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Аннотация

В работе рассматривается задача построения графа цитирований по кол-

лекции научных документов. Предлагается технология, основанная на решении

цепочки подзадач анализа текстов трех типов: разметки, сегментации и мэт-

чинга. Для решения подзадач предлагаются новые методы или адаптируются

существующие. Описанный алгоритм представляет собой законченный техноло-

гический процесс для обработки больших коллекций документов и извлечения

наукометрической информации.

3



1 Введение

Рост объёмов научной литературы, доступной в электронном виде, приводит

к необходимости автоматического выделения ссылок и построения графа цитирова-

ний для нужд информационного поиска и наукометрии. Широко известные системы

агрегации научного контента CiteSeerX, Google Scholar, MS Academic Search решают

эти задачи всё ещё с недостаточной точностью. Кроме того, в них слабо представлен

русскоязычный контент.

В данной работе представлена технология автоматического построения графа ци-

тирования по коллекции научных документов, разрабатываемая в рамках проекта

интеллектуального поиска, классификации и агрегации научной информации в по-

полняемых мультидисциплинарных коллекциях текстовых документов.

Предлагаемая технология обработки документа включает шесть основных эта-

пов: предварительная обработка, выделение метаописания (если оно присутствует

в тексте документа), выделение списков библиографии, разбиение каждого списка

на записи, выделение из каждой записи полей, связывание записей-дубликатов.

Методы решения некоторых задач по отдельности описаны в литературе, но не

рассматривались вместе в рамках единой технологии. Целью данной работы являет-

ся обзор существующих методов, выбор и адаптация наилучшего сочетания методов.

В будущем: будут выполнены эксперименты по всем подзадачам, для некоторых под-

задач предложены новые методы решения.

1.1 Объекты предметной области

Основным объектом предметной области в данном исследовании является элек-

тронный документ (далее просто «документ»). Документ может быть представлен в

различных форматах, таких как txt, html, pdf. Рассматриваемые документы ограни-

чены лишь требованием возможности извлечения текстового содержимого. Причем

при извлечении текста из некоторых форматов, возможны различные «артифакты»,

которые усложняют дальнейшую обработку.

К таким «артифактам» относятся некорректно распознанное содержимое, если

исходный документ был представлен в виде сканированных изображений, нераспо-
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знанные символы при извлечении текста из pdf, а также номера страниц и колон-

титулы. Задача предварительной обработки текстов решается на начальном этапе и

служит для приведения текста к лучшей форме.

Граф цитирования — направленный граф, в котором вершинами являются доку-

менты, а ребра соответствуют отношению цитирования.

В контексте задачи построения графа цитирования имеет смысл рассматривать

только документы научного характера, то есть содержащие наукометрическую ин-

формацию — библиографию и метаописание.

Библиография — множество библиографических записей, каждая из которых обо-

значает ссылку на некоторую научную работу. Метаописание представляет собой

информацию о документе, такую как автор работы, название, издательство. И если

библиография чаще всего представлена одним или несколькими частями в тексте

(блоками), то метаописание зачастую не представлено в тексте, а если представлено,

то обычно имеет низкую полноту (представлены только авторы и название).

С точки зрения логической структуры, метаописание документа и библиографи-

ческая запись идентичны — их можно считать структурами с одинаковым набором

полей.

Построить граф цитирования по коллекции документов означает «связать» мета-

описания одних документов с библиографическими записями в других документах.

Таким образом, для построения графа цитирования необходимо извлечь метао-

писание и библиографию. После извлечения блоков библиографии необходимо вы-

делить отдельные элементы — библиографические записи (или ссылки), а затем вы-

полнить их разбор по полям, то есть выделить авторов, название и другие поля.

Все эти задачи ввиду многообразия форматов представлений целесообразно решать

методами машинного обучения.

Зачастую, одни и те же библиографические записи и метаописания могут быть

записаны по-разному. Это зависит от выбранного формата оформления, а также

предпочтений автора документа. Из этого следует, что задача связывания ссылок и

метаописаний также не может решаться «жестким» сравнением строк, для ее реше-

ния используются специальные методы машинного обучения.
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Более того, обработка больших коллекций документов вычислительно трудоем-

ка, поэтому внимание будет также сосредоточено на использовании вычислительно

оптимальных алгоритмов в подзадачах, где это критично.

1.2 Задачи анализа текстов

В области анализа текстов, можно выделить три класса задач, возникающих при

построении графа цитирования. Это задачи разметки, сегментации текста и связы-

вания объектов.

1.2.1 Разметка

Пусть заданы входной и выходной алфавиты A и B соответственно. Задача раз-

метки заключается в построении поэлементного отображения последовательности

входных символов a1a2 . . . an, ai ∈ A на последовательность выходных символов

b1b2 . . . bn, bi ∈ B.

Под символом входного алфавита может пониматься некоторый элемент, который

описывает объект предметной области, например буква, слово или вектор признаков.

Под символом выходного алфавита обычно понимается метка класса.

Таким образом, задача разметки может рассматриваться как задача классифика-

ции, где объектами являются последовательности входных элементов, а результатом

классификации является последовательность меток классов.

В простейшем случае каждый элемент может быть классифицирован независимо

от других с помощью известных методов классификации, предполагающих незави-

симость объектов в выборке. Но в таком случае не учитываются взаимосвязи между

элементами в последовательности, что, как правило, критично для решения задачи

разметки. Последовательный характер данных задает структурные ограничения.

Использование широко известных методов. Простым способом учета после-

довательной структуры входных данных является использование скользящего окна

при построение признакового описания. При этом признаковое описание расширяет-

ся контекстными признаками, значения которых соответствуют значениям базовых

признаков для соседних объектов.
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Такой прием позволяет использовать известные методы SVM [15], Winnow [22]

или решающие деревья для отдельной классификации каждого элемента входной

последовательности.

Сложности возникают, когда помимо признаков требуется учитывать метки клас-

сов объектов-соседей, которые известны на момент обучения, но не известны на мо-

мент классификации. В таком случае применяются эвристики, например голосова-

ние.

Методы на основе графических моделей. Более совершенные методы осно-

ваны на математическом аппарате графических моделей. Графические модели поз-

воляют описывать вероятностные распределения со сложными зависимости между

переменными, которые представляются в виде графа. Графические модели позволя-

ют естественным образом учитывать структурные ограничения.

В терминах задачи разметки, каждой позиции i входной последовательности ста-

вится в соответствии переменная xi, область значений которой совпадает с множе-

ством значений A. Аналогично, для каждой позиции i выходной последовательности

ставится в соответствие переменная yi с областью значений B.

Переменные xi называются наблюдаемыми, yi — скрытыми. Значения скрытых

и наблюдаемых переменных, соответствующие некоторым входным и выходным по-

следовательностям образуют конфигурации наблюдаемых и скрытых переменных

соответственно.

Тогда задача разметки состоит в поиске наиболее вероятной конфигурации скры-

тых переменных при условии заданной конфигурации наблюдаемых переменных.

Первыми широкое применение получили скрытые марковские модели (Hidden

Markov Models, HMM [19]), однако они позволяют учитывать лишь простейшие за-

висимости между переменными и ограничивают в использовании признакового опи-

сания. Были разработаны некоторые обобщения, которые частично устранили эти

недостатки [20, 21].

На данный момент для решения задачи разметки в анализе текстов наибольшую

популярность приобрели модели условных случайных полей (Conditional Random

Fields, CRF [16]). В CRF удалось решить характерные для графических моделей

7



проблемы вывода, что позволило использовать полноценное признаковое описание и

учитывать сложные зависимости между переменными.

1.2.2 Сегментация

Задача сегментации схожа с задачей разметки, но анализируемые последова-

тельности имеют характерную блочную структуру. Выходная последовательность

b1b2 . . . bn разбивается на части-блоки, внутри каждого блока все символы совпа-

дают. Также, в отличие от разметки, методы решения задачи сегментации обыч-

но используют кластеризацию. Общие для большинства методов сегментации черты

заключаются в определении функции схожести на блоках и задании функционала

качества сегментации. В [2, 6, 5] описаны методы сегментации текстов, основанные

на представлении блоков, как «мешка слов».

1.2.3 Связывание

В различных текстовых документах один и тот же объект может быть представ-

лен по-разному. Например, в названиях журналов, конференций могут использовать-

ся сокращения, а в именах авторов может быть изменен порядок слов.

Задача связывания (Record Linkage, RL) — это задача идентификации различных

представлений одного объекта или поиска дубликатов представлений. В литерату-

ре также упоминается как «matching». Связывание можно выполнять для объектов

самой разной природы, в данном случае будет рассматриваться случай, когда объ-

екты представлены в виде структур с текстовыми полями (например, метаописание

документа с полями «автор», «название» и т.д.).

Обзор техник связывания дан в [13]. Стандартной техникой для определения дуб-

ликатов представлений, является решение задачи классификации, в которой объек-

тами распознавания являются пары структур, с классами «дубликаты», «не дубли-

каты». В качестве классификатора обычно используется SVM.

В качестве признаков рассматриваются различные функции сравнения двух

строк. Так как объекты представлены в виде структур с текстовыми полями, то

при заданных K функциях сравнения строк, применяя каждую из функций к каж-
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дому полю, можно составить признаковое описание размерности M ·K, M — число

полей.

Функции сравнения строк Согласно [9, 3] выделяются следующие типы функ-

ций сравнения строк.

1. Статические:

(a) Character-based. Основаны на посимвольном сравнении. Расстояние Левен-

штейна, расстояние Смита-Ватермана, функция Джаро и другие.

(b) Token-based. Основаны на сравнении строк, как «мешка слов». Функция

Монжа-Элкана, схожесть Джаккарда, TF-IDF.

(c) Hybrid. Двухуровневые. Представляют собой token-based функции, но схо-

жесть токенов определяется по character-based метрике второго уровня.

Адаптированная функция Монжа-Элкана, Soft-TFIDF.

(d) Предикаты. Являются некоторым логическим утверждением для пары

строк, например «в строках одинаковое число слов».

2. Обучаемые. Основаны на применении алгоритмов машинного обучения для

лучшей настройки параметров метрики (например, веса операций в расстоя-

нии Левенштейна) под конкретные данные.

Применение обучаемых функций требует дополнительных затрат на подготовку

обучающих данных и сам процесс обучения. В то же время, показано, что использо-

вание только статических функций позволяет добиться приемлемого качества.

Вычислительная оптимизация Обычно требуется искать объекты-дубликаты

внутри множества или на паре множеств. Простейший способ — классификация всех

возможных пар объектов — вычислительно не эффективен. Обычно используются

методы, позволяющие заранее отбросить пары, заведомо не являющиеся дубликата-

ми. Обзор методов дан в [7].
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2 Предварительная обработка

Перед решением основной задачи выделения и анализа списков библиографии

необходимо очистить входные данные для повышения качества распознавания.

Предполагается, что входными являются не форматированные тексты, выделяемые

из файлов распространённых форматов, таких как pdf, doc, html, ps, djvu, rtf. В ре-

зультате выделения текста из форматов, имеющих физическую, а не логическую раз-

метку (pdf, ps), а также полученных в результате сканирования, могут появляться

различные артефакты — колонтитулы, номера страниц, фрагменты формул, таблиц

и графиков, мешающие правильному распознаванию списков библиографии.

2.1 Удаление номеров страниц

Сделаем несколько предположений: (1) каждый колонтитул с номером страницы

представляется в тексте отдельной строкой, (2) в одном документе номера страниц

оформлены в одном стиле, (3) номера страниц могут окружаться некоторым текстом,

например «=12=» или «Page 12 of 16», длина которого не превышает заданного

порога ℓ0.

Введем три вспомогательные функции от двух строк s, t, содержащих номера

страниц.

L(s, t) — модифицированное расстояние Левенштейна [9], в котором замены букв

штрафуются больше, чем замены цифр, и каждая следующая замена штрафуется

больше, чем предыдущая.

S(s, t) — функция штрафа за различия чисел в строках.

S(s, t) =

C1

(
σ(t)− σ(s)

)
, σ(t) > σ(s),

C2, σ(t) ≤ σ(s),

где σ(t) — сумма всех целых чисел в строке t.

F (s, t) — функция штрафа за большое удаление строк в тексте.

F (s, t) =

0, C3 < N(t)−N(s) < C4,

C5, иначе,

где N(t) — порядковый номер строки t в тексте, C4 > C3 ≥ 0.
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Наконец, определим функцию порядка P (s, t) = L(s, t)+S(s, t)+F (s, t), значение

которой тем меньше, чем более правдоподобно, что s и t — две последовательные

строки с номерами. Параметры функции P (s, t) подбираются экспериментально.

Для удаления строк с номерами страниц сначала выбираются все строки-канди-

даты, содержащие цифры и имеющие длину не более ℓ0 = 20. Затем строятся все-

возможные последовательности-кандидаты из строк-кандидатов. Строится матри-

ца A, Aij = P (si, sj), где si — строка-кандидат с номером i. Если значение Aij больше

заданного порога, то, будем считать, что строка si заведомо не может располагать-

ся перед sj, и полагать Aij = N , где N — специальная метка. В дальнейшем при

построении последовательностей, метки N будут игнорироваться, что уменьшит вы-

числительные затраты. Последовательности-кандидаты строятся по матрице A пу-

тем добавления новых элементов таким образом, чтобы минимизировать значение

функции порядка от последнего элемента в последовательности и добавляемого эле-

мента. В качестве первых элементов последовательностей выбираются те, которым

соответствуют столбцы матрицы A, состоящие только из меток N .

Полученные последовательности-кандидаты можно отфильтровать (например, по

минимальной длине). Окончательно выполняется удаление из текста строк, состав-

ляющих полученные последовательности.

Особенности реализации Зачастую оказывается, что последовательности-кан-

дидаты имеют существенное число общих фрагментов. Это приводит к тому, что

несмотря на небольшое число уникальных элементов последовательностей, число

уникальных последовательностей оказывается очень большим. Таким образом яв-

ное нахождение всех последовательностей вычислительно неэффективно.

Практически более эффективный алгоритм основан на представлении исходных

данных в виде ориентированного графа с весами, в котором вершины соответствуют

строкам-кандидатам, а ребра с весами определяются матрицей A (метка N обозна-

чает отсутствие ребра).

Для первой начальной вершины строится дерево похожее на дерево поиска в ши-

рину (breadth first search), но с той разницей, что при обходе очередной вершины

присоединяются только её ближайшие в смысле веса сыновья. Если при обходе у
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каждой вершины u есть только один сын v, такой что ребро (u, v) имеет минималь-

ный вес среди всех ребер вида (u, c), то дерево вырождается в цепочку.

Затем берется вторая вершина и для неё выполняются те же действия. В резуль-

тате будет либо построено новое дерево (если последовательности, которые можно

построить из двух первых начальных вершин не имеют общих элементов), либо бу-

дет дополнено дерево, построенное ранее. Во втором случае построенная структура

уже не будет деревом (есть две начальные вершины).

Повторяя те же действия для остальных начальных вершин, будет построен ори-

ентированный граф с множеством начальных вершин (не имеющих родителей), со-

ответствующих множеству начальных вершин последовательностей и с множеством

вершин, совпадающим с множеством элементов всех последовательностей-кандида-

тов.

Так как сложность обхода графа методом поиска в ширину есть O(|V | + |E|) (V

— множество вершин графа, E — множество ребер), а предложенный алгоритм обхо-

дит лишь подмножество всех вершин, то его сложность также не более O(|V |+ |E|).

Исходный граф часто оказывается разреженным, поэтому рекомендуется представ-

ление в виде списков смежных вершин, а не матрицы в явном виде.

На практике оказалось, что данный алгоритм, помимо последовательности номе-

ров страниц, находит также последовательности подписей к рисункам и таблицам.

Поэтому целесообразно удалять все найденные последовательности без выделения

какой-либо одной из них.

2.2 Удаление колонтитулов

Как и в случае с номерами страниц, будем предполагать, что колонтитулы пред-

ставляются отдельными строками в тексте. Необходимо учесть, что колонтитулы в

одном тексте могут незначительно варьироваться, чередоваться и изменяться.

Определим бинарную функцию сходства строк B(s, t). Если длины строк s, t

отличаются более чем на 5 символов, то B = 0. Если строки полностью совпадают,

то B = 1. Если у строк не совпадают ни префиксы, ни суффиксы, B = 0. Иначе

вычисляется значение меры сходства Джаро-Винклера [9], и если оно превышает 0.95,

то B = 1, иначе B = 0.
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Аналогично удалению номеров страниц, для поиска последовательностей строк

колонтитулов сначала отбираются строки-кандидаты, длина которых превышает за-

данный порог. Затем вычисляется значение функции сходства на всех парах строк-

кандидатов и множество всех строк-кандидатов разбивается на группы, содержащие

вместе с каждым объектом как минимум один объект, схожий с ним.

Эффективная практическая реализация основана на представлении исходных

данных в виде неориентированного графа без весов с вершинами, соответствующи-

ми строкам-кандидатам. В графе имеется ребро (u, v) тогда и только тогда, когда

B(u, v) = 1.

В такой постановке задача сводится к поиску связных компонент на построенном

графе. Решение может быть достигнуто, например при помощи поиска в глубину со

сложностью O(|V |+ |E|).

На практике оказалось, что данный алгоритм, помимо группы строк колонти-

тулов, находит и другие подпоследовательности схожих строк, в частности, группы

похожих формул. Поэтому целесообразно удалять все найденные группы.

3 Выделение метаописания

При обработке документов, размещённых в открытом доступе в Интернете, ме-

таописание документа, содержащее библиографические данные (заголовок, список

авторов, название журнала, том, страницы, и т. д.) не всегда может быть получено

из того контекста, где была обнаружена ссылка на данный документ. Эти данные

могут содержаться внутри самого документа: для статьи — в заголовке или в колон-

титуле; в случае книги, отчёта, диссертации — на первых страницах.

Задача выделения метаописания состоит в формировании структуры с библио-

графической информацией из текста самого документа.

3.1 Базовый алгоритм

В [14] предложен метод выделения полей метаописания из текста документа, осно-

ванный на решении задачи классификации, в которой объектами являются строки,

классами — типы полей (заголовок, список авторов, и т. д.), признаками — харак-
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теристики строк (номер строки в тексте, доля цифр в строке, число слов в стро-

ке, число слов из контекстного словаря, и т. д.). Контекстный словарь составляется

для каждого типа полей (и, возможно, некоторые другие) и содержит слова, часто

встречающиеся в полях данного типа. Наличие контекстных словарей определяется

технически-организационными возможностям и наличием соответствующих источ-

ников данных.

Для каждого класса строится отдельный классификатор SVM. Таким образом,

каждая строка может быть отнесена к нескольким классам. Обучающая выборка

формируется из документов, в которых метаописания размечены вручную. Процесс

классификации является итерационным: на каждой итерации выполняется контекст-

ная классификация, учитывающая классификацию на предыдущем шаге.

Так как отдельные классификаторы SVM отмечают строки на принадлежность

классам целиком, то необходимо выполнить выделение подстрок, соответствующих

искомым значениям полей. Например, если некоторая строка отмечена, как содер-

жащая поле ББК, то она может содержать код ББК только как часть строки.

Для этого используются «финализаторы». Финализаторы образуют цепочку, в

которой за каждым финализатором закрепляется класс (тип поля). Финализаторы

применяются к каждой строке, если она отмечена тем же классом, в порядке нахож-

дения в цепочке.

Финализаторы могут использовать регулярные выражения, словари и иные эври-

стические алгоритмы. Если финализатор находит в строке некоторую подстроку, то

она вырезается из исходной строки, отметка о соответствующем классе снимается, и

измененная строка передается следующем по списку финализатору. Очевидно, мож-

но использовать несколько финализаторов с одинаковыми закрепленынми за ними

классами.

Используемые финализаторы:

1. Выделение подстроки, находящейся в контекстном словаре

2. На основе регулярных выражений (например, для УДК, ББК, года издания)

3. Эвристические алгоритмы выделения имен авторов
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Таблица 1: Качество (F1-мера) по полям выделения метаописания для коллекции книг.

Автор Название Издатель ББК Город

0.94 0.906 0.901 0.957 0.954

ISBN УДК Год Аннотация ISSN

0.995 0.975 0.945 0.995 0.989

Таблица 2: Качество (F1-мера) по полям выделения метаописания для коллекции авторефератов.

Автор Название Организация

0.925 0.919 0.895

Город Код специальности Год

0.967 0.905 0.921

Если в результате применения цепочки финализаторов в строке все равно оста-

ется пометка о более чем одном классе, тогда применяется эвристический алгоритм

на основе вероятностей классификации, описанный в [14].

Эксперименты Эксперименты проводились на двух коллекциях, составленных из

книг и авторефератов. В обоих случаях выборки составлялись из первых 30 строк

каждого документа. Использовалось 40 признаков, полный список которых имеется

в приложении. Для контекстных классификаторов размер скользящего окна равен

5.

Параметры каждой из моделей SVM настраивались индивидуально.

Эксперименты проводились по схеме 10-fold CV. Оценкой качества является F1-

мера по каждому из классов. Оценивая качество таким образом, предполагается, что

финализаторы работают достаточно хорошо.

Результаты экспериментов для двух коллекций приведены в таблицах 1 и 2.

3.2 Расширенный алгоритм

Далее приводятся идеи, относящиеся к практической применимости описанного

выше алгоритма.
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Определение типа текста Экспериментально было отмечено, что описанный вы-

ше алгоритм лучше работает на однородных коллекциях, которые составлены пре-

имущественно из текстов схожей структуры. Поэтому целесообразно при распозна-

вании очередного текста предварительно определять его тип. Другая практическая

мотивация — в текстах разных типов могут присутствовать различные наборы типов

полей, что означает использование различного набора классификаторов.

В предыдущем разделе эксперименты проводились над коллекциями двух типов

— «книги» и «авторефераты».

Это задача многоклассовой классификации, в которой объектами являются тек-

сты, а классами — типы текстов. Предполагается, что для каждого типа найдется

обученная композиция классификаторов SVM, необходимая для применения алго-

ритма, описанного выше.

Дополнительная информация Зачастую колонтитулы содержат информацию

об издании. Более того, часто эта информация отсутствует в основном тексте.

В таком случае можно использовать алгоритмы предварительной обработки тек-

стов, описанные в предыдущем разделе для поиска колонтитулов. Анализировать

выделенные колонтитулы можно при помощи того же описанного ранее метода, но

в данном случае строки колонтитулов не являются соседями в тексте и контекстные

классификаторы не нужны.

Определение частей в сборнике На практике может быть необходимость анали-

зировать тексты, являющиеся сборниками, состоящими из нескольких статей. Тогда

необходимо применять алгоритм выделения метаописания для каждого из фрагмен-

тов, представляющих отдельные статьи.

Задачу разделения сборника на части можно считать задачей классификацией на

строках с целью отыскать строки, являющиеся разделителями.

Для определения границ можно руководствоваться следующими соображениями:

а) если в колонтитулах записывается название текущей статьи, то изменения колон-

титула является признаком окончания текущей статьи, б) если в статьях сборника

указывается список библиографии, то это также является признаком окончания те-

кущей статьи (алгоритмы выделения списков библиографии описаны далее), в) сме-
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на страниц является также несет дополнительную информацию, так как зачастую

статьи начинаются с новой страницы.

4 Выделение списков библиографии

Списки библиографии выделяются для дальнейшего их разбиения на библиогра-

фические записи и анализа.

В общем случае тексты могут иметь самую разную логическую структуру, на-

пример список библиографии может находиться не в конце документа, если текст

выделен из сборника, то списков может быть несколько. Сами же библиографиче-

ские записи могут быть и обычно оформлены в разных стилях.

Это обуславливает использование методов машинного обучения.

4.1 Определение типа текста

Если текст получен из документа с физической разметкой (например, pdf), то

он разбит на строки по ширине страницы или колонки. Библиографические записи

обычно оформляются как абзацы, но в данном случае абзацы оказываются разделен-

ными на несколько частей-строк. Если же структура абзацев сохранена, то можно

считать, что каждая библиографическая запись представлена одной строкой. Задача

состоит в определении типа текста — сохранена ли структура абзацев.

Также, факт разбиения абзацев влияет на способ генерации признакового описа-

ния для задачи выделения списков библиографии, что будет показано далее.

Предлагается эвристический алгоритм, использующий только информацию

о длинах строк текста. Он основан на нескольких наблюдениях: (1) если текст раз-

бит по строкам, то большинство строк в тексте относительно короткие и примерно

одинаковой длины; (2) однако могут встречаться и заметно более длинные строки,

вызванные артефактами извлечения; (3) если текст разбит по абзацам, то распреде-

ление длин строк имеет дисперсию, сравнимую с квадратом средней длины абзаца;

(4) строки малой длины (меньше 30) можно игнорировать.
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Определение типа осуществляется с помощью решающего правила: если диспер-

сия длин строк менее 1000, то считать, что текст разбит по строкам, иначе — по аб-

зацам. В экспериментах это правило показало 99% точности.

4.2 Алгоритм выделения списка библиографии

Задача выделения списков библиографии ставится как задача разметки или сег-

ментации на строках текста с классами «принадлежит библиографии», «не принад-

лежит библиографии».

Классификатор и признаковое описание. Рассматривались два алгоритма —

стандартный алгоритм классификации и алгоритм, основанный на графических мо-

делях. В первом случае в качестве классификатора было выбрано решающее дерево

C4.5 , как показавшее высокое качество вместе с хорошей скоростью работы, во вто-

ром — CRF.

использовался набор из 33 признаков, из которых наиболее информативными ока-

зались: число знаков препинания в строке; начинается ли строка с цифры; число слов,

начинающихся с заглавных букв; число двух подряд идущих слов, начинающихся с

заглавных букв; число инициалов; число цифр; число точек; число заглавных букв;

число ключевых слов («С.», «no», «vol.», и др.) число четырёхзначных чисел; дли-

на строки относительно средней длины библиографической записи (220 символов);

нормированное расстояние до предыдущего ключевого слова, например «References»

или «Литература».

Полный список признаков приводится в приложении.

Для учета структурных ограничений задачи в случае использования дерева C4.5

[18] можно воспользоваться схемой скользящего окна при формировании признако-

вого описания, либо использовать контекстную классификацию.

Контекстная классификация выполняется на результатах базовой классифика-

ции, полученной решающим деревом C4.5 по правилу: строка относится к тому клас-

су, к которому отнесено большинство из k соседних строк. Экспериментально было

найдено оптимальное значение параметра k = 10.
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В качестве модели CRF использовалась линейная модель второго порядка с при-

знаками, построенными для окна размера 5. Несмотря на то, что модель CRF учиты-

вает последовательную структуру данных, использование дополнительно контекст-

ной классификации позволяет улучшить качество.

Разбиение абзацев. Допустим, в результате определения типа текста оказалось,

что абзацы разбиты по ширине страницы или колонки, то есть библиографические

записи оказываются разделены на несколько частей.

Рассмотрим реальный пример:

Mohri, M. (2000). Minimization algorithms for

sequential transducers. Theoretical Computer Science,

234, 177–201.

Вторая строка вне контекста слабо отличима от обычного текста, следователь-

но, в поставленной задаче классификации на строках, признаковое описание таких

строк слабо отличается от строк вне списков библиографии. Это означает пересече-

ние классов и ухудшение качества распознавания.

Для решения этой проблемы можно опять же воспользоваться скользящим окном

при генерации признаков, либо использовать суммирование значений соответствую-

щих признаков соседних строк из скользящего окна ширины S, определяемой для

каждого текста индивидуально.

Пусть, например, каждая библиографическая запись в тексте в среднем представ-

лена тремя соседними строками. Условно, соответствующие части можно обозначить

как A, B, C. A — первая часть, обычно содержит авторов, номер записи в списке, B

— следующая часть, обычно содержит название работы, C — последняя, содержит

остальную информацию вроде издательства, года, страниц. Очевидно, признаковое

описание будет существенно отличаться для записей каждого из этих типов.

Последовательность строк с обозначенными типами в тексте может иметь при-

мерно следующий вид:

...CABCABCA...

Выбирая размер окна суммирования равным 3, получается, что признаковое опи-

сание для первой строки типа A (вторая строка в примере выше) есть сумма призна-
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ковых описаний самой строки типа A, левой строки типа C и правой строки типа B.

Аналогично, для третьей строки (типа B) признаковое описание будет складываться

из признакового описания трех строк типов A, B, C.

В результате проблема пересечения классов разрешается.

В экспериментах полагалось S = [L/W ], где L = 220 — средняя длина записи,

W — средняя длина строки, оценённая с помощью робастного алгоритма.

Оценка средней длины строки. Для оценки средней длины строки предлагается

следующий алгоритм.

Строится гистограмма длин строк текста Y (X), которая затем нормируется на

отрезок X ∈ [0; 100]. После этого выполняется сглаживание и домножение значения

гистограммы Y (X) в каждой точке на значение X. В качестве искомого значения вы-

бирается argmax Y (X) с учетом выполненной ранее нормировки на отрезок [0; 100].

Этот алгоритм на практике оказался устойчивым к различным выбросам и арте-

фактам извлечения текста.

4.3 Эксперименты

Эксперименты выполнялись на размеченной коллекции из 70 текстов, включаю-

щих англоязычные тексты по computer science и русскоязычные авторефераты, по

схеме скользящего контроля leave-one-out. Каждый из N текстов по очереди рас-

сматривался как контрольный, на объектах из остальных N − 1 текстов происходило

обучение. Оценка качества вычислялась как среднее по всем контрольным текстам

значение F1-меры для класса «принадлежит блоку библиографии».

Результаты экспериментов приведены в таблицах 3, 4. Метки S и M обозначают

способы генерации признаков: S — скользящее окно, M — суммирование значений;

+ означает использование контекстной классификации.

Эксперименты показали, что CRF лучше решает задачу, чем C4.5, но требует

больше времени для обучения и классификации. Метод, не использующий скользя-

щее окно и суммирование значений при генерации признаков, работает существенно

хуже, значение F1-меры ниже 70%.

20



Таблица 3: Качество (F1-мера) выделения списка библиографии для текстов, разбитых по строкам.

C4.5 CRF

S M +S +M +S +MS

сред. 0.811 0.833 0.886 0.937 0.924 0.948

мин. 0.144 0.147 0.199 0.500 0.295 0.504

макс. 0.967 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

откл. 0.161 0.145 0.086 0.093 0.137 0.109

Таблица 4: Качество (F1-мера) выделения списка библиографии для текстов с сохраненной струк-

турой абзацев.

C4.5 S C4.5 +S CRF +S

сред. 0.943 0.974 0.982

мин. 0.838 0.925 0.926

макс. 0.992 0.993 1.000

откл. 0.046 0.019 0.017

5 Разбиение списков на записи

Подзадача разбиения списка библиографии на библиографические записи акту-

альна только для текстов, разбитых по строкам, в противном случае сами абзацы и

будут записями.

Задача ставится как задача разметки, в которой объектами являются строки,

классов два — «первая строка записи» и «не первая строка». Это минимальный набор

классов, который позволяет по разметке разбить списки на записи. Рассматривались

и некоторые избыточные случаи (например, добавление класса «последняя строка

записи»), но выигрыша в качестве они не дали.

Для решения использовались те же методы C4.5, CRF и тот же набор признаков.

Контекстная классификация, скользящее окно и суммирование значений не исполь-

зовались.

Эксперименты выполнялись по аналогичной схеме. Оценкой качества являлась

средняя по классам F1-мера. В таблице 5 приведены результаты экспериментов на

всей коллекции. Теперь классификатор C4.5 показал лучшее качество по сравнению

с CRF.
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Таблица 5: Качество (F1-мера) выделения записей из списка библиографии.

C4.5 CRF

сред. 0.972 0.854

мин. 0.877 0.543

макс. 1.000 1.000

откл. 0.031 0.092

6 Стандартизация

На этапе стандартизации выделенные на предыдущем этапе текстовые строки,

представляющие библиографические записи, необходимо преобразовать в структуры

с библиографическими полями «автор», «название», «издание», «том», «номер», «ор-

ганизация», «конференция», «издатель», «редактор», «место», «год», «страницы».

Стандартизация является задачей разметки где объектами распознавания явля-

ются выделенные текстовые последовательности, в которых элементами являются

слова и символы пунктуации, а метки классов представлены библиографическими

полями.

Первые системы стандартизации представляли собой вручную составленные экс-

пертные правила, позднее стал активно применяться аппарат графических моделей.

Сначала использовались простые системы на основе одной модели HMM [8], затем

появились более сложные системы, использующие композицию из нескольких HMM

[4, 1].

Основная трудность задачи стандартизации связана с многообразием форматов

библиографических записей.

На данный момент наилучшими считаются следующие два метода [11, 12].

Метод на основе CRF. Среди графических моделей наилучшим способом для

задачи стандартизации библиографических записей показал себя алгоритм, осно-

ванный на CRF. Модель CRF второго порядка обеспечивает качество выделения

большинства ключевых полей порядка 97% на тестовых данных [12].

Как правило, в подобных задачах используется модель CRF, обучаемая с учите-

лем, то есть требующая вручную размеченных обучающих данных.
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На практике качество распознавания существенно зависит от того насколько мно-

го различных форматов представления записей, которые встречаются в текстах.

Метод FLUX-CiM не требует размеченных вручную данных. Вместо этого пред-

лагается собрать для каждого извлекаемого поля словарь, которые когда-либо встре-

чались в этом поле. Например, для поля «автор» — это, очевидно, будет коллекция

из имен и фамилий. Также хранится информация о числе вхождений каждого из

слов. Во время распознавания решение о принадлежности слова полю принимается

на основе этой информации.

Для создания такой базы можно пользоваться внешними источниками (библио-

графические базы DBLP, PubMed, словари названий журналов, конференций, изда-

тельств и т.д.), главное требование — возможность выделить из данных соответству-

ющие поля.

На известных текстовых коллекциях FLUX-CiM показал лучшее качество [11],

чем алгоритм, основанный на CRF. Однако качество работы FLUX-CiM напря-

мую зависит от полноты его базы, создание которой является организационно-

технической проблемой.

7 Общая схема построение графа цитирования

В результате решения предыдущих подзадач для каждого поступившего докумен-

та выполнено выделение метаописания, выделены и разобраны по полям библиогра-

фические записи. На последнем этапе выполняется построение графа цитирования.

Граф цитирования — это направленный граф, вершины которого соответствуют

документам, ребра — отношению цитирования.

Для формирования графа цитирования необходимо выполнить связывание мета-

описаний документов с выделенными в пристатейных списках литературы библио-

графическими записями.

Как структура с полями, метаописание является расширением библиографиче-

ской записи, а значит метаописания и записи можно сравнивать по общему подмно-

жеству полей. Таким образом для построения графа цитирования можно пользо-

ваться стандартным способом связывания объектов, описанным в разделе 1.2.3.
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Тем не менее, есть ряд особенностей, которые требуют адаптации базового алго-

ритма связывания. Во-первых, процесс построения графа цитирования инкремент-

ный, то есть при поступлении новых документов в граф должны добавляться новые

вершины и ребра. Во-вторых, обновление графа при добавлении пакета может быть

реализовано эффективнее, чем при добавлении документов по одному.

В качестве базового алгоритма для процесса обновления графа цитирования

предлагается использовать модификацию метода адаптивного мэтчинга (Adaptive

matching, AM) и метода вычислительной оптимизации Canopies, описанных в [17, 10].

7.1 Адаптивный мэтчинг

Рассмотрим два множества A, B, их подмножества A ⊂ A, B ⊂ B. Объектами

являются пары X ⊆ A × B, а решением множество пар Y ⊆ X.

Адаптивный мэтчинг выполняет связывание элементов a и b множеств A, B, в

общем случае разной природы, чтобы минимизировать заданную функцию потерь.

Связанные элементы обозначаются парой (a, b).

Для предлагаемого решения Y ∗ и правильного решения Y функцию потерь можно

ввести как мощность симметрической разности множеств Y ∗ и Y .

Базовый алгоритм Алгоритм [10] основан на использовании стандартной техники

— бинарного классификатора на объектах парах (a, b) : a ∈ A, b ∈ B. Классификатор

принимает решение о связывании (a, b) элементов a и b. То есть решение Y для объ-

ектов X может быть получено классификацией всех возможных пар (a, b) ∈ A × B.

В данном случае, признаковое описание составлено из функций сравнения пары

строк, как описано в разделе 1.2.3.

Для оптимизации вычислений используется метод Canopies [17].

Если представить объекты множеств A и B точками на плоскости, а пару (a, b)

ребром, соединяющим точки a, b, то результатом работы алгоритма будет двудоль-

ный граф.

Модификация алгоритма Основное отличие, которое требуется для применения

адаптивного мэтчинга к задаче построения графа цитирования заключается в необ-
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ходимости связывания элементов не только между двумя множествами A и B, но и

внутри одного из множеств, пусть для определенности B.

Как было показано, несмотря на то, что связываются объекты разной природы

(метаописания и библиографические записи), их представление как структур иден-

тично, то есть A = B. Тем не менее, для удобства мы будем их отличать.

Предлагаемый алгоритм адаптивного мэтчинга описан в Алгоритме 1, модифи-

кация вспомогательного алгоритма Canopies — в Алгоритме 2.

Метод Canopies использует вычислительно не трудоемкую метрику для опреде-

ления пар-кандидатов, которые затем подаются бинарному классификатору.

Algorithm 1 Модифицированный алгоритм адаптивного мэтчинга
TRAIN

Require: Y∗ = {(a, b) : a ∈ A, b ∈ B} — объекты пары (решение) для обучения;

LearningSet = ∅;

SetOfPairs = Canopies(A,B);

for (a, b) ∈ SetOfPairs do

(a, b).Label =

+ , if (a, b) ∈ Y ∗

− , otherwise

LearningSet.Add((a, b));

return TrainClassifier(LearningSet);

MATCH

Require: A,B,Alg — элементы для связывания, обученный классификатор;

SetOfPairs = Canopies(A,B);

G = (V,E) : V = {v : v ∈ A ∪B}, E = ∅}

for (a, b) ∈ SetOfPairs do

if Alg(a, b) = + then

E.Add((a, b));

C = Components(G); — вернуть компоненты связности, внутри каждой компонен-

ты любая пара объектов является дубликатами

return C;
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Первое отличие от базового алгоритма в том, что модификация Canopies (Алго-

ритм 2) строит пары-кандидаты не только как подмножество A × B. Для каждого

элемента a множества A выбираются близкие к нему элементы b из множества B.

Далее для каждого выбранного элемента b выбирается множество близких к нему

элементов на том же множестве b. Выбранные таким образом элементы образуют

результирующее множество пар, подмножество (A×B) ∪ (B ×B).

Второе отличие заключается в добавлении пар, которые не были отмечены клас-

сификатором непосредственно. Считается, что внутри каждой компоненты связности

любая пара объектов является дубликатами.

Как будет показано далее, мэтчинг между множествами A и B соответствует

мэтчингу уже находящихся в базе объектов и новых, а сопоставление на множестве

B соответствует поиску дубликатов среди новых объектов.

Algorithm 2 Модифицированный алгоритм Canopies
Require: A,B,Distance, Tloose — множества A, B, вычислительно не трудоемкая мет-

рика, параметр, определяемый эвристическим путем;

CandidatePairs = ∅;

PossibleCentres = A;

while PossibleCentres ̸= ∅ do

a = PickRandom(PossibleCentres);

Canopy(a) = {(a, b) : b ∈ B and Distance(a, b) ≤ Tloose};

CandidatePairs.AddAll(Canopy(a));

for (a, b) ∈ Canopy(a) do

PairsToAdd = {(b, x) : x ∈ B) and Distance(b, x) ≤ Tloose};

CandidatePairs.AddAll(PairsToAdd);

PossibleCenters.Remove(a);

return CandidatePairs;

7.2 Алгоритм обновления графа цитирования

Наконец, опишем процесс обновления графа цитирования по коллекции докумен-

тов.
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Пусть O — объекты-метаописания уже включенные в граф цитирования, S — биб-

лиографические записи в хранилище, для которых не были найдены соответствую-

щие документы (не удалось найти подходящие метаописания), N — новые библиогра-

фические записи выделенные из поступивших документов, I — новые метаописания

выделенные из поступивших документов.

Обозначим процедуру адаптивного мэтчинга (Алгоритм 1) на множествах A,B

за AM(A,B).

На первом шаге выполняется AM(O, I). Это соответствует проверке на наличие в

графе цитирования документов, которые добавляются. Данный шаг можно заменить

просто «жестким» сравнением, однако использование адаптивного мэтчинга являет-

ся более гибким.

По результатам первого шага выполняется включение новых документов в граф.

Затем выполняется AM(O∪S,N). Связываются новые выделенные библиографи-

ческие записи (N) с теми, что уже включены в граф цитирования и есть в хранилище.

Это или сами документы (O), или если не получается, то другие записи, для которых

не было найдено документов (S). Если соответствий не найдено, они добавляются в

S.

Наконец, выполняется AM(I, S). Теперь связываются те записи, которые нахо-

дятся в хранилище (которые не удалось соотнести с метаописаниями) (S) с новыми

метаописаниями (I).

Ключевой особенностью является возможность применять один и тот же алго-

ритм связывания многократно для решения однотипных подзадач.

8 Конкретная схема построения графа цитирования

Описанный выше алгоритм иллюстрирует общую схему, которая не уточняет ре-

ализации конкретных шагов. Далее предлагается один из возможных вариантов, де-

тализирующий описанную схему.

Документы, метаописания и библиографические записи Документ являет-

ся совокупностью следующих объектов:

1. Основное метаописание
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2. Дубликаты метаописания

3. Агрегированное метаописание

4. Ссылки на другие документы

5. Ссылки других документов на данный

6. Прочая информация, не участвующая в процессе построения графа цитирова-

ния

Основное метаописание (далее просто «метаописание») является первичным объ-

ектом, который определяет документ. Далее будет показано, что основное метаописа-

ние может являться метаописанием документа (в терминах предыдущих разделов),

либо может быть сформировано на основе библиографической записи.

В описанном ранее алгоритме определяется множество S библиографических за-

писей без документов, на практике, однако, удобнее создавать «пустые» документы,

метаописание которых формируется из библиографических записей.

При связывании библиографических записей и метаописаний можно использо-

вать библиографические записи в качестве дубликатов метаописания. Пусть доку-

мент a имеет библиографическую запись (ссылку) b на документ c, тогда если уда-

лось связать запись b и основное метаописание c, можно считать что b является

дубликатом c.

Дубликаты полезны во-первых для связывания — имея различные варианты за-

писи метаописания, связав хотя бы один из них, можно установить цитирование. Во-

вторых, при помощи дубликатов можно формировать агрегированное метаописание

для случаев, когда основное метаописание не полно. Агрегированное метаописание

полезно как наиболее полная информации о документе для конечного пользователя.

8.1 Включение одного документа

Начнем формальное описание алгоритма с простого случая, когда документы

включаются по одному.
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Обозначения Используем следующие обозначения: O — документы включенные

в граф цитирования, d — документ, d.bib — библиографические записи документа d,

d.meta — метаописание документа d, d.dup — дубликаты метаописания документа d.

Как и ранее будет использоваться процедура адаптивного мэтчинга AM(A,B),

возвращающая пары объектов-дубликатов (пары объектов можно считать ребрами

графа, поэтому такое представление эквивалентно компонентам связности). Далее

отождествляются понятия вершины графа и объекта, которому эта вершина соот-

ветствует.

Как и ранее, считается, что внутри компоненты связности любая пара объектов

считается дубликатами. Связывание документов выполняется по основному метао-

писанию.

В некоторых случаях множество B будет состоять из одного элемента, а если в

качестве аргументов выступают множества документов, то считается, что вместе с

каждым документом d в связывании участвуют все записи из d.dup. Пусть некая

запись (или метаописание) c оказалась связана с b ∈ d.dup, тогда в результирующем

наборе будет представлена пара (c, d) (а не (c, b)). Это позволит упросить рассужде-

ния.

Будут использоваться дополнительные переменные MatchedDocuments — мно-

жество пар связанных документов, Components — компоненты связности, полу-

ченные в результате процедуры адаптивного мэтчинга AM(O, d.bib), подмножество

(O × d.bib) ∪ (d.bib× d.bib).

Также используем вспомогательную функцию V erticies(C), которая возвращает

множество вершин в компоненте связности C.

Алгоритм Алгоритм включения одного документа в граф цитирования описан

псевдокодом Алгоритма 3.

Рассмотрим подробнее отдельные этапы алгоритма.

Основная задача оператора MatchedDocuments = AM(O, d) — найти дубликаты

добавляемого документа d. Если будет найден один документ-дубликат x, то после

выполнения всех операций, необходимо объединить документы x и d. Проблема воз-

никает, когда в результате будет найдено более одного дубликата, например x и y.

Считая, что свойство «идентичности» транзитивно, x и y также являются дублика-
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Algorithm 3 Алгоритм включения одного документа в граф цитирования
Require: O, d — множество документов графа цитирования O, включаемый доку-

мент d;

MatchedDocuments = AM(O, d);

Components = AM(O, d.bib);

for C ∈ Components do

V = V erticies(C);

M = V ∩O;

if |M | = 0 then

CreateDocument(V, d);

continue

if |M | ≥ 2 then

MatchedDocuments = MatchedDocuments ∪ (M ×M)

for m ∈ M do

Link(d,m, V/M);

Merge(MatchedDocuments);

тами друг для друга. То есть в данном случае необходимо выполнить слияние уже

трех документов d, x, y, двое из которых уже включены в граф цитирования.

Если предположить, что сначала в граф цитирования был включен документ x,

а после него документ y, то при включении y документ x не был найден как дубли-

кат для y (иначе вместо x и y был бы другой документ, полученный их слиянием).

Дубликатами x и y оказались только после включения «документа-посредника» d

через которого они оказались связаны. Можно предположить, что такая ситуация

достаточно редка.

Переменная MatchedDocuments будет накапливать информацию для слияния до-

кументов.

После вызова Components = AM(O, d.bib) в переменной Components ⊆ (O ×

d.bib)∪ (d.bib×d.bib) хранятся компоненты связности, соответствующие группам свя-

занных объектов. Далее в цикле обрабатывается каждая такая компонента.
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Множество V = V erticies(C) состоит из двух подмножеств объектов, соответ-

ствующих документам из O (множество M) и библиографическим записям из d.bib.

Необходимо рассмотреть отдельно следующие случаи.

Если множество M пусто, то в компоненте C нет ни одного документа из O. То

есть C состоит из связанных библиографических записей (причем так как все они

выделены из одного документа, в большинстве случаев |C| = 1). В таком случае

создается новый документ (Алгоритм 4) и итерация цикла завершается.

Если M содержит два и более элемента, то повторяя рассуждения выше, можно

считать, что документы элементы множества M являются дубликатами и необходи-

мо выполнить их слияние. Для этого пока только добавляется информация в виде

вызова MatchedDocuments = MatchedDocuments ∪ (M × M). Вообще говоря, до-

статочно пополнить MatchedDocuments множеством пар, таким, чтобы оно связы-

вало все объекты из M . Можно использовать, например граф-цепочку, тогда вместо

M ×M будет {(m1,m2), (m2,m3), ..., (m|M |−1,m|M |)|mi ∈ M}.

Для случаев непустого множества M выполняется установка цитирования (Алго-

ритм 5) между документами множества M и документом d. На самом деле достаточ-

но установить цитирование только с одним любым документом из M так как в конце

концов все они сливаются в один документ и ссылки цитирования объединяются.

Наконец, по завершению итераций внешнего цикла выполняется слияние до-

кументов по накопленной информации (Алгоритм 6). Множество пар документов-

дубликатов, хранящихся в MatchedDocuments задает некоторый граф, дубликата-

ми в нем являются документы принадлежащие одной компоненте связности. Сли-

яние выполняется в конце всего процесса, так как после очередного обновления

MatchedDocuments может происходить объединение некоторых компонент связно-

сти.

При слиянии документов одной компоненты связности необходимо объединить

информацию о цитировании и списки дубликатов, и позаботиться о том, чтобы не

было цитирования внутри множества сливаемых документов (это маловероятно, но

в общем случае исключать нельзя).

В результате новый документ будет включен в сеть цитирования, возможно, про-

изойдет слияние некоторых документов, возможно, появятся новые «пустые» доку-
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Algorithm 4 Функция CreateDocument
Require: V, d — множество V дубликатов библиографических записей, добавляемый

документ d;

NewDoc = newDocument() — создание нового документа;

m = SelectMain(V ) — выбор одной из записей для формирования основного ме-

таописания;

NewDoc.meta = m — основное метаописание;

Link(d,NewDoc, V/{m}) — связывание документов цитированием;

Algorithm 5 Функция Link
Require: d1, d2, dups — документы d1 и d2, которые нужно связать цитированием,

дубликаты основного метаописания для документа d2, фактически библиографи-

ческие записи, выделенные из документа d1;

SetCites(d1, d2) — установить, что d1 ссылается на d2;

SetCited(d2, d1) — установить, что на d2 ссылается d1;

d2.dup = dups — установить дубликаты метаописания для d2;

Algorithm 6 Функция Merge
Require: MatchedDocuments — множество пар документов-дубликатов;

Components = Components(MatchedDocuments) — построить компоненты связно-

сти в графе, задаваемом парами MatchedDocuments;

for C ∈ Components do

MergeDocuments(C)
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менты, сформированные на основе библиографических записей, которые не удалось

связать с документами, включенными в граф цитирования.

8.2 Реализация метода Canopies

Время работы алгоритма включения одного документа определяется тем насколь-

ко эффективно реализована процедуры адаптивного мэтчинга AM(A,B), остальные

операции выполняются за ограниченное время.

Из псевдокода Алгоритма 2 ясно, что значение функции Distance(a, b) вычисля-

ется для всех пар (a, b) ∈ A×B, эти вычисления необходимо организовать максималь-

но эффективно. Выбор способа представления данных зависит от выбора функции

Distance(a, b).

Выбор функции расстояния Независимо от того объекты какой природы связы-

ваются (метаописания или библиографические записи), в обоих случаях они предста-

вимы в виде мешка слов. Для этого достаточно «пройтись» по всем полям объектов

и строки-значения каждого поля разбить на слова. Далее станет ясно почему такое

представление данных удобно.

В таком случае среди множества функций расстояний правильно выбрать token-

based функцию сравнения строк (см. раздел 1.2.3).

Рассмотрим функцию схожести Джаккарда J(a, b).

J(a, b) = |tokens(a)∩tokens(b)|
|tokens(a)∪tokens(b)|

tokens(a) — множество слов в объекте a.

Организация данных Для эффективной реализации метода Canopies с функцией

схожести Джаккарда необходимо организовать инвертированный индекс, в котором

ключами являются слова, а значениями — списки объектов, в описаниях которых

встречается слово-ключ.

Инвертированные индексы могут быть эффективно реализованы с помощью де-

ревьев или хеш-таблиц.

Тогда для вычисления J(a, b) для фиксированного объекта a и всех объектов b

необходимо 1) получить слова tokens(a), 2) для каждого слова w ∈ tokens(a) полу-
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чить с помощью инвертированного индекса множество объектов Bw, 3) объединить

множества Bw для всех w ∈ tokens(a), получить множество B, 4) явно посчитать

значение функции J(a, b) для всех b ∈ B.

Особенностью является тот факт, что множество B не велико, а для остальных

объектов c ̸∈ B, J(a, c) = 0 так как tokens(a) ∩ tokens(c) = ∅, что и обеспечивает

высокую эффективность.

Такой подход может использовать и другие token-based функции сравнения строк,

например TF-IDF. В таком случае может потребоваться хранить дополнительную

информацию.

О других техниках вычислительной оптимизации написано в обзорной статье [7].

8.3 Пакетное включение документов

Включение документов пакетами (то есть набором) потенциально может быть

более эффективно, если в соответствующем случае реализация процедуры адаптив-

ного мэтчинга AM(A,B) позволяет использовать вычислительные ресурсы более оп-

тимально.

Алгоритм включения пакета документов получается модификацией алгоритма

включения одного документа.

Воспользуемся вспомогательными функциями Bibs(D) — получение множества

библиографических записей всех документов в пакете D, Documents(B) — для мно-

жества библиографических записей B получение множества документов, в которых

они содержатся.

Алгоритм Новый алгоритм описан псевдокодом Алгоритма 7.

Рассмотрим модификации по порядку.

Оператор MatchedDocuments = AM(O,D) теперь ищет дубликаты еще и внутри

пакета включаемых документов D.

Необходимо обнаруживать возможное цитирование внутри пакета включаемых

документов, поэтому Components определяется как Components = AM(O ∪ D,B),

B = Bibs(D).
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Algorithm 7 Алгоритм включения пакета документов в граф цитирования
Require: O,D — множество документов графа цитирования O, включаемый пакет

документов D;

MatchedDocuments = AM(O,D);

B = Bibs(D);

Components = AM(O ∪D,B);

for C ∈ Components do

V = V erticies(C);

M = V ∩ (O ∪D);

if |M | = 0 then

CreateDocument(V,Documents(V ));

continue

if |M | ≥ 2 then

MatchedDocuments = MatchedDocuments ∪ (M ×M)

for (d,m) ∈ (Documents(V/M)×M) do

Link(d,m, V/M);

Merge(MatchedDocuments);
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В цикле при обработке компонент связности множество M теперь должно содер-

жать документы из пакета включаемых документов M = V ∩ (O ∪D).

Если множество M пусто, то при создании нового документа необходимо учиты-

вать, что библиографические записи дубликаты множества V могут принадлежать

разным документам из D, поэтому устанавливать цитирование необходимо между

новым созданным документом и документами Documents(V ).

Последняя модификация касается внутреннего цикла, устанавливающего цити-

рование. В данном случае множество дубликатов библиографических записей V/M

связаны с множеством документов M , поэтому нужно установить цитирование меж-

ду всеми документами, которым принадлежат записи V/M со всеми документами

M , то есть Link(d,m, V/M), где (d,m) ∈ Documents(V/M)×M .

9 Заключение

Основным результатом работы является создание технологии автоматического

построения графа цитирования по коллекции научных документов, включающую

решение серии задач распознавания.

Разработаны алгоритмы предварительной обработки текстов, необходимые для

повышения качества распознавания при обработке текстов. Разработаны алгоритм

выделения метаописания и алгоритм выделения библиографических записей, пока-

завшие высокое качество распознавания на различных русскоязычных коллекци-

ях. Разработан алгоритм построения графа цитирования, использующий процедуру

идентификации и простые алгоритмы и структуры данных для работы с графами.

Изучены три типа задач распознавания: разметка, сегментация и связывание

(мэтчинг, идентификация), которые представляют самостоятельные области машин-

ного обучения со своими прикладными задачами и методами их решений, не имею-

щие прямого отношения к задаче построения графа цитирования.

Ценность текущей работы состоит в том числе в изучении этих областей — исто-

рии их развития, специфичных проблемах, современных методах решения задач. В

результате выбраны наилучшие методы для решения описанных подзадач основной

задачи. Выбранные методы адаптированы и объединены с собственными разработка-
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ми, что и позволило построить технологический процесс для решения поставленной

задачи, составленный из наиболее современных методов.
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12 Приложение

12.1 Список признаков для задачи выделения списков биб-

лиографии

1. Средняя длина слов ∈ R+.

2. Есть ли «библиографический номер» (вида [1] или 1.) в первых k символах (k

= 20) ∈ {0, 1}.

3. Число слов, начинающихся с заглавных букв ∈ Z+.

4. Число пар слов, начинающихся с заглавных букв ∈ Z+.

5. Число пар слов, начинающихся с заглавных букв в первых k символах (k = 30)

∈ Z+.

6. Число пар слов, начинающихся с заглавных букв в последних k символах (k =

30) ∈ Z+.

7. Число запятых ∈ Z+.

8. Нормированное расстояние до предыдущего ключевого слова (Например,

References) ∈ [0; 1], измеряемое в строках.

9. Число инициалов ∈ Z+.

10. Число инициалов в первых k символах (k = 20)∈ Z+.

11. Число инициалов в последних k символах (k = 20) ∈ Z+.

12. До или после ключевого слова ∈ {0, 1}.

13. Есть ли цифры в первых k символах (k = 20) ∈ {0, 1}.

14. Число цифр ∈ Z+.

15. Число цифр в первых k символах (k = 20) ∈ Z+.

16. Число цифр в последних k символах (k = 20) ∈ Z+.
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17. Соотношение числа цифр и слов ∈ R+.

18. Число сокращений «страница» ∈ Z+.

19. Число точек ∈ Z+.

20. Число точек в первых k символах (k = 20) ∈ Z+.

21. Число точек в последних k символах (k = 20) ∈ Z+.

22. Относительная длина строки (относительная, в смысле как отношение к про-

гнозируемой ширине полосы текста, об этом далее) ∈ R+.

23. Относительная длина предыдущей строки ∈ R+.

24. Число сокращений «секция» ∈ Z+.

25. Число служебных символов (скобки, тире, кавычки и прочие) ∈ Z+.

26. Число служебных символов в первых k символах (k = 20) ∈ Z+.

27. Число служебных символов в последних k символах (k = 20) ∈ Z+.

28. Число заглавных букв ∈ Z+.

29. Число заглавных букв в первых k символах (k = 20) ∈ Z+.

30. Число заглавных букв в последних k символах (k = 20) ∈ Z+.

31. Число сокращений «том» ∈ Z+.

32. Число слов ∈ Z+.

33. Число идущих подряд четырех цифр ∈ Z+.

12.2 Список признаков для задачи выделения метаописания

1. Строка содержит слово «Аннотация» ∈ {0, 1}.

2. Средняя длина слов в строке ∈ R+.

3. Строка содержит слово «ББК» ∈ {0, 1}.
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4. Строка содержит слова «Литература», «Список литературы», «Библиография»

с произвольным регистром букв ∈ {0, 1}.

5. Все буквы в строке — заглавные ∈ {0, 1}.

6. Количество заглавных букв ∈ Z+.

7. Количество слов, начинающихся с заглавных букв ∈ Z+.

8. Наличие слов в строке в словаре с названиями городов ∈ {0, 1}.

9. Количество запятых ∈ Z+.

10. Отношение количества цифр к количеству слов ∈ R+.

11. Строка содержит слова «совета» и «Д» ∈ {0, 1}.

12. Количество точек ∈ Z+.

13. Строка содержит слова «доктора» или «кандидата» и наук ∈ {0, 1}.

14. Строка содержит email ∈ {0, 1}.

15. Число четырех идущих подряд цифр ∈ Z+.

16. Номер группы, в которую входит строка (строки объединяются в группы со-

гласно порядку) ∈ Z+.

17. Строка содержит слова «рис», «илл», «рисунков», «иллюстраций» с произволь-

ным регистром букв ∈ {0, 1}.

18. Число инициалов ∈ Z+.

19. Строка содержит фразу «ключевы слова» в разных вариациях ∈ {0, 1}.

20. Строка заканчивается числом ∈ {0, 1}.

21. Строка содержит фразу «на правах рукописи» с произвольным регистром букв

∈ {0, 1}.

22. Количеств цифр ∈ Z+.

44



23. Номер строки ∈ Z+.

24. Строка содержит фразу «официальные оппоненты» с произвольным регистром

букв ∈ {0, 1}.

25. Строка содержит слова «стр», «с», «страниц», «p», «pages» ∈ {0, 1}.

26. Строка содержит слово «телефон» в разных вариациях ∈ {0, 1}.

27. Наличие слов в строке в словаре с названиями издательств ∈ {0, 1}.

28. Строка содержит слово «Издательство» с произвольным регистром букв ∈

{0, 1}.

29. Строка содержит слово «Рекомендован» с произвольным регистром букв ∈

{0, 1}.

30. Строка содержит слова «редактор», «корректор», «ред», «иллюстратор» с про-

извольным регистром букв ∈ {0, 1}.

31. Строка содержит фразу «Научный руководитель» с произвольным регистром

букв ∈ {0, 1}

32. Строка содержит фразу «Ученый секретарь» с произвольным регистром букв

∈ {0, 1}

33. Число служебных символов ∈ Z+.

34. Строка содержит слово «Специальность» с произвольным регистром букв ∈

{0, 1}

35. Строка содержит фразу «Алфавитный(предметный) указатель» с произволь-

ным регистром букв ∈ {0, 1}

36. Строка содержит слово «Автореферат» с произвольным регистром букв ∈

{0, 1}

37. Строка содержит слова «Оглавление», «Содержание» с произвольным реги-

стром букв ∈ {0, 1}
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38. Строка содержит слово «УДК» ∈ {0, 1}

39. Строка содержит URL ∈ {0, 1}

40. Количество слов ∈ Z+.
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