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Объем документов, которые обрабатываются в ходе операционных процессов организации, растет
с каждым годом. В результате возникает острая потребность в автоматической обработке подобной
информации. К сожалению, значительная часть подобных документов является неструктурирован-
ной. Форматы неструктурированных документов очень вариативны и сильно отличаются от доку-
мента к документу. В этом случае автоматизация, с помощью разработки правил и шаблонов извле-
чения данных, сложна и неэффективна для последующей поддержки. На практике подобные доку-
менты обрабатываются вручную, но это отнимает много времени и ресурсов. В данной работе
представлена общая архитектура системы извлечения информации, основанной на современных
подходах обработки естественного языка (Natural Language Processing – NLP) и машинного обуче-
ния. В статье приведены статистические результаты проведенных экспериментов решения ряда
практических задач обработки неструктурированных документов. Представленное решение позво-
ляет обрабатывать большое количество неструктурированной информации без написания кода и
подготовки шаблонов синтаксического анализа.
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1. ВВЕДЕНИЕ
В настоящее время мы повсеместно наблюда-

ем тенденцию к цифровизации процессов в прак-
тически всех сферах деятельности, которая поз-
воляет повысить производительность труда и
эффективность производственных процессов.
Поэтому большинство организаций стремится
уйти от физических бумажных документов к циф-
ровым, и от документов в произвольном формате
к формализованным записям: программным ин-
терфейсам (API) или смарт-контрактам [1]. К со-
жалению, полностью перейти к работе с докумен-
тами в электронном виде, по крайней мере на
данный момент, невозможно. Далеко не все лю-
ди, вовлеченные в производство, обеспечены
цифровыми устройствами или могут эффективно
работать с ними. Кроме этого, принимая во вни-
мание соображения безопасности и существую-
щее законодательство, принятое в большинстве
стран, большая часть заключаемых финансовых
операций между организациями должна быть
продублирована в бумажном виде. Как следствие,

большинство крупных организаций и государ-
ственные учреждения создают инфраструктуру
для поточной обработки и перевода в электрон-
ный вид входящих бумажных документов. Со-
гласно [2], можно выделить следующие типовые
компоненты данной инфраструктуры:

1. Поточный сканер документов;
2. ПО оптические распознавания текста (OCR);
3. Интеграционный слой (шлюз);
4. Внутренние системы организации.
Современные аппаратные средства сканиро-

вания документов показывают достаточно хоро-
шие результаты. Так же на рынке существуют си-
стемы оптического распознавания текста (OCR),
которые достаточно качественно выделяют тек-
стовый слой из изображения, но OCR-система
может предоставить только “набор символов из
документа”. Полученная информация не форма-
лизована и не имеет семантической связи и
структуры, поэтому до передачи данных в целе-
вые системы организации необходимо формали-
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зовать информацию, другими словами перевести
ее в формат понятный информационным систе-
мам организации. В общем виде для этого инфор-
мацию необходимо преобразовать в формализо-
ванный вид, содержащий следующие наборы
данных:

• тип информации (для определения, как и в
какую систему передавать информацию);

• данные вида “ключ”–“значение”;

• таблицы с описанием колонок и значением
ячеек.

На практике в большинстве случае данная за-
дача решается доработкой интеграционных шлю-
зов систем, путем разработки скриптов или шаб-
лонов разбора текста по ключевым словам и ме-
стоположению информации. Такая разработка
ведется под конкретную прикладную задачу.

С помощью данного подхода можно достаточ-
но качественно обрабатывать документы фикси-
рованной структуры (счета, чеки, паспорта и
т.д.), но на практике существуют документы,
структура и формат которых очень сильно меня-
ется от документа к документу (например: зако-
нодательный акт, договор об оказании услуг, про-
токол встречи) или от контрагента к контрагенту
(например: акты приемки работ, внутренние
учетные документы, прейскурант). В подобных
документах есть необходимая информация, но
местоположение и ключевые слова могут быть
различными. Как следствие, разработка специа-
лизированных правил для интеграционного слоя
сложна и требует постоянной поддержки разра-
ботчиками, что очень затратно по времени и ре-
сурсам. В связи с этим такую интеграцию либо не
делают, либо сотрудники организации не доверя-
ют ей. Фактически квалифицированные сотруд-
ники просматривают неструктурированные доку-
менты и вручную заносят данные во внутренние
системы организации.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Согласно исследованию международной ком-
пании Accenture, 80% опрошенных компаний
считают, что 80% данных в их бизнес-процессах
неструктурированные [3]. Такую же оценку давал
Merill Lynch (сейчас Merrill a Bank of America) еще
в 1998 году [19]. Если принять к сведению, что со-
гласно исследованиям IDC и Seagate [4] объем об-
рабатываемых данных увеличится в 5 раз к
2025 году, то данная проблема может быть блоки-
рующей для дальнейшей цифровизации органи-
зации.

В данной статье приводятся практические ре-
комендации по формированию программного
решения обработки неструктурированных доку-
ментов организации с помощью современных
подходов обработки естественного языка и ма-
шинного обучения. Приводятся результаты про-
веденных экспериментов для решения практиче-
ских задач классификации и извлечения данных
из неструктурированных документов.

Рассмотрим типовые прикладные задачи, ко-
гда возникает потребность в обработке неструк-
турированных документов, на основе которых,
проводились эксперименты и оценивалась эф-
фективность применения современных подходов
обработки естественного языка.

Первая задача заключается в обработке входя-
щих первичных бухгалтерских документов. Обра-
ботка входящих документов должна осуществ-
ляться по мере поступления, данные из докумен-
тов должны поступать в учетную систему как
можно быстрее. Эти документы описывают раз-
личные соглашения и финансовые операции
между организациями по покупке и продаже то-
варов и услуг. Типовые документы содержат: на-
именования организаций, наименование товаров
и услуг, стоимости, даты совершения операции и
другую сопутствующую информацию. В рамках
обработки документов производится отнесение
каждого документа к одному из нескольких зара-
нее известных типов документа: Акт, Счет-Фак-
тура, Торговая накладная и другие. Извлечение
необходимой информации – это нахождение
конкретных участков текстового слоя и их соот-
несение с одним из типов информации (ключ)
для извлечения. Для некоторых типов докумен-
тов (прежде всего Акты) структура информации
может существенно отличаться от случая к слу-
чаю и это трудно автоматизировать. Поэтому об-
работка некоторой части потока осуществляется
вручную. Так как поток входящих документов
уже обрабатывался специалистами вручную, то
эту ретроспективную информацию можно ис-
пользовать для формирования полноценных
примеров обработки документов для обучения и
тестирования алгоритмов работы системы ис-
ключая дополнительные трудозатраты на подго-
товку примеров. Другая практическая задача
заключается в извлечении и структуризации ин-
формации из архива документов, например, про-
токолов встреч или внутренних документов орга-
низации. Принципиальное отличие от предыдущей
задачи заключается в том, что в данном случае нет
срочности в обработке – главное провести мигра-
цию с минимальными трудозатратами и ожидае-
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мые сроки. Например, в случае архива протоко-
лов необходимо извлечь следующие данные:

• список участников;
• обсуждаемые вопросы встречи;
• принятые решения;
• некоторые заданные количественные пока-

затели, связанные с принятыми решениями;
• Дополнительная информация.
Еще одной особенностью данной задачи, яв-

ляется то, что каждый документ может содержать
множество принятых решений. Каждый доку-
мент может содержать более чем одно извлечение
каждого типа, или вовсе не содержать искомую
информацию в рамках данного эксперимента.

В отличие от первого примера, у заказчика нет
ретроспективных данных для подготовки приме-
ров для обучения и валидации. Перед началом
процесса миграции эксперты должны подгото-
вить первоначальное множество примеров обра-
ботки документов архива. Как следствие, перво-
начальное множество примеров будет ограничен-
ными, что не позволяет полноценно оценить
качество извлечения для всех документов из ар-
хива. Тем не менее, можно сформулировать под-
ход статистической оценки качества на ограни-
ченном множестве проверок.

3. НАШ МЕТОД И ПОДХОД
3.1. Общая архитектура решения

Ранее в [6] уже была приведена верхнеуровне-
вая концепция системы проведения исследова-
ний с помощью алгоритмов машинного обуче-
ния. В данной статье приведено описание прак-
тического применения данной концепции для
обработки неструктурированных документов, пу-

тем применения адаптивных алгоритмов на базе
машинного обучения (ML – Machine Learning) и
понимания естественного языка (NLP – Natural
Language Processing). Основной задачей примене-
ния данного подхода является исключение необ-
ходимости программировать и создавать шабло-
ны для обработки документов. Рассматриваемые
алгоритмы настраиваются (или обучаются) на ос-
нове подготовленных примерах обработки доку-
ментов. Сотрудники организации не должны
быть разработчиками или экспертами в машин-
ном обучении. Для подстройки алгоритмов обра-
ботки необходимо предоставлять примеры по
извлечению информации и ее классификации,
которые охватывают наибольшее количество воз-
можных случаев. В некоторых случаях нет необ-
ходимости первоначальной подготовки приме-
ров – можно использовать данные прошлой об-
работки документов специалистами. Важным
преимуществом данного подхода является воз-
можность регулярного дополнительного обуче-
ния алгоритмов новыми примерами. Это позво-
ляет автоматически адаптировать обработку к из-
менениям структуры документов.

В общем, задача обработки неструктурирован-
ных документов представляет из себя примене-
ние к тексту документа алгоритмов отнесения до-
кумента к одной или нескольких категорий (TC –
Text Classification) и разметки отдельных элемен-
тов текста определенными тэгами или метками
(NER – Named Entity Recognition). Фактически с
помощью TC мы определяем “Тип информа-
ции”, а с помощью NER формируем данные в
формате “ключ”–“значение”. Например, рас-
смотрим задачу извлечения суммы документа из
Счета на выполнение работ. Прежде всего систе-
ма должна отнести документы: “a” к категории

Рис. 1. Схема работы обработки неструктурированного потока документов.

Классификатор  
NER 

Автоматически 
формализованная 

информация  
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“Иное”, а документ “b” к категории “Счет”, а по-
том отметить “сумму документа” в тексте доку-
мента “b” (см. рис. 1 отмечено желтым).

Таким образом, формируется ансамбль адап-
тивных алгоритмов, которые обрабатывают не-
структурированные документы. Для решения за-
дач TC и NER существует достаточно большой
класс адаптивных алгоритмов, построенных на
основе классических подходов NLP [7], нейросе-
тевых моделей [8], а также различных эвристиче-
ских моделей. Например, в [9], [10] приведены
подходы использования генетического алгорит-
ма поиска регулярного выражения для разбора
текста.

Следует отметить еще одну важную характери-
стику функционирования алгоритмов – это
оценка степени уверенности (действительное
число от 0 до 1) отнесения к классу или разметке
данных в документе (Confidence Level). С помо-
щью данного показателя можно управлять пото-
ком документов для дополнительной ручной ва-
лидации специалистом. В случае Confidence Level
ниже заданного порога (∂), документ отправляет-
ся на ручную обработку специалистом. Таким об-
разом, можно итеративно получать примеры с
новыми случаями для дополнительного обучения
и повысить качество обработки потока. Очевид-
но, что чем ниже Confidence Level, тем больше до-
кументов обрабатывается автоматически и тем
больше вероятная ошибка алгоритмов при извле-
чении и классификации. С другой стороны, чем
выше Confidence Level, тем больше документов
обрабатывается вручную и тем меньше ошибка
работы алгоритмов при извлечении и классифи-
кации. Таким образом, можно сформулировать
два противоположных критерия оценки качества
функционирования процесса обработки неструк-
турированных документов:

• параметр N: неверное извлечение информа-
ции из не более N документов по каждому из па-
раметров для каждой M документов;

• параметр K: допускается невозможность из-
влечения информации по каждому из параметров
из не более К документов для каждой M докумен-
тов, где M – общее количество документов на ко-
тором производится оценка N и K.

3.2. Модуль для классификации документов
В рамках задачи отнесения документа к одной

или нескольким категориям (TC – Text Classifica-
tion) входная информация представляет собой
текст. Однако для автоматизации процесса клас-
сификации необходимо перевести информацию
в численный вид. В [11] достаточно подробно

описан этот процесс, который так же называется
Feature Extraction или Feature Encoding.

Кроме этого, для классификации необязатель-
но названия классов должны присутствовать в
тексте: суждение об отнесении документа к клас-
су делается на основе общего вида текста, его
структуры и набора ключевых слов, которые наи-
более характерны для каждого из классов. Таким
образом, для классификации необходимо сфор-
мировать уникальный образ документа, по кото-
рому можно однозначно принять решение об от-
несении к одной из категорий.

Принимая во внимание вышеуказанные осо-
бенности, нет необходимости сохранять точную
структуру текстового документа и всю текстовую
информацию для обработки. Один из простых и
практически применимых способов – это ис-
пользовать типовой подход, применяемый в Lan-
guage Processing, который называется Bag of Word
(BOW) [11, 12]. Принцип данного похода заклю-
чается в том, что на основании определенного
множества примеров документов, формируется
словарь (уникальный перечень) сочетаний слов
которые встречаются в документах, так называе-
мые n-граммы. Далее для новых документов под-
считывается количество вхождений в документы
n-грамм. С целью повышения качества класси-
фикации, перед формированием словаря n-
грамм, следует убрать из входного текста, так на-
зываемые стоп-слова (stop words). Стоп-слова
(иначе называемые шумовыми) – это слова, зна-
ки, символы, которые самостоятельно не несут
никакой смысловой нагрузки, желательно такие
слова игнорировать при осуществлении ранжи-
рования или индексации N-грамм для уменьше-
ния размерности задачи. Подобная техника ис-
пользуется в SEO-оптимизации сайтов.

Далее, получив числовое представление тек-
стовых документов, для выполнения классифи-
кации можно применять следующие алгоритмы
машинного обучения [13]:

• деревья решений;
• наивный байесовский классификатор;
• метод k-ближайших соседей;
• модели нейронных сетей (LSTM, Сверточ-

ные сети и др.);
• метод опорных векторов [12].
На практике хорошо себя зарекомендовали де-

ревья решений, в частности модель Random For-
est [14]. Несмотря на свою достаточную простоту,
данный алгоритм хорошо подходит для задачи
классификации текстовых документов большого
объема принимая во внимание следующие досто-
инства алгоритма:
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• способность эффективно обрабатывать дан-
ные с большим числом признаков и классов;

• нечувствительность к масштабированию (и
вообще к любым монотонным преобразованиям)
значений признаков;

• внутренняя оценка способности модели к
обобщению (тест по неотобранным образцам out-
of-bag);

• высокая масштабируемость.
Использование функции Softmax вместе с

Random Forest позволяет сформировать оценку
подобия принадлежности рассматриваемого век-
тора к каждой из категорий. В этом случае целе-
вая функция классификатора будет следующей

. Возможность оценки степени
подобия определенному классу, позволяет гибко
управлять процессом валидации входящих доку-
ментов. Если значение Φ ' больше заданного по-
рога ∂, отнесение к заданному классу можно счи-
тать достоверным и автоматически присваивать
определенную категорию документу. В против-
ном случае документ требует проверки специали-
стом и возможной корректировки результатов ав-
томатической классификации. Значение порога ∂
определяется экспериментальным путем в рамках
валидации обученной модели классификации и
согласно требованиям к качеству классификации
и уровню автоматизации процесса. Очевидно,
чем больше значение ∂, тем выше качество клас-
сификации, но и возрастает количество докумен-
тов требующих ручной проверки специалистом.

3.3. Модуль для извлечения информации

Как было описано ранее, в рамках процесса
обработки неструктурированной информации,
необходимо произвести разметку отдельных эле-
ментов текста документа определенными тэгами
или метками (NER – Named Entity Recognition).
Другими словами, из документов определенной
категории необходимо извлечь желаемую инфор-
мацию. Информация о том, какую информацию
извлекать и где она должна находиться, определя-
ется подготовленными примерами извлечения из
образцов документов, которые используются для
обучения моделей NER.

Каждому документу соответствует множество
извлечений по каждому набору извлекаемых ат-
рибутов. При этом, важное условие – искомое из-
влечение должно обязательно однозначно нахо-
диться в документе, без преобразований. Если в
документе не было обнаружено искомое извлече-
ние, то документ не участвует в обучении моделей
извлечения информации.

× →Φ' : [0,1  ]C D

Подготовленный набор исходных данных для
обучения включает в себя: образцы документов,
набор атрибутов данных для извлечения и множе-
ство значений атрибутов извлечений по каждому
образцу документов.

Дальнейшая подготовка заключается в пере-
боре всех извлечений, нахождения однозначного
соответствия им в документах. Для таких извлече-
ний проставляются начальные и конечные пози-
ции символов в документе.

Помимо подготовки примеров извлечения,
текст документов необходимо обработать с помо-
щью классических методов обработки естествен-
ного языка (NLP), состоящий из нескольких эта-
пов [20]:

• удаление стоп-слов и стоп-символов;
• токенизация;
• анализ токенов;
• разметка текстового слоя.
В описываемом практическом подходе не при-

меняется удаление стоп-слов. Это связано со спе-
цифичностью задачи. Искомые извлечения могут
быть длинными строками, и часть информации
может содержаться в стоп-словах и стоп-сим-
волах.

Токенизация – это процесс разбиения текста
на так называемые N-граммы: слова или комби-
нации нескольких слов (фразы). Уникальные
значения N-грамм формируют словарь, каждой
N-грамме присваивается уникальный числовой
идентификатор. Основная задача токенизации –
преобразовать текстовую информацию в вектор
числовых значений.

Помимо идентификатора N-граммы в вектор
добавляются дополнительные характеристики
текста (Features). Они описывают слово, его ре-
гистр, численное значение, пунктуацию, особые
символы. Features могут быть значения true/false,
число, символ, строка.

В нашем подходе используются следующие ат-
рибуты:

• токен в нижнем регистре;
• токен в верхнем регистре;
• 3 последних символа;
• 2 последних символа;
• токены до и после текущего токена;
• начинается ли токен с заглавной буквы;
• является ли токен числом.
Последний этап подготовки обучающей вы-

борки – это присвоение каждому токену и его ат-
рибутам соответствующего тега. Тег имеет отно-
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шение к примерам извлечений. В основном, в
NER присутствуют три типа тега:

• B-tag – начало искомой информации;
• I-tag – продолжение искомой информации;
• O-tag – прочее, не входит в извлечение.
В зависимости от типа извлекаемой информа-

ции, токены именуются различными тегами.
Таким образом, весь текстовый слой одного

документа преобразуется в размеченный массив
токенов с атрибутами. На основе этого массива
можно производить обучение статистической мо-
дели, о чем будет сказано далее.

В качестве статистической модели в нашем ре-
шении мы используем Conditional Random Fields
Model (CRF). Отметим, что данная модель широ-
ко используется в NER, например, в таких обла-
стях извлечения информации, как медицинские
тексты [17, 18], Web-страницы [16] и сельскохо-
зяйственные заметки [15].

4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
В рамках проводимых экспериментов рас-

сматривались следующие практические задачи
работы с неструктурированными данными:

– классификация и извлечение из потока
электронных писем заявок клиентов;

– классификация и извлечение из сканов пер-
вичных бухгалтерских документов;

– классификация разделов многостраничных
документов.

4.1. Результаты по извлечению информации
При проведении экспериментов по извлече-

нию информации производилась оценка каче-
ства извлечения с помощью F-меры (F-score).
F-score, является взвешенной гармонической
средней Precision и Re-call, которые в свою оче-
редь определяются в терминах правильных и не-
правильных решений, сделанных системой [21].

Результаты экспериментов представлены в
табл. 1.

4.2. Результаты по классификации информации
Для валидации проводимой классификации

используются примеры, не входящие в обучаю-
щую выборку. Эти примеры используются для
вычисления качества классификации, что может
быть вычислено по этой формуле:

В то же время уровень автоматизации может
быть вычислен следующим образом:

Результаты экспериментов представлены в
табл. 2.

Φ > ∂
=

кол-во верных классификаций  ( '   )
.

кол-во всех примеров валидации
P

Φ > ∂
=

кол-во классификаций  (  '   )
.

кол-во всех примеров валидации
A

Таблица 1. Результаты работы модуля по извлечению информации

Описание задачи 
извлечения Описание тега Tag Precision Re-Call F-score

Извлечение информации из 
первичных бухгалтерских 
документов

Номер документа В-DOCNUM 0.996 0.912 0.952
Дата документа В-DOCDATE 1.000 0.998 0.999

I-DOCDATE 1.000 0.997 0.999
Сумма В-DOCAMOUNT 0.998 0.996 0.997

I-DOCAMOUNT 0.996 0.993 0.995
Контрагент В-DOCCPTY 1.000 1.000 1.000

I-DOCCPTY 1.000 1.000 1.000
Номер договора В-DOCAGRNUM 1.000 0.902 0.949
Дата договора В-DOCAGRDATE 1.000 0.970 0.985

I-DOCAGRDATE 1.000 1.000 1.000
Организация B-DOCCUSTOMER 1.000 1.000 1.000

I-DOCCUSTOMER 1.000 1.000 1.000
ИНН B-INN 1.000 1.000 1.000

Извлечение информации из 
потока электронных писем 
по заявкам

Номер заявки В-CUSTOMER_RFQ 0.934 0.989 0.960
I-CUSTOMER_RFQ 0.957 0.957 0.957

Строка товарной части 
заявки

В-GOODSSTRING 0.971 0.960 0.966
I-GOODSSTRING 0.967 0.985 0.976
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В рамках данной статьи рассмотрена задача

обработки неструктурированных документов и
актуальность ее решения. Был предложен подход
практического решения задачи на базе адаптив-
ных алгоритмов, который позволяет исключить
необходимость программирования шаблонов для
извлечения и классификации неструктурирован-
ных документов. Было введено понятие степени
уверенности функционирования моделей (Confi-
dence level). Также сформулированы критерии по
оценке качества обработки неструктурированных
документов и описаны практические подходы
для извлечения и классификации информации.
Проведенные эксперименты применения подхо-
да для решения выбранных практических задач
показали точность классификации в среднем бо-
лее 99% при ручной валидации документов не бо-
лее 14% от общего объема обрабатываемых доку-
ментов. При этом средняя оценка F-меры при из-
влечении данных превышает 0.95. Полученные
результаты подтверждают практическую приме-
нимость предложенного подхода для обработки
неструктурированных документов.
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