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Аннотация 
В статье описывается подход и программное средство для автоматизированного пополнения 
предметно-ориентированных графов знаний новыми фактами, извлечѐнными из семантически ан-
нотированных табличных данных. Для семантического аннотирования столбцов таблиц предлага-
ется использовать комбинацию из трѐх эвристических методов, использующих результаты распо-
знавания именованных сущностей в ячейках, лексическое сопоставление и группировку характе-
ристик. Предлагаемый подход реализован в виде специального обработчика, входящего в состав 
программной платформы Talisman. Представлен пример и экспериментальная оценка предлагае-
мого подхода на этапе семантического аннотирования столбцов с использованием тестового набо-
ра табличных данных, который включает шесть тематических категорий: «сотрудники организа-
ции», «открытые вакансии», «рынок автомоделей», «известные учѐные», «продажа книг», «рей-
тинг теннисистов». В качестве метрик оценки использовались точность, полнота и F-мера. Итого-
вая оценка по всем шести категориям составила: точности – 79%, полноты – 63%, F-меры – 70%. 
Полученные результаты показывают перспективность использования разработанного подхода для 
пополнения предметно-ориентированных графов знаний новыми фактами, извлечѐнными из се-
мантически аннотированных табличных данных. Приведены ограничения предлагаемого подхода. 
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Введение 
Интеллектуальные информационно-аналитические системы активно применяются в сфе-

ре корпоративного поиска информации (например, Microsoft SharePoint1, Oracle Secure 
Enterprise Search2, Elasticsearch3 и др.), ведения баз знаний и анализа текстов (Palantir 
                                                           
1 https://www.microsoft.com/ru-ru/microsoft-365/sharepoint/collaboration. 
2 https://www.oracle.com/middleware/technologies/oses-downloads.html. 
3 https://github.com/elastic/elasticsearch/releases/tag/v8.15.0. 
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Gotham4, IQPlatform5, Айтеко «X-files 2.0»6 и др.), мониторинга СМИ и социальных сетей 
(LexisNexis7, Медиалогия8, BrandAnalytics9 и др.), конкурентной разведки (Maltego10, Hensoldt 
Analytics11, Виток-OSINT12 и др.), прогнозирования и аналитики данных (SAS Analytics13, IBM 
Watson Studio14, PolyAnalyst Megaputer15 и др.).  

Для построения подобного рода систем могут быть использованы графы знаний (ГЗ), 
предназначенные для накопления и передачи знаний о реальном мире, при этом их узлы 
представляют интересующие объекты, а рѐбра – отношения между этими объектами [1, 2]. 
Базовой структурной единицей ГЗ является триплет: <субъект>, <предикат>, <объект>. 
Каждая подобная сущность из этого триплета идентифицируется глобальным унифициро-
ванным идентификатором ресурса (Uniform Resource Identifier, URI) [3]. ГЗ могут быть мас-
штабированы для обработки больших объѐмов данных. ГЗ можно разделить на два типа: гло-
бальные кросс-доменные ГЗ и предметно-ориентированные ГЗ. Первый тип включает такие 
международные проекты с открытым исходным кодом, как DBpedia16, Wikidata17, Yago18, 
BabelNet19 и проприетарные решения, такие как Google Knowledge Graph20 и Probase21. Такие 
графы, как правило, содержат большое количество объектов из многих областей. Второй тип 
ориентируется на описание знаний, которые относятся к определѐнной конкретной области 
или предприятию. Предметные ГЗ могут поддерживать эффективный поиск знаний и являть-
ся основой для различных приложений [2, 3]. Использование ГЗ при построении интеллекту-
альных систем позволяет эффективно структурировать знания и выявлять скрытые связи и 
зависимости между различными понятиями, что бывает полезно для принятия решений или 
прогнозирования [4]. Однако разработка ГЗ является трудоѐмкой задачей и может потребо-
вать обработки больших объѐмов данных, полученных из различных информационных ис-
точников (например, баз данных, электронных документов, веб-ресурсов) [5, 6]. Таким обра-
зом, исследования, ориентированные на автоматизацию построения ГЗ и пополнения их но-
выми фактами при решении практических, слабо формализованных задач в различных пред-
метных областях (ПрО), являются актуальными. 

Основной тенденцией здесь является использование различных информационных источ-
ников. Одним из таких источников являются таблицы [7]. В общем случае каждая строка 
таблицы представляет собой запись, а каждый столбец – атрибут или поле. Согласно [8] из 
таблиц, содержащихся как в веб-пространстве, так и в составе различных электронных доку-
ментов, можно извлечь множество полезных фактов. Таблицы неоднородны по своей струк-
туре и не сопровождаются явной семантикой, необходимой для автоматической интерпрета-
ции своего содержания. Это затрудняет активное практическое использование табличных 
данных (ТД) в автоматическом и автоматизированных режимах. 
                                                           
4 https://www.palantir.com/platforms/gotham/. 
5 https://iqmen.ru/iqplatform. 
6 https://www.i-teco.ru/iskusstvennyyintellekt/x-files-2-0/. 
7 https://www.lexisnexis.com/en-us/gateway.page. 
8 https://www.mlg.ru/. 
9 https://brandanalytics.ru/. 
10 https://www.maltego.com/. 
11 https://analytics.hensoldt.net/. 
12 https://norsi-trans.ru/catalog/osint/vitok-m/. 
13 https://www.sas.com/en_in/home.html. 
14 https://www.ibm.com/products/watson-studio. 
15 https://www.megaputer.ru/. 
16 https://www.dbpedia.org/. 
17 https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page. 
18 https://yago-knowledge.org/. 
19 https://babelnet.org/. 
20 https://blog.google/products/search/introducing-knowledge-graph-things-not/. 
21 https://www.microsoft.com/en-us/research/project/probase/. 
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4 https://www.palantir.com/platforms/gotham/. 
5 https://iqmen.ru/iqplatform. 
6 https://www.i-teco.ru/iskusstvennyyintellekt/x-files-2-0/. 
7 https://www.lexisnexis.com/en-us/gateway.page. 
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9 https://brandanalytics.ru/. 
10 https://www.maltego.com/. 
11 https://analytics.hensoldt.net/. 
12 https://norsi-trans.ru/catalog/osint/vitok-m/. 
13 https://www.sas.com/en_in/home.html. 
14 https://www.ibm.com/products/watson-studio. 
15 https://www.megaputer.ru/. 
16 https://www.dbpedia.org/. 
17 https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page. 
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Подход к автоматизированному наполнению ГЗ сущностями на основе анализа таблиц 
был предложен в [9]. Особенностью этого подхода является возможность автоматического 
восстановления семантики ТД на основе применения гибридного метода, сочетающего в себе 
техники машинного обучения, векторных представлений и интуитивно понятных эвристик. 

В данной работе предлагается специализировать предложенный общий подход к кон-
кретной практической задаче извлечения фактов из ТД в рамках индустриальной цифровой 
платформы Talisman22, разработанной Институтом системного программирования имени 
В.П. Иванникова Российской академии наук (ИСП РАН). Платформа Talisman представляет 
собой набор связанных программных инструментов для автоматизации типовых задач обра-
ботки данных (сбор, интеграция, анализ, хранение, визуализация). Платформа обеспечивает 
быструю разработку аналитических систем, объединяющих информацию из внутренних баз 
данных и открытых источников сети Интернет. 

1 Состояние исследований 
Автоматическое создание предметно-ориентированных ГЗ и пополнение их новыми фак-

тами невозможно без автоматического распознавания структуры и содержания ТД. Восста-
новлением подобного рода семантики занимается такое научное направление как семанти-
ческая интерпретация (аннотирование) таблиц [10]. Первые работы в данной области были 
направлены на сопоставление отдельных элементов таблиц с понятиями из ГЗ, онтологии 
или другого внешнего словаря [11, 12]. Семантическая интерпретация таблиц включает в се-
бя четыре основные задачи [10]: 
 аннотирование ячеек – сопоставление значений ячеек с сущностями (экземплярами 

классов) из целевого ГЗ (ЦГЗ); 
 аннотирование столбцов – сопоставление отдельных столбцов таблицы с семантиче-

скими типами (классами) из ЦГЗ; 
 аннотирование отношений между столбцами – сопоставление связей между столбцами 

со свойствами (предикатами) из ЦГЗ; 
 аннотирование таблицы – сопоставление всей таблицы целиком с некоторым классом из 

ЦГЗ (обнаружение темы таблицы). 
Развитие исследований в этой области можно разделить на два основных этапа: 
Этап 1 (2010 – 2019 гг.). На данном этапе осуществлялась общая формулировка проблемы семантической 

интерпретации таблиц, определялись основные цели и задачи. Этап характеризуется появлением работ, направ-
ленных в основном на анализ естественно-языкового содержания и контекста таблиц с использованием методов 
сопоставления онтологий, поиска сущностей (как в глобальных ГЗ, так и в предметно-ориентированных онто-
логиях), связывания сущностей с элементами Википедии и представления в векторном пространстве сущностей 
ГЗ [13-16]. Здесь можно отметить итерационные методы на основе использования вероятностных графовых 
моделей [17, 18] и подходы на основе методов машинного обучения [17, 19, 20].  

Этап 2 (2019 г. – по настоящее время) характеризуется ростом числа работ и получением результатов для 
отдельных задач семантической интерпретации таблиц. Появляются коммерческие решения по определению 
семантического типа столбцов таблиц, расширяющие функциональность систем подготовки и анализа данных, 
таких как Microsoft Power BI23, Trifacta24 и Google Looker Studio25. На данном этапе большую популярность по-
лучили подходы, основанные на глубоком машинном обучении (например, JHSTabEL [21], Sato [22]), в т.ч. c 
использованием предобученных языковых моделей (например, TURL [23], TaBERT [24], TABBIE [25] и др.). 
С 2019 года ежегодно проходит соревнование SemTab26, направленное на выявление решений для сопоставле-
ния ТД с ГЗ, в рамках которого сформулированы основные метрики и критерии оценки систем аннотирования 

                                                           
22 http://talisman.ispras.ru. 
23 https://powerbi.microsoft.com. 
24 https://www.trifacta.com. 
25 https://lookerstudio.google.com. 
26 http://www.cs.ox.ac.uk/isg/challenges/sem-tab/. 
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таблиц. Кроме того, появляется множество открытых наборов данных для тестирования производительности 
таких систем (например, WebTables27, WikiTables28 и др.). 

Таким образом, за последние годы достигнуты значительные успехи в области исследо-
ваний по автоматическому пониманию ТД. Однако наблюдается разрыв между эффективно-
стью существующих решений на тестах и их применимостью на практике. Это обусловлено 
отсутствием качественных наборов размеченных обучающих данных и сложностью настрой-
ки существующих моделей, подходов и систем для конкретных ПрО и задач. В большинстве 
подходов отсутствует этап извлечения новых фактов из семантически аннотированных ТД и 
пополнения ими ЦГЗ. Это обуславливает актуальность разработки методологического и про-
граммного обеспечения, направленного на комплексное решение задач семантической ин-
терпретации таблиц и извлечения фактов в конкретных ПрО. 

2 Предлагаемый подход 

2.1 Существующий задел 
В работе [9] предложен подход к автоматическому извлечению конкретных сущностей 

(фактов) из таблиц и наполнению ими ЦГЗ. Особенностью этого подхода является возмож-
ность поддержки автоматизированного восстановления семантики таблиц на основе модели 
ПрО (онтологии на терминологическом уровне – TBox). Благодаря этому возможно задавать 
явную семантическую аннотацию для отдельных элементов таблицы (столбцов и связей 
между ними) и извлекать конкретные сущности из ячеек. При этом подход позволяет решить 
две задачи семантической интерпретации таблиц: аннотирование столбцов и аннотирование 
отношений между столбцами. Подход имеет ряд ограничений: ориентирован на обработку 
только реляционных таблиц, представленных в формате CSV; использует ГЗ общего назна-
чения DBpedia для аннотирования исходных таблиц.  

На рисунке 1 представлена схема, иллюстрирующая пример семантического аннотирова-
ния таблицы и извлечения конкретных сущностей (фактов) из еѐ строки. В примере исполь-
зована таблица международного рейтинга Ассоциации теннисистов-профессионалов (АТР). 

 
Рисунок 1 – Схема семантического аннотирования таблицы и извлечения фактов на основе подхода из [9] 

                                                           
27 https://webdatacommons.org/webtables/. 
28 https://paperswithcode.com/dataset/wikitables-turl/. 
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2.2 Постановка задачи 
В качестве входных данных рассматриваются вертикальные таблицы, представляющие 

собой массив данных, расположенных в форме столбцов (вертикальных колонок). Столбец 
может содержать заголовок (шапку). В таких таблицах столбцы могут быть двух типов: 
 категориальный столбец (столбец именованных сущностей) содержит названия некото-

рых именованных сущностей; 
 литеральный столбец содержит литеральные значения (например, даты, числа, URL-

адреса). 
Вертикальная таблица может быть ненормализованной, однако должна удовлетворять 

следующим двум предположениям (ограничениям): 
Предположение 1. В обрабатываемых таблицах нет объединѐнных ячеек. 
Предположение 2. Исходные таблицы обрабатываются независимо друг от друга. 
В качестве ЦГЗ используется ГЗ платформы Talisman  FDMKG , , где KG – ГЗ плат-

формы Talisman; DM – модель ПрО, задающая онтологическую схему с абстрактным описа-
нием понятий и их отношений; F – набор конкретных сущностей (фактов), которые типизи-
руются на основе модели ПрО. При этом  RTBVTPVTPTCTDM ,,,, , где СТ – тип кон-
цепта (например, персона, организация, продукция); РТ – тип характеристики (например, ад-
рес проживания, рабочий телефон, дата рождения); PVT – тип значения характеристики 
(например, адрес, дата, расстояние); BVT – базовый тип значения характеристики (напри-
мер, координаты, дата, интервал дат, строка и т.д.); RT – тип связи, определѐнный между 
двумя типами концептов (например, «работает в», «учится в», «является»). 

 MRAVPCF ,,,, ,  где C – концепт (например, определѐнный человек, конкретная органи-
зация или продукт); P – характеристика (свойство) концепта, представляющая интерес для 
конечных пользователей, характеристика может быть идентифицирующей (например, 
«название», которое однозначно характеризует конкретных объект); AV – конкретное ато-
марное значение характеристики (например, возраст человека или номер мобильного теле-
фона); R – связь, задающая отношение между двумя концептами; M – упоминание, которое 
представляет собой фрагмент текста, прямо указывающий на объект, событие или понятие 
реального / виртуального мира, соответствующее некоторому концепту, характеристике или 
связи. Пример использования ГЗ Talisman приведѐн на рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Пример использования графа знаний платформы Talisman 
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Предлагаемый подход реализует семантическое аннотирование столбцов и отношений 
между ними, которое заключается в сопоставлении столбцам определѐнных типов характе-
ристик, нахождении наиболее подходящего типа концепта на их основе, а также выявление 
типов связей между определѐнными типами концептов.  

2.3 Этапы подхода 
Разработанный подход направлен на обработку Talisman-документов в формате TDM 

(Talisman Document Model) версии 1.0, которые могут содержать набор вертикальных таблиц. 
TDM используется в Talisman для унифицированного представления данных, извлечѐнных из 
файлов различных форматов (PDF, DOCX, CSV, HTML). Основные этапы предлагаемого 
подхода представлены на рисунке 3. 

 
Рисунок 3 – Основные этапы предлагаемого подхода 

Этап 1: Предобработка таблиц. На данном этапе осуществляется распознавание имено-
ванных сущностей (Named Entity Recognition – NER) для каждой ячейки в исходной таблице. 
Для этой цели используется дообученная модель XLM-RoBERTa [26], которая распознаѐт в 
тексте вхождение некоторых именованных сущностей (персон, компаний, местоположений и 
др.). Модель дообучалась на наборах данных: CoNLL 2003 (English), OntoNotes (English), On-
toNotes (Chineese) и DocRED (English). Определѐнные NER-метки именованных сущностей 
присваиваются каждой ячейке в исходной таблице, характеризуя содержащиеся в ней дан-
ные. В зависимости от присвоенной NER-метки из ячеек автоматически извлекаются факты-
упоминания и факты-значения, соответствующие типу значения характеристик, определѐн-
ному в модели ПрО. На данном шаге из ячеек могут быть извлечены предварительные фак-
ты-характеристики и факты-концепты. Данный этап выполняется средствами семантиче-
ского анализатора (IE), входящего в состав платформы Talisman. 

Этап 2: Поиск типов кандидатов. Для каждого столбца формируется набор кандидатных 
типов характеристик, полученных из модели ПрО на основе определѐнных фактов-
упоминаний и фактов-значений. Столбцы, для которых факты не были извлечены на преды-
дущем шаге, исключаются из последующей обработки таблицы. 

Этап 3: Семантическое аннотирование столбцов. На данном этапе осуществляется вы-
бор наиболее подходящего типа характеристики из множества кандидатов для присвоения 
его столбцу. Для этого используется специальный агрегированный метод состоящей из ком-
бинации следующих эвристик. 
 Голосование большинством. Данная эвристика является простым базовым решением, 

которое заключается в том, что наиболее подходящий тип из набора кандидатов назна-
чается столбцу на основе прямого вывода из тех фактов-характеристик, которые уже 
были извлечены для ячеек столбца средствами семантического анализатора. Т.е. для 
каждого определѐнного факта-характеристики находится набор возможных типов, ко-
торым он соответствует. Далее подсчитывается количество (частота появления) каждого 
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типа-кандидата. Для приведения данного значения к диапазону от 0 до 1 применяется 
метод нормализации [27]. 

 Сходство по заголовку. Осуществляется лексическое сопоставление заголовка столбца с 
названиями типов характеристик из множества кандидатов на основе расстояния Левен-
штейна и в зависимости от этого расстояния даѐтся оценка каждому типу кандидата. Ес-
ли в столбце выделены факты-концепты (на этапе предобработки), то название заголов-
ка сравнивается не с названиями типов характеристик из множества кандидатов, а с 
названиями типов концептов, которые связаны с данными типами характеристик.  

 Группировка характеристик. Данная эвристика основана на предположении, что в таб-
лице может быть один или несколько категориальных столбцов, в которых семантиче-
ский анализатор уже извлѐк некоторые факты-концепты с идентифицирующими фак-
тами-характеристиками (например, характеристика «название» для некоторого кон-
цепта организации). Для каждого категориального столбца подсчитывается количество 
возможных характеристик, которые располагаются в других не категориальных (лите-
ральных) столбцах и относятся к данному концепту. Далее определяется, какому катего-
риальному столбцу соответствует максимальное количество характеристик. Такому 
столбцу и столбцам с характеристиками соответствует оценка равная единице. 
На основе этих эвристик определяется общая (агрегированная) оценка того, что опреде-

лѐнный тип характеристики из набора кандидатов является наиболее подходящим для анно-
тирования столбца таблицы. 

Этап 4. Извлечение фактов. На основе установленных аннотаций столбцов из таблицы 
извлекаются новые факты-концепты, факты-значения, факты-упоминания, факты-
характеристики концептов. При этом извлечѐнные факты-упоминания включают значение 
всей ячейки целиком. Извлечение фактов осуществляется построчно слева направо. Факты-
характеристики создаются только для самого левого категориального столбца в таблице. 
Если в таблице в качестве аннотации для нескольких категориальных столбцов определѐн 
один и тот же тип характеристики (например, если в таблице есть два столбца с персонами, а 
все остальные столбцы определены как некоторые характеристики персоны, то только для 
фактов-концептов из первого столбца создаются соответствующие характеристики). При 
этом идентифицирующие характеристики (названия) извлекаются всегда. На основе извле-
чѐнных фактов-концептов из таблицы также построчно извлекаются все возможные фак-
ты-связи, определяющие отношения между двумя концептами. Все извлечѐнные таким об-
разом факты пополняют ЦГЗ Talisman. 

2.4 Программная реализация 
Предлагаемый подход реализован в форме специального обработчика «tables-annotator» 

на языке Python 3.10. Данный обработчик входит в состав подсистемы Talisman Information 
Extraction (Talisman-IE) и представляет собой программное средство (REST-сервер), выпол-
няющее обработку входного Talisman-документа. Обработчик также получает на вход  JSON-
объект, задающий правила и/или ограничения (конфигурацию) трансформации входных до-
кументов в обработчике. 

Конфигурация для обработчика «tables-annotator»: 
{ 
   "table_indices": "<порядковые номера таблиц>", 
   "column_indices": { 
      "<порядковые номера таблиц>": "<порядковые номера столбцов>", 
      ... 
   }, 
   "header_numbers": [ <номер строки 1>, ..., <номер строки n> ] 
} 
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Параметры конфигурации, опциональный блок: 
 «table_indices» –  задаѐт номера таблиц, встречающихся в исходном документе, которые необходимо ис-

ключить из обработки. Для этого указывается строка, в которой через запятую могут быть указаны как от-
дельные порядковые номера таблиц, так и их диапазоны, например: «1, 2, 3, 5-8, 10». Если в диапазоне 
указать специальное значение «end», то отсчѐт таблиц продолжится автоматически до конца документа, 
например: «1, 3, 5-end». Отсчѐт таблиц в документе начинается с единицы; 

 «column_indices» – задаѐт номера столбцов, которые необходимо исключить из обработки в заданных таб-
лицах. Для этого указывается словарь, где ключ – это номера таблиц или их диапазон, а значение – это но-
мера столбцов или их диапазон, относящиеся к указанным таблицам. Данные номера таблиц и столбцов 
являются текстовыми значениями и составляются по такому же принципу, как и параметр «table_indices»; 

 «header_numbers» – задаѐт список номеров строк, являющихся заголовком таблицы. По умолчанию первая 
строка таблицы считается заголовком. Номера строк должны быть числовыми значениями, указываются 
без кавычек. Отсчѐт строк в таблице начинается с единицы. 
Если необходимо обработать все таблицы из документа и при возможности извлечь из 

них факты, то конфигурация по умолчанию не задаѐтся. 

3 Пример 
Разработанный обработчик «tables-annotator» использован для решения задачи автомати-

зированного наполнения предметно-ориентированных ГЗ платформы Talisman новыми фак-
тами, извлечѐнными из ТД. Тестирование разработанного обработчика производилось при 
анализе тестовых таблиц, собранных по категориям: «сотрудники организации», «открытые 
вакансии», «рынок автомоделей», «известные учѐные», «продажа книг», «рейтинг тенниси-
стов». Для формирования тестового набора ТД использовались следующие веб-ресурсы: 
 сайты научных и образовательных учреждений (например, ИДСТУ СО РАН29, Иркут-

ский национальный исследовательский технический университет30); 
 банк вакансий Иркутской области31 и веб-сервис hh (Иркутск)32; 
 веб-сервис «Авито»33; 
 русскоязычная часть Википедии34; 
 веб-магазин «Лабиринт»35; 
 веб-сервис подсчѐта рейтинга теннисистов по версии ATP36. 

Данные собирались из веб-таблиц и сохранялись в форме DOCX-документов. Среднее 
количество столбцов в собранных таблицах – 5, а среднее количество строк – 12. 

Фрагмент модели ПрО, использованной в процессе семантического аннотирования таб-
лиц и на этапе пополнения ТД, показан на рисунке 4. Данный ГЗ представлен в виде ориен-
тированного графа, доступ к которому осуществляется с помощью интерфейса GraphQL37. В 
модели описаны основные типы концептов, такие как «Персона» (NER-метки: PERSON, 
PER), «Организация» (NER-метки: ORGANIZATION, ORG), «Вакансия» (нет соответствую-
щей NER-метки), «Автомобиль» (NER-метки: PRODUCT) и «Книга» (NER-метки: 
WORK_OF_ART). 

На рисунке 5 показан пример обработанной исходной таблицы из категории «рейтинг 
теннисистов» (см. рисунок 1). 

                                                           
29 http://idstu.irk.ru. 
30 https://www.istu.edu. 
31 https://trudvsem.ru/vacancy/search?_regionIds=3800000000000. 
32 https://irkutsk.hh.ru. 
33 https://www.avito.ru. 
34 https://ru.wikipedia.org. 
35 https://www.labirint.ru. 
36 https://www.labirint.ru. 
37 https://live-tennis.eu/ru/atp-live-ranking. 
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Рисунок 4 – Фрагмент модели предметной области из целевого графа знаний Talisman 

 
Рисунок 5 – Фрагмент обработанной исходной таблицы из категории «рейтинг теннисистов»  

на платформе Talisman 

Для получения экспериментальной оценки семантического аннотирования столбцов таб-
лиц с помощью обработчика «tables-annotator» использовались: точность (precision), пол-
нота (recall) и F-мера (F1): 
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где P – количество правильно аннотированных столбцов (идеальных аннотаций); C – коли-
чество аннотированных столбцов; CN – общее количество столбцов в исходной таблице. 

Полученная оценка представлена в 
таблице 1. Анализ показал определяю-
щее значение этапа распознавания име-
нованных сущностей (Этап 1), в частно-
сти, исключение из процесса обработки 
столбцов, для которых не были опреде-
лены NER-метки (например, для столб-
ца с названием открытой вакансии для 
таблиц из категории «вакансии»), что 
приводит к низким оценкам. 

Другими ограничениями разработанного подхода являются: 
 обработка только вертикальных таблиц; 

Таблица 1 – Экспериментальная оценка для таблиц  
из разных категорий 

Категория таблиц Точность Полнота F-мера 
Сотрудники организации 1.00 0.80 0.89 
Открытые вакансии 0.20 0.16 0.18 
Рынок автомобилей 1.00 0.83 0.91 
Известные ученые 0.75 0.75 0.75 
Продажа книг 0.80 0.67 0.73 
Рейтинг теннисистов 1.00 0.60 0.75 
Итоговая оценка  0.79 0.63 0.70 



564 2024, vol.14, N4, Ontology of Designing

Разработка предметных графов знаний на основе семантического аннотирования табличных данных

 

 из ячеек таблицы извлекаются значения (упоминания) целиком (например, не извлекает-
ся отдельно «Имя», «Фамилия» и «Отчество» из ячейки с «ФИО»); 

 не формируется одно значение из значений нескольких ячеек; 
 не рассматриваются сложные составные значения характеристик; 
 не извлекаются характеристики связей. 

Заключение 
В статье представлен подход к автоматизированной разработке предметно-

ориентированных ГЗ на основе семантического аннотирования ТД. Предлагаемый подход 
включает комбинацию эвристических решений для аннотирования столбцов таблиц и анно-
тирования отношений между столбцами. В качестве входных данных используются 
Talisman-документы, а в качестве ЦГЗ – ГЗ платформы Talisman. Подход реализован в форме 
специального модуля-обработчика «tables-annotator» для Talisman-IE. 
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