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Аннотация. Работа посвящена «открытому извлечению информации» из текстов на естественном языке (open 
information extraction). Описывается подход к решению задачи извлечения семантических отношений из текстов на 
основе машинного обучения без учителя. Подход основан на методах глубокой кластеризации (deep clustering), в 
которых алгоритм кластеризации интегрирован внутрь многослойного нейросетевого автокодировщика. Эта мо-
дель применяется для объединения в группы поверхностных связей (триплетов), которые можно интерпретиро-
вать как семантические отношения. Представлен метод для извлечения терминов и поверхностных связей на ос-
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Введение 

Данная работа посвящена «открытому из-
влечению информации» из текстов на есте-
ственном языке (open informa tion extraction) 
[1]. В это направление входят различные задачи 
извлечения сущностей и семантических отно-
шений, в которых типы отношений и сущно-
стей заранее не задаются. В такой постановке 
нельзя вручную создать грамматику для выде-
ления закрытого множества отношений. Также 
невозможно в полной мере использовать и ме-
тоды машинного обучения с учителем, которые 
зависят от размеченных корпусов текстов. Ка-
чество извлечения сущностей и отношений с 
помощью методов открытого извлечения ин-

формации закономерно ниже, чем с помощью 
традиционных методов, основанных на обуча-
ющих корпусах или традиционных граммати-
ках. Однако такие методы позволяют создавать 
системы, которые не привязаны к конкретной 
предметной области и позволяют обрабатывать 
большие объемы разнородных текстов. Это 
свойство особенно полезно для поисково-
аналитических систем общего назначения, а 
также для систем автоматизированного попол-
нения баз знаний. 

Большое количество работ в области откры-
того извлечения информации посвящено про-
блеме извлечения «поверхностных» связей или 
триплетов: пар сущностей и фрагмента текста, 
указывающего на наличие какого-либо семан-
тического отношения между ними. Среди по-
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добных систем можно назвать TextRunner [2], 
Woe [3], ReVerb [4], ArgLearner [5]. Несмотря 
на то, что эти системы могут извлекать из тек-
ста большое количество связей между объекта-
ми, они не позволяют в явном виде представить 
семантику отношений между объектами. Чтобы 
получить непосредственно отношения, необхо-
димо группировать связи по смыслу.  

Данная работа продолжает исследование, 
представленное в [6], основная цель которого 
состоит в том, чтобы получить средства для ав-
томатизированного пополнения баз знаний для 
различных предметных областей. В статье опи-
сывается подход к решению задачи извлечения 
семантических отношений из текстов на основе 
машинного обучения без учителя. Подход ос-
нован на методах глубокой кластеризации (deep 
clustering), в которых алгоритм кластеризации 
интегрирован внутрь многослойного нейросе-
тевого автокодировщика. Эта модель применя-
ется для кластеризации поверхностных связей 
(триплетов) и получения на этой основе семан-
тических отношений. Также представлен метод 
для извлечения терминов и поверхностных свя-
зей на основе правил и статистических данных. 

Статья структурирована следующим обра-
зом. В Разделе 1 представлены методы и под-
ходы для извлечения семантических отноше-
ний на основе машинного обучения без 
учителя, в Разделе 2 – разработанные методы 
для извлечения поверхностных связей и семан-
тических отношений, в Разделе 3 – эксперимен-
тальные исследования разработанных методов.  

1. Обзор методов извлечения  
семантических отношений  
на основе машинного обучения  
без учителя 

В области извлечения из текстов семантиче-
ских отношений с помощью методов машинно-
го обучения без учителя можно выделить два 
направления (две задачи): определение шабло-
нов для извлечения бинарных семантических 
отношений между парой сущностей для каждо-
го упоминания пары в каждом конкретном 
предложении и извлечение отношений между 
сущностями как элементов знаний на основе 
всех имеющихся текстовых данных. В первом 
случае между парой сущностей могут прояв-
ляться различные отношения, которые можно 

определить в каждом отдельном упоминании 
пары, тогда как во втором случае между парой 
сущностей обычно находится одно семантиче-
ское отношение. Второе направление можно 
назвать извлечением отношений между кон-
цептами, которые могут представлять собой 
элементы базы знаний. В этом случае важно 
само наличие отношения без его привязки к 
конкретному месту в тексте. 

Первое направление предполагает кластери-
зацию лексико-синтаксических шаблонов (пу-
тей в синтаксическом дереве, расширенных 
лексикой) на основе того, какие сущности свя-
заны с помощью этого шаблона. Основная ги-
потеза такого подхода заключается в том, что 
различные шаблоны со схожими по смыслу 
связываемыми сущностями с высокой вероят-
ностью выражают одно и то же семантическое 
отношение. Эта гипотеза была предложена в 
работе [7]. Исследователи взяли несколько 
начальных синтаксических шаблонов, тип се-
мантической связи которых известен. Затем из 
крупного неразмеченного корпуса извлекли но-
вые шаблоны, рассчитали их близость к 
начальным в соответствии с предложенной 
метрикой на основе PMI и сформировали кла-
стеры, соответствующие семантическим отно-
шениям, отсекая мало похожие по порогу. Этот 
подход имеет две проблемы: трудоемкость рас-
чета совместной встречаемости шаблонов и пар 
сущностей, а также высокое потребление памя-
ти. В работе [8] предложено несколько спосо-
бов решения этих проблем с помощью метода 
аппроксимации подсчета частот, метода сни-
жения размерности (метод главных компонент), 
а также с помощью использования векторных 
представлений слов из модели word2vec [9]. 

В работе [10] для решения проблемы извле-
чения семантических отношений без привлече-
ния учителя предлагается использовать подхо-
ды тематического моделирования, основанные 
на латентном размещении Дирихле (LDA) [11]. 
Авторы разработали несколько генеративных 
тематических моделей с разным набором при-
знаков. В них место слов занимают триплеты, 
состоящие из пары связываемых сущностей и 
признаков контекста, а место тем занимают се-
мантические отношения. Основной недостаток 
подхода на основе кластеризации лексико-
синтаксических шаблонов заключается в том, 
что каждый шаблон оказывается, закреплен 
лишь за одним типом отношений. Однако мно-
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гие шаблоны неоднозначны и могут выражать 
различные типы отношений в зависимости от 
контекста. Эта проблема решается в работе 
[12]. В ней используется два этапа кластериза-
ции. На первом этапе пары сущностей, связан-
ные одним лексико-синтаксическим шаблоном, 
кластеризуются по темам (спорт, развлечения и 
др.) с помощью LDA. При тематическом моде-
лировании в этом случае синтаксические шаб-
лоны выступают в роли документов («доку-
мент» содержит в себе все пары сущностей, 
связанных одним и тем же лексико-
синтаксическим шаблоном).  

На втором этапе в рамках полученных таким 
образом тематических кластеров при разных 
лексико-синтаксических шаблонах проводится 
еще одна кластеризация, в результате которой 
формируются семантические отношения, опре-
деленные тематикой и группой соответствую-
щих им лексико-синтаксических шаблонов. На 
втором этапе используется аггломеративная 
кластеризация, в которой объектами выступают 
тематические кластеры при разных лексико-
синтаксических шаблонах, признаки которых 
сформированы из совокупности пар сущностей, 
входящих в исходные кластеры. 

 Еще одна модификация подхода, основан-
ная на тематическом моделировании с помо-
щью LDA, представлена в работе [13]. В ней 
исследователи совместили метод тематическо-
го моделирования для выделения семантиче-
ских отношений с «внешними» ограничениями, 
заданными предикатами первого порядка. Был 
предложен алгоритм, позволяющий построить 
тематическую модель, которая нежестко удо-
влетворяет заданным ограничениям, содержа-
щим некоторые «внешние» знания о предмет-
ной области. Для этого исследователи 
модифицировали модель First-Order Logic 
Latent Dirichlet Allocation, представленную в 
[14], а для настройки параметров применили 
представленный в этой же работе один из вари-
антов EM-алгоритма. В работе был также пред-
ложен способ для автоматического построения 
ограничений без учителя, основанный на ана-
лизе статистической совместной встречаемости 
признаков друг с другом. Исследователи пока-
зали, что применение логических ограничений 
в тематических моделях повышает качество из-
влечения отношений по сравнению с моделью 
LDA на связях. 

В статье [15] для извлечения семантических 
отношений без учителя предлагается подход, 
основанный на минимизации ошибки восста-
новления входных данных (reconstruction error 
minimization). Модель представляет собой ва-
риационный автокодировщик [16] с дискрет-
ными внутренними представлениями. В ней 
исходное признаковое представление преобра-
зуется в параметры распределения, которое ге-
нерирует вектора, из которых затем восстанав-
ливаются входные данные. Таким образом, сеть 
обучается генерировать такие параметры рас-
пределения, из которых затем можно восстано-
вить исходную информацию. Авторы построи-
ли модель порождения семантического 
отношения при заданных аргументах и их кон-
текстах (кодировщик) и модель порождения ар-
гумента при заданном отношении и заданном 
другом аргументе (декодировщик). Параметры 
моделей обучаются совместно с помощью гра-
диентного метода с адаптивным шагом. Обу-
ченный кодировщик используется для предска-
зания отношений между аргументами, а 
декодировщик является побочным результатом 
работы метода. 

Второе направление, в котором из текстов 
извлекаются отношения между концептами, 
обычно предполагает кластеризацию пар сущ-
ностей по их контекстам. В работе [17] приме-
няется иерархическая кластеризация пар сущ-
ностей, найденных в одном предложении. При 
этом в качестве признаков используются не са-
ми сущности, а агрегированные статистики, по-
строенные по совокупности их контекстов, со-
стоящие из слов, находящихся между парой 
сущностей. В результате кластеризации груп-
пируются пары сущностей, между которыми 
имеется некоторое семантическое отношение. 
В работе [18] описывается метод извлечения 
отношений из текстов путем аггломеративной 
кластеризации текстовых сообщений. В ней ис-
пользовался корпус новостных текстов (рас-
сматривались только первые 10 предложений), 
считалось, что каждый текст описывает какое-
то одно отношение. При слиянии кластеров 
рассчитывались две оценки близости: по схо-
жести лексики (без учета сущностей) и по схо-
жести лексико-синтаксических шаблонов, при 
этом каждая из оценок имела свой порог. Авто-
ры отмечают, что оценка близости по лексике 
необходима для того, чтобы отношения разных 



 А.О. Шелманов, Д.А. Девяткин, В.А. Исаков, И.В. Смирнов 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ 2/2019 42 

типов, имеющие схожие шаблоны общего ха-
рактера, не сливались в один кластер. 

В работе [19] авторы извлекают шаблоны с 
помощью разметки на основе Wikipedia, а затем 
кластеризуют их на основе синтаксических 
признаков, извлеченных из предложений, в ко-
торых встречаются пары сущностей, а также 
поверхностных шаблонов, полученных с ис-
пользованием поисковой машины в Интернете 
(в частности, исследователи использовали 
Google). Для получения данных, необходимых 
для построения поверхностных шаблонов, 
формируется поисковый запрос, используя гла-
голы и существительные из предложения, в ко-
тором встретилась соответствующая пара сущ-
ностей. Полученные из поисковой выдачи 
сниппеты используются для генерации поверх-
ностных шаблонов вида «<последовательность 
слов1> аргумент1 <последовательность слов2> 
аргумент2 <последовательность слов3>». Для 
кластеризации был предложен метод, основан-
ный на алгоритме k-средних, в котором при 
расчете расстояния используются и синтакси-
ческие признаки, и поверхностные шаблоны. 

Важно также отметить ряд новых работ в 
области глубокой кластеризации (deep 
clustering) [20–24]. Этот подход совмещает в 
себе глубокую нейросетевую архитектуру типа 
автокодировщик (autoencoder) [25] и возмож-
ность получать кластеры непосредственно 
внутри сети без использования дополнитель-
ных алгоритмов кластеризации типа k-средних 
или аггломеративных методов. Глубокую кла-
стеризацию активно начинают применять для 
анализа изображений. Однако на сегодняшний 
день не известны работы, в которых автокоди-
ровщики и глубокая кластеризация такого рода 
применялась бы для решения задач извлечения 
семантических отношений. 

2. Разработанные методы и подходы 

2.1. Метод извлечения терминов  
и поверхностных связей 

Выделение концептов и поверхностных свя-
зей происходит с помощью следующего алго-
ритма: 

1. Извлекаются все именные группы из син-
таксических деревьев зависимостей: 

 выполняется поиск вершины синтаксиче-
ского поддерева (как правило, это глагол); 

 происходит спуск по дереву до первого 
существительного. 

2. Найденное существительное сохраняется 
вместе с потомками в качестве именной груп-
пы, если их части речи входят в следующий 
список: существительное, прилагательное, ме-
стоимение, числительное, имя собственное, 
союз, наречие, причастие. Генерация именной 
группы происходит для каждого существитель-
ного в поддереве. 

3. Для каждой именной группы рассчитыва-
ется ее вес C-value согласно [26]. C-value учи-
тывает длину именной группы, ее частоту, а 
также вложенность в другие именные группы: 
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где a – именная группа; |a| – количество слов в 
именной группе; freq(a) – частота встречаемо-
сти a; Ta – именные группы, в которые входит 
a; P(Ta) – количество именных групп, содер-
жащих a. 

4. В результате ранжирования списка имен-
ных групп по убыванию C-Value и, отсекая ва-
рианты с низким весом по порогу, формируется 
список многословных «терминов» корпуса.  

5. Между терминами извлекаются поверх-
ностные связи. Для этого выполняется спуск от 
глагола (вспомогательные глаголы игнориру-
ются) до двух вершин терминов, которые 
назначаются аргументами триплета. При этом 
связь не устанавливается, если термины разде-
лены пунктуацией или союзами. Триплеты 
также фильтруются дополнительным набором 
эвристик. 

6. Глагол с двумя аргументами сохраняется 
в один триплет. 

2.2. Метод извлечения семантических  
отношений на основе машинного обучения 
без учителя 

Базовая модель для извлечения семантиче-
ских отношений имеет архитектуру нейросете-
вого автокодировщика. Расширенная модель 
имеет также дополнительный кластеризующий 
слой. Автокодировщик состоит из кодировщи-
ка и декодировщика, которые совместно обу-
чаются сжимать исходные вектора признаков в 
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векторные представления малой размерности и 
восстанавливать из этих представлений исход-
ные данные с малой ошибкой. Таким образом, 
автокодировщик обучается выделять семанти-
чески важные компоненты, наиболее полезные 
для восстановления исходных данных. 

В разработанном методе извлечения семанти-
ческих отношений обучающими объектами для 
кодировщика являются признаковые описания 
выделенных триплетов, которые обозначают по-
верхностные связи. Обозначим за ܺ – множество 
обучающих триплетов ܥ௜, извлеченных из всего 
корпуса текстов: ܺ ൌ ሼС௜, ݅ ൌ 1. . ݊ሽ (݊ – количе-
ство обучающих триплетов). Выход сети при 
обучении представляет собой множество восста-
новленных признаковых описаний триплетов 
ܺᇱ ൌ ሼܥᇱ௜, ݅ ൌ 1. . ݊ሽ. Пусть каждый триплет зада-
ется кортежем С௜ ൌ ௜ܣ〉

ି, ௜ܸ , ௜ܣ
ା〉, где A௜

௜ܣ ,ି
ା, ௜ܸ – 

признаковые описания первого и второго аргу-
ментов, а также глагола соответственно. Каждый 
аргумент ܣ௜

௜ܣ ,ି
ା задается кортежем ܣ௜

∗ ൌ
∗஺೔ܧ〉 , ܲ஺೔∗ , ∗஺೔ܧ	஺೔∗〉, где߉  – векторные представле-
ния лемм каждого отдельного слова, входящего в 
аргумент; ܲ஺೔∗ – предлог главного слова в синтак-

сическом поддереве аргумента; ߉஺೔∗ – векторное 
представление леммы главного слова в синтакси-
ческом поддереве аргумента. Признаковое опи-
сание глагола ௜ܸ представляет собой векторное 
представления его леммы. Пусть задано количе-
ство кластеров (семантических отношений) ܴ – 
гиперпараметр модели. 

Архитектура нейронной сети представлена 
на Рис. 1. Последовательности векторных пред-
ставлений слов, входящих в аргументы, преоб-
разуются однослойной одномерной сверточной 
сетью с выбором максимума. Применение слоя 
выбора максимума обусловлено тем, что аргу-
менты часто состоят из нескольких словоупо-
треблений, лишь небольшое число из которых 
значимы при решении задачи. Полученные век-
тора конкатенируются с другими векторными 
представлениями признаков аргументов и гла-
гола. Объединенный вектор проходит еще  
через три полносвязных слоя, в которых в каче-
стве функции активации используется гиперба-
лический тангенс, в результате чего формиру-
ется сжатое внутреннее векторное 
представление триплета ݖ௜, которое использу-
ется далее в кластеризующем слое и декоди-
ровщике. Каждый последующий слой имеет 
меньше нейронов, чем предыдущий, поэтому 

размерность векторных представлений ݖ௜ суще-
ственно меньше размерности исходных векто-
ров признаков триплетов. 

Декодировщик пропускает векторное пред-
ставление ݖ௜ через два полносвязных слоя, в ко-
торых также используется гипербалический 
тангенс в качестве функции активации. Каждый 
следующих слой имеет больше нейронов, чем 
предыдущий, таким образом, происходит де-
компрессия внутреннего представления. После 
этого получившийся вектор направляется в ку-
сочный выходной слой, состоящий из семи 
компонент: два сверточных транспонирован-
ных слоя для восстановления векторных пред-
ставлений последовательностей слов двух ар-
гументов, два полносвязных слоя с softmax 
активацией для восстановления предлогов ар-
гументов, два слоя с tanh активацией для вос-
становления векторных представлений лемм 
главных слов аргументов, а также один слой с 
tanh активацией для восстановления леммы 
предикатного слова. 

Рассмотрим функцию потерь, используемую 
в модели. Функция потерь для одного обучаю-
щего объекта в виде триплета ܥ௜ представляет 
собой взвешенную сумму трех элементов: 

ܮ ൌ ௥௘௖ܮ ൅ ௖ܮсߛ ൅  ,ଶܮ௥ߛ
где ܮ௥௘௖ – ошибка восстановления признакового 
описания триплета декодировщиком из внутрен-
него векторного представления; ܮ௖ – функция по-
терь на кластеризующем слое; ܮଶ – L2 регуляри-
зация параметров нейронной сети; ߛс и ߛ௥ – 
скалярные значения, являются гиперпараметрами 
модели и подбираются эмпирически. 

Рассмотрим функцию ܮ௥௘௖ , определяющую 
потерю восстановления исходных данных. 
Обозначим восстановленные векторные пред-
ставления аргументов и глагола как ܧ஺೔∗ᇲ

, ஺ܲ೔
∗ᇲ, 

஺೔∗ᇲ߉
, ௜ܸ ′. Ошибка восстановления признаков 

триплета декодировщиком вычисляется как 
взвешенная сумма ошибки восстановления 
признаковых описаний на каждом фрагменте 
выходного кусочного слоя: 
௥௘௖ܮ ൌ ଵߛ ቀܮ஺೗೐ೣశ ൅ ஺೗೐ೣషܮ ቁ ൅ ଶߛ ቀܮ஺೛ೝ೐೛శ ൅ ஺೛ೝ೐೛షܮ ቁ ൅	

൅ߛଷ ቀܮ஺೗೐೘೘ೌ
శ ൅ ஺೗೐೘೘ೌܮ

ష ቁ ൅  .௏ܮସߛ

Здесь скалярные значения 	ߛଵ, ,ଶߛ ,ଷߛ  ସ такжеߛ
являются гиперпараметрами модели и подби-
раются эмпирически. Ошибки восстановления 
векторных представлений слов, входящих в ар-
гументы ܮ஺೗೐ೣ∗ , а также векторных представле-
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ний лемм главного слова аргумента и глагола 
஺೗೐೘೘ೌܮ

శ -௏ рассчитываются как среднеквадраܮ ,

тичная ошибка восстановленных векторных 
представлений от исходных: 

∗஺೗೐ೣܮ ൌ
ଵ

௡
∑ ቀܧ஺೔∗ᇲ

െ ஺೔∗ቁܧ
ଶ

௡
௜ୀଵ , 

஺೗೐೘೘ೌܮ
∗ ൌ

1
݊
෍൬߉

஺೔
∗ᇲ െ ஺೔∗൰߉

ଶ
௡

௜ୀଵ

, 

௏ܮ ൌ
1
݊
෍ሺ ௜ܸ

ᇱ െ ௜ܸሻଶ
௡

௜ୀଵ

. 

Ошибка восстановления векторных пред-
ставлений предлогов ܮ௙௘௔௧ рассчитывается как 
бинарная кросс-энтропия: 

∗஺೛ೝ೐೛ܮ ൌ෍ቀܲ஺೔∗ log ஺ܲ೔
∗
ᇱ 	൅ ൫1 െ ܲ஺೔∗൯ ∗ log ቀ1 െ ஺ܲ೔

∗
ᇱ ቁቁ

௡

௜ୀଵ

. 

Процесс обучения сети проходит в два этапа. 
На первом этапе модель предобучается с исполь-
зованием лишь одной функции потерь ܮ௥௘௖  в те-
чение нескольких итераций. На втором этапе к 
функции потерь добавляется ошибка кластериза-
ции ܮ௖. Дополнительное слагаемое в функции по-
терь необходимо, чтобы сжатые векторные пред-
ставления обучающих объектов могли быть 
хорошо раскластеризованы. Глубокий автокоди-
ровщик выполняет эффективное сжатие инфор-
мации так, чтобы из этого представления  
возможно было восстановить исходную инфор-
мацию, однако подобные представления не обя-
зательно позволяют эффективно группировать 
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Рис. 1. Архитектура нейронной сети, применяемой в методе извлечения семантических отношений  

на основе машинного обучения без учителя 
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исходные объекты. Так, например, метод главных 
компонент также осуществляет проекцию всех 
точек в исходном многомерном пространстве на 
подпространство меньшей размерности, однако 
такое проецирование не помогает группировке 
исходных объектов. 

Для глубокой кластеризации был выбран под-
ход, представленный в работе [20]. Ошибка кла-
стеризации ܮ௖ представляет собой дивергенцию 
Кульбака-Лейблера между целевым высококон-
трастным распределением ܲ	и распределением на 
выходе кластеризующего слоя ܳ: 

௖ܮ ൌ  .ሺܲ||ܳሻܮܭ
Распределение ܳ формируется следующим 

образом. С помощью распределения Стьюдента 
для каждого аргумента с внутренним представ-
лением ݖ௜ формируется оценка вероятности, с 
которой объект принадлежит каждому кластеру 
(семантическому отношению) j:  

௜௝ݍ ൌ
ቀ1 ൅ ฮݖ௜ െ ௝ฮߤ

ଶ
ቁ
ିଵ

∑ ቀ1 ൅ ฮݖ௜ െ ௝ฮߤ
ଶ
ቁ
ିଵ

௝

. 

Здесь ሼߤ௝ሽ௝ୀଵ
ோ  – центроиды кластеров, по-

строенных на предыдущем шаге. Начальные 
значения ሼߤ௝ሽ௝ୀଵ

ோ  формируются как центроиды 
кластеров, построенных на представлениях 
объектов ݖ௜, некоторым стандартным алгорит-
мом кластеризации (в частности, использовался 
алгоритм k-means). Начальные представления 
объектов строятся с помощью предобученного 
автокодировщика без кластеризующего слоя. 
На последующих шагах параметры кластери-
зующего слоя ሼߤ௝ሽ௝ୀଵ

ோ  преобразуются с помо-
щью метода обратного распространения ошиб-
ки совместно с параметрами автокодировщика. 
Форма распределения ܲ была предложена ав-
торами работы [20] в соответствии с эвристи-
ками, позволяющими повысить качество кла-
стеризации: 

௜௝݌ ൌ
௜௝ݍ
ଶ ∑ ௜௝௜ൗݍ

∑ ሺݍ௜௝
ଶ ∑ ௜௝௜ൗݍ ሻ௝

. 

После обучения модели с помощью нее 
можно проанализировать обучающий корпус 
текстов заново и построенные кластеры разме-
тить смысловыми метками (семантическими 
отношениями). Это можно сделать, например, 
вручную, поскольку количество кластеров-
отношений в данном случае будет невелико. 

Общая схема извлечения отношений между 
сущностями с использованием обученной модели 
на основе глубокой кластеризации следующая: 

 Извлечь из текста все триплеты: пары 
сущностей (аргументы) и глагол между ними. 

 С помощь набора эвристик отфильтро-
вать извлеченные триплеты (например, по ча-
стоте глагола или аргументов). 

 С помощью кодировщика и кластеризу-
ющего слоя из вышеописанной модели назна-
чить триплетам номера кластеров. 

 Выбрать те объекты, которые лежат 
близко к центроидам кластеров (предсказанная 
моделью вероятность принадлежности к кла-
стеру выше заданного порога). 

 По номеру кластера назначить каждому 
триплету смысловую метку – семантическое 
отношение. 

3. Экспериментальные исследования 
разработанных методов 

В экспериментальных исследованиях метода 
извлечения отношений между сущностями 
обучение проводилось на русскоязычном кор-
пусе текстов по информационным технологи-
ям, а тестирование – на его размеченном тесто-
вом подкорпусе. Исходный обучающий корпус 
содержит в себе более 40 тыс. текстов суммар-
ным объемом более 29 млн токенов с учетом 
пунктуации. 

Корпус был предобработан с помощью 
лингвистического анализатора, разработанного 
в ФИЦ ИУ РАН [27], который выполняет мор-
фологический, синтаксический и семантиче-
ский анализ текста. На основе корпуса было 
построено более 600 тыс. триплетов. Часть 
триплетов была отфильтрована по частоте вхо-
дящего в него глагола. Для фильтрации также 
использовался ряд других незначительных эв-
ристик. Для формирования векторных пред-
ставлений слов использовалась модель 
RusVectores, построенная по корпусу русско-
язычных новостей [28]. При тестировании учи-
тывались только 10 отношений в тестовом под-
корпусе.  

Для оценки качества использовался подход, 
схожий с тем, что применялся в работах [29, 30] 
для оценки качества определения ролевых 
структур высказываний с помощью машинного 
обучения без учителя. В этих работах предлага-
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ется оценивать метрики чистоты (purity), кол-
локации (collocation) и их среднего гармониче-
ского, используя тестовый размеченный кор-
пус. Точность в этих работах рассчитывается 
как среднее значение максимального процента 
примеров, входящих в построенный кластер, 
которые имеют одну и ту же метку в тестовом 
корпусе. Полнота рассчитывается как среднее 
значение максимального процента примеров, 
имеющих одну и ту же метку в тестовом кор-
пусе, входящих в один построенный кластер. 
Пусть ܰ обозначает количество тестовых при-
меров, ܩ௝ – количество примеров, имеющих  
j-ую метку в тестовом корпусе, ܥ௜ – множество 
примеров, принадлежащих i-му кластеру. Тогда 
можно записать следующие формулы для рас-
чета чистоты ܲݑ, коллокации C݋ и 1ܨ меры: 

Pݑ ൌ
1
ܰ
෍max

௝
௝ܩ| ∩ |௜ܥ

௜

 

݋ܥ ൌ
1
ܰ
෍max

௜
௝ܩ| ∩ |௜ܥ

௝

 

ଵܨ ൌ
2 ∙ ݋ܥ ∙ ݑܲ

݋ܥ ൅ ݑܲ
 

В отличие от работ [29, 30] ищется наилучшее 
сопоставление кластеров семантическим отно-
шениям, при котором ܨଵ-мера максимальна, но в 
котором один и тот же кластер нескольким мет-
кам не назначается. Наилучшее распределение 
кластеров по семантическим отношениям можно 
найти, решив задачу о назначениях. Предложен-
ная метрика позволяет более объективно оценить 
кластеризацию и всегда меньше, чем метрика, 
предложенная в работах [29, 30]. 

Разработанный метод сравнивался с двумя ба-
зовыми подходами: тривиальный и случайный. В 
тривиальном подходе всем триплетам назначает-
ся одно семантическое отношение. В случайном 
всем триплетам отношения назначаются случай-
ным образом. Результаты экспериментальных ис-
следований представлены в Табл. 1. 

Табл. 1. Результаты экспериментальных исследований 
метода кластеризации триплетов 

Подход F1, % 
Тривиальный 10,7 
Случайный 25,2 
Глубокая кластеризация на векторных 
представлениях глаголов 

46,3 

Глубокая кластеризация на всех признаках 53,0 

 

Полученные результаты демонстрируют, что 
метод глубокой кластеризации дает осмыслен-
ную группировку триплетов, которые могут 
рассматриваться как реализации одного и того 
же семантического отношения.  

Заключение 

В статье представлены методы открытого 
извлечения информации из текстов, основан-
ные на машинном обучении без учителя. Пока-
зано, что метод на основе глубокой кластериза-
ции позволяет сгруппировать связи в 
семантические отношения, которые соотносят-
ся с экспертной разметкой. В дальнейшем при-
знаки групп потенциально можно использовать 
для разметки новых текстов. Однако на данный 
момент метод имеет ряд ограничений. Для  
его эффективного использования необходима 
большая тематически однородная коллекция. 
Необходимы также дополнительные эвристики 
для фильтрации данных (в первую очередь по 
частоте слов, входящих в триплеты).  

В дальнейшем планируется исследовать воз-
можность применения других подходов глубокой 
кластеризации и современные способы аддитив-
ной регуляризации. Кроме того, в настоящей ра-
боте не исчерпаны возможности по наращиванию 
признакового пространства для представления 
триплетов. В будущем также планируется улуч-
шить качество извлечения поверхностных связей 
за счет разработки более качественных эвристик, 
что может также повысить качество выделения 
семантических отношений. Стоит отметить, что 
разработанный метод хорошо масштабируется, 
что открывает возможности для проведения экс-
периментальных исследований на корпусах 
большего размера. 
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Abstract. In this paper, we discuss open information extraction from natural language texts. We pre-
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