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Аннотация 
В работе описывается способ автоматизи-
рованного пополнения шаблонов для сис-
темы извлечения информации из текстов. В 
качестве источника разнообразных описа-
ний события используются новостные кла-
стеры. Пополнение шаблонов производится 
за счет нахождения в новостном кластере 
близких по содержанию предложений, при 
условии обнаружения хотя бы одном них 
извлекаемого события. Проведены экспе-
рименты, в которых показана возможность 
автоматического обнаружения дополни-
тельной лексической информации для от-
ражения в шаблонах системы извлечения 
информации из текстов. 

1 Введение 
Задача извлечения информации состоит в выде-

лении из текста на естественном языке структури-
рованной информации. Типичными подзадачами 
этой задачи являются извлечение совокупности 
упоминаемых в тексте сущностей, отношений меж-
ду ними и ситуаций, в которых они принимали уча-
стие. 

Большинство существующих систем выделения 
фактов из текстов на русском языке основаны на так 
называемом инженерном подходе [2 – 4], когда 
шаблоны для извлечения информации описываются 
вручную. Характерной особенностью такого рода 
систем является то, что наблюдается существенная 
неполнота извлекаемой информации, т. е. реально 
упомянутая в тексте информация системой не все-
гда обнаруживается. Проблема связана с тем, что 
человеку трудно описать все возможные способы 
упоминания той или иной сущности или факта в 
предложениях текста. 

Особенно сложной задачей для систем извлече-
ния информации является задача извлечения из тек-
ста информации о некотором упомянутом факте, в 
котором задействовано несколько участников, что 
связано с тем, что возникает большая вариативность 

выражения одной и той же информации на естест-
венном языке. Такую вариативность трудно полно-
стью отразить в совокупности шаблонов системы 
извлечения информации. 

Так, факт о получении кредита может успешно 
извлекаться из предложения «Краткосрочный госу-
дарственный кредит в размере $4 миллиарда полу-
чит компания Chrysler» и не извлечься из предло-
жения «Chrysler получил от Минфина США кредит 
в 4 млрд. долларов». 

Таким образом, актуальной является задача ав-
томатического или автоматизированного пополне-
ния шаблонов для систем извлечения информации, 
основанных на инженерном подходе. 

Если рассмотреть новостной кластер, объеди-
няющий несколько тематически близких сообще-
ний, то в нем часто оказывается достаточное коли-
чество близких по смыслу предложений, включаю-
щих как предложения, в которых некоторый факт 
распознан вполне успешно, так и предложения, в 
которых этот же факт не распознан совсем или рас-
познан частично. Именно эту вторую группу пред-
ложений можно использовать для наращивания 
шаблонов для распознавания данного факта. 

В работе исследуется вопрос о пополнении мно-
жества шаблонов для извлечения информации из 
потока новостей за счет двойной кластеризации. 
Сначала новостные сообщения близкой тематики 
объединяются в новостные кластеры, затем предло-
жения, в которых обнаружены шаблоны для извле-
чения информации, служат центрами для кластеров 
схожих предложений, в которых такие шаблоны не 
обнаружены.  

В качестве исходных данных используются ре-
зультаты работы демонстрационной версии про-
граммы извлечения информации – RCO Fact 
Extractor, работа которой основана на инженерном 
методе составления шаблонов для извлечения ин-
формации из текстов [2, 3]. 

2 Обзор работ по исследуемой тематике 
Предложено большое количество методов авто-

матического получения шаблонов, выделяющих 
описания ситуаций из текстов на английском языке. 

Большинство из них [12, 13] использует предва-
рительно размеченную человеком коллекцию тек-
стов. Создание такой коллекции является трудоем-
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кой задачей и для каждого извлекаемого факта при-
ходится создавать свои коллекции. 

Система AutoSlog-Ts [18, 19] использует вместо 
размеченной коллекции тексты, помеченные как 
содержащие и не содержащие выделяемый факт, а 
также правила составления шаблонов. В системе 
требуется участие человека в проверке автоматиче-
ски сформированных шаблонов на извлечение оп-
ределенного события. 

В системах KnowItAll [11] и TextRunner [7] при-
меняются независимые от выделяемого отношения 
правила, поэтому требуется присутствие в описании 
события фрагмента текста, полностью совпадающе-
го с написанным человеком шаблонов. Таким обра-
зом, системе требуется искать предложения, подхо-
дящие под шаблон, что накладывает серьезные ог-
раничения на извлекаемые факты. 

В системе DIPRE [8] шаблоны для извлечения 
отношений между сущностями порождаюся повто-
рением двух итераций, что помогает избавиться от 
необходимости участия человека в процессе полу-
чения новых шаблонов. Обучение начинается с не-
большого количества установленных фактов на 
больших коллекциях данных. Для извлечения шаб-
лонов система использует контексты в виде трех 
подстрок (левый, правый и средний) около упоми-
наний сущностей, для которых нужно установить 
отношение. 

Развитием данного подхода является система 
Snowball [6], в которой шаблоны представлены тре-
мя векторами, отражающими левый, средний и пра-
вый контексты между выделяемыми сущностями. 
Так же проведена работа по вычислению качества 
выделяемых шаблонов и фактов. 

В работе [17] шаблоны представлены вектором 
между сущностями, а возможные значения самих 
слотов ограничены семантическим тегом лемм, вхо-
дящих в сущности. Для обобщения шаблонов и 
проверки качества фактов используются близкие по 
мере взаимной информации PMI [14] слов. 

Недостатком методов является необходимость 
сбора большой коллекции документов для каждого 
извлекаемого отношения. 

Система [15] помогает улучшить полноту извле-
чения некоторого факта, за счёт композиции не-
скольких шаблонов и точность при помощи выявле-
ния типов извлекаемых сущностей. 

Нахождение близких по содержанию предложе-
ний в новостном кластере для извлечения парафраз 
исследуется в работе [10]. Используется расстояние 
Левенштейна для слов в предложении и эвристика, 
что новостные источники раскрывают основное 
содержание новости в начале текста. 

3 Кластеризация предложений 
Пусть в некоторой системе извлечения инфор-

мации из текстов, основанной на инженерном под-
ходе, описана совокупность шаблонов для распо-
знавания заданного факта F. 

Если такая совокупность шаблонов неполна, то 
это должно проявиться следующим образом. В но-
востном кластере, посвященном данному факту, в 
некоторых предложениях данный факт будет обна-
руживаться системой извлечения информации, а в 
других (синонимичных или сходных) предложениях 
данный факт обнаруживаться не будет.  

Таким образом, для распознавания неполноты 
описанных шаблонов и формирования новых шаб-
лонов для извлечения факта F необходимо к сово-
купности { }S +  предложений, в которых факт F 
обнаружен, добавить совокупность  похо-
жих предложений, в которых факт F не обнаружен, 
но которые могут потенциально содержать этот 
факт. Предложения, входящие в множество { s  
ищутся среди всех предложений совокупности 

{ sim}S

im},S

{ }S − , в которых факт F не установлен. 
Нахождение похожих предложений в данной за-

даче имеет ряд особенностей, которые могут быть 
использованы для более качественного нахождения 
похожих предложений. Например, можно находить 
не только попарное сходство предложений из мно-
жества { }S −  к множеству { , но и общее сход-
ство с множеством { }

}S +
S + .  

Кроме того, для нахождения множества предло-
жений  может использоваться внутренняя 
структура извлекаемого факта. Известно, что при 
извлечении фактов обычно заполняется так назы-
ваемый фрейм события, который состоит из заго-
ловка и слотов, соответствующих участникам собы-
тия. Так, информация о выданных кредитах может 
отражаться во фрейме со слотами: Кредитор (Credi-
tor), Заемщик (Debtor), Сумма (Value), Цель 
(Purpose). 

{ sim}S

Если система извлечения фактов в одном из 
предложений выделила основных участников собы-
тия Fo

k для заполнения слота Fo в фрейме факта F, 
то это также может быть использовано для обнару-
жения предложений, потенциально содержащих 
данный факт. 

Рассмотрим подробнее совокупность признаков, 
извлекаемых из предложений. 

3.1 Количество найденных слотов 

Обозначим через L множество лемм произволь-
ного предложения P из { , а через M – множест-
во лемм произвольного предложения из 

}S −
{ }S + . То-

гда количество найденных слотов можно вычислить 
по формуле 

,1
slots( ) match( , )

n
k

i oi ko
P L F

∃=

= ∑ , 

где match возвращает 1, если заполнение для слота 
является подстрокой леммы предложения или оди-
наковы числовые представления обоих строк, при 
равных значениях семантического атрибута и 0 в 
противном случае. 
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3.2 Мера косинуса угла 

Вычисляются максимальное и среднее арифме-
тическое значений меры косинуса угла между L и 
векторами M из { } : S +

cos( , ) .
L M

L M
L M
∩

=
⋅

 

3.3 Мера косинуса угла для TFIDF 

Вычисляются максимальное и среднее арифме-
тическое значений меры косинуса угла между L и 
векторами M из , но вместо лемм предложе-
ний, используется значение TFIDF. Были проверены 
несколько формул [1, 9]. 

{ }S +

3.4 Вектор частотности лемм 

Вычисляется частотность лемм, содержащихся в 
предложениях {  по всем кластерам, и формиру-
ется вектор лемм с их частотностью R. Очередное 
предложение из множества  сопоставляется с 
этим вектором. В качестве признаков используются 
мера косинуса угла для лемм и TFIDF между векто-
ром R и L, наличие самой частотной леммы, сум-
марная частотность лемм предложения: 

}S +

{ }S −

1
sumfreq( ) freqin ( , )

n

i
i

L L
=

= ∑ R , 

freq( ), ,
freqin ( , )

0, .
i i

i
i

L L R
L R

L R
∈⎧

= ⎨ ∉⎩
 

3.5 Признаки для лемм между ролями 

Из предложений множества {  при формиро-
вании векторов берутся леммы, расположенные ме-
жду крайними извлеченными слотами. Для вновь 
получившихся векторов подсчитываются все при-
знаки, описанные в п. 3.3. 

}S +

3.6 Эксперимент по отбору признаков для нахож-
дения сходства между предложениями 

Для экспериментов по выявлению лучших при-
знаков сходства предложений и формирования 
множества предложений , потенциально 
содержащих искомый факт, была собрана коллек-
ция из 60 новостных кластеров, в которых обсужда-
лось событие получения кредита. Все предложения 
коллекции были просмотрены экспертом и помече-
ны как содержащие или не содержащие описание 
ситуации получения кредита. 

{ sim}S

Коллекция была обработана программой RCO 
Fact Extractor и получены предложения, в которых 
системе удалось установить фрейм кредита. Для 
нахождения близких по содержанию предложений 
были выделены 24 признака, позволяющие сравни-
вать предложения, в которых системе извлечения 
информации удалось обнаружить извлекаемое со-
бытие { , и предложения, в которых обнаружить 
событие не удалось { } . 

}S +
S −

В табл. 1 представлены меры точности, полноты 
и F-меры, достигаемые отдельными признаками для 
нахождения похожих предложений, действительно 
содержащих пропущенный факт. Как видно, наи-
лучшим признаком оказался так называемый при-
знак косинуса угла между вектором частотности 
лемм по всему множеству предложений { }S+  и век-
тором лемм предложения L из {  (см. п. 3.4). }S −

Таблица 1. Результаты нахождения предложений, 
содержащих искомый факт из множества { s , 

для одиночных признаков 
im}S

Признак Точность Полнота F-мера 
Количество 
слотов 

0.5493 0.6801 0.6077 

Максимальный 
косинус угла 

0.4588 0.5340 0.4935 

Средний коси-
нус угла 

0.4391 0.6272 0.5165 

Максимальный 
косинус угла 
для TFIDF 

0.4240 0.6007 0.4971 

Средний коси-
нус угла для 
TFIDF 

0.4054 0.7858 0.5349 

Косинус угла с 
вектором час-
тотности 

0.5594 0.9181 0.6952 

Суммарная 
частотность 
лемм 

0.7461 0.5440 0.6292 

Максимальный 
косинус угла 
между ролями 

0.6139 0.2103 0.3133 

Средний коси-
нус угла между 
ролями 

0.6139 0.2002 0.3019 

Максимальный 
косинус угла 
для TFIDF ме-
жду ролями 

0.6203 0.2078 0.3113 

Средний коси-
нус угла для 
TFIDF между 
ролями 

0.6280 0.1914 0.2934 

Суммарная 
частотность 
лемм между 
ролями 

0.5906 0.2216 0.3223 

Наличие час-
тотных лемм 

0.2311 0.8614 0.3645 

Наличие самой 
частотной 
леммы 

0.0626 1.0000 0.1179 

Для комбинирования признаков были опробова-
ны различные алгоритмы машинного обучения. В 
табл. 2 приведены результаты алгоритмов машин-
ного обучения из программной системы RapidMiner 
[16], которые показывают, что на основе выделен-
ных признаков удалось добиться значительного ка-
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чества обнаружения предложений, содержащих 
пропущенный факт.  

Таблица 2. Результаты нахождения предложений 
для методов машинного обучения 

Метод Точность Полнота F-мера 
Neural Net 0.7485 0.7720 0.7600 
Decision Trees 0.6212 0.9005 0.7352 
k-Nearest 
Neighbor 

0.7028 0.7286 0.7154 

Naive Bayes 0.6806 0.7427 0.7102 

Таблица 3. Лучшие признаки для методов  
машинного обучения 

Метод Точность Полнота F-мера 
Neural Net 0.7485 0.7720 0.7600 
Decision 
Trees 

0.6212 0.9005 0.7352 

k-Nearest 
Neighbor 

0.7028 0.7286 0.7154 

Naive 
Bayes 

0.6806 0.7427 0.7102 

Метод Признаки 
Neural Net 1. Количество слотов 

2. Максимальный косинус угла 
3. Средний косинус угла 
4. Максимальный косинус угла для 

TFIDF слов 
5. Косинус угла с вектором час-

тотности 
6. Суммарная частотность лемм 
7. Суммарная частотность лемм 

между ролями 
Decision 
Trees 

1. Количество слотов 
2. Средний косинус угла 
3. Средний косинус угла для 

TFIDF слов  
4. Косинус угла с вектором час-

тотности слов 
5. Суммарная частотность лемм 

k-Nearest 
Neighbor 

1. Количество слотов 
2. Средний косинус угла для 

TFIDF 
3. Косинус угла с вектором час-

тотности 
Naive 
Bayes 

1. Суммарная частотность лемм 
2.  Максимальный косинус угла 

для TFIDF между ролями 
3. Средний косинус угла для 

TFIDF между ролями 
 
В табл. 3 приведены результаты процедуры от-

бора признаков для каждого метода. Как видно, ос-
новные признаки, влияющие на принятие решение 
при классификации, связаны либо с количеством 
слотов фрейма, найденных в предложении, либо с 
суммированной характеристикой предложений из 
множества { } . S +

По результатам проведенного исследования бы-
ла выбрана модель классификации, основанная на 
деревьях решений. 

4 Описание работы системы автомати-
ческого построения шаблонов 

Построенная в предыдущем разделе модель на-
хождения предложений, в которых потенциально 
может скрываться не обнаруженный ранее факт, 
используется в системе автоматического построе-
ния шаблонов, которая применяется к большим 
объемам новостной информации.  

Архитектурно система состоит из трех компо-
нент: сборщик новостных кластеров, кластеризатор 
предложений и экстрактор элементарных шаблонов. 
На вход системы подается тип извлекаемого факта, 
который должна уметь выделять используемая сис-
тема извлечения информации из текста и ключевое 
слово, необходимое для поиска новостей. Теперь 
подробно опишем каждый из компонентов системы. 

4.1 Сборщик новостных кластеров 

В новостном архиве Google [5] производится по-
иск кластеров по ключевому слову, извлекаются 
ссылки на документы с полным описанием новости. 
С сайтов новостных изданий скачиваются HTML 
страницы, и извлекаются тексты, которые в них со-
держатся. Получившиеся тексты отправляются на 
обработку системе извлечения информации из тек-
ста, которая выделяет предложения, содержащие 
описания интересующего события. Таким образом, 
получается большое количество новостных класте-
ров, основной темой которых является искомый 
факт. 

4.2 Кластеризатор предложений 

Обработанные тексты отправляются на вход 
кластеризатора предложений, который вычисляет 
признаки и делает первый отбор предложений, по-
тенциально содержаших пропущенный факт, ис-
пользуя обученный классификатор. 

Для каждой леммы из предложений, в которых 
базовой системе извлечения информации, удалось 
установить факт наличия извлекаемого события и 
отобранных классификатором, вычисляется частот-
ность. Леммы, частотность которых больше некото-
рого порога, считаются значимыми. 

Примеры значимых слов для фрейма кредита: 

0.989899 КРЕДИТ 
0.392817 ПРЕДОСТАВЛЯТЬ 
0.37037  ПОЛУЧАТЬ 
0.255892 БАНК 
0.251403 ВЫДАВАТЬ 
0.249158 РОССИЯ 
0.246914 БРАТЬ 
0.230079 ГОДА 
0.181818 РЫНОК 
0.176207 НЕДВИЖИМОСТЬ 
0.166105 БИЗНЕС 
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0.152637 КРЕДИТНЫЙ 
0.14927  РОССИЙСКИЙ 

Далее производится поиск значимых слов в 
предложениях из множества  и добавляются 
признаки, связанные со значимыми словами. После 
производится второй отбор предложений классифи-
катором, который обучался с учетом дополнитель-
ных признаков. 

{ }S −

В результате работы кластеризатора из обрабо-
танного множества кластеров извлекаются предло-
жения из множества , то есть те предложения, 
в которых базовая система извлечения информации 
обнаружила искомый факт. Также извлекаются 
предложения из множества { s , в которых факт 
не обнаружен, но потенциально может содержаться. 

{ }S +

im}S

4.3 Экстрактор элементарных шаблонов 

Отобранные предложения из множеств { }S +  и 
 поступают на вход экстрактора шаблонов. { sim}S

Шаблоны (далее элементарные шаблоны или 
просто шаблоны) в данном случае – это не те, воз-
можно, сложные описания языковых конструкций, 
на основе которых работает базовая система извле-
чения информации, а некоторые служебные разбие-
ния предложений.  

Элементарные шаблоны строятся для отобран-
ных предложений следующим образом: 

- слова, соответствующие слотам целевого 
фрейма в кластере текущего предложения, заменя-
ются на название этого слота (например, [Debtor], 
[Creditor]); 

- для построения шаблона выделяется непус-
тая подстрока лемм из исходного предложения ме-
жду двумя разными слотами с добавлением значи-
мых слов (см. п. 4.2.), до первого или после второго 
слота на расстоянии не более 4 слов. 

Например, из предложения «Chrysler получил от 
Минфина США кредит в 4 млрд. долларов» будет 
извлечены два шаблона:  

[Debtor] {ПОЛУЧАТЬ} ОТ [Creditor] {КРЕДИТ} 

{ПОЛУЧАТЬ} ОТ [Creditor] {КРЕДИТ} В 
[Value]», 

так как леммы кредит и получать являются значи-
мыми слова для описания данного факта. 

Далее шаблоны обобщаются удалением прилага-
тельных и наречий. Шаблоны, в которых не найдено 
ни одного значимого слова или в которых оба слота 
имеют одно и то же название, считаются ошибоч-
ными. 

Такие элементарные шаблоны извлекаются из 
предложений множеств { }S +  и { s . Для каждо-
го шаблона подсчитывается коэффициент 

im}S
k + , 

сколько раз он был извлечен на предложениях из 
множества , и коэффициент , сколько раз 
такой шаблон был извлечен из предложений множе-
ства { s . 

{ }S + k −

im}S

5 Эксперименты 
Эксперименты проводились на коллекции из 

10000 новостных кластеров, собранных из архива 
Google.  

В качестве базовой системы извлечения инфор-
мации использовалась система RCO Fact Extractor 
[2, 3], и рассматривалось событие выдачи кредита. 

Было выделено 1569 элементарных шаблонов. 
Все шаблоны, имеющие коэффициент , равный 
нулю, были упорядочены по мере снижения вели-
чины 

k +

k − . Первыми в таком списке оказались сле-
дующие элементарные шаблоны: 

 [Слот:Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ КРЕДИТ НА 
[Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ СИНДИЦИРОВАТЬ 
КРЕДИТ НА [Слот:Value] 

[Слот:Creditor] ВВОДИТЬ МОРАТОРИЙ НА 
ВЫДАЧА КРЕДИТ [Слот:Debtor] 

[Слот:Debtor] ПОЛУЧАТЬ [Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ КРЕДИТ ОБЪЕМ 
[Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ КРЕДИТ 
[Слот:Creditor] 

[Слот:Debtor] ОДОБРИТЬ КРЕДИТ РЖД НА 
[Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПРЕДОСТАВЛЯТЬ ПЕРВЫЙ 
ТРАНШ КРЕДИТ НА [Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ КРЕДИТ В 
[Слот:Value] 

[Слот:Debtor] ПОЛУЧАТЬ КРЕДИТ НА СУММА 
ДО [Слот:Value] 

[Слот:Debtor] БУДЕТ ПРЕДОСТАВЛЯТЬ КРЕДИТ 
НА [Слот:Value] 

[Слот:Creditor] ПРЕКРАЩАТЬ ВЫДАЧА КРЕДИТ 
[Слот:Debtor] 

Сравнение с внутренними описаниями данной 
ситуации в базовой системе извлечения информа-
ции показало, что верно выделены следующие про-
блемы текущего описания: 

- не учтено, что о выделении кредита можно 
сказать, используя леммы «привлекать», «сооб-
щать», «договариваться», «подписывать», «одоб-
рить»; 

- не учитывается, что у кредитов бывают 
транши; упоминание траншей изменяет структуру 
предложения и затрудняет извлечение факта. 

Извлечение элементарных шаблонов показало, 
что во многих из них фигурируют одни и те же сло-
ва. Поэтому был сделан дополнительный лексиче-
ский анализ на самые «неудачные» слова, то есть те, 
которые в первую очередь необходимо добавить в 
существующие шаблоны исходной системы извле-
чения информации. 
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Для определения лемм – кандидатов на попол-
нение была выполнена следующая процедура, по-
зволяющая учесть употребления леммы как в от-
дельных предложениях из множества { s , так и 
в различных кластерах. 

im}S

Для каждой леммы были вычислены следующие 
величины: 

- freqSsim – количество вхождений слова в 
шаблоны, извлеченные из предложений { sim}  ;S

-  freqSsimClusters – количество кластеров, в 
которые входят предложения из множества { sim}S , 
где встретилось данное слово; 

- freqS – количество вхождений леммы во все 
извлеченные элементарные шаблоны; 

- freqClusters – количество вхождений леммы 
во всех извлеченных кластерах. 

Множество {W} лемм-кандидатов строится из 
лемм, для которых выполняются следующие усло-
вия: 

FreqSsim ≥ 10 (то есть установлен порог по ко-
личеству предложений), 

FreqSsimClusters ≥ 3 (установлен порог по коли-
честву кластеров), 

FreqSsim / FreqS ≥ 0.8, 
FreqSsimClusters / FreqClusters ≥ 0.8. 

Таблица 4. Список «проблемных» слов  
с частотными шаблонами 

Слово Пример частотного шаблона 
ПРИВЛЕЧЕНИЕ [Debtor] ОБЪЯВЛЯТЬ О 

ПРИВЛЕЧЕНИЕ {КРЕДИТ} 
В РАЗМЕР [Value] 

СООБЩАТЬ [Debtor] СООБЩАТЬ ЧТО 
{ПОЛУЧАТЬ} {КРЕДИТ} 
[Creditor] 

ПРИВЛЕКАТЬ [Debtor] ПРИВЛЕКАТЬ 
{КРЕДИТ} В [Value] 

ДОГОВАРИВАТЬ
СЯ 

[Debtor] ДОГОВАРИВАТЬСЯ 
О {КРЕДИТ} В [Value] 

ТРАНШ [Creditor] {ВЫДАВАТЬ} 
[Debtor] ПЕРВЫЙ ТРАНШ 
{КРЕДИТ} 

ВЫДЕЛЯТЬ [Creditor] ВЫДЕЛЯТЬ 
{КРЕДИТ} В [Value] 

ВЫДАЧА [Creditor] ВВОДИТЬ 
МОРАТОРИЙ НА ВЫДАЧА 
{КРЕДИТ} [Debtor] 

СОГЛАШЕНИЕ [Creditor] СОГЛАШЕНИЕ О 
{КРЕДИТ} НА [Value] 

ПОДПИСЫВАТЬ [Debtor] ПОДПИСЫВАТЬ С 
[Creditor] СОГЛАШЕНИЕ ПО 
ПРИВЛЕЧЕНИЕ {КРЕДИТ} 

ПРЕДОСТАВЛЕ
НИЕ 

[Creditor] И 
ПРЕДОСТАВЛЕНИЕ 
{КРЕДИТ} [Debtor] 

В результате процедуры было получено 10 слов, 
все из которых оказались необходимыми для по-
полнения шаблонов для базовой системы извлече-
ния информации (см. табл. 4). 

6 Заключение 
В данной работе представлен способ автомати-

зированного обнаружения неполноты шаблонов для 
системы извлечения информации из текста. Метод 
основан на нахождении в новостном кластере не-
сколько близких по содержанию предложений, в 
одном из которых удалось обнаружить извлекаемое 
событие. 

Исследован ряд признаков для обнаружения 
предложений, потенциально содержащих пропу-
щенный факт. Для наилучшего нахождения таких 
предложений произведено комбинирование призна-
ков с использованием методов машинного обуче-
ния. 

Качество работы предложенного метода прове-
рялось на извлечении фактов получения кредита. 
Эксперименты показали применимость данной сис-
темы для обогащения шаблонов системы извлече-
ния информации. 

В дальнейшем планируется улучшить качество 
работы системы за счет большего обобщения шаб-
лонов. 
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Automatically generating patterns for 
information extraction system 

D.S. Kotelnikov, N.V. Loukachevitch 

This paper describes an approach for automatic genera-
tion of patterns for information extraction system. The 
technique is based on sentence clusterization around 
sentences with found facts. News clusters are used as a 
source of various descriptions of events. 
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