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Аннотация. На данный момент поиск информации в неструктурированных 
данных, представленных в  виде текста, является нетривиальной задачей. 
Текстовые данные возможно преобразовать в структурированные данные 
за счет алгоритмов автоматического извлечения отношений. Структуриро-
ванное представление текста позволяет воспользоваться преимуществами 
структурированных данных: объяснимость найденных фактов, простота 
поиска фактов, возможность применения механизмов ускорения доступа 
к данным. В данной статье рассматриваются и сравниваются между собой 
подходы к  извлечению знаний из  текстовых данных: полуавтоматический 
подход, подход на  основе обучения с  частичным привлечением учителя, 
с  полным привлечением учителя, с  использованием внешних баз знаний 
и обучения без учителя.

Ключевые слова: извлечение отношений, структурированные данные, ком-
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Введение

Внастоящее время наблюдается непрерывный рост 
объема цифровых данных, размещаемых как для 
общего пользования, так и для локального досту-

па. Цифровые данные можно разделить на 2 типа: струк-
турированные данные и неструктурированные.

Структурированные данные представляют собой 
способ представления информации (знаний) в  виде 
заданных упорядоченных структур. Примером хране-
ния структурированных данных может послужить файл 
с информацией, представленной в каком-либо формате 
(JSON, XML, CSV), таблица в реляционной БД. Структури-
рованные данные представляют информацию согласно 
строгой спецификации и позволяют упростить разработ-
ку алгоритмов поиска интересуемой информации. Кро-

ме того, представление данных в  виде структур позво-
ляет применить механизмы ускорения доступа к данным 
такие, как кэширование [1], индексирование, партицио-
нирование, шардирование. Структурированные данные 
позволяют извлечь не  только элементарную информа-
цию из  атомарных фактов (простых структур данных), 
но и позволяют извлечь менее очевидные факты с помо-
щью сложных поисковых запросов, которые включают 
преобразования и  объединения различных множеств 
структурированных данных (например, JOIN  запросы 
в SQL-подобных языках, метод резолюций в экспертных 
системах). При этом извлеченный факт будет подкре-
плен доказательством, состоящим из атомарных фактов 
и которое объяснимо для человека (в противовес мето-
дам машинного обучения, которые не могут объяснить 
полученные факты из-за чрезмерной абстракции при-
знаков, формируемых математическими моделями).
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Менее тривиальной является автоматизация поис-
ка информации в  неструктурированных данных, кото-
рые так  же могут содержать полезную информацию. 
Неструктурированные данные представляют собой 
необработанные цифровые данные и могут быть пред-
ставлены в  виде изображений, аудиозаписей, видеоза-
писей, текста. На сегодня разрабатывается и использует-
ся большое множество алгоритмов извлечения знаний 
из неструктурированных данных. Применение конкрет-
ного алгоритма определяется типом хранимых данных 
и  эффективностью извлечения данных. Часто удается 
использовать несколько алгоритмов одновременно [2].

Широкое практическое применение нашли алгорит-
мы для преобразования текста в  структурированные 
данные. Представление текста в  виде набора структу-
рированных данных позволяет воспользоваться преи-
муществами структурированных данных: объяснимость 
найденных фактов (знаний), относительная простота 
поиска фактов, возможность применения механизмов 
ускорения доступа к данным. Кроме того, на данный мо-
мент довольно распространены открытые источники 
текстовых данных: новостные веб-сайты, электронные 
книги, медицинские справочники и так далее.

Текст представляет собой способ представления ин-
формации на  каком-либо естественном языке. Любой 
естественный язык в  большей или меньшей степени 
подчинен синтаксическим, грамматическим правилам, 
что делает возможным построение его математической 
модели, которую впоследствии возможно применить 
для извлечения знаний из текста на данном языке. Онто-
логия является наиболее распространенной структурой 
данных, используемой для представления текстовых 
данных в  структурном виде. Онтология представля-
ет собой графовую структуру данных, которая состоит 
из понятий, отношений между понятиями, экземпляров 
понятий, и  над понятиями которой возможно задать 
множество аксиом (логических утверждений, которые 
невозможно представить в виде отношений) [3]. В самом 
простом случае отношение представляет собой три-
плет — структуру данных, которая включает в себя 2 по-
нятия и взаимосвязь между ними [4]. Отношение может 
иметь более сложную структуру, иметь в своем составе 
более двух понятий [5]. Можно привести следующие 
примеры типов отношений: род-вид, целое-часть, при-
чина-следствие, термин-синоним термина, объект- дей-
ствие — субъект действия [6]. Возможно привести следу-
ющие примеры систем для извлечения знаний из текста: 
Tomita Parser [6] (автоматическое извлечение фактов 
из отзывов об автомобилях, почтовый помощник, груп-
пировка новостных сюжетов), Prospector [7] (исполь-
зуется геологами для поиска мест для бурения), PUFF 
(медицинская система для диагностики респираторных 
заболеваний) [7], Design Advisor (используется разработ-

чиками микропроцессорных систем) [7], LITHIAN (дает 
рекомендации археологам для изучения каменных ору-
дий труда) [7].

При решении задачи извлечения знаний из  тексто-
вых данных необходимо знакомство с  базовыми алго-
ритмами, их эффективностью и областями применения. 
В данной статье рассматриваются и сравниваются меж-
ду собой подходы к  извлечению знаний из  текстовых 
данных. Исходя из преимуществ и недостатков методов 
извлечения знаний из текстов в данной статье сформу-
лированы области применения методов извлечения 
знаний из  неструктурированных данных. Основными 
подходами извлечения знаний из текста являются: под-
ход на основе правил, на основе обучения с частичным 
привлечением учителя, на основе обучения с учителем, 
на основе обучения с учителем с использованием внеш-
них баз знаний, на основе обучения без учителя.

Полуавтоматический подход 
извлечения отношений

Первые алгоритмы извлечения знаний начали раз-
рабатываться в конце 1980-х годов и по большей части 
были основаны на ручном составлении правил специа-
листами по  лингвистике [8]. Например, одной из  таких 
первых систем извлечения знаний была AutoSlog [9], 
Ontosminer [9]. Самый простой способ задать правила — 
это использовать регулярные выражения с  непосред-
ственным определением общего вида строк [10]. Напри-
мер, можно извлекать отношения типа столица-страна: 
“<T1>is a capital of<T2>”. После того, как участок текста 
по  указанному правилу найден, из  него извлекаются 2 
понятия и  отношение. Правила для извлечения отно-
шений часто на практике бывают сложнее, чем простые 
регулярные выражения. Правила извлечения отноше-
ний могут использовать другие алгоритмы обработки 
естественного языка. Таким образом, они будут более 
точно определять отношения в тексте. Например, прави-
ла могут содержать описание синтаксического дерева, 
в  котором располагается отношение, описание частей 
речи у слов, которые могут состоять в отношении, типы 
именованных сущностей, падежи в словах (для русского 
языка).

Извлечение знаний на основе 
обучения с частичным  
привлечением учителя

Большая часть алгоритмов данной группы основа-
на на  парадигме «открытого извлечения информации», 
идея которой заключается в  том, чтобы задать неболь-
шое множество правил, которое автоматически расши-
ряется в процессе чтения текстового корпуса. При этом 
при образовании новых правил в  большей части алго-
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ритмов используется бэггинг (bootstraping), чтобы от-
бросить сгенерированные правила с низкой точностью. 
Наиболее известные алгоритмы с частичным привлече-
нием учителя, которые принимают на вход примеры от-
ношений, являются DIRPE и  Snowball. Наиболее извест-
ные алгоритмы, которые принимают на вход небольшое 
множество правил и  согласно парадигме открытого 
извлечения информации расширяют его, являются 
KnowItAll, TextRunner, ReVerb.

Идея алгоритма DIRPE (Dual iterative pattern expansion) 
[11] заключается в том, чтобы на основе небольшого на-
бора из примеров для одного типа отношений S сгене-
рировать правила P и с каждой итерацией их дополнять 
(см. рис. 1).

Сначала вручную составляются примеры отношений 
T` = (t1, t2), где t1 — первое понятие, t2 — второе понятие. 
Из примеров отношений T=T` определяются совпадения 
в  тексте O. Из  совпадений мы можем выделить слово, 
которое следовало до первого понятия (l); слова между 
двумя понятиями (m); порядок расположения понятий 
(order); слово после второго понятия (r); адрес веб-стра-
ницы, где найдено отношение (urlprefix). Таким образом, 
формируются новые правила, состоящие из  набора 
(order, url, l, m, r). Согласно данным правилам, находим 
новые отношения из текста Т, и по ним снова находим со-
впадения O. Шаги данного алгоритма повторяются, пока 
не будет достигнуто состояние, когда новые совпадения 
не будут найдены.

Snowball является улучшением алгоритма DIRPE. 
Важное отличие от  DIRPE заключается в  том, что ал-
горитм Snowball включает в  себя этап отбрасывания 

ненадежных сгенерированных правил [12]. В  отличие 
от  DIRPE найденные совпадения помимо prefix, middle, 
suffix дополняются числом, который зависит от частоты 
встречаемости слова рядом со словами-понятиями в ок-
не-контексте размером в w слов. Найденные совпадения 
группируются по данным числам в кластеры, после чего 
определяются центроиды (orderc, urlc, lc, mc, rc), осталь-
ные совпадения удаляются. При кластеризации за  рас-
стояние между совпадениями считается скалярное про-
изведение их векторов по выражению 1:

 (1)

На  каждой итерации пересчитываются степень на-
дежности отношений (выражение 3) и  степень надеж-
ности правил (выражение 4, где Ci — контекст l, m, s 
который был найден по  правилу Pi) на  основе надеж-
ности правила на  текущей итерации (выражение 2, где 
Ppositive — это правильно определенные отношения в тек-
сте; Pnegative — отношения, конфликтующие с предыдущи-
ми найденными отношениями).

 (3)

 (4)

 (5)

Рис. 1. Алгоритм DIRPE
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Если степень надежности правила или отношения 
меньше заданного порога, то данное правило или отно-
шение удаляется из сохраненного списка.

Недостаток алгоритмов DIRPE и Snowball заключает-
ся в том, что они неэффективны в неоднороднородных 
текстах, предназначены для узконаправленных текстов 
на одну тематику, в которых могут использоваться оди-
наковые слова. В алгоритме KnowItAll предлагается ре-
шить эту проблему за счет того, что формируемые систе-
мой правила основаны не  на  символьных регулярных 
выражениях, а на разметке частей речи у слов. Данный 
алгоритм автоматически преобразует правила в  поис-
ковые запросы, с  помощью которых загружаются стра-
ницы, потенциально содержащие примеры отношений. 
KnowItAll не  требует в  качестве входных данных при-
меры отношений и вместо них принимает на вход мно-
жество правил, которое расширяется процессе обуче-
ния. Надежность правила определяется как отношение 
встречаемости слов в соответствии с данным правилом 
к  встречаемости данного слова без правила. Точность 
найденных отношений определяется с  помощью бай-
есовского классификатора, и  зависит от  надежности 
правил, с помощью которых происходит поиск данного 
отношения.

Недостаток алгоритма KnowItAll заключается в  дол-
гой обработке большого количества поисковых запросов 
для получения новых данных для обучения. В  алгорит-
ме TextRunner предлагается решить данную пробле-
му за  счет распределения процесса поиска каждого 
типа отношений по  отдельным вычислительным узлам 
[13]. Также в данном алгоритме в отличие от алгоритма 
KnowItAll предлагается обучить байесовский классифи-
катор не на основе надежности составляющих отноше-
ние правил, а на встречаемости тех или иных признаков 
составляющих отношение слов (части речи, количество 
слов отношении, число стоп-слов, часть речи слова сле-
ва от понятия ei, часть речи слова справа от понятия ej).

Алгоритм ReVerb позволяет устранить недостаток 
предшествующих алгоритмов открытого извлечения ин-
формации, который заключается в том, что могут сфор-
мироваться неиформативные (с  вероятностью 4–7%) 
и  бессмысленные отношения (с  вероятностью 13–30%) 
[14]. Данный недостаток достигается за счет синтаксиче-
ского ограничения: слова из кандидата на правило для 
определения типа отношения должны соответствовать 
регулярному выражению “V | V P | V W*P”, где V является 
регулярным выражением “verb particle? adv?”, W соответ-
ствует регулярному выражению “noun | adj | adv | pron | 
det”, P соответствует “prep | particle | inf. marker”. Также, 
согласно данному алгоритму, устраняются избыточные, 
содержащие слишком много слов отношения, по  кото-
рым практически невозможно найти совпадения в  тек-

сте, за  счет лексического ограничения: слова из  текста 
кандидата на новое правило для типа отношения долж-
ны встречаться достаточно часто в большом текстовом 
корпусе. Таким образом, в основе алгоритма ReVerb ле-
жит процесс поиска отношений по  заданному синтак-
сическому ограничению так, чтобы охватить как можно 
больше слов между двумя именами существительными, 
но при этом не превысить лексическое ограничение (чем 
больше слов, тем меньше встречаемость сгенерирован-
ного правила, которое содержит данные слова). Однако 
модель, предлагаемая в ReVerb для извлечения отноше-
ний не способна вычислить степень надежности извле-
ченного отношения. Для этого используется отдельная 
модель логистической регрессии, которую необходимо 
обучить на примерах, сделанных вручную (авторы обу-
чили эту модель на примерах из 1000 предложений).

Извлечение знаний  
на основе обучения с учителем

Алгоритмы данной группы основаны на  обучении 
на большой структурированной выборке данных, состо-
ящих из  правильных и  неправильных примеров отно-
шений. При этом идея большинства алгоритмов состоит 
в  обучении классификатора, который определяет при-
надлежность к одному определенному типу отношений. 
На  выходе классификатора формируется число от  –1 
(не является отношением) до +1 (является отношением). 
Существует два основных типа алгоритмов данной груп-
пы: основанные на  признаках и  основанные на  ядрах 
[15].

Идея алгоритмов, основанных на  признаках, заклю-
чается в том, чтобы извлечь из предложения такие при-
знаки как: понятия, типы именованных сущностей у двух 
понятий, последовательность слов между понятиями, 
число слов между двумя понятиями, путь в синтаксиче-
ском дереве между двумя понятиями. Данные признаки 
подаются на модель, которая изменяет свои параметры, 
веса так, чтобы ее выход соответствовал типу отноше-
ний из обучающей выборки. В качестве модели, которая 
обучается на  признаках можно использовать наивный 
байесовский классификатор [15], то есть решение о типе 
отношения будет приниматься на  основе вероятности 
из выражения 6, где P(C) — абсолютная вероятность типа 
отношений C, P(Fi|C) — вероятность наличия признака 
i в отношениях типа C:

 (6)

В качестве модели также на практике используют глу-
бокие нейронные сети. Например, существует решение, 
где используется сверточная нейронная сеть [16]. При-
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существует модель [23], которая схематично показана 
на Рис. 2.

Согласно данной схеме на вход модели подается набор 
предложений с  упоминаниями понятий ei и  ej (на  рисун-
ке в  качестве примера такой пары понятий приводятся 
“Петр” и  “Волгоград”). Сначала из  данных предложений 
извлекаются признаки (части речи слов, синтаксическое 
дерево и т. д.). Затем формируется вектор из максимумов 
строк матрицы признаков. Затем слой активации преобра-
зует вектор признаков в вектор вероятностей отношений 
(в качестве функции активации используется сигмоида).

Извлечение знаний  
на основе обучения без учителя

Алгоритмы, основанные на  парадигме открытого 
извлечения информации, практически являются алго-
ритмами обучения без учителя. Однако данные методы 
требуют небольшое множество правил на входе. Полнота 
(recall) и точность (precision) результатов выполнения дан-
ных алгоритмов зависит от того, насколько удачно были 
подобраны правила, которые подаются на  вход данных 
алгоритмов. Существуют методы извлечения отношений 
из текста, которые не требуют входных данных (не требу-
ется даже небольшое множество) и  для которых нужен 
объемный текстовый корпус. Наиболее распространен-
ный метод обучения без учителя — деление на кластеры 
пространства признаков пар слов-понятий, образующих 
отношения между понятиями. Например, возможно при-
менить NER-тегирование для определения именованных 
сущностей (понятий), чтобы затем построить матрицу со-
вместной встречаемости между парами понятий по сло-
вам из связующего контекста (слова между двумя поня-
тиями), после чего сгруппировать пары слов в кластеры 
по их векторам из полученной матрицы [24]. Для данного 
алгоритма извлечения отношений возможно уменьшить 
влияние бессмысленных слов на  кластеризацию [25], 
если важность каждого слова I(wk) из  контекста между 
двумя именованными сущностями, как информацион-
ную энтропию после исключения признака wk (исключа-
ем данное слово из матрицы совместной встречаемости). 
Авторы статьи [26] предлагают использовать в качестве 
признаков для кластеризации грамматику зависимостей.

Сравнение подходов  
извлечения знаний из текста

Методы извлечения отношений из  текста возможно 
систематизировать в виде древовидной схемы из Рис. 3, 
где блоки представляют собой методы или группы ме-
тодов, а  соединительные линии представляют собой 
условия для решаемой задачи извлечения отношений 
(некоторые соединительные линии заменены условным 
блоком для сокращения размеров схемы).

При условии, если имеется достаточно человеческих 
ресурсов для ручного составления правил извлечения 
отношений из  текста (регулярных выражений), также 
если текстовый корпус достаточно узко специализиро-
ван, возможно в  относительно сжатые сроки реализо-
вать инструмент для извлечения отношений на  основе 
полуавтоматического подхода. Возможен случай, когда 
имеется достаточный объем подготовленных данных 
для обучения, например, если некоторое время данные 
об отношениях, извлеченных из текста, формировались 
сотрудниками предприятия вручную или отношения 
были взяты из открытого источника с наборами данных 
для обучения). В этом случае нужно сделать выбор меж-
ду ядерными методами обучения и методами на основе 
признаков. Выбор должен быть сделан в пользу ядерных 
методов, если пространство признаков в обучающей вы-
борке достаточно велико (порядка десяти и более). Если 
существует открытая база знаний, которая содержит до-
статочный объем информации о  заданной предметной 
области, то можно воспользоваться ней, чтобы постро-
ить собственную базу знаний с  интересуемыми типами 
отношений. Если необходимо учесть возможность пе-
ресечения типов отношений, то нужно воспользоваться 
методами многоклассовой классификации отношений, 
иначе — обучить для каждого типа отношений собствен-
ный классификатор. Обучение без учителя рекомендует-
ся, если требуется извлечь максимально большое число 
типов отношений. При этом требуется достаточно боль-
шой текстовый корпус, а также достаточно большие вы-
числительные ресурсы для обучения на данном тексто-
вом корпусе. Во всех остальных случаях остается только 
использовать методы обучения с частичным привлече-
нием учителя, когда от  пользователя требуется задать 
небольшое начальное множество. С узкоспециализиро-
ванным текстовым корпусом могут достаточно эффек-
тивно (с  высокой точностью и  полнотой результатов) 
справиться алгоритмы DIRPE, Snowball. Для неоднород-
ных текстовых корпусов требуется использовать мето-
ды открытого извлечения информации. Рекомендуется 
сделать выбор в пользу алгоритма TextRunner, если име-
ется возможность горизонтального масштабирования. 
Если имеется возможность задать обучающую выборку 
вручную для проверки надежности отношений, то мож-
но использовать метод ReVerb, а также гибридный алго-
ритм TextRunner-R, комбинирующий ReVerb и TextRunner. 
В остальных случаях, если горизонтальное масштабиро-
вание и составление выборки для проверки надежности 
отношений не представляется возможным, остается сде-
лать выбор: алгоритм TextRunner или KnowItAll.

Заключение

В  статье на  основе известных знаний в  области 
обработки естественного языка [1–26] предлагает-
ся классификация методов извлечения отношений 
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из  текстовых данных согласно пяти базовым подхо-
дам: полуавтоматическое извлечение информации, 
обучение с частичным привлечением учителя, с при-
влечением учителя, обучение с привлечением учите-
ля и  использованием внешних баз знаний, обучение 
без учителя. Классификацию и  область применения 
методов извлечения информации из  текстовых дан-
ных возможно представить в  виде схемы, где узлам 
соответствуют группы методов извлечения инфор-

мации и сами методы извлечения информации, а ре-
брам соответствуют условия поставленной задачи 
извлечения информации. На данный момент наиболь-
ший интерес представляют собой методы обучения 
с  использованием внешних баз знаний ввиду откры-
тости больших объемов текстовых данных во многих 
предметных областях и использования моделей мно-
гоклассовой классификации, учитывающих пересече-
ния множеств отношений.
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