений могут быть 
применены для получения информации о (1) способах синтеза определённого хими-
ческого соединения; (2) его физико-химических свойствах; (3) его взаимодействии с 
высокомолекулярными соединениями (белками, мРНК животных и человека, и пр.) 
или проявлении им определённого вида биологической активности; (4) его терапев-
тических свойствах и данных клинических исследований. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Процесс извлечения данных из слабо структури-
рованных и формализованных текстов научных пуб-
ликаций требует немалых усилий и затрат времени, 
особенно в условиях работы с большим объемом ин-
формации. В связи с этим возникает необходимость 
интеллектуального анализа текстов с помощью ма-
шинных методов их автоматизированной обработки, 
которые могут применяться в различных областях, 
включая медицину и биологию. Одно из направле-
ний, требующих работы с большими массивами 
структурированных данных, – это биоинформатика. 
Полученные в результате анализа данные могут быть 
применены, в частности, для оценки биологической 
активности и токсичности химических соединений, а 
это необходимо при разработке новых лекарствен-
ных препаратов. 

Методы извлечения данных из текстов рассмот-
рены в нескольких публикациях, включая обзор по 
методам обработки текстов биомедицинской темати-
ки [1], а также описание и критический анализ мето-
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дов извлечения данных из статей биологической и 
медицинской направленности [2–5]. 

В настоящей статье мы проанализируем методы 
извлечения названий химических соединений (ХС) 
из текстов научных публикаций, разработанные и 
опубликованные в течение последних десяти лет и 
рассмотрим методы автоматического извлечения 
данных о взаимодействии ХС с белками человека, 
приводящие к конкретным биологическим эффектам. 
В отличие от ранее опубликованных работ нами под-
робно рассматриваются корпуса (коллекции текстов), 
специально подготовленные для применения методов 
извлечения данных, а также способы представления 
текстов для их обработки компьютерными методами 
и алгоритмы извлечения данных о названиях хими-
ческих соединений. 

ИЗВЛЕЧЕНИЕ ДАННЫХ ИЗ ТЕКСТОВ 

В интеллектуальном анализе текстов для извлече-
ния данных о химических соединениях применяются 
как стандартные методы автоматизированной обра-
ботки текстов, так и специальные алгоритмы, на-
правленные на поиск слов и словосочетаний, кото-
рые могут являться данными о ХС или их свойствах. 
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Рассмотрим представленные в электронном виде 
тексты, которые можно получить из библиографиче-
ских баз данных (БД), например, БД Medline [6] в 
форматах PDF (Portable Document Format – межплат-
форменный открытый формат электронных докумен-
тов, разработанный Adobe Systems Inc.), HTML 
(HyperText Markup Language – язык гипертекстовой 
разметки) и XML (eXtensible Markup Language — 
расширяемый язык разметки для автоматизированно-
го создания и обработки документов).  

Можно выделить следующие стандартные методы 
анализа текстов: предварительная обработка (пре-
процессинг), включающая (1) конвертацию наиболее 

распространённых форматов в простой текстовый 
формат; (2) разделение текста на элементарные еди-
ницы текста – токены, которые могут быть представ-
лены как отдельными словами, так и различны- 
ми символами и знаками препинания (токенизация);  
(3) классификацию токенов по принадлежности к 
частям речи (установку тегов соответствующих час-
тей речи, Parts of Speech tags – PoS), приведение от-
дельных слов к словарной форме (лемматизация), 
удаление слов и терминов, которые часто встречают-
ся, но не отражают смысловое содержание текстов 
узкоспециализированной, например, химической те-
матики (так называемые стоп-слова). 

 

       
                                    2-Acetyloxybenzoic acid 
 

Рис. 1. Пример двух вариантов токенизации для ацетилсалициловой кислоты  
(наименование ИЮПАК 2-Acetyloxybenzoic acid).  

Информация о вариантах наименований ацетилсалициловой кислоты  
получена из БД PubChem (https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/). 

 

 
 

Рис. 2. Принципы работы алгоритмов по извлечению информации из текстов  
и установлению ассоциаций между терминами. 
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Токенизация – это разделение текста на слова, 
числа или другие специальные обозначения, или вы-
деление нескольких слов, потенциально относящихся 
к одному и тому же термину. Алгоритм токенизации 
тривиален для простого текста с очевидными разде-
лителями слов (пробелами). На практике проблемы 
токенизации возникают, когда в границах слова есть 
дефисы, запятые, скобки, апострофы – все это до-
вольно типичная ситуация для названий химических 
соединений (рис. 1). Алгоритмы токенизации, как 
правило, базируются на применении методов ма-
шинного обучения к большому массиву текстов, где 
разметка токенов выполнена вручную. Выбор алго-
ритма токенизации важен при формировании слова-
рей синонимов названий ХС на основе текстов науч-
ных публикаций [7, 8]. 

Разработку методов извлечения из текстов данных 
о химических соединениях и определения их взаимо-
действия с биологическими объектами можно услов-
но разделить на две самостоятельные обширные за-
дачи: (1) извлечение данных о ХС и биологических 
объектах и (2) поиск ассоциаций между ними (рис. 2).  

ИЗВЛЕЧЕНИЕ ДАННЫХ О ХИМИЧЕСКИХ 
СОЕДИНЕНИЯХ И БИОЛОГИЧЕСКИХ 
ОБЪЕКТАХ 

Распознавание в текстах научных публикаций на-
боров символов, обозначающих названия химические 
соединения, обычно относят к классу задач распозна-
вания так называемых поименованных сущностей. Мы 
будем использовать общепринятые аббревиатуры: 
NER – Named Entity Recognition, NE – Named Entity, 
CNER – Chemical Named Entity Recognition (распозна-
вание названий химических соединений) [1]. 

Рассмотрим основные источники данных для извле-
чения информации о названиях и свойствах химиче-
ских соединений, являющихся, главным образом, кол-
лекциями текстов, которые принято называть корпу-
сами. Они свободно доступны для загрузки и анализа. 

На основе больших БД библиографической ин-
формации [6, 9] исследователями создаются корпусы, 
которые содержат размеченные под определённые 
задачи тексты различных тематик. Тексты таких кор-
пусов могут содержать метки соответствия каждого 
слова определённому термину, например, наимено-
ванию ХС, белку, гену, какому-либо биологическому 
эффекту, а также терминам, обозначающим взаимо-
действия между объектами в тексте. Так, корпус 
CHEMDNER разработан консорциумом научных 
групп из тридцати четырёх различных организаций и 
представляет собой библиотеку текстов из более 
10 тыс. рефератов БД NCBI PubMed, содержащих (на 
10.08.2020) 84 355 наименований химических соедине-
ний, которые вручную аннотированы экспертами. От-
бор текстов производили таким образом, чтобы они 
отражали специфику основных направлений химии [7]. 

Для поиска ассоциаций между ХС и индуцируе-
мыми ими заболеваниями был создан корпус CDR 
(chemical-disease relation extraction), содержащий 
свыше 1,5 тыс. аннотированных экспертами публи-
каций с данными о конкретных заболеваниях, назва-
ниях химических соединений и ассоциациях между 
ними [10, 11].  

Авторами BEL (biological expression language) 
разработан корпус для поиска ассоциаций между ХС 
и белками, заболеваниями и биологическими процес-
сами (звеньями патогенеза конкретных заболеваний). 
На 10.08.2020 этот корпус содержит 11 тыс. кратких 
описаний ассоциаций «белок–ХС» и «заболевание–
ХС» из более чем 6 тыс. текстов [12].  

Корпус DrugNer [13] содержит тексты с размечен-
ными названиями торговых наименований лекарст-
венных препаратов, а также аннотации различных 
видов биологических эффектов, которые могут вы-
зывать эти препараты. Тексты корпуса представлены 
в формате XML, один текст – один файл XML, раз-
делены на предложения и пронумерованы. Для каж-
дого предложения выделен фрагмент (фраза), кото-
рый размечен в соответствии с содержанием. 

Корпусы с данными по взаимодействию лекарст-
венных препаратов (drug-drug interactions – DDI) [14] 
(версии 2013 г.) помимо торговых наименований 
препаратов, содержат данные о межлекарственном 
взаимодействии с белками человека, в том числе с 
ферментами, которые участвуют в биотрансформа-
ции химических соединений. 

Все приведенные здесь корпусы доступны для за-
грузки и обработки. Помимо этих корпусов создают-
ся новые – для решения конкретных научных задач, 
стоящих перед исследователями, поэтому общее ко-
личество корпусов постоянно растёт. В табл. 1 пред-
ставлены основные корпусы, разработанные в по-
следнее десятилетие для решения задач извлечения 
из научных публикаций наименований химических 
соединений и поиска ассоциаций между ними, а так-
же между биологическими объектами и процессами. 

Способы хранения массивов текстов отобранных 
для конкретных задач различны. Но на практике, как 
правило, используются реляционные базы данных. 
Преимущество такого способа – возможность досту-
па к хранилищу сразу нескольким пользователям, ва-
риативность форматов используемых таблиц в рам-
ках различных СУБД, что влияет на скорость 
обработки запросов. 

Методы распознавания названий химических со-
единений CNER включают: (1) методы на основе 
словарей и/или систем грамматических и лексиче-
ских правил [1, 8, 18, 19] и (2) методы машинного 
обучения, разработанные или модифицированные 
для задач автоматизированного анализа текстов. 

Для реализации многих методов, использующих 
системы правил, применяют упорядоченные множе-
ства терминов (словари), для которых известно, что 
они являются Named Entity. Сочетание поиска тер-
мина в словаре с правилами распознавания опреде-
лённой последовательности слов и терминов (пат-
терна) позволяет выявить NE. Основное ограничение 
методов, основанных на системе правил – их срав-
нительно узкая область применимости, поскольку  
невозможно обнаружить в тексте наименования, ко-
торые отсутствуют в словаре (например, редко ис-
пользуемые синонимы или аббревиатуры, введенные 
авторами статьи) или не встречаются в определённой 
последовательности слов, для распознавания которой 
созданы правила.  
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Таблица 1 
 

Источники данных для поиска ассоциаций между химическими соединениями, белками  
и патологическими процессами у человека 

 

Название корпуса 
Аннотированные типы биоло-
гических объектов и их взаи-

модействия 

Количество  
документов 

Дата  
последнего 
обновления

Ссылка 

CEMP 
Наименования ХС, генов, белков 
в текстах патентов  

Свыше 1 000 наименований 
химических субстанций 

2017 [15] 

BEL 
ХС,  
заболевания, 
патологические процессы 

Более 11 000 коротких опи-
саний из более 6 000 текстов 

2016 [12] 

BioCreative V Chemical 
Disease Relation  
(BC5 CDR) corpus 

Болезни, белки/гены, ХС 1 500 2015 [10, 11] 

CHEMDNER 
ХС, 
белки 

Свыше 10 000 2013 [7] 

DDIExtraction  
Тексты, содержащие названия 
лекарственных препаратов 

Свыше 1 000 текстов 2013 [14] 

CRAFT 
Тексты, содержащие разметку 
наименований ХС 

67 текстов 2012 [16] 

ИЮПАК training corpus ХС ~1 500 абстрактов 2008 [17] 

DrugNer Лекарственные соединения 885 абстрактов 2008 [16] 
 
 

Класс задач об извлечении данных из текстов от-
носится к интеллектуальному анализу (text mining), в 
котором широко используют методы искусственного 
интеллекта и методы машинного обучения, бази-
рующиеся на представлении исследуемого текста в 
виде специфических признаков, отражающих симво-
лы, слова или фразы.  

ПРЕДСТАВЛЕНИЕ СЛОВ ПРИ АНАЛИЗЕ 
ТЕКСТА  

В методах классификации, базирующихся на ма-
шинном обучении, используется набор признаков, 
характеризующих текст. Для распознавания катего-
рии, содержания и контекста фраз обычно применя-
ется набор свойств отдельных слов, включающий, 
например, метку принадлежности к определённой 
части речи, к численным значениям (а также после-
довательность буквенных символов и цифр), заглав-
ным (прописным) буквам (ортографические признаки 
текста) или последовательности символов конкрет-
ных слов (так называемые n-граммы), а также содер-
жащий особенности морфологии конкретных слов 
(например, наличие или отсутствие префиксов, вы-
деление минимальной смысловой части слова и т.п. – 
морфологические признаки). В некоторых методах 
применяются метки наличия или отсутствия в иссле-
дуемом тексте фиксированных смысловых сочетаний 
слов, характерных для языка (табл. 2), а также их 
комбинации [1].  

Один из распространённых видов представления 
слов в задачах NER – признаки вида BIO, где В (be-
ginning) – метка начала поименованной сущности 
(NE), I (inside) – метка принадлежности слова к NE, 
O (outside) – метка, означающая, что соответствую-
щее слово не относится к NE. Помимо указанных 

признаков (см. табл. 2) применяются разметки слов, в 
которых содержится информация о том, относится ли 
данный термин к названию ХС в тексте, а также мет-
ки принадлежности одного слова или нескольких 
слов (сочетаний слов) к названию химического со-
единения [1].  

В ряде исследований [1, 8, 19] показано, что при-
менение специфических типов признаков, разрабо-
танных для конкретной задачи, является предпочти-
тельным по сравнению с использованием сочетания 
признаков, которыми обычно представляют текст 
любой тематики. 

Ещё один вариант признаков, применяемых при 
анализе текстов, – это векторное представление слов 
(word embeddings), в котором используется приведе-
ние каждого слова и отдельных фраз, последователь-
но генерируемых из предложения, в бинарный век-
тор-строку. Способы генерации векторов могут быть 
разнообразными, например, они могут отражать час-
тоту слов в исследуемых корпусах. При этом подходе 
контекст, в котором находится конкретное слово, 
может быть учтён посредством перевода в векторы 
нескольких слов, расположенных в непосредствен-
ной близости с этим словом, и определения общего 
вектора, вычисленного посредством применения 
какой-либо функции (в простейшем случае - усред-
нением). Задача сравнения контекстов фраз в этом 
случае сводится к сравнению двух векторов, отра-
жающих контекстное представление фраз. 

Помимо признаков, отражающих морфологию 
слова или принадлежность его к части речи, иногда 
могут использоваться значения, являющиеся резуль-
татами классификации после применения иных инст-
рументов, т. е. не определённые экспертом, а расчёт-
ные значения [1]. 
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Таблица 2  
 

Признаки, применяемые для извлечения названий химических соединений 
 

Признаки Описание Пример Ссылки

Морфологические  
Отражают строение слова 
(суффиксы, префиксы и т.п.) 

2-(Acetyloxy)benzoic acid = Acetyl + oxy + 
benz + oic + acid  

[20-23] 

Лемма 
Нормализованная форма слова  
(в именительном падеже единст-
венного числа) 

Drugs -> drug [24-25] 

POS Принадлежность к частям речи 2-(Acetyloxy)benzoic acid = noun [20-25] 

Ортографические 

Первая буква слова соответствует 
её виду в предложении (заглавная 
или прописная), признаки отобра-
жают количество символов, отно-
сящихся к буквам, цифрам и знакам 
препинания в рассматриваемом 
термине  

2-(Acetyloxy)benzoic acid = 2 (первый символ 
слова)+ 20 (количество букв) + 1 (количество 
цифр) 

[20-23] 

«форма слова» 

Буквы в слове представлены:  
заглавная буква - А, 
строчная буква – а, 
цифры – О, 
все остальные символы - o 

2-(Acetyloxy)benzoic acid = 
OooAaaaaaaaaoaaaaaaaoaaaa 

[20-23] 

BIO 

Метка принадлежности слова 
B - началу наименования ХС,  
I - термину в составе наименования 
ХС,  
O - термину, не относящемуся к ХС 
вообще 

2-(Acetyloxy)benzoic acid is aspirin = BI O B [20-23] 

NO/NE/S-NE/M-NE/E 

Метки, соответствующие: 
NO – слову, не являющемуся на-
званием ХС 
NE – начало наименования ХС; 
S/M – слово/множество слов яв-
ляющееся названием ХС 
E – окончание термина, соответст-
вующего названию ХС 

2-(Acetyloxy)benzoic acid is aspirin = NE +  
ME + E-NE + NO + SE 

[20-23] 

 
 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ  
В АНАЛИЗЕ ТЕКСТОВ  

На использовании значительного количества при-
меров, для которых есть данные об их принадлежно-
сти к конкретной категории основаны методы ма-
шинного обучения. Примеры представляются в виде 
совокупности признаков (описание и примеры при-
знаков приведены выше). Таким образом, по сравне-
нию с методами, основанными на системе правил, 
методы машинного обучения обеспечивают более 
высокую степень абстракции и обладают более ши-
рокой областью применимости. К основным приме-
няемым при анализе текстов методам машинного 
обучения можно отнести методы, основанные на тео-
реме Байеса, методы опорных векторов, методы, ос-
нованные на построении искусственных нейронных 
сетей (ИНС). Одним из наиболее часто применяемых 
в анализе текстов и поиске взаимосвязей между тер-
минами, извлечёнными в результате анализа, являет-
ся метод Conditional Random Fields (CRF) [26]. Мето-
ды,  которые  являются  его вариациями, основаны на  

оценке контекста, т. е., в формальном приближении, 
последовательности слов. Метод CRF основан на 
представлении текста в виде ненаправленного графа, 
где последовательности слов являются вершинами, 
соединёнными связями. Целевой переменной может 
быть принадлежность фрагмента текста к конкретной 
категории, либо принадлежность конкретного слова 
или словосочетания к определённому типу терминов 
(например, названию ХС). Для каждого полного под-
графа этого целенаправленного графа определяется 
потенциальная функция, которая каждому возмож-
ному состоянию элементов подграфа ставит в соот-
ветствие вещественное число. Кроме признаков каж-
дого слова при оценке целевой переменной во 
внимание принимается значение целевой переменной 
на предшествующем этапе оценки текущего значения 
потенциальной функции. Таким образом в модели 
может быть учтён контекст. 

Методы, основанные на применении искусствен-
ных нейронных сетей для NER, могут базироваться 
на стандартной архитектуре или различных модифи-
цированных вариантах искусственных нейронных се-
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тей. Каждый искусственный нейрон в ИНС пред-
ставлен нелинейной функцией от комбинации вход-
ных сигналов. Соответственно, каждый нейрон мо-
жет иметь несколько «входов» и один «выход». В 
ИНС стандартной архитектуры содержится один 
слой для входных сигналов (параметров, input layer), 
один или несколько так называемых «скрытых» сло-
ев и один слой, в котором формируются результаты 
рассчитанных значений целевой переменной. Под-
робно теоретические основы и применение ИНС (для 
задач «структура-свойство» ХС) рассмотрены в обзо-
рах [27, 28]. В NER используются модифицирован-
ные варианты НС [29], например, свёрточные ИНС 
(convolutional neural networks, CNN), рекуррентные 
ИНС [30], а также сети «долгой-краткосрочной памя-
ти» (Long-Short-Term Memory, LSTM) [31]. Идея ме-
тода основана на том, что процесс мышления тесно 
связан с процессами памяти. Поэтому ИНС необхо-
димо хранить информацию, полученную в процессе 
обработки входного сигнала, и при некоторых усло-
виях трансформировать эту информацию. Особенно-
стью архитектуры этой ИНС является наличие в ней 
переменной, сохраняющей состояния сети, рассчи-
танные на предшествующем слое. Такой подход по-
зволяет учитывать контекст при NER (например, 
учитывать род прилагательного, находящегося в не-
посредственной близости с NE). 

Методы NER на основе CRF могут применяться 
также в комбинации с другими способами сравнения 
текстовых выражений, такими, как например, метод 
нечёткого поиска или метод на основе ИНС [32]. 

Результаты классификации оцениваются стан-
дартными метриками: полнотой (sensitivity, recall), 
точностью – доля истинно-положительных относи-
тельно всех признанных положительными резуль-
татов (precision, positive predictive value) и величи-
ной F-score (F1-score) – средним гармоническим 
precision и recall. 

В проблеме анализа текстов для извлечения дан-
ных о конкретных свойствах химических соедине-
ний, например, ассоциациях между ХС, белками или 
видами биологической активности, можно выделить 
две самостоятельные задачи: (1) извлечение данных о 
наименованиях ХС, белков, генов или биологических 
процессов и (2) автоматическое установление ассо-
циаций между найденными терминами. Далее после-
довательно рассмотрим примеры алгоритмов для ре-
шения каждой из этих задач. 

ИЗВЛЕЧЕНИЕ ДАННЫХ О ХИМИЧЕСКИХ 
СОЕДИНЕНИЯХ ПРИ АНАЛИЗЕ ТЕКСТОВ  

Методы, основанные на искусственных нейрон-
ных сетях различной архитектуры, CRF, а также на 
комбинации методов машинного обучения описаны в 
работах [22, 32–36].  

Авторы [33] применяли для анализа текстов метод 
CRF c последующим пост-процессингом. Ими разра-
ботан список правил, который позволяет осуществ-
лять отбор наиболее вероятных истинно-
положительных результатов. Множество правил ос-
новано на совпадении числа открывающихся и за-
крывающихся скобок в извлечённой последователь-
ности слов, которая отнесена алгоритмом к названию 

химического соединения. Точность (precision) распо-
знавания названий ХС составила 83,71%. Следует 
отметить, что, хотя пост-процессинг выбранных ал-
горитмом последовательностей слов позволяет сни-
зить число ложноположительных результатов и та-
ким образом увеличить точность NER, тем не менее, 
он не позволяет снизить число ложноотрицательных 
результатов. Фильтрация терминов посредством 
применения системы правил может быть осуществ-
лена как после получения результатов работы ИНС, 
так и на первом этапе (при подготовке данных) ис-
следования [1, 23, 32].  

Авторы работы [32] применили метод CRF в ком-
бинации с алгоритмом СNN-BiLSTM. Отличительная 
особенность их подхода в том, что работа свёрточ-
ных ИНС основана на признаках последовательности 
пяти символов текста, в то время как на основе 
BiLSTM анализируется большее число символов; со-
ответственно, может быть проанализирован контекст 
целых фраз и предложений. Окончательная оценка 
принадлежности нескольких слов к Named Entity 
производится с применением метода CRF, на вход 
которого подаются значения, полученные с исполь-
зованием СNN-BiLSTM. При этом в цитируемом 
подходе распознавались не только NE химических 
соединений, но и названия белков, организмов, кле-
точных линий и тканей. В этой же работе отмечают-
ся, что распознавание одновременно нескольких ти-
пов NE (например, одновременно ХС, белок, 
организм, тканевая принадлежность, клеточная ли-
ния) существенно не влияет на оценки точности для 
тестовой выборки в сравнении с распознаванием ка-
кого-либо одного типа NE. Так, значение precision 
0,775; recall 0,587; F1-score 0,668 было получено при 
CNER в случае, если модель была обучена для распо-
знавания одновременно нескольких NE, и соответст-
вующие значения точности составили precision 0,661; 
recall 0,681; F1-score 0,671 при СNER без распознава-
ния других терминов. 

В работе [34] реализована многоуровневая искус-
ственная нейронная сеть, в которой на вход подаются 
векторные представления слов и отдельных симво-
лов. Авторы использовали три типа архитектур ИНС: 
свёрточную, рекуррентную и распределённую. Ре-
зультатом классификации стали данные о принад-
лежности последовательности символов (слова) кон-
кретному классу из наименований ХС (например, 
тривиальное название (TRIVIAL), систематическая 
номенклатура (SYSTEMATIC) и т.п.). Сочетание 
трёх типов ИНС позволило извлечь термины, отно-
сящиеся к названию химического соединения, и оп-
ределить их класс. Точность классификации на тес-
товой выборке составила: precision 0,886, recal 0,888, 
F1-score 0,887.  

Широкое развитие методов машинного обучения 
позволяет извлекать из текста названия химических 
соединений, биологических объектов, процессов, а 
также определять ассоциации между ними. В то же 
время, поскольку при работе алгоритмов машинного 
обучения возможны ошибки ложно распознаваемых 
объектов [1], исследователи вынуждены вносить ог-
раничения на работу алгоритма посредством по-
строения системы правил, ранжирующих результаты 



 

42 ISSN 0548-0027. НТИ. Сер. 2. ИНФОРМ. ПРОЦЕССЫ И СИСТЕМЫ. 2020. № 11 

классификации, полученные методами машинного 
обучения. Таким образом, возникают комбинирован-
ные (или гибридные) подходы, которые основаны на 
методах машинного обучения вместе с применением 
совокупности правил или с осуществлением поиска в 
словарях терминов ХС.  

В работе [35] авторы использовали модифициро-
ванный алгоритм BiLSTM-CRF, в котором совокуп-
ность признаков для отдельных слов подвергалась 
нескольким последовательным преобразованиям на 
каждом из этапов которых последовательно приме-
няли функцию гиперболического тангенса, алгоритм 
CRF для каждого слова из предложения, причём на 
вход алгоритма CRF подавали последовательность из 
нескольких слов, которая была получена (1) при 
движении от начала к одному выбранному слову в 
предложении и (2) от конца к этому же слову, рас-
считанную с учётом слов в предложении, предшест-
вующих исследуемому. На конечном этапе каждое сло-
во подавали на вход в алгоритм CRF, и затем оценивали 
результаты классификации. Максимальные параметры 
точности CNER для корпуса CHEMNDER при этом 
подходе составили: precision 0,917, recall 0,904. 

Аналогично комбинированный подход реализован 
в методе LSTMVoter [36]. В LSTMVoter использован 
метод CRF в сочетании с искусственной нейронной 
сетью, основанной на архитектуре LSTM. На вход, 
помимо стандартных параметров, также подавались 

оценки классификации, рассчитанные другими мето-
дами CNER, разработанными ранее (табл. 3). 

Среди комбинированных систем CNER также 
можно отметить ChemSpot [22]. В этом алгоритме 
метод CNER на основе CRF сочетали с поиском тер-
минов, найденных в словаре Международного союза 
теоретической и прикладной химии IUPAC (Interna-
tional Union of Pure and Applied Chemistry). Авторы 
ChemSpot подчёркивают, что такой способ дает воз-
можность однозначно определять соответствие най-
денному термину в словаре ИЮПАК, что, в свою 
очередь, позволяет избегать ошибок, опечаток, не-
точного названия в тексте при распознавании и со-
хранении термина ИЮПАК. Такой подход сочетает в 
себе элементы машинного обучения и метода, осно-
ванного на системе правил.  

Подходы, используемые для поиска названий хи-
мических соединений, во многих случаях основаны 
на применении методов машинного обучения и ис-
кусственных нейронных сетей для интеграции ре-
зультатов классификации, в том числе, полученных 
другими методами. Учитывая, что задача CNER в 
текстах научных публикаций является достаточно 
трудно формализуемой, машинное обучение может 
применяться совместно с подходами, основанными 
на системе словарей или системе правил фильтрации 
терминов, не имеющих отношения к названиям хи-
мических соединений (пост-процессинг). 

 
 

Таблица 3 
 

Примеры методов, реализующих поиск названий химических соединений  
в текстах научных публикаций 

 

Цель  
метода 

Корпус Представление слов Метод обучения 
Средняя  
точность  

распознавания
Ссылка

 CNER CHEMNDER 
Группировка символов на 
последовательность букв и 
цифр 

Искусственные нейрон-
ные сети 

Около 0,89 [34] 

CNER 
CHEMNDER 
CEMP 

Разметка 
BIO 

Комбинированный метод 
(LSTM-ANN-CRF) 

0,89 [36] 

NER ХС  
в совокупности 
с другими NE 
(белки, орга-
низмы и т.п.) 

BIOCREATIVE 
(BIO-ID) 

Разметка 
BIO, токенизация, стандар-
тизация синонимов 

Комбинированный метод 
(СNN-LSTM-CRF) 

0,67 [32] 

CNER CHEMNDER 

Комбинация признаков: 
- векторные представления
- n-граммы 
- метки частей речи (POS 
tags) 

Комбинированный метод 
(CRF) 

0,90 [35] 

CNER MEDLINE 

Последовательность из  
нескольких символов  
(n-граммы), коллокации 
(совместная встречаемость 
терминов), POS-tags 

Conditional random fields 0,87 [33] 

CNER MEDLINE 
Разметка слов по принад-
лежности к терминам ХС 

Conditional random fields 
+ поиск в словаре 
ИЮПАК 

0,89 [22] 

 



 

ISSN 0548-0027. НТИ. Сер. 2. ИНФОРМ. ПРОЦЕССЫ И СИСТЕМЫ. 2020. № 11 43 

ПОИСК АССОЦИАЦИЙ МЕЖДУ 
ИЗВЛЕЧЁННЫМИ НАЗВАНИЯМИ 
ХИМИЧЕСКИХ СОЕДИНЕНИЙ, БЕЛКАМИ  
И БИОЛОГИЧЕСКИМИ ПРОЦЕССАМИ 

Автоматическое распознавание CNER может быть 
первым этапом в экстракции данных о взаимосвязи 
химических соединений с биологическими эффекта-
ми, которые они могут потенциально проявлять при 
условии, что автоматический поиск проводят в науч-
ных публикациях, в которых содержится экспери-
ментальное подтверждение взаимодействия ХС с 
белками-мишенями или наличия определённого вида 
биологической активности. Разработка автоматиче-
ских методов экстракции данных о ХС и их биологи-
ческих эффектах или других свойствах может спо-
собствовать созданию обучающих выборок для 
методов анализа взаимосвязи «структура – актив-
ность» (Structure – Activity Relationship, SAR). Дан-
ные об экспериментально подтверждённых видах 
биологической активности химических соединений 
могут быть применены для поиска дополнительных 
фармакотерапевтических свойств лекарственных 
препаратов (Drug Repurposing).  

Выявление различных биологических эффектов 
и/или взаимодействий между ХС и белками в литера-
туре реализовано несколькими методами: (1) поиск 
названия активности/имени белка; (2) система пра-
вил, где указаны основные термины и характеристи-
ка взаимодействий белок-лиганд, описываемая с по-
мощью этих терминов; (3) поиск на основе правил 
определённых «паттернов» – закодированных в оп-
ределённой последовательности обобщённых терми-
нов; (4) классификация фраз из текста на относящие-
ся или не относящиеся к описанию взаимодействий 
ХС с белками на основе методов машинного обуче-
ния; (5) определение совместной частоты встречае-
мости двух или нескольких терминов (например, на-
звания лекарственного препарата и определённой 
биологической активности) в тексте. Далее приведем 
примеры установления ассоциаций между химически-
ми соединениями и их биологическими свойствами. 

В исследовании [37] предложения классифициро-
вали на две категории: (1) содержащие описание 
взаимодействий между ХС и белком и (2) не содер-
жащие такого описания. Обучающая выборка со-
стояла из 1 632 аннотаций статей из БД научных 
публикаций NCBI PubMed. Предложения статьи обу-
чающей выборки были проаннотированы и выбраны 
фразы, в которых содержались упоминания белков и 
химических соединений (пары NE), и фразы, в кото-
рых, дополнительно к парам NE, содержались упо-
минания о типе взаимодействий между белком и ХС. 
В качестве признаков использовали принадлежность 
аннотированных фраз к одному из семи типов взаим-
ного расположения слов, описывающих термины 
(ХС, белок) в тексте, расстояние между терминами, 
выраженное в количестве слов, количество слов  
в предложении, наличие или отсутствие между тер-
минами других слов биомедицинской тематики, 
признанных авторами подхода «значимыми» для 
выявления пар и триплетов NE, описывающих 
взаимодействие между ХС и белками. Классифика-
ция предложений основана на применении несколь-

ких методов машинного обучения, включая деревья 
решений, наивный Байесов подход, логистическую 
регрессию, линейный дискриминантный анализ. Для 
определения принадлежности предложения к катего-
рии (1) или (2) было выявлено пересечение результа-
тов отдельных классификаторов. Авторы [37] отме-
чают, что значения точности, полученные при 
реализации указанного метода (Precision 0,63; Recall: 
0,51), сопоставимы с результатами, основанными на 
глубоком обучении искусственных нейронных сетей.  

К настоящему времени разработаны и реализованы 
в виде веб-сервисов алгоритмы по выявлению потенци-
альных биологических эффектов для низкомолекуляр-
ных химических соединений и лекарственных препара-
тов. Большинство из этих алгоритмов нацелено на 
выявление одной или нескольких типов биологической 
активности, которые могут быть взаимосвязаны, на-
пример, токсичность и воздействие на ферменты ме-
таболизма. Алгоритм LimTox (Literature Mining for 
Toxicology), реализованный в виде веб-сервиса), на-
правлен на поиск биологических эффектов лекарст-
венных препаратов, ассоциированных с гепатотоксич-
ностью и взаимодействием с ферментами семейства 
цитохромов P450. Поиск можно проводить и для дру-
гих видов токсичности, таких как нефротоксичность, 
гепатотоксичность, кардиотоксичность [18]. 

В алгоритме, реализованном в ChemoText [38], 
существует возможность поиска терминов MeSH 
(Medical Subject Headings – это тезаурус словаря, 
контролируемый NLM (National Library of Medicine), 
используемый для индексации статей для PubMed) 
[39], ассоциированных с тремя типами NE: (1) низ-
комолекулярное химическое соединение; (2) белок; 
(3) заболевание. В ChemoText существует возмож-
ность поиска по терминам MeSH, анализа совмест-
ной встречаемости терминов, задаваемых пользова-
телем, в списке терминов MeSH, а также построения 
с применением терминов MeSH семантических карт. 
Результаты поиска могут быть применены для (1)  
отбора публикаций, в которых исследуются конкрет-
ные низкомолекулярные ХС либо интересующий ис-
следователя белок-мишень, и (2) для оценки ассоциа-
ций между конкретными белками и заболеваниями и 
поиска препаратов, потенциально применимых для те-
рапии этих заболеваний. Такой «двунаправленный» по-
иск и возможность отбирать публикации, в которых 
рассматриваются возможные звенья патогенеза заболе-
ваний, а также химические соединения, предположи-
тельно ассоциированные с терапией заболевания,  
является преимуществом метода. В качестве ограни-
чений можно отметить, что поиск производится 
только по MeSH терминам, исключая информацию 
из полного текста статьи. Кроме того, что при таком 
подходе теряется часть информации, известно, что 
термины MeSH доступны не для всех публикаций 
(они отсутствуют примерно в 10 % всех публикаций) 
в БД PubMed, что может приводить к ограничению 
множества анализируемых статей. 

Подходы, объединяющие данные о химических 
соединениях и их возможных биологических эф-
фектах, включающих взаимодействие с белками-
мишенями, могут быть основаны и на сопоставле-
нии названий белков-мишеней, найденных в тек-
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стах публикаций, с таковыми из БД, содержащих 
информацию о них. 

В работе Е. А. Пономаренко и соавторов были по-
строены семантические сети для множества белков, 
ассоциированных с метаболическими путями [40]. 
Для построения семантических сетей авторы приме-
няли выборку публикаций, которые были найдены в 
PubMed при добавлении названия белка в строку за-
проса (запросы сгенерированы автоматически). При 
выполнении поискового запроса были выявлены ре-
левантные публикации для каждого белка. Затем оп-
ределено пересечение множеств релевантных публи-
каций для пар исследуемых белков. На основании 
количества публикаций, релевантных для каждой па-
ры исследуемых белков одновременно, и суммарного 
количества публикаций, релевантных хотя бы одно-
му белку, были рассчитаны коэффициенты подобия 
(коэффициент Танимото). На основании функции, 
зависящей от значений коэффициента Танимото, 
были сформированы группы белков. Впоследствии 
были показаны общие функции для белков, входя-
щих в состав одной группы, согласно предложен-
ному методу. Разработанный алгоритм может быть 
применён и для выявления схожих свойств хими-
ческих соединений. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Автоматическое распознавание названий химиче-
ских соединений в текстах научных публикаций по-
зволяет решать ряд задач: автоматизированное по-
полнение баз данных о схемах химического синтеза, 
синтетической доступности ХС, в том числе, с тре-
буемым видом биологической активности; поиск но-
вых видов фармакологической активности для заре-
гистрированных лекарственных препаратов, а также 
возможных побочных эффектов, оценку вероятных 
межлекарственных взаимодействий.  

Вместе с тем, CNER является достаточно трудо-
ёмкой, сложно формализуемой задачей, поскольку 
тексты на любом языке имеют вариабельную струк-
туру. Поэтому применяется ряд признаков, описы-
вающих как непосредственно отдельные фрагменты 
текста (слова, символы), так и разметку, позволяю-
щую учесть контекст. Помимо специфических при-
знаков, контекст обычно учитывается при построе-
нии модели (например, в методе CRF возможно 
учитывать контекст; существуют варианты искусст-
венных нейронных сетей, в которых предшествую-
щее состояние сохраняется при прохождении по этим 
сетям). Точность распознавания (precision) названий 
химических соединений для большинства разрабаты-
ваемых методов извлечения наименований ХС нахо-
дится в диапазоне 0,67 – 0,90. Точность CNER и дру-
гих терминов биомедицинской тематики может быть 
существенно повышена, если в научных публикациях 
указывать принадлежность биологического или хи-
мического термина к классификации Bioassay Ontol-
ogy [41] или Chemical Information Ontology [42]. Вве-
дение ограничений на обязательный конкретный 
формат названия химического соединения в статьях, 
например, формат ИЮПАК, позволяет увеличивать 
точность распознавания для задач NE. Помимо этого, 
разработка новых признаков для представления слов 

и применение дополнительных методов отбора реле-
вантных публикаций для  класса задач CNER может 
способствовать улучшению точности распознавания 
ассоциаций между названиями ХС и их вероятной 
биологической активностью, и, как следствие, увели-
чению объёма и повышению качества данных о свой-
ствах химических соединений 
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АПУ содержит около 100 000 понятий, представленных в полных таблицах 
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