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Как работает поисковая машина 

«Подержанный автомобиль» 
↓ 

«подержанный + автомобиль» 
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Как могут помочь тезаурусные 
расширения 

«Подержанный автомобиль» 
↓ 

«подержанный + автомобиль + машина + пробег + б/у» 
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Что ищут на сайтах производителей 
оборудования 

 
• Документация 

 
• Драйвера 

 
• Информацию о сопровождении 

 
• Цены 

 
• Возможностях приобретения оборудования и т.д. 
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Постановка задачи 
 

Используя содержимое веб-страниц сайта коммерческой 
организации составить словарь синонимов для её продуктов 
следующего вида: 

… 
[сущность1, сущность2] 
[сущность1, сущность2] 

… 
 
 

 
[HP TA5300, HP StorageWorks Tape Array 5300] 
[HP-UX 11.31, HP-UX 11iv3] 
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Как хотим решать задачу 

• Извлекать синонимы из содержимого 
страниц сайта hp.com 
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Как найти синонимы в тексте: 
паттерны синонимов 

 

• Marti Hearst, Automatic Acquisition of Hyponyms from 
Large Text Corpora 

 

• “also known as” , “also referred to as”, и т.д. 

 

• Смартфон T-Mobile myTouch 4G Slide, также 
известный как HTC Doubleshot… 

 

• U.S. Route 66 also known as the Will Rogers Highway… 
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Подготовка исходных данных 

 
• Сохранение html-страниц 

 
• Очистка html-страниц от шумов 

 
• Разбивка на предложения 

 
• Генерация словаря продуктов 

 
• Разметка данных 
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Кроулинг: статистика 

15,500 
> 600 МБ 

46,893 
 > 8,2 ГБ 
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Удаление шумов 
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Удаление шумов 
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Подходы к очистке данных 

 
• Site Style Tree 

 
• Densitometric approach 

 
• N-grams 

 
• CSS-based (эвристика, использующая таблицы стилей) 

 
• Сложности с оценкой (оценивается вклад в улучшение 

классификации/кластеризации) 
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Site Style Tree 

• Представление DOM-модели в виде дерева 

Lan Yi, Bing Liu, and Xiaoli Li. 2003. Eliminating noisy information in Web pages for data mining 
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Densitometric approach 

В основном используются «поверхностные» признаки (shallow features): 
 
• Средняя длина токена, предложения 

 
• Общее количество слов 

 
• Встречаемость токенов, связанных со временем/датой 

 
• Встречаемость разделителей («|») 

 

• «Плотность» текста:     𝑝 𝑏 =  
# токенов в блоке

# строк в блоке
 

 

• «Плотность» ссылок:   𝑝 𝑏 =  
# токенов в тэге <𝑎>

# токенов в блоке
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Исходный словарь 

 

• Нужно чем-то разметить корпус 

 

• Pdf-каталоги продукции HP 

 

• Извлечено около 15,000 сущностей 

+ (120 тысяч сущностей предоставила HP) 
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Проблемы разметки 

 

 

• Размечаются не все сущности 

 

• Размечаются части сущностей 
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Проблемы разметки 

• Размечаются не все строки 
• Размечаются части строк 
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BIO-разметка 

 
• B – начало сущности 

 
• I – продолжение сущности 

 
• O – не относится к сущности 

 
Например, для сущностей разного типа используются 
разные метки: 
 
Location: B-LOC, I-LOC 
Organization: B-ORG, I-ORG 
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BIO-разметка: пример 

Токен Метка 

The O 

HP  B-HP 

Media  I-HP 

Center  I-HP 

PC I-HP 

is  O 

available  O 

in  O 

store  O 

at  O 

Best  O 

Buy  O 

. O 

The HP Media Center PC is available in store at Best Buy. 
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Тренировка распознавателя: CRF 

 
• Алгоритм Conditional Random Fields (CRF) 

 
• Лучшие показатели для распознавания именованных 

сущностей (NER) 
 

• Существующие обученные распознаватели не подходят из-за 
особенности сущностей 
 

• Использовались фреймворки LingPipe и Mallet 
 

HP ProLiant Essentials Performance Management Pack 10 Server License 
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Итеративный подход 

• После каждого обучения и извлечения нового набора 
сущностей распознаватель обучается на новой, более 
полной разметке 
 

• Качество распознавания улучшается 
 

• Распознаватель правильно выделяет многие 
некорректно размеченные сущности (False Positives) 
 

• Полученные сущности нужно проверить и при 
прохождении валидации поместить в словарь и на его 
основе сгенерировать новую разметку корпуса 
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Итеративный подход 
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Валидация извлеченных данных 

 

• Каждая извлеченная сущность 
сравнивается со строкой из словаря 

 

• Если в словаре находится похожая строка 
(расстояние между ними меньше 
допустимого), сущность добавляется в 
словарь 
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Кластеризация строк 

Плоская кластеризация: 
 

• Алгоритмы связей (одной связи, средней связи  O(n2) 
 

• Алгоритм минимального остовного дерева – O(n2) 
 

• При квадратичной сложности и n > 1*105
 для подсчета матрицы 

смежностей потребуется (1*105)2 = 1*1010 вычислений 

 
• Алгоритм k-средних O(n*m*k) 
n – количество объектов 
m – количество итераций, 
k – предполагаемое количество кластеров 
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Алгоритм k-средних 

• Каждая строка представляется в виде n-мерного вектора (набор n 
признаков) 
 

• Выбирается k центроидов (центры кластеров), случайно разбросанных 
в n-мерном пространстве 
 

• Каждому элементу назначается ближайший центроид 
 

• После того, как назначение выполнено, каждый центроид 
перемещается в точку, рассчитываемую как среднее по всем 
приписанным к нему элементам 
 

• Затем назначение выполняется снова 
 

• Так происходит до тех пор, пока назначения не прекратят изменяться 
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Алгоритм k-средних 

Segaran, Toby: Programming Collective Intelligence O'Reilly , August (2007) . 
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Преобразование строки в вектор 

• Алгоритм SimHash (Charikar’s hash) 
• Строка делится на n-граммы символов 
• Для каждой n-граммы считается свой двоичный 

хэш-код 
• Хэш-коды всех n-грамм побитово складываются 

следующим образом: 
 если val[i] == 1, то simhash[i] += 1 
 если val[i] == 0, то simhash[i] -= 1 
• Для каждого значения simhash: 
 если simhash[i] > 0, то simhash[i] = 1 
 если simhash[i] < 0, то simhash[i] = 0 
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Алгоритм подсчета SimHash 
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Гибридный алгоритм 

• На первом шаге получаем «грубые» кластеры методом k-
средних (k берется заведомо большим, чем требуется) 
 

• Улучшаем кластеры с помощью алгоритмов связей: пытаемся 
найти «лишние» строки в кластерах и добавить к кластерам 
ошибочно отброшенные строки 
 

• Метрики для расстояний между строками: 
• Расстояние Левенштейна 
• Расстояние Левенштейна (взвешенное) 
• Расстояние Хэмминга 
• Расстояние Жаро-Винклера 
• Расстояние Жаккарда 
• Коэффициент Танимото 
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Лучшая кластеризация (эвристика) 

• В каждой строке с помощью регулярных выражений 
удаляем модель и другие числовые характеристики 
устройства 

 
HP Photosmart C200 Camera AC Adapter 

 
• Для каждого токена считаем обычный хэш-код 

 
• Для строки считаем сумму хэшей всех её токенов 

 
• Группируем строки по сумме хэшей 
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Общая оценка 

• Перекрестная проверка: 
 
 
 

• Точность (P): 
𝑡𝑝

𝑓𝑝+𝑡𝑝 
 

 

• Полнота (R): 
𝑡𝑝

𝑡𝑝+𝑓𝑛
 

 

• F-мера (F1):  
𝛽2+1 𝑃𝑅

𝛽2𝑃+𝑅
 = 

2𝑃𝑅

𝑃+𝑅
 , 𝛽 = 1 

Точность Полнота F-мера 

0,901 0,880 0,890 
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Примеры извлеченных сущностей 

• (HP Server Automation software) & (Opsware Server 
Automation System) 

 

• (HP Server rp7400) & (N-class server) 

 

• (HP Indigo Press 3000) & (Indigo UltraStream 2000) 

 

• (HP ProLiant DL760 server) & (ProLiant 8500) 

 

• (HP ProBook s-series) & (HP Minis) 



33 / 37 

Извлеченные акронимы 

 
• HP Message Passing Interface (MPI) 

 
• HP OpenView Internet Usage Manager (IUM) 

 
• HP Project Portfolio Management (PPM) 

 
• HP Remote Graphics Software (RGS) 

 
• HP Small Business Center (SBC) 
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Планы на будущее 

 

• Разметка на уровне токенов на основе 
префиксных деревьев 

 

• Расширение корпуса 

 

• Извлечение других видов семантических 
отношений 
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Спасибо за внимание 

 

Вопросы 


