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Аннотация. По оценкам, около 80 % корпоративных данных являются не-
структурированными, что затрудняет их обработку и анализ традиционны-
ми методами. Извлечение отношений между сущностями из  этих данных 
в  форме реляционных троек позволяет преобразовать неструктурирован-
ную информацию в  структурированную форму, облегчая доступ, анализ 
и использование знаний. В работе рассматриваются современные подходы 
извлечения реляционных троек из  текстов на  естественном языке, осно-
ванные на  технологии преобразования последовательностей. Авторами 
выделены и структурированы существующие решения в набор групп мето-
дов: классические методы преобразования последовательностей, методы 
преобразования последовательностей в множество и prompt-методы. Про-
водится сравнительный анализ преимуществ и недостатков этих методов. 
Предлагается методология построения вспомогательной системы извлече-
ния реляционных троек.

Ключевые слова: реляционная тройка, нейронная сеть, обработка есте-
ственного языка, seq-to-seq, set-to-seq, большие языковые модели.
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Актуальность

Реляционная тройка представляет собой каркас 
предложения или некоторого текстового фрагмен-
та в  форме субъекта, объекта и  отношения между 

ними. Сущности, представленные субъектом и  объек-
том — это люди, организации, местоположения и другие. 
Отношения — человек-принадлежность, организация-
местоположение, например, конкретное лицо может 
быть аффилированно с  определенной организацией. 
Как правило, набор отношений имеет фиксируемый раз-
мер, однако, существуют методы извлечения реляцион-
ных троек, способные убирать это ограничение. 

Целью извлечения реляционных троек является 
идентификация всех возможных троек в данном предло-
жении или тексте. Более формально, для предложения 
или фрагмента текста s s sn= { , .. }1  требуется смоделиро-
вать условную вероятность целевых тройных множеств 
[1-2] Y s r o s r ok k= {( , , ), ...,( , , )}1 1 .
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где p n sL ( ) — моделирует размер набора реляционных 

троек; p Y s Yi j i( , , )� q  — моделирует тройку , при условии, 

что она связана не только с предложением , но и с други-

ми тройками Yj i� ; — параметры модели.

Современные технологии, такие как семантический 
веб, онтологии и базы знаний, требуют точного и струк-
турированного представления информации [3]. Извле-
чение реляционных троек является фундаментальным 
шагом в  построении таких структур, обеспечивая се-
мантическое обогащение данных и  улучшая качество 
информационного поиска. Кроме того, это способствует 
развитию интеллектуальных агентов и  чат-ботов, спо-
собных понимать и  генерировать осмысленные ответы 
на  основе извлеченных знаний. Продолжение иссле-
дований в  этой области способствует созданию более 
совершенных алгоритмов и  методов, способных удов-
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летворить растущие потребности различных отраслей 
в качественной и оперативной обработке информации.

Цель работы

Целью данной работы является выявление и сравни-
тельный анализ существующих подходов к извлечению 
реляционных троек. В дальнейшем эти результаты пред-
полагается использовать для совершенствования ме-
тодов суммаризации и семантического анализа текстов 
на естественном языке.

Состояние проблемы

Существующие подходы к извлечению реляционных 
троек разделяют на четыре парадигмы [2–3]: (1) конвей-
ерные методы [1, 2, 4–6], (2) табличные методы [7–10], 
(3) методы использующие дополнительную маркировку 
текстовых последовательностей; (4) методы на  основе 
преобразования последовательностей [11–13]. В  рабо-
те предлагается модификация данной классификации. 
А  именно замена методов на  основе преобразования 
последовательностей на  группу генеративных мето-
дов, которая охватывает большее количество решений 
и  отражает фундаментальные принципы, заложенные 
в построении такого рода систем. Группу генеративных 
методов предлагается разделить на классические мето-
ды преобразования последовательностей (seq-to-seq), 
методы преобразования последовательностей в  мно-
жество (seq-to-set), prompt-методы. В работе продемон-
стрирована каждая из  подгрупп, выделены их преиму-
щества и недостатки.

Классические методы преобразования 
последовательностей

Развитие классических методов преобразования по-
следовательностей пошло с  задачи извлечения пере-
крывающихся отношений [14]. Реализуются такого рода 
системы, как правило, в виде кодировщик-декодер архи-
тектур, например архитектура CopyRL [15].

Кодировщик CopyRL преобразует предложение 
s w w n= 1[ , ..., ], где wi — i -е слово, а  n — длина предло-
жения, в векторные представления при помощи двуна-
правленной рекуррентной сети Bi-LSTM. Для каждого  

i -го слова формируется выход o o oi
E

i
E

n t
E=

® ←
� +[ : ]1 . Также 

есть работа [15], где вместо конкатенации используют 
усреднение.

Декодер модели выполняет генерацию векторов, 
из  которых предсказывается каждый из  элементов ре-
ляционной тройки. Он состоит из  однонаправленной 
рекуррентной сети LSTM, механизма внимания и  меха-
низма копирования. Выражение для LSTM выглядит в со-
кращенной форме следующим образом:
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где g( )·  — функция декодера, представленная однона-

правленной LSTM сетью; vj — векторное описание ско-

пированного слова или отношения, декодированного 

на шаге j � 1; w u — матрица весов; c j — вектор внимания.

Выход декодера o j
D используется для декодирования 

элементов реляционной тройки. Если j  принадлежит 
ряду 1,4,7… прогнозируется тип отношения, если 2, 5, 
8… — субъект, 3, 6, 9… — объект.

Векторное представление v j  отношения, субъекта 
или объекта, получившее наибольшую вероятность, ис-
пользуется в качестве входных данных для следующего 
временного шага vj + 1. Такой подход называется авторе-
грессионным [15].

Старт генерации и  ее завершение выполняется по-
добно другим задачам, использующим подход, основан-
ный на  преобразовании последовательностей. Вектор 
вложения vj в  формуле 2 инициализируется вектор-
ным представлением специального стартового слова 
«GO», а  скрытое состояние hD

0  вектором предложения 

s h hn
E

n
E=

® ←
[ : ]. Модель выполняет генерацию до  тех пор, 

пока не встретит элемент, сигнализирующий окончание 
генерации. 

Для обучения модели CopyRL использовалась отри-
цательное логарифмическое правдоподобие, вычисляе-
мое следующим образом:
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где T  — максимальный временной шаг, B — размер ми-

ни-пакета, q — параметры всей модели.

Модель CopyRL имеет ряд недостатков. Во-первых, 
при генерации объекта необходимо исключать вектор-
ное представление соответствующее предсказанному 
на  предыдущем шаге субъекту. В  противном, модель 
опять его предскажет, как показали в  исследовании 
[15]. Во-вторых, модель не  способна извлекать элемен-
ты реляционных троек, состоящих из  нескольких слов. 
В-третьих, функция потерь учитывает порядок декодиро-
вания реляционных троек. Это приводит к тому, модель 
штрафуется за то, что предсказала реляционные тройки 
в отличном от заданного порядке, хотя в действительно-
сти должен наблюдаться инвариант к порядку.

Первые две проблемы позволяет решать модифика-
ция CopyMTL, предложенная в [16]. Их модель основана 
на многозадачном обучении, для прогнозирования эле-
ментов реляционной тройки с несколькими маркерами. 
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Проблема маскирования решается путем отображения 
o j

D
�1 и oi

E в объединенное пространство признаков через 
один дополнительный нелинейный слой:

q selu o o w wi
E

j
D

i
E e f= ( )+[ : ] .1 � �                   (4)

Также CopyMTL способна выделять элементы отно-
шений, состоящих из  нескольких слов. Для этого в  [16] 
вводится дополнительный блок маркировки последо-
вательностей. Выходные сигналы из блока кодировщика 
поступают в блоки CopyRe-Decoder и Sequence-Labeling. 
Блок CopyRe-Decoder аналогичен модели CopyRe. Блок 
Sequence-Labeling в  [16] представлен в  виде CRF, кото-
рый вычисляет наиболее вероятные метки для каждого 
слова. Используется схема BIO (Begin, Inside, Outside). 
На этапе вывода, полученные теги используются для по-
стобработки декодированных объектов. Для предска-
занного элемента 

Правила декодирования выглядят следующим об-
разом: «B» объект из нескольких слов, добавляются все 
следующие токены «I»; «I» — объект из нескольких слов, 
добавляются все слова с  «I» после, и  все слова до  «B» 
перед включительно; «O» — элемент состоит из одного 
слова.

Оценки условных вероятностей тегов для предложе-
ния s можно представить в следующем виде:
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где ji tagi,  — оценка тегов для i-го входного слова, кото-

рый получен из скрытого состояния Bi-LSTM на времен-

ном шаге i;

btagi tagi®  — оценка перехода от tagi �1 к tagi.

Оценки условной вероятности получаются путем оп-
тимизации следующей функции потерь:

L p tags sE = � log( ( * | )).                        (6) 

Таким образом итоговая модель обучается при помо-

щи комбинированной функции потерь:

L L LE D= Ч +l ,                               (7)

где l — коэффициент потери при маркировке.

Хотя CopyMTL решает проблему прогнозирования 
реляционных троек, содержащих элементы из несколь-
ких слов, в  механизме копирования это никак не  учи-
тывается — выбирается слово с  максимальной вероят-
ностью. Также данная модель не  учитывает инвариант 

порядка прогнозирования реляционных троек, что не-
гативно влияет на обучение модели.

Преобразование преобразования 
последовательности в множество

Узким местом методов seq-to-seq является авторе-
грессионное декодирование. Этот процесс позволяет ге-
нерировать элементы реляционных троек один за дру-
гим преобразуя задачу (1) в 

P Y s p n s p Y s YL i j i
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n

( | , ) ( | ) ( | , , ).q q= <
=

Х
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               (8)

Строгая зависимость индексов во времени не позво-
ляет распараллелить процесс декодирования реляцион-
ных троек. Кроме того, она не позволяет обмениваться 
информацией между всеми тройками, учитывая только 
предыдущие. Еще одним недостатком представленных 
seq-to-seq моделей является чувствительность функции 
потерь к перестановкам. Реляционные тройки, по своей 
природе, не  имеют внутреннего порядка между собой. 
Однако, для адаптации авторегрессионного декодера, 
вывод которого представляет собой последователь-
ность, неупорядоченные тройки должны быть отсорти-
рованы в  определенном порядке на  этапе обучения. 
Поскольку перекрестная энтропия накладывает штраф 
за каждую тройку, предсказанную вне позиции. Решить 
эти проблемы позволяет модифицированная модель 
seq-to-seq, которую предложили в  [17]. Авторы сфор-
мулировали совместную задачу извлечения сущностей 
и отношений как проблему предсказания множества. Их 
модель также имеет кодировщик-декодер архитектуру. 
В качестве кодировщика используется модель типа BERT. 
Декодер данной модели в отличие от seq-to-seq не явля-
ется авторегрессионным. Это позволяет не только избе-
жать изучения порядка извлечения нескольких реляци-
онных троек, но  также генерировать тройки на  основе 
двунаправленной информации, а не слева направо.

Архитектура декодера состоит из  N идентичных 
слоев трансформера. На  каждом уровне преобразо-
вателя присутствует механизма self-attention для мо-
делирования отношений между тройками и  механизм 
cross-attention для объединения информации данного 
предложения. Декодер преобразует m тройных запро-
сов в m выходных вложений, которые затем независимо 
декодируются в реляционные тройки при помощи сетей 
прямой связи.

Основная трудность обучения данной модели состо-
ит в  том, чтобы набрать предсказанные тройки по  от-
ношению к истинным. В работе [17] предлагают исполь-
зовать функцию потерь предсказания (9), которая дает 
оптимальное соответствие между истинными и предска-
занными тройками
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где P( )m  — пространство всех перестановок длины m;  

C Y Ymatch i i, ( )
 p( )— стоимость парного сопоставления меж-

ду истинной  и предсказанной тройкой с индексом .

Подход seq-to-set оказался довольно эффективным, 
что показывает и другая его реализация [18]. Концепту-
ально эта модель решает задачу похожим образом, одна-
ко ее блоки имеет отличное строение. Так, кодировщик 
дополняется сетью BiGRU, а декодер имеет пирамидаль-
ную структуру и дополняется регрессором, который по-
степенно уточняет предложения, чтобы более точно на-
ходить и классифицировать интервалы.

Анализ существующих LLM подходов

Современные большие языковые модели, такие как 
GPT3, ChatGPT, GPT4, а также их отечественные аналоги 
GigaChat и YandexGPT являются одним из наиболее вос-
требованных подходов для решения задач обработки 
текстов на естественном языке, 

Исследователи [21] используют набор данных 
SemEval 2010 Task 8, сильно страдающий от дисбаланса 
классов и для категорий данных с меньшим количеством 
предложений генерируют 3 дополнительных предложе-
ния при помощи ChatGPT. Авторы также отмечают, что 
генерация при помощи ChatGPT могут возникать следу-
ющие проблемы: 1) потеря специальных символов, обо-
значающих начальную и  конечную позицию элемента 
реляционной тройки, что вынуждает применять вырав-
нивание; 2) сгенерированные данные могут не соответ-
ствовать ожидаемым методам дополнения, таким как 
трансляция, рекомбинация или замена объекта/субъ-
екта; дополнительные данные могут иметь низкое каче-
ство. Учитывая эти проблемы, в работе [21] предлагается 
генерировать новые данные с использованием подсказ-
ки, описывающий формат выходных данных. 

Авторы работы [19–21] исследуют, способна ли боль-
шая языковая модель самостоятельно извлекать вре-
менные отношения с  минимальным внешним воздей-
ствием. Были предложены три различных запроса для 
оценки производительности с  «нулевым выстрелом», 
эксперименты с которыми иллюстрируют, что произво-
дительность ChatGPT сильно зависит от контекста, игра-
ющего роль дополнительного знания об  конкретном 
документе. Хотя, в [19–21] показывают, что ChatGPT еще 
довольно сильно отстает от современных контролируе-
мых методов, он не подвержен сильному снижению про-
изводительности в мало-представленных классах.

Построение графов знаний не всегда может ограни-
читься поиском объекта субъекта и отношения. Особен-

но это заметно в  научном мире. Где соединения опре-
деляются сложной комбинацией. Теоретически такого 
рода отношения можно смоделировать как n-кортежи, 
где n — количество сущностей, что для обычных мето-
дов, как правило, невозможно. Более того, один объект 
может иметь несколько одноименных значений. В статье 
[21] предлагают настраивать большую языковую модель 
GPT3 так, чтобы она принимала отрывок текста и писа-
ла точно отформатированное резюме, содержащееся 
в  подсказке. Преимущество такого подхода — способ-
ность извлекать информацию как на уровне предложе-
ния, так и на уровне документа. 

Эксперимент по созданию вспомогательной 
системы

Авторами был проведен эксперимент, задача кото-
рого — определить, способна ли модель посредством 
переданного ей контекста установить связаны ли сущ-
ности конкретным отношением. В  своем исследование 
мы использовали русскоязычный публично доступный 
набор данных NEREL [22]. Он состоит из  746/94/93 до-
кументов Russian Wikinews, разделенных на обучающее, 
валидационное и  тестовое множества соответственно. 
В  общей сложности, в  NEREL 56 тысяч аннотированных 
именованных объектов, разделенных на  29 типов, и  39 
тысяч аннотированных отношений, разделенных на  49 
типов. 

В эксперименте использовалась русскоязычная LLM 
GigaChat, на  вход которой подавался различный кон-
текст. Ниже показан пример контекста, и  как можно 
видеть, модель не только способна устанавливать взаи-
мосвязь сущностей посредством некоторого, заведомо 
определенного отношения, но и преобразовывать ответ 
в требуемый формат. 

Prompt:
{«role»: «user», «content»: «Тебе на  вход будет передан 

текст. Необходимо выделить имена людей и их профес-
сии в формат JSON.»},

{«role»: «user», «content»: «Президент Башкирии Мур-
таза Рахимов в  очередной раз решил поменять главу 
своей администрации.»},

{«role»: «user», «content»: «Вчера он уволил Азамата 
Сагитова, который возглавил башкирскую админи-
страцию год назад после вынужденной отставки Радия 
Хабирова, сейчас занимающего пост заместителя на-
чальника управления президента РФ по внутренней по-
литике.»}

Ответ модели:
{‘content’: ‘{«Муртаза Рахимов»: «Президент Башки-

рии», «Азамат Сагитов»: «глава администрации», «Ра-
дий Хабиров»: «заместитель начальника управления 
президента РФ по внутренней политике»}’
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Для численной оценки способности LLM устанав-
ливать связь между сущностями, мы извлекли предло-
жения в которых присутствовали реляционные тройки 
{PERSON; COUNTY; ORIGINS_FROM}. И  просили модель 
извлечь сущности, аффилированные отношением «ро-
дом из». Наша полная методология включала три ста-
дии: 1 — подбор контекста для модели; 2 — обработка 
выходов модели, необходимая для матчинга ответов 
модели в  разметку; 3 — оценка результатов матчинга. 
Для большей статистической значимости оценки мы 
меняли порядок разбиения данных, предложенный 
авторами NEREL. Для подборки контекста мы использо-
вали валидационную часть, для подбора алгоритма по-
стобработки тестовую, и финальное качество замеряли 
на тренировочной части. Общая схема проведения при-
ведена на рисунке 1. Мы также удаляем примеры из за-
мера, которые распознаны моделью как запрещенные, 
в соответствии с политикой, предоставляющей модель, 
компании. 

В зависимости от выбора контекста и алгоритма по-
стобработки наши оценки показывали качество от 0.5–
0.65 f1 меры, что на  наш взгляд, является достаточным 
для построения вспомогательной системы.

Сравнительный анализ

По результатам описанных генеративных методов 
был проведен сравнительный анализ преимуществ и не-
достатков каждой технологии. Результаты сравнительно-
го анализа отображены в таблице 1.

Метод prompt выделяется на фоне других подходов, 
так как не требует значительных объемов данных для об-
учения модели. Это свойство особенно важно в услови-
ях ограниченных ресурсов или при использовании зара-
нее обученных моделей, что позволяет сократить время 
на подготовку и обработку данных. В то время как мето-
ды seq-to-seq и  seq-to-set требуют значительных объе-
мов данных для тренировки и построения эффективных 
моделей, что может быть не всегда целесообразно при 
наличии ограничений по данным.

Метод seq-to-seq показал большую гибкость в рабо-
те с реляционными тройками, что означает способность 
обрабатывать и учитывать большие объемы взаимосвя-
занных данных. Это свойство полезно в задачах, где важ-
но учитывать сложные и динамичные структуры данных. 
В то время как методы seq-to-set и prompt менее эффек-
тивны в таких случаях, так как они более ориентированы 
на работу с отдельными элементами или запросами, а не 
на сложные взаимосвязи.

Заключение

В работе был проведен аналитический обзор и срав-
нительный анализ существующих генеративных мето-
дов извлечения реляционных троек. Введена классифи-
кация генеративных методов, включающая три группы: 
классические методы преобразования последователь-
ностей, методы преобразования последовательностей 
в множество, prompt-методы. Выделены ключевые пре-
имущества и  недостатки каждой группы генеративных 
подходов. Наибольшей перспективной, по мнению авто-
ров, обладают подходы, основанные на использовании 
больших языковых моделей.

Рис. 1. Схема проведения эксперимента

Таблица 1. 
Сравнительный анализ генеративных методов

seq-to-seq seq-to-set prompt

Точность — + —

Низкие требования к базе данных — — +

Высокий уровень влияния на работу 
системы

+ + —

Низкий порог использования — — +

Низкие временные затраты на реа-
лизацию

— — +

Автономность + + —

Гибкость к количеству реляционных 
троек

+ — +
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В следующих работах авторы планируют продолжить 
разработку методологии построения вспомогательной 
системы, реализующей комбинированную разметку, до-
полнив ее системой правил преобразования и  сравне-

ния текстовых данных. Такая система в результате позво-
лит воплощать самостоятельные системы извлечения 
реляционных троек в конкретных предметных областях.
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