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ТЕКСТ-МАЙНИНГ: ПЕРСПЕКТИВЫ РАЗВИТИЯ 
 

Обсуждается перспектива интеграции современных систем текст-майнинга откры-
того доступа и языка программирования R на примере пакета tm.  
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We give a survey on text mining facilities in R and explain how typical application tasks 
can be carried out using our framework. We present the tm package, which provides a frame-
work for text mining applications within R. 
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В последнее десятилетие наблюдается неуклонный рост исследований в области лин-
гвистического анализа и переработки текста, например в области стилеметрии [11; 21; 12; 
2], где с помощью статистических методов исследуется авторский стиль в норме и патоло-
гии, или в поисковых системах при изучении рейтинга новостных документов, материалов 
блогов, для моделирования поведения пользователя [23; 1]. 

Популярность последнего возросла с обнаружением большого количества ценной 
информации, скрытой от непосредственного наблюдения в текстах, которые оказались не-
доступны в классических структурированных форматах данных, а успехи электронного 
документооборота способствовали появлению новых концепций для автоматической обра-
ботки текстов. Постепенно наиболее инновационные методы структурного и квантитатив-
ного лингвистического анализа текста пополняют инструментарий нового направления 
исследований — текст-майнинг (TM), который представляет широкую перспективу теоре-
тических подходов и методов для обработки входной текстовой информации и является 
междисциплинарной областью научной деятельности на стыке дата-майнинга, автоматиче-
ской переработки текста, описательной статистики и информатики.  

Сегодня практически каждый статистический компьютерный продукт обладает чер-
тами TM, а многие известные дата-майнинг-пакеты предлагают решения по задачам авто-
матической переработки текста. Основные возможности этих систем сводятся к следую-
щим шести задачам [8]: предварительная обработка данных, ассоциативный анализ, клас-
сификация, кластеризация, категоризация, автоматическое реферирование. Важной для 
TM-систем является API (Application Programming Interfaces) — характеристика, которая 
показывает перспективы расширения возможностей системы с помощью плагинов.  

Предварительная обработка данных призвана выполнить требования по качеству и 
структуре данных, предъявляемые к репозиториям знаний, и заключается в преобразова-
нии неструктурированного пользовательского запроса или текста в структурированный 
формат с помощью процедур стемминга, удаления стоп-слов и приведения регистра. Затем 
преобразованный в структурированный формат текст сравнивается с текстами, поступаю-
щими из базы данных. Одним из ключевых форматов здесь является формат RDF (Resource 
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Description Framework) [17]. Решение задач стандартизации форматов документов и вы-
полнение семантических операций над ними способствовали появлению нового направле-
ния, получившего название «Web-семантика» [5].  

Ассоциативный, или латентно-семантический, анализ текста заключается в выделе-
нии ключевых слов и идентификации ассоциативных отношений между ключевыми сло-
вами и дескрипторами и базируется на инструментарии факторного анализа.  

Кластеризация в ТМ рассматривается как процесс выделения компактных подгрупп 
объектов с близкими свойствами: система должна самостоятельно найти признаки и разде-
лить объекты по подгруппам. Результатом кластеризации является таксономия, или визу-
альная карта, которая обеспечивает эффективный охват больших объемов данных. Резуль-
таты кластеризации применяются при реферировании больших массивов текстов, при оп-
ределении взаимосвязанных групп документов, например, новостных документов, e-mail 
фильтрации и автоматической маркировке документов в бизнес-библиотеках, при упроще-
нии процесса просмотра при поиске необходимой информации, при нахождении уникаль-
ных документов из коллекции и выявлении дубликатов или очень близких по содержанию 
документов [27].  

Поскольку кластеризация разрешает определить группы объектов, то, как правило, 
она предшествует категоризации, при решении которой используются статистические кор-
реляции для построения правил размещения документов в определенные категории, при-
чем в связи с большим объемом количества объектов и их атрибутов требуются интеллек-
туальные механизмы оптимизации. Этот процесс применяется при решении таких задач, 
как, например, группировка документов в internet-сетях и на web-сайтах, размещение до-
кументов в определенные папки, сортировка сообщений электронной почты, избиратель-
ное распространение новостей подписчикам. 

Автоматическое реферирование заключается в составлении коротких изложений ма-
териалов и аннотаций и обычно опирается на два направления автоматического рефериро-
вания — квазиреферирование и краткое изложение семантики текста. Квазиреферирование 
основано на выявлении наиболее информативных фраз в документе и формировании из 
них рефератов с помощью статистических методов, базирующихся на оценке информатив-
ности различных элементов текста по частоте их появления в тексте, с помощью позици-
онного метода или маркеров содержательности. Альтернативный метод базируется на ав-
томатизации синтаксического разбора предложений, построения семантической матрицы и 
выделения семантически связных групп предложений. 

Статистический контекст ТМ в научных исследованиях, в образовании и в бизнес-
решениях имеет широкий спектр применения и включает использование статистических 
методов для автоматизации юрисдикции [10], техники латентно-семантического анализа в 
биоинформатике [9], определения плагиата, кросс-языкового автоматизированного поиска 
[16] или построения адаптивных спам-фильтров.  

В таблице ниже дается перечень наиболее часто используемых текст-майнинговых 
коммерческих систем и систем открытого доступа, а также реализованных в них основных 
операций [22]. 

К коммерческим системам относятся: текст-управляемая бизнес-аналитика Clearfor-
est, софт для извлечения ключевых понятий и релевантных предложений Copernic Sum-
marizer; средство для поиска документов, инструменты для текст-майнингового поиска и 
анализа dtSearch, Insightful Infact, Inxight; рабочее место для дата- и текст-майнинга 
SPSS Clementine; комплект для извлечения знаний в тексте SAS Text Miner; средство для 
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кластеризации и категоризации текстов TEMIS; сервис для статистического анализа текста 
WordStat.  

Из данных, приведенных в таблице, видно, что большинство коммерческих реализа-
ций не поддерживает расширений плагинами, что приводит к монолитной, жесткой струк-
туре.  

TM-системы и реализованные в них функции анализа текста 
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Среди хорошо известных средств дата-майнинга, находящихся в открытом доступе и 

поддерживающих операции текст-майнинга, можно назвать такие комплексы, как класси-
фикатор Weka; KEA [26], позволяющий при хорошей API поддержке и широкой пользова-
тельской базе выделять ключевые слова; GATE [7], строящий онтологии и алгоритмы ма-
шинного обучения; RapidMiner [19], система для извлечения знаний и дата-майнинга. Тем 
не менее многие существующие системы открытого доступа при извлечении тех или иных 
сведений из текста имеют тенденцию к узкоспециализированным решениям. Например, 
Shogun [24], средство для определения строковых ядер, или средство Bow [18], система 
статистического анализа, моделирования и автоматической переработки текста.  
Одним из перспективных альтернативных направлений представляется организация гиб-
ких интегрированных сред с учетом возможностей TM-инфраструктур открытого доступа 
и статистического многообразия методов, реализованных под среду программирования 
R — программную среду с открытым исходным кодом, развиваемую в рамках проекта 
GNU, являющуюся свободным программным обеспечением и получившую широкую по-
пулярность среди специалистов, которые занимаются анализом и визуализацией данных. 
Язык R активно применяется ведущими зарубежными компаниями, такими как Google, 
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Pfizer, Merck, Bank of America и Shell, а также ведущими университетами мира. Эта про-
граммная среда насчитывает более 5000 пакетов расширений для самых разных областей 
знаний [3; 20]. Его поддержка включена в коммерческие (SPSS, Statistica, Oracle Data 
Mining) и открытые пакеты программного обеспечения (Gretl). В то же время в отечествен-
ной научно-практической литературе вопрос применения языка R для решения различных 
научных и образовательных задач и, в частности, задач в области прикладной лингвистики, 
остается нераскрытым. Одним из пакетов, расширяющих возможности среды R в области 
ТМ, является пакет tm [10]. Он позволяет исследователям применять многочисленные из 
накопленных методик к текстовым структурам данных. Многие передовые TM-методы, на-
пример определение строковых ядер или латентный семантический анализ, могут стать 
более доступными либо при интеграции с другими пакетами расширений R, таких как 
kernlab [15] или lsa [25], либо через интерфейсы естественноязыковой обработки открыто-
го доступа. В частности, Weka позволяет подключить методы стемминга [13] и токениза-
ции, в то время как OpenNLP [14] поможет с разбиением на лексемы и предложения и ор-
ганизует разметку по частям речи. Можно подключить эту функциональность в различных 
точках инфраструктуры tm, например, для предварительной обработки с помощью спосо-
бов трансформационных методов, для генерации матрицы терминов документа и т. п. Эти 
возможности обеспечиваются модульной структурой описываемой среды (см. рисунок). 

 
 

 

 

 

 

 

Интеграция R-пакетов и ТМ-среда 

 
Использование пакета tm позволяет организовать более гибкую интеграцию стати-

стических методов, реализованных под среду R и TM-инфраструктур открытого доступа. 
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HI-TECH: 
ДИНАМИКА ВЗАИМОДЕЙСТВИЙ НАУКИ И ОБРАЗОВАНИЯ 

 
Рассматривается динамика взаимодействия науки и образования в контексте 

развития высоких технологий. Отмечается базовая роль информационных технологий 
для развития высоких технологий. Рассматриваются тенденции и вектор развития 
сферы информационных технологий и ее роль в процессе трансформации науки и обра-
зования. Анализируются основные приоритетные направления исследований и разрабо-
ток в области информационных технологий. 
 

Ключевые слова: высокие технологии, информационные технологии, наука, обра-
зование. 
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Hi-Tech: Dynamics of Interactions of Science and Education 

 
The dynamics of interaction of science and education in the context of the development of 

high technologies is discussed. The basic role of information technologies for the development 
of hi-tech is emphasized. The trends and development of information technology and its role in 
the transformation process of science and education are pointed out. The main priority direc-
tions of research and developments in the field of information technologies are described. 
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На современном этапе развития общества происходит значительная трансформация 

как науки, так и самого общества. При этом отмечено, что социальная динамика науки кор-
релируется с переходом от классической к неклассической и постнеклассической научным 
картинам мира с возрастанием роли неклассической и с появлением постнеклассической 
методологии. Это обстоятельство дает возможность рассмотрения и науки и общества как 
сложных самоорганизующихся систем. 

В современных философских и науковедческих исследованиях фиксируется, что на 
протяжении XX в. менялись не только основания науки [3; 6], но и организация науки. Кон-
статируется формирование качественно новой стадии развития науки и техники, а также их 


