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面向专利的化合物和生物实体识别系统
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摘要：探索专利文献中的化合物和生物知识变得至关重要。为了识别化合物实体和生物实体，开发了

面向专利的化合物和生物实体识别系统。系统基于开源的机器学习和自然语言工具进行开发。系统按

照流水线模式进行，本文将详细阐述其三个主要过程：预处理（句子分割、词条化），识别（基于条

件随机场的方法），后处理（基于规则的方法）。最后，利用系统在已标注的化合物专利语料库进行

大量实验，进行十折交叉验证，得到了 69.20% 的 F 值。但是，从结果可以看到，在专利文献上的实

验表现，要低于论文和新闻语料库中的表现。
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Abstract: It is crucial to explore the chemical and biological space covered by patent documents. In order 

to recognize chemical and biological entities, a recognition system is developed on the basis of open-source 

machine learning and natural language processing (NLP) toolkits. The system processing pipeline consists of 

three major components: pre-processing (sentence detection, tokenization), recognition (conditional random fi eld 

(CRF) based approach), and post-processing (rule-based approach). The paper introduces each part in detail. 
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Finally, extensive experiments on annotated chemical patent corpus are conducted, and the balanced-F measure 

is 69.20% with 10-fold cross validation. The results indicates that the performance on patent documents is 

slightly lower than that of counterpart on paper and news corpus.

Keywords: Conditional Random Field (CRF), chemical and biological entity recognition, patent mining, cross 

validation

1　引言

探索专利文献中的化合物和生物知识变得至

关重要。在早期的药用化学活动的研究中，能起

到很好的加速作用 [1], [2]。专利文献中包含大量有

价值的化合物和生物实体，例如一些化合物、基因、

药物、药物靶点等。但是，面向专利文献的自动

识别系统仍然非常有限。

然而，针对论文语料和新闻语料，已经提出

了很多识别方法，也开发了较多识别系统。对于

专利语料库和论文、新闻语料库的反差，本文认

为可能存在两个原因：(1) 已经标注的专利文献对

公众而言不容易获取；(2) 专利文献具有法律效

应，内容复杂繁琐，难于理解。但是对专利挖掘

兴趣的不断提升，使得专利文献命名实体识别的

情况正在不断好转，面向专利挖掘的会议也越来

越多，例如 BIOINFORMATICS [3], BioCreative[4], 

JNLPBA [5] 和 iPaMin[6]。Akhondi 等 人 发 布 了 一

个已标注的化合物专利语料 [8]，有助于进行化合

物和生物实体识别系统的开发。多篇专利语料先

进性自动预标注，再人工将化学名词按照不同

的子分类、疾病、靶标、作用方式等进行分类标

注。语料全集（Full Set）包含 198 篇专利文档共

400,125 个标注，统一集（Harmonized Set）包含

47 篇专利文档共 37,776 个标注。而且专利文档具

有相当的复杂性 [7]，有些内容可能多达上百页。

当前环境下，对于无结构文档，尤其是专利文档，

自动识别其中的化合物和生物实体仍然是非常具

有挑战性的任务。

本文采取了和 Xu S 等人类似的方法 [11]，开

发了面向专利文献的化合物和生物实体识别系统。

文章的第二部分对数据集进行概述，第三部分介

绍了系统的构成和所使用的方法，第四部分是介

绍了实验的相关信息，并介绍了实验所使用的数

据集。

2　数据概述

Akhondi 发布了一个黄金标准的化合物专利

语料，包含两个数据集：统一语料集（harmonized 

corpus）和全语料集（full corpus）。统一语料集

由 47 篇专利文档组成，包含了 9,813 个唯一术语

的 36,537 个标注，另外，还含有 1,239 个 OCR

（Optical Character Recognition，光学字符识别）

错误，包括 1189 个拼写错误和 50 个换行错误；

全语料集由 198 篇专利文档组成，包含了 80,977

个唯一术语的 400,125 个标注，其中含有 5,096 个

OCR（Optical Character Recognition， 光 学 字 符

识别）错误，包括 4,403 个拼写错误和 693 个换

行错误。专利的全文和实体标注文档公开发布在

www.biosemantics.org. 另外，还包括了只含两篇文

档的训练集。在实验中，主要对统一语料集进行

处理和实验。

在对训练集和统一语料集进行分析之后，
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在统一语料集中发现了一些化合物和生物实体具

有两个或者多个标注，具有嵌套关系。由于在系

统中，将 CRF++ 作为处理序列标注问题的具体

实现，而 CRF++ 无法处理和识别嵌套的实体，

因此我们对此进行了一些相对合理的处理，使每

个实体都只具有一个标签。在统一语料集中，标

注 为 OCR 错 误 的 实 体（OCRERRORSPELL，

OCRERRORLINE）中，有些还在同一篇文档中

标注为其他类型的实体，为保证准确性，我们将

其统一为 OCR 错误。最后，我们移除了 488 个

嵌套实体，将标注数量从 37,776 减少到 37,288。

最后，由 47 篇文档所构成的统一语料集，一共包

含了 14 个类别，含有 9857 个唯一实体的 37288

个标注（见表格 1）。

如表格所示，在统一语料集中，标注为 M

（IUPAC ，International Union of Pure and Applied 

Chemistry，国际理论和应用化学联合会 ) 和 G

（Generic）的实体明显多余其他类别的实体。而

另一方面，类别为 Y (InChI, International Chemical 

Identifier， 国 际 化 合 物 标 识 ), C (CAS(Chemical 

Abstracts Service， 化 学 文 摘 社 ) 注 册 码 ) and I 

(SMILES, Simplified molecular input line entry 

specification, 简化分子线性输入规范 ) 在化合物专

利文档中出现极少。由于在数据预处理中，移除

了一些嵌套实体的标签（含有多个 tag 的实体），

因此术语数量和 Akhondi 在文献中提到的 [8] 会有

不同。

3　系统描述和相关方法

在对 MUC-4(Mucin 4) 系统中使用的基本方

法进行总结后，Hobbs 提出了一个包含十个基础

模块的信息抽取的一般方法模型 [10]。这是基于大

量实践所提出的理论模型，也是我们系统设计的

理论基础之一。另一方面，也参考了 Xu S 等人

发表的化合物实体识别系统 [11]。如图 1 所示，系

统由三个主要模块组成，犹如构成一个序列化的

流水线。首先，将会对专利文档原文进行句子分

描述 标注术语量 唯一术语量

M IUPAC 13943 4592

I SMILES 20 20

Y InChi 0 0

D Trademark 2355 897

B Abbreviation 2087 146

C CAS number 6 5

F Formula 1115 160

R Registry Number 140 95

G Generic 8381 811

T Target 3221 654

Disease Disease 3765 1205

MOA MOA 1016 197

OCRERRORSPELL Spelling error 1189 1029

OCRERRORLINE Spurious line break 50 46

Total 37288 9857

表格 1  黄金标准语料集中的各类术语数量（移除嵌套实体后）

面向专利的化合物和生物实体识别系统
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割，每个句子间用制表符（“\t”）进行分割，

并对每个句子进行分词，将句子分成一个个符合

要求的词条。其次，利用条件随机场的方法（利

用 CRF++ 作为具体实现）将化合物和生物实体

从语料库中抽取出来并用十折交叉验证的方法对

系统的效果进行评价。最后是对数据的后处理，

使用基于规则的方法，提升实验效果并验证。

3.1 预处理：分句，分词

在统一语料集中，每个专利文献包含两种文

档：被分割成若干部分的专利文档原文；各部分

对应的标注实体后的文档。在语料库中，每篇专

利都被分割成若干个部分，每个部分都包含了专

利文档原文的不同部分，且没有重合部分。一般

来说，每个子文档都是不规则的，每一行有可能

是一个或几个句子，或者是几个元数据。例如，

在训练集的 US4659716_0001 文档内，前几行是

专利的元数据，包括标题、摘要、发明人等；而

其余行则是专利的描述或者是正文，每行是一段

话，包括一个或几个句子。

在系统中，利用了 openNLP 中的句子分割

工具，并进行了一些调整。由于标点符号使用的

模糊性，探测句子的边界具有一定程度的挑战

性。在英文文档中，“.”并不一定代表一个句

子的完结，有可能是单词的一个部分。为了使句

子分割能够有更好的表现，在编写系统代码的同

时，预先收集好了一些术语缩写集合，例如 var., 

e.g.,  sp. 等。特别是在标注文档中，许多实体

词条包含半角英文句点，例如 "EC 3.4.24.11" 、 

"MgCl2.6H2O" 等。因此，在系统中构造了一些规

则，例如：一个句子以缩写或者逗号结尾，当前

分句和下一分句可以合成一个新的句子。而每一

个元数据特征（标题、摘要、发明人等）也被视

为一个句子，因为其和正常语句相比较短，包含

更少的实体信息，因此这样处理并不会导致新的

问题的出现。

最后，对所有子文档进行分句处理，并把所

有子文档的分句结果合并成一个大文档。每一行

是原来的一个子文档，以文档编号开头，其后接

一个制表符，而每个句子间用空格进行分割。每

一行的格式如下：

fi leID sentence. sentence.

分词同样利用了 openNLP 中的分词工具，并

进行了一些调整。调整之后可以将上述分句结果

分割成所需的合理词条。而如果只使用原始的分

词功能，将只会得到很差的结果，而且无法将分

割后的词条应用在序列标注问题中。

根据语料库的特点，修改了分词的规则。

包括但不仅限于以下几个方面：纠正拆开的计量

单位；分离单个的数字；分离数字和单位；处理

特殊符号；纠正特定前缀后缀的错误（主要针对

盐类化合物）；一些复数形势；金属元素；其

他。对于其中的一些规则，需要整理出相应的列

表，以及一些常见的药物前缀等（如 anti, nano, 

dietary，"μ" 等）、计量单位（g,m,ml,mol），都

对结果有影响。例如，盐类会整理出一个类似的

列表：

private final static String[] aminoAcid3 = { "Ala", 

"Arg", "Asn", "Asp",

"Cys", "Gln", "Glu", "Gly", "His", "Ile", "Leu", 

"Lys", "Met",

"Phe", "Pro", "Ser", "Thr", "Trp", "Tyr", "Val" };

图 1 系统简化处理模块
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运用这些规则后，系统能够得到相对较好

的细粒度的分词结果。分词的结果中，除了分

开单词，一般还把标点符号（包括 - ，（）｛｝

[ ]. 等）、数字、希腊字母等都分开，例如，在

文档编号为 US5650521_0003 的文档中，实体 " 

(S)-(-)-α,α-diphenyl-2-pyrrolidinemethanol"

被标注为类别 M，意为“IUPAC”，其分词结

果和标注结果如表格 2 所示：

例如，在自然语言处理任务中，对于一系列的

输入集，线性链条件随机场能预测其对应的标

签序列。对于给定的观测值   和随机变量  , 变

量  随 的变化而变化，并服从条件概率 。由于

拟牛顿方法能很好地求解多项式方程，CRF++ 

采 用 L-BFGS(Limited-memory BFGS (Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno)) 处 理 大 规 模 优 化 问

题，解决了参数估计的无约束优化。另一方面，

CRF++ 利用线性搜索的方法计算无约束优化的

步长。在专利语料中，实体被分成 14 个类别中的

一个：

C={M,I,Y,D,B,C,F,R,G,T,Disease,MOA,OCRER

RORSPELL, OCRERRORLINE}

一般采用 B/I/E/O 的四标签法来对实体进行

序列标注，分别表示：实体开始、实体内的词、

实体结束、其他。如 3.1 节所述，由于 CRF++

无法处理多标签的实体，嵌套的实体都被统一成

一个类型，使实体和类别一一对应。

3.3 CRF 特征选取

系统利用了四个不同类型的特征。

一般语言学特征。包括了原始词条、进行词

干还原后的词条（利用斯坦福大学 CoreNLP 的

Porter 词干器进行处理）。

字符特性。因为许多实体包含数字、希腊

字母、罗马数 (Roman)、氨基酸 (Amino Acid)、

化学元素 (element) 和特殊字符，系统为每个词

条计算一些统计特性，包括其数字的数量（num 

of digital）、 大 写 或 小 写 字 母 的 数 量（Num of 

upper/lower case letter），所有字符数量和是否存

在特定的字符或希腊字母、罗马数字、氨基酸或

化学元素。

例模式特性。分别用“A”，“a”，“0”

替代原文中的大写字母、小写字母、数字 (0 - 9)。

此外，系统也合并连续字母和数字，生成额外的

字母“a”和数字“0”。

token … ( S ) - ( -

label O -B -I -I -I -I -I

token ) - α , α - dipheny

label -I -I -I -I -I -I -I

token - 2 - pyrrolidinemethanol ….

label -I -I -I -E O

而 且， 每 一 个 嵌 套 的 实 体， 最 后 都 统

一 成 单 个 类 别 的 实 体， 例 如 在 文 档 编 号 为

US5650521_0003 的文档中：

T109  D                              4726  4738   siruvastatin

T343  OCRERRORSPELL 4726  4738   siruvastatin

然而，有些“OCRERRORSPELL”实体只含

有一个类别，这意味着只有一些是嵌套的实体，

而其余不是。因此，如前文所述，将最后的标注

文档统一为单类别的实体，避免出现嵌套实体；

最后，移除了 488 个嵌套实体。

3.2 识别：基于条件随机场的方法

如前所述，我们将化合物和生物实体识别

视作序列标注问题（如表格 2）。条件随机场作

为建立概率模型进行分割和标签序列的数据一

个框架，提供了隐马尔科夫模型和随机语法的

优点。条件随机场也避免基于定向图形模型的

MEMMs（maximum entropy Markov models，最

大熵马尔可夫模型）和其他判别式马尔可夫模

型的基本限制。

条 件 随 机 场 模 型 会 将 上 下 文 考 虑 在 内。

表格 2 化合物实体分词示例

面向专利的化合物和生物实体识别系统
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上下文的特性。对于每一个词条，系统包

括了两个相邻词条的语言特征，包括布朗聚类

（brown clustering）。

例如，对于一个词条，其特征如下（见表 3）：

stemmer Amino Acid Element Symbol

lymphocyt true true false

Roman Num Of Digitals Num Of Upper Case Letters Num Of Lower Case Letters

false 0 0 11

length case Pattern brown label tag

11 aaaaaaaaaaa 111011101100 -I

表格 3  实体特征示例

3.4 后处理：基于规则的方法

在实验中，发现仅用条件随机场的方法会获

得一些假阳性（FP，False Positive）的结果。为了

获得更好的效果，还对识别的词条进行了基于规

则的调整。在专利文本中，难免会出现一些不常

见的术语缩写和符号错误（如括号缺失），因此

需要利用一些必要的规则来提升效果，包括对错

误结果的移除和对实体偏移量的调整。但仍然存

在一些错误：

在文档 EP1481667_0004 中，实体 "dopamine 

receptor" 出现了两次，但只标注了一次。在文档

EP1481667_0004 中，实体 "ACE inhibitors" 被分开

标注为两个实体；在文档 WO2004000294_0004 中

则视为单个实体。本文认为这违反了 Akhondi 在

文献中“标注指南”的第一条规则 [8]：如果一个

实体是嵌套或者和其他实体重叠，应该标注为特

定的、包含更多信息的实体。而一些实体，诸如

"AMcAMP", "IcAMP" (Abbreviation), "amino acids", 

"agonist", "methane sulfonic acid"，在一些文档中未

被标明实体，本文认为也会对实验结果造成一定

影响。

3.5 详细流程

系统的详细流程如图 3 所示。

4 实验

专 利 语 料 包 含 两 个 数 据 集： 统 一 语 料 集

（harmonized corpus）和全语料集（full corpus）。

此 外 还 提 供 一 个 只 含 两 篇 专 利 文 档 的 训 练 集

（training set）。在对训练集和统一语料集进行分

析之后，在统一语料集中发现了一些化合物和生物

实体具有两个或者多个标注，具有嵌套关系。经过

一些相对合理的处理，使每个实体都只具有一个标

签，视作序列标注问题，使得 CRF++ 能够进行处

理。之后，我们将预处理过的专利语料的原文和标

注文档都存入 MySQL 数据库中进行实验处理。每

一篇子文档都作为表中的一条记录处理，句子间用

空格分割。被标注的实体存储在另一张表中，每个

实体有一个唯一的 ID，保存了每个实体的分类信

息、文档中的偏移量、所属文档等。在十折交叉验

证中，数据集被分为十份，其中一份作为测试数据

其余九份作为训练数据。每一轮的训练集大概含有

12,000 个句子和 500,000 个特征。

CRF++ 有四个主要参数："-a", "-c", "-f" ，

"-p"，用于控制训练条件。参数“-f ”设置特征

的最低阈值。CRF++ 使用训练数据中至少 NUM

次出现的特征。默认值为 1。参数“-a”是规范

化算法选择。默认是 CRF-L2。一般来说 L2 算法

效果要比 L1 算法稍微好一点，虽然 L1 算法中非
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零特征的数值要比 L2 中大幅度的小。“-c”设置

CRF 的惩罚参数。c 的数值越大，CRF 拟合训练

数据的程度越高。这个参数可以调整过度拟合和

不拟合之间的平衡度。这个参数可以通过交叉验

证等方法寻找较优的参数，且对实验结果有显著

影响。“-p” 设置的是线程数量。由于实验时间

限制，将“-c”的参数值设置为：{2-2 ,2-1 ,20 ,21,22 }，

根据“-c”的不同进行了五轮十折交叉验证。

系统使用布朗聚类 [14]（Brown Clustering）提

高识别效果。布朗聚类是一种自底向上的聚类模

式。通过基于分类的语言模型，利用基于文本对

数概率的合并标准将词语按照二叉树进行组织分

类。最后，按照是否有布朗聚类以及聚类数的不

同生成了五个 CRF++ 的模板文件（分别为：无

布朗聚类，500、1000、1500、2000 个布朗聚类），

在此基础上进行实验。

然而实验结果没有预想中那么好（见表格

4）。 在 类 似 的 实 验 中， 例 如 BioCreative IV 的

CHEMDNER 实体识别任务，官方的平均准确率

为 89.21%，召回率为 66.41%，F1 值为 76.11%。

由于系统自身的原因，也可以有一些因素影响了

实验结果。利用论文语料进行实验的研究，往往

采用论文的标题、摘要、关键字作为研究对象，

噪声数据更少。而在这次实验中，我们采用了专

利的全文。一般来说，专利会注重知识产权的保护，

而论文更多是知识的传播和分享。而为了保护知

识产权和创新性，专利文献会用特殊的方式进行

书写；相反，论文作者会选择读者更容易理解的

图 3  系统详细流程图

面向专利的化合物和生物实体识别系统



102

情报工程 第 1 卷   第 4 期 2015 年 8 月

方式。这在一定程度上也增加了对专利文献进行

解读的难度。

对于基因、蛋白质、疾病三类实体，如果在

训练集中不存在或者说未被观测到，则很难确定

实体类型，而且必须依靠上下文进行判断。化学

实体具有很强的上下文特征。而化学实体的边界

错误问题也是导致 FP 结果过多的重要原因，在

训练集中实体 "ACE inhibitors" 被分开标注为两

个实体；在文档 WO2004000294_0004 中则视为

单个实体，这些都属于实体的边界重叠问题。而

在边界错误中，影响最大的则是“改性剂”，例

如， 实 体 多 环 芳 烃（polycyclic hydrocarbon） 会

返回“多环的”（polycyclic），因为在训练集中

“polycyclic”标注为实体的情况多于其他多环化

合物实体。另外，诸如化学式或者 IUPAC 等系

统名称，则可能是化学名词的各种组合，较难判

断边界。而通俗名称（TRIVIAL）相对较短，具

有明显界限，因此识别准确率较高。另一方面，

化学式的注解和化学式往往是通指的，虽然不会

影响实体识别，但对它们之间的关系识别会有一

定的影响，这种注解式的写法，往往会使得两个

在现实中指代同一事物的共现关系变得很突出。

而化学式及其所属族也会造成一定影响。例如，

化 学 式 "2-acetamido-3-mercapto-3-methyl-N-

aryl-butanamides"， 标 注 为 Formula， 且 注 解 为

phthalate，事实上，两个化学式为上下位的关系。

词典法利用编制词典，将化学式和通俗名称进行

一一对应，这与基于规则的方法类似。但基于规

则的方法在识别 IUPAC、SMILE 或者 CAS 号时

能进行直接识别，但需要较大空间存储规则库。

无监督的机器学习方法也能在一定程度上降低边

界模糊的影响 [ 5]。

另外一种造成 FP 结果的是蛋白质的多肽组

成。在化学专利中，出现蛋白质往往会描述其氨

基酸序列。由于测试数据集为 CHEMDNER 提

供的数据集，数据集从组成结构的角度来定义

化合物，对于含肽链长度大于 15 的化合物将不

会被标注，这使得对于一些蛋白质对应的肽链

如果被标注，则有可能是 FP 的结果。比如毒素

“kaliotoxin ”，其氨基酸序列为 N - Gly - Val 

- Glu - Ile - Asn - Val - Lys - Cys - Ser - Gly 

- Ser - Pro - Gln - Cys - Leu - Lys - Pro - Cys 

- Lys - Asp - Ala - Gly - Met - Arg - Phe - Gly 

- Lys - Cys - Met - Asn - Arg - Lys - Cys - His 

- Cys - Thr - Pro - Lys - OH，肽链长度多达

40，这种短名称的蛋白质对应长氨基酸序列的现

象在蛋白质中是很常见的。

5 结论

我们开发了化合物和生物实体识别系统，并

用已标注好的化合物相关专利文档进行了实验。

Run 1 Run 2 Run 3 Run 4 Run 5

best cost 21 21 20 21 21

TP 28981 29655 29473 29502 29451

TN 10517 15262 15626 15568 15668

FP 16607 11131 10790 11027 10875

FN 0 0 0 0 0

Precision (%) 63.57 72.71 73.20 72.79 73.03

Recall (%) 73.37 66.02 65.35 65.46 65.27

F1 score (%) 68.12 69.20 69.05 68.93 68.94

表格 4  在专利数据集上的实验结果表现 
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本文将实体识别视作序列标注问题进行处理，而

不是一次抽出整个实体。此外，系统还利用了一

些开源的自然语言处理工具包，例如 OpenNLP、 

斯坦福大学的 CoreNLP。 为了使之符合专利语

料的要求，系统在代码上做了一些修改，增加相

应的规则。在序列标注问题的处理上，系统利用

CRF++ 作为具体实现，对实体进行序列标注。

同时运用十折交叉验证的方法进行训练、测试和

评价。如表格 4 所示，得到太多的假阳性（FP）

的结果。某些实体在一些文档中被标注出来而另

一些没有，这可能影响了系统的实验结果。在今

后的实验中，将会设计更多适应语料库的规则来

提升系统的效果。
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