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БАЙЕСОВСКИЙ КЛАССИФИКАТОР ИМЕНОВАННЫХ СУЩНОСТЕЙ 
 В ТЕКСТЕ НА ЕСТЕСТВЕННОМ ЯЗЫКЕ

Представлен метод распознавания и классификации именованных сущностей. В методе используется под-
ход обучения с учителем. Построен Байесовский классификатор, позволяющий определять класс сущностей, 
представленных с помощью векторов бинарных значений признаков. В отличие от наивного Байесовского под-
хода, осуществляется отход от предположения о независимости признаков за счет использования в работе 
классификатора полной базы примеров из учебной коллекции. 

Понятие именованной сущности (named entity) 
было сформулировано в 1990-х гг. на конференции 
по пониманию сообщений (Message Understanding 
Conferences), посвященной проблемам извлечения 
информации из текстов. Под именованными сущно-
стями понимаются элементы текста, обозначающие 
персону, название организации, обозначение места, 
а также некоторые числовые данные: даты, время, ва-
люту, процентные данные [1]. 

Таким образом, понятие именованной сущности 
пересекается с ономастикой (так как первичная но-
минация персон, организаций и мест выполняется 
с помощью имен собственных). Синтаксически име-
нованные сущности, как правило, выражены имен-
ными группами, включающими именованную сущ-
ность, представленную главным или определяющим 
существительным. В редких случаях — отсылка 
на объект именованной сущности осуществляется 
путем деноминативных прилагательных (европей-
ский, викторианский и т. п.).

Задача идентификации именованных сущностей 
(при рассмотрении «текстовых», в отличие от «чи-
словых», сущностей, таких как персона, место, ор-
ганизация) для большинства европейских языков 
решается как поиск в тексте лексических единиц 
с капитализацией первого символа. В дальнейшем 
для решения задачи извлечения фактов эту процеду-
ру можно усложнить, дополнив поиском кореферент-
ных лексических единиц.

Далее встает задача классификации идентифици-
рованных объектов — отнесения к одному из классов 
именованных сущностей.

Формально задачу классификации можно предста-
вить следующим образом. Рассматривается текст на 
естественном языке. Отдельные слова и устойчивые 
словосочетания далее будем называть объектами. 
Пусть O — множество всех объектов, C — множест-
во классов именованной сущности, к которому может 
быть отнесен объект o ∈ O в анализируемом тексте. 

При решении задачи распознавания именованной 
сущности (объекта) o ∈ O в корпусе текстов опреде-
ляется набор признаков 

–
f = { ft }t∈T, на основании ко-

торых объекты o ∈ O будут сопоставляться. В общем 
случае, признак ft может иметь булево, числовое или 

номинативное значение. Мы рассматриваем только 
булевы признаки:

Объекты o1, o2:  
–
f (o1) = 

–
f (o2) считаются эквивалент-

ными. При невозможности отождествления объектов
o1, o2:  

–
f (o1) = 

–
f (o2) необходимо расширение множе-

ства T используемых признаков. Различным классам 
c1, c2 ∈ С соответствуют непересекающиеся наборы 
признаков:

c1 ≠ c2 ⇒ { 
–
f (o): o ∈ c1} ∩ {

–
f (o): o ∈ c2} ≠ Ø.

Возникновение коллизий показывает необходи-
мость расширения множества классов.

Таким образом, задача распознавания именован-
ных сущностей представляет собой задачу класси-
фикации объектов.

Для решения этой задачи существует следующие 
походы.

1. Рационалистический подход: идентификация име-
нованных сущностей осуществляется на основе продук-
ционных правил, обычно собранных вручную. Прави-
ла, сформированные на основании лингвистического 
анализа корпуса текстов, позволяют создать шаблоны 
(например, в формате регулярных выражений), которые 
дают возможность идентифицировать именованные 
сущности на основе лексико-грамматические признаков 
текстовых единиц, их синтактики, орфографии, а также 
составить словники, необходимые для работы правил 
идентификации (см., например, [2–4]). Разрабатывают-
ся ряд проектов (например, Ontos-Miner, ИСИДА-Т) для 
русского и некоторых европейских языков, которые по-
зволяют на основе применения синтаксических анали-
заторов, а также семантических словарей и онтологий, 
выделять из текстов интересующие пользователей сущ-
ности и идентифицировать отношения между ними.

2. Машинное обучение: задача поиска правил для
идентификации именованных сущностей формулиру-
ется как решение задачи классификации с использо-
ванием статистических моделей. Методы машинного 
обучения, используемые для решения задачи, делятся 
на несколько этапов.

2.1. Обучение «с учителем»: обучение на основе 
учебной коллекции, включающей явно специфици-
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рованные (вручную) именованные сущности. Мето-
ды этой группы оценивают параметры для положи-
тельно определенных примеров корпуса и при работе 
с новым корпусом используют значения этих параме-
тров. Сюда относятся Байесовский классификатор, 
скрытые марковские модели, принцип максимума эн-
тропии, деревья принятия решений, метод опорных 
векторов, условные случайные поля и др.

2.2. Частичное обучение «с учителем»: от преды-
дущего подхода отличается тем, что исходная учеб-
ная коллекция содержит очень маленький набор на-
чальных данных. При помощи реализации метода 
бутстреппинга осуществляется итеративное обуче-
ние классификатора.

2.3. Обучение «без учителя»: для решения зада-
чи не требуют предварительного создания корпуса 
примеров. Такие методы способны сделать вывод 
по «сырому» текстовому материалу.

3. Гибридный подход: объединяет методы двух под-
ходов. Для выявления набора признаков применяется 
лингвистический анализ, далее числовые показатели, 
соотносящиеся с выявленными признаками, опреде-
ляются с помощью методов машинного обучения.

В данной работе для решения задачи классифика-
ции определена функция Classifier: O → C, которая 
находит класс c ∈ C, которому соответствует макси-
мальная степень принадлежности объекта o ∈ O.

Ключевым компонентом здесь является этап оп-
ределения множества  признаков, оказывающих вли-
яние на классификацию объектов — это основная 
задача, которая решается индивидуально, и, в конеч-
ном счете, выбор признаков, при сходстве подходов 
к оценке, предопределяет качество работы конкрет-
ного алгоритма. Для задачи распознавания и клас-
сификации именованных сущностей релевантными 
признаками могут являться капитализация, наличие 
в составе слова специальных символов, частота, 
наличие определенных контекстов, позиция в пред-
ложении, наличие определенных морфологических 
элементов в составе слова, грамматические характе-
ристика слова и т. д. (в [5] представлен довольно пол-
ный обзор часто используемых признаков).

Для построения классификатора составляется 
учебная коллекция Õ текстов, где в явной форме для 
некоторых объектов o ∈ Õ обозначено их соответст-
вие определенному классу c ∈ C. 

Индикатором принадлежности объекта n ∈ O, эк-
вивалентного некоторому объекту o ∈ Õ, заданному 
классу c ∈ C является функция
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max | ( ) (
( )

n c f n f o

f n f
o c

t T o t t

= = =

= − −
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∏

где T(o) ⊂ T — множество значимых признаков для 
объекта o ∈ c ∩ Õ.

Легко проверить, что из существования такого 
o ∈ c ∩ Õ, что  

–
f (n) = 

–
f (o) следует BoolClassifier(n,c) = 1, 

а в противном случае BoolClassifier(n,c) = 0. Функция 
BoolClassifier не позволяет определить класс объектов 
o ∈ O вне имеющих эквивалентных представителей
в учебной коллекции Õ. Следовательно, данный ин-
дикатор не может быть использован для построения 
функции Classifier.

Рассмотрим нечеткий индикатор 

FuzzyClassifier( , )
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Утверждение
(∀n ∈ O, ∀c ∈ C) ×

×(BoolClassifier(n,c) ≤ FuzzyClassifier(n,c) ≤ 1).
Доказательство. Первое неравенство есть след-

ствие того, что максимальное значение элементов 
числового множества не меньше их среднего ариф-
метического. Второе неравенство очевидно. Утвер-
ждение доказано ■

Легко убедиться, что при полном совпадении n c од-
ним из o ∈ c ∩ Õ значение индикатора FuzzyClassifier 
совпадает со значением BoolClassifier и равно 1. 
Каждый сомножитель произведения в формуле для 
FuzzyClassifier представляет собой долю несовпада-
ющих координат информационных векторов  

–
f (n) и  

–
f 

(o), o ∈ c ∩ Õ, то есть может быть интерпретирован 
как мера различия объектов n и o или как вероятность 
{n ≠ o: o ∈ c ∩ Õ}. Тогда все произведение мож-
но интерпретировать как степень того, что объект n 
не эквивалентен ни одному из объектов o ∈ c ∩ Õ, 
или вероятность { 

–
f (n) | n ∉ c} того, что объект n,

не принадлежащий классу c, характеризуется опре-
деленным вектором признаков 

–
f (n). Следовательно, 

индикатор FuzzyClassifier(n,c) интерпретируется как 
вероятность противоположного события, состоящего 
в том, что вектор признаков  характеризует объект n, 
который принадлежит классу c, или как условную ве-
роятность { 

–
f (n) | n ∈ c}, или проще { 

–
f  | c}.

В терминах условных вероятностей задача клас-
сификации может быть переформулирована как по-
иск вероятности {c |  

–
f } того, что класс c является

истинным классом для объекта n, при условии что 
последний представлен вектором признаков  

–
f (n). Та-

ким образом, нечеткий индикатор FuzzyClassifier(n,c) 
может быть использован для построения классифи-
катора на основе теоремы Байеса:

Classifier(n) = arg maxc ∈ C [FuzzyClassifier(n,c) · | c ∩ Õ |].
Классификатор FuzzyClassifier использует в сво-

ей работе примеры объектов класса c, что позволяет 
учитывать вероятности не отдельных признаков, а их 
наборов для репрезентации объектов из класса c.

Для реализации функции FuzzyClassifier(n,c) 
Classifier: O → C разрабатывается комплекс про-
грамм для ЭВМ. В состав комплекса входят: 

– библиотека T тестеров: каждый тестер представ-
ляет функцию t(o), определяющую истинность неко-
торого утверждения о характеристиках переданного 
объекта o ∈ O;



9Байесовский классификатор именованных сущностей в тексте на естественном языке 
О. И. Бабина, А. В. Панюков

– база данных Õ объектов учебной коллекции: для
o ∈ Õ каждого объекта  определены его класс, список
значимых тестов и их значений;

– функция FuzzyClassifier(о), возвращающую класс,
степень принадлежности которому объекта o максималь-
на; данная функция также собирает статистику о классах.
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