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Аннотация 
В условиях постоянного роста объѐмов учебных данных их «ручная» обработка не представляется 
возможной, уступая место различным моделям и методам машинного обучения. В то же время 
именно наличие обучающих выборок достаточного объѐма позволяет современным алгоритмам 
машинного обучения хорошо справляться с базовыми прикладными задачами. Однако многие со-
временные задачи сложны и узкоспециализированы. Это ограничивает количество данных, до-
ступных для качественного обучения, снижая эффективность полностью автоматических систем. 
В работе рассматривается подход к задаче автоматизированного извлечения фактов из коллекций 
неразмеченных текстовых документов, в условиях малых объѐмов учебных данных. Освещаются 
вопросы интеграции экспертных правил для конкретных предметных областей с обобщѐнными, 
предметно-независимыми моделями машинного обучения, предварительно обученными на боль-
ших объѐмах данных. Предложенный подход, опираясь на методику активного обучения, позволя-
ет сократить трудозатраты эксперта, необходимые для эффективной генерации шаблонов извлека-
емых фактов, сохраняя при этом высокое качество результатов работы системы. Применение 
предлагаемого метода поиска фактов по шаблону показано на примере задачи поиска информации 
о целевой аудитории в неструктурированном описании онлайн курсов. 
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Введение 
В постоянно растущем объѐме доступной информации, значительную часть составляют 

различные коллекции слабо обработанных, «сырых» текстовых документов, как доступных 
публично, так и частных, проприетарных. 

Подобная информация находит всѐ более широкое применение в самых различных зада-
чах: от повышения продаж [1] до раннего выявления и предотвращения террористических 
угроз [2]. Таким образом, можно говорить о постоянном возрастании потребности в сред-
ствах автоматической и автоматизированной обработки текстовых данных. 

Подходы к обработке данных можно разделить на два класса: использующие алгоритмы 
и модели машинного обучения и основывающиеся на системах экспертных правил [3, 4]. 
Машинное обучение представлено двумя группами алгоритмов: «с учителем» и «без учите-
ля». Для обучения первых требуется наличие значительных объѐмов качественно размечен-
ных данных, которые, как правило, готовятся «вручную» для каждой конкретной задачи. 
Вторые способны обучаться на неразмеченных данных, однако, для качественного обучения 
нуждаются в значительно больших объѐмах обучающей информации. 
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Обе группы хорошо справляются с общими, низкоуровневыми задачами, для которых 
существуют либо очень большие коллекции документов, либо качественные, созданные 
вручную разметки. Для задач более высокого уровня, а также для специальных задач, модели 
машинного обучения зачастую показывают себя хуже их аналогов на основе правил. Показа-
тельны в этом смысле итоги соревнований, прошедших в рамках конференции Диалог-2016. 
В задаче анализа тональности текстов на русском языке SentiRuEval [5] лучшие результаты 
были достигнуты участниками, применявшими метод опорных векторов и рекуррентные 
нейронные сети с использованием дополнительных коллекций для обучения моделей. Одна-
ко в соревновании по извлечению именованных сущностей и фактов из текстов на русском 
языке FactRuEval [6] системы на основе правил показали более высокие результаты в срав-
нении с алгоритмами машинного обучения. Организаторы соревнования отметили, что в за-
даче извлечения фактов малые размеры корпуса документов лишали возможности приме-
нить системы на основе машинного обучения. Тем не менее, значительная часть реально су-
ществующих корпусов документов и связанных с ними задач являются узкоспециализиро-
ванными, ограниченными в объѐмах доступной информации, что может вызывать трудности 
в работе моделей машинного обучения. 

В статье внимание сосредоточено на задаче выделения знаний. Именно еѐ решение поз-
волит применять неразмеченные текстовые коллекции в качестве ресурсов для более слож-
ных систем, таких как вопросно-ответные системы [7], системы автоматического резюмиро-
вания [8], системы поддержки принятия решений [9], системы борьбы с плагиатом [10] и др. 
Для этого предпринята попытка интеграции моделей машинного обучения, опирающихся на 
анализ больших коллекций данных, с системами на основе правил, стремящаяся совместить 
лучшие качества обоих подходов в целях качественного решения задачи автоматизированно-
го извлечения фактов из ограниченных по размеру коллекций слабоструктурированных тек-
стовых документов.  

1 Моделирование знания 
Первоочередным вопросом в задаче извлечения знаний, является выбор модели, исполь-

зуемой для работы с полученными фактами и их отображения. Наиболее популярными в ин-
женерии знаний, на сегодняшний день, являются такие модели, как таксономия, семантиче-
ская сеть и онтология. 

1.1 Таксономия 
Таксономии, как правило, отражены как иерархии концептов, связанных отношением 

подтип-супертип, в котором каждый последующий уровень таксономии состоит из подтипов 
предыдущего. Математически таксономию можно описать следующим образом: 

T = (C, H), 
где C обозначает множество концептов, H - иерархию отношений между концептами. 

1.2 Семантическая сеть 
В семантических сетях выделяются такие компоненты как концепты и отношения, что 

позволяет применить графы для визуализации и использования модели, обозначая концепты 
вершинами и соединяя их ребрами-отношениями различных типов: 

N = (C, R), 
где C обозначает множество концептов, R - множество отношений между концептами. 
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1.3 Онтология 
Онтологии имеют более сложную структуру, выделяя большее число типов элементов и 

связей между ними. Конкретный набор типов компонентов зависит от реализации модели. 
Как правило, онтологии включают следующие типы элементов: экземпляры, классы, атрибу-
ты, и отношения. Экземпляры и классы являются двумя разновидностями объектов-вершин 
графа. Классы являются коллекциями объектов, в то время как экземпляры определяют кон-
кретные объекты нижнего уровня. Внутренняя организация объектов усложнена также нали-
чием атрибутов-свойств, описывающих конкретные аспекты объекта. Математически про-
стейшая онтология определяется как 

O = (I  C, R, A), 
где I, C, R, A - множества экземпляров, классов, отношений и атрибутов соответственно. 

2 Выделение знаний 
Первичным этапом формирования графа знаний является определение и извлечение кон-

цептов. Наиболее распространѐнным подвидом этой задачи является извлечение именован-
ных сущностей (named entity recognition, NER). Так, по результатам соревнования wnut16 [11] 
в задаче извлечения и классификации именованных сущностей из сообщений сети Twitter, 
первое место занял подход, использующий двунаправленную нейронную сеть с долгой крат-
косрочной памятью (bidirectional long short-term memory, bi-LSTM) [12], опирающуюся на 
символьные и словесные векторные представления. 

В русскоязычном соревновании FactRuEval-2016 [6] один из лучших результатов был до-
стигнут системой, использующей тексты Wikipedia и базу знаний Wikidata для формирования 
словарей именованных сущностей [13]. Другая команда [14] добилась схожего результата, 
используя систему лаконичных правил извлечения фактов различных типов на основе син-
тактико-семантического дерева предложения. Основной проблемой данного подхода являет-
ся привязанность к заранее определѐнным экспертами общим фактам конкретных типов, со-
ответствующих именованным сущностям, что усложняет процесс расширения и дополнения 
системы. 

Подходы, рассмотренные в [15-17] предлагают модели на основе bi-LSTM, обученных без 
использования синтаксической и грамматической информации, опираясь лишь на неразме-
ченный текст. 

Более сложным этапом выделения знаний является выявление и классифицирование от-
ношений между сущностями. В ряде работ [18, 19] используются свѐрточные нейронные се-
ти (convolutional neural networks, CNN), восполняющие необходимость в тренировочной раз-
метке с помощью автоматической разметки на основе графа знаний. 

Известны схожие исследования, которые опираются на нейронные сети для разметки ти-
пов отношений, использующие синтаксическую структуру обрабатываемого текста, включая 
синтаксические деревья предложений [20–22]. Так в [20] использована особая архитектура 
graph-LSTM, на вход которой подаѐтся информация как о порядке слов в предложении, так и 
о порядке участников синтаксического дерева фразы. В работах [21, 22] показана эффектив-
ность использования слоя внимания, который автоматически обучается определять важность 
той или иной составляющей предложения. 

Примерами комплексного подхода к извлечению знаний можно считать алгоритмы ин-
женерии онтологий. Один такой подход, опирающийся на набор экспертных правил, описан 
в [23], где рассмотрен процесс генерации онтологии на основе коллекции «is-a» фактов: 
предложений, содержащих формальные определения тех или иных понятий на английском 
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ти (convolutional neural networks, CNN), восполняющие необходимость в тренировочной раз-
метке с помощью автоматической разметки на основе графа знаний. 

Известны схожие исследования, которые опираются на нейронные сети для разметки ти-
пов отношений, использующие синтаксическую структуру обрабатываемого текста, включая 
синтаксические деревья предложений [20–22]. Так в [20] использована особая архитектура 
graph-LSTM, на вход которой подаѐтся информация как о порядке слов в предложении, так и 
о порядке участников синтаксического дерева фразы. В работах [21, 22] показана эффектив-
ность использования слоя внимания, который автоматически обучается определять важность 
той или иной составляющей предложения. 

Примерами комплексного подхода к извлечению знаний можно считать алгоритмы ин-
женерии онтологий. Один такой подход, опирающийся на набор экспертных правил, описан 
в [23], где рассмотрен процесс генерации онтологии на основе коллекции «is-a» фактов: 
предложений, содержащих формальные определения тех или иных понятий на английском 

 

языке. Подход на основе глубокого обучения и использования рекуррентных сетей предло-
жен в [24]. Здесь нейросетевая модель обучается автоматически переводить простые пред-
ложения с определениями из неразмеченного вида в размеченный в формате OWL. 

Альтернативный вариант составления онтологии - конкретно, на основе тематического 
состава документов, - изложен в работе [25], где предлагается автоматически наполнять он-
тологию терминов исходя из результатов тематического моделирования коллекции. 

Ограничением упомянутых методов является их ориентация на конкретную структуру 
предложений. 

В статье [26] рассмотрена возможность использования машинного перевода и нейронных 
сетей в задаче преобразования неструктурированного текста в структурированную разметку. 
Такой подход требует большого объѐма данных для обучения, что ограничивает возможно-
сти его использования. 

3 Активное обучение в условиях нехватки данных 
Одним из способов преодоления ограниченности коллекций является активное обучение, 

которое позволяет сократить затраты труда экспертов: моделям, использующим данный под-
ход, предоставляется возможность интерактивно взаимодействовать с экспертом в процессе 
обучения, с целью выделения данных, «ручная» разметка которых принесла бы наибольшую 
пользу обучаемой модели. 

Наиболее сложным в активном обучении является выбор принципа отбора данных для 
обработки экспертом. Основными алгоритмами отбора являются случайный отбор и отбор 
тех примеров, в которых система наименее уверена. Уверенность для каждого примера опре-
деляется вероятностью ответа. В [27] показано применение различных алгоритмов отбора на 
примере задачи NER в медицине. Авторы [28] математически показывают, что традиционная 
неуверенность имеет «предвзятость» к выбору более длинных предложений, предлагают ал-
горитмы MNLP (Maximum Normalized Log-Probability) и BALD (Bayesian Active Learning by 
Disagreement), снижающие требуемый объѐм данных до одной четвертой. 

Другой подход на основе идеи разнообразия предложен в [29], где алгоритм группирует 
примеры по близости их структур (учитывая части речи и синтаксические роли элементов 
текста). Схожий метод применяется и в [30]. 

В работе [31] вместо статистической оценки каждого примера предложено использовать 
марковский процесс принятия решений в выборе новых примеров для экспертной обработки. 
Важно отметить, что определѐнные сложности могут возникать в обучении данных моделей 
в задачах, где невозможно составление «золотого стандарта» тестовой выборки, и результа-
ты работы системы должны оцениваться экспертом. 

Принципиально иной подход к активному обучению рассмотрен в [32]. Вместо того что-
бы использовать каждый пример единожды, система может запросить повторную разметку 
экспертом, что может уменьшить влияние ошибок, допущенных экспертами при первичной 
разметке. Отмечено, что после определѐнного объѐма размеченных данных прирост качества 
становится незначительным, а на малых объѐмах данных, лидируют традиционные алгорит-
мы выбора примеров. 

4 Предлагаемый подход 
Поскольку разрабатываемый подход предназначен для структурирования текстовой ин-

формации в условиях ограниченности набора документов, то применяемые модели и алго-
ритмы должны опираться на общеязыковые принципы, независящие от специфики ПрО. 
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4.1 Предлагаемая модель 
Приведѐнные в разделе 1 модели являются абстрактными форматами структурирования 

знания. Основным недостатком, связанным с их применением, является оторванность от ис-
точников содержащихся в них знаний. В рамках реальных прикладных задач любое знание, 
отражаемое в модели, происходит из конкретного документа. Эта информация выражается в 
документе с помощью простого, неструктурированного текста. Еѐ можно представить в ка-
честве множества взаимосвязанных элементарных фрагментов знания, а документ - в виде 
набора упоминаний этих фрагментов, отражающих содержащееся в них знание в виде текста. 

Для учѐта всей информации и минимизации потерь, связанных со структурированием 
знания, содержащегося в документе, предлагается использовать комбинированную модель, 
учитывающую как абстрактные знания, так и их упоминания в документе. Математически 
данную модель можно описать как 

MKG =(MC, MR, C, R, F), 
где MC описывает множество упоминаний концептов, MR - множество упоминаний отноше-
ний, C - множество концептов предметной области (ПрО), R - множество отношений между 
концептами, F - набор фактов, существующих внутри модели. 

В предлагаемой модели каждый концепт ПрО содержит информацию о конкретных упо-
минаниях этого концепта, использованных в обработанной коллекции. То же верно и для от-
ношений. Кроме того, предлагается использовать такой дополнительный структурный эле-
мент, как «факт» - традиционный триплет, состоящий из двух концептов и отношения между 
ними. 

4.2 Синтаксический анализатор 
Для извлечения базовой структуры обрабатываемой фразы применена модель UDPipe 

[33], производящая синтаксический и грамматический анализ обрабатываемых документов, 
выделяя в них так называемые универсальные зависимости (universal dependencies, UD). 
Универсальные зависимости - это открытый проект, предназначенный для создания устой-
чивой кросс-языковой структуры синтаксических и семантических отношений [34]. Проект 
содержит более 100 размеченных текстовых коллекций на более чем 70 языках, все с общей 
синтактико-семантической разметкой. 

UDPipe - это тренируемая модель для токенизации, разметки, лемматизации, и разбора 
синтаксических зависимостей. В основе UDPipe лежат bi-LSTM-сети, обучаемые произво-
дить полный разбор текстов на универсальные зависимости. Такой подход позволяет гово-
рить о практической языковой независимости UDPipe: еѐ применение возможно для любого 
из языков, поддерживаемых проектом. UDPipe является одним из победителей соревнования 
CoNNL-2018 [35], задачей которого было определить наиболее качественные анализаторы 
UD-разметки. 

4.3 Переход от синтаксической к семантической схеме предложения 
Результатом работы UDPipe является дерево, отражающее синтаксическую структуру 

фразы и содержащее базовую семантическую информацию о составляющих. Однако для 
структурирования текстовой информации требуются дополнительные действия по преобра-
зованию этого дерева к полному семантическому графу. 

С этой целью предлагается использовать набор правил преобразования дерева, незави-
сящих от специфики коллекции. Важно отметить, что в ходе применения этих правил, не те-
ряется никакой информации об оригинальной структуре фразы: все оригинальные вершины 
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и их отношения сохраняются, а все изменения определяются только дополнительно вводи-
мыми вершинами. Эти новые вершины представляют собой объединения уже существую-
щих вершин в соответствии с их принадлежностью той или иной логической составляющей 
факта, описанного во фразе. Предлагаемые преобразования описаны в таблице 1. 

Таблица 1 – Основные преобразования дерева универсальных зависимостей для выделения фактов 

Правило Пример Результат применения 
Устоявшиеся словосочетания и целостные ком-
бинации слов, выраженные универсальными от-
ношениями «flat», «fixed», и «compound», объеди-
няются в одну вершину, с которой они связыва-
ются элементарным семантическим отношением 
часть-целое (part-of). 

  
Определители, выраженные отношением «det», 
объединяются с вершиной, которой они подчине-
ны, в общую вершину, связывающуюся с опреде-
лителем отношением вспомогательного элемента 
(helper), а с оригинальной вершиной отношением 
подтипа (is-a).   
Предлоги, выраженные отношением «case», объ-
единяются с вершиной, которой они подчинены, в 
общую вершину, связывающуюся с предлогом 
отношением вспомогательного элемента (helper), 
а с оригинальной вершиной отношением подтипа 
(is-a). 

  
Вспомогательные глаголы-связки (копулы), вы-
раженные отношением «cop», объединяются с 
вершиной, которой они подчинены, в общую 
вершину, связывающуюся с предлогом отноше-
нием вспомогательного элемента (helper), а с ори-
гинальной вершиной отношением подтипа (is-a). 

  
Если существуют несколько конъюнктивных 
элементов, что выражается отношением «conj», то 
все отношения, ведущие к ним от вышестоящих 
элементов иерархии, дублируются на все элемен-
ты, что позволяет восстановить связи с каждым из 
равноправных вариантов. 

  
Различные модификаторы, такие как прилага-
тельные («amod»), наречия («advmod»), суще-
ствительные («nmod»), числительные 
(«nummod»), объединяются с вершиной, которой 
они подчинены в новую вершину. Эта объеди-
нѐнная вершина связана с модифицируемым сло-
вом отношением подтипа (is-a).   
Отношения, определяющие связи между глагола-
ми и существительными предложения, наделены 
семантическими смыслами. Выделены: субъект 
(универсальное отношение «nsubj»), объект («obj» 
для прямого объекта, «iobj» для косвенного), и 
аргумент («obl» для обстоятельств действия). 
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После применения этих преоб-
разований к дереву универсальных 
зависимостей становится возмож-
ным выделить основные компонен-
ты возможных фактов: триплеты 
«субъект-отношение-объект» и 
«субъект-отношение-аргумент», 
выраженные, пользуясь терминоло-
гией русской грамматики, подле-
жащим, сказуемым, и дополнением. 

Пример построения семантиче-
ского графа для фразы показан на 
рисунке 1. Здесь упоминания, со-
стоящие из нескольких вершин, 
объединены в одну, при этом ста-
рые вершины сохранены с уточне-
нием семантических связей с объ-
единѐнной вершиной. В частности, 
«студенты магистратуры» - это 
подвид «студентов», а «магистрату-
ра» является в данном случае его 
модификатором. 

4.4 Выделение шаблона факта 
После преобразования графа универсальных отношений к графу семантических фактов 

для каждой конкретной фразы документа в наборе этих фактов необходимо выделить те, ко-
торые интересуют эксперта в конкретной прикладной задаче. Эти факты должны быть вне-
сены в предложенную в подразделе 4.1 модель графа знаний с упоминаниями MKG. Соглас-
но данной модели триплеты «субъект-отношение-объект» и «субъект-отношение-аргумент» 
могут быть отображены с помощью триплета элементов «концепт–отношение–концепт», или 
ab, где a, b  C, а   R. При этом все три элемента в триплетах имеют конкретное тексто-
вое представление в виде упоминаний, составляющих ту или иную фразу, а также чѐтко 
определѐнные типы универсальных зависимостей и семантических связей. 

Например, приведѐнный на рисунке 1 факт состоит из: 
 концепта «курс», выраженного упоминанием «курс»; 
 концепта «студенты магистратуры», выраженного упоминанием «для студентов маги-

стратуры»; 
 отношения «предназначен», выраженного упоминанием «предназначен»; 
 связи между упоминаниями «курс» и «предназначен», имеющей синтаксический тип 

nsubj с семантическим отношением субъект (subject); 
 связи между упоминаниями «для студентов магистратуры» и «предназначен», имеющей 

синтаксический тип obl с семантическим отношением аргумент (argument); 
Вместе эти составляющие образуют факт «аудитория курса», описывающий людей, ко-

торым может быть интересно прохождение некоторого курса. Для внесения данного факта в 
модель эксперту достаточно задать эти составные части. 

Очевидно, что множество различных фраз могут описывать аудитории тех или иных кур-
сов, следуя, при этом, одному и тому же шаблону, представленному на рисунке 2а. Одни и те 
же концепты и отношения могут быть выражены разными упоминаниями, например, оба 
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графа на рисунке 2 следуют одному и тому же шаблону, используя различные формулиров-
ки. Таким образом, один и тот же факт должен включать в себя все известные упоминания, 
отражающие входящие в него концепты и отношение между ними, а также все известные ва-
рианты связей. Так, на рисунке 2а показано упоминание «аудитория» в качестве аргумента 
упоминания «предназначен»; на рисунке 2б представлен вариант, когда упоминание «ауди-
тория» является объектом для упоминания «будет интересен», ввиду различной синтаксиче-
ской структуры двух фраз. 

  
а) шаблон графа факта «курс предназначен» б) шаблон графа факта «курс будет интересен» 

Рисунок 2 - Варианты шаблонов факта «Аудитория курса» 

4.5 Применение семантической близости для поиска близких упоминаний 
Для сопоставления различных фрагментов текста необходимо применение методов опре-

деления их семантической близости - вычислительных методов расчѐта соответствующей 
количественной оценки. Одной из моделей определения смысловой близости является 
word2vec [36]. 

Word2vec основывается на неглубокой нейронной сети, обучающейся сопоставлять слова 
и их контексты таким образом, чтобы быть способной предсказать слово по контексту или 
наиболее вероятный контекст по слову. Побочным эффектом является формирование век-
торных представлений изученных слов, которые тем ближе друг к другу, чем более схожи 
контексты этих слов. Данный подход основывается на дистрибутивной гипотезе: языковые 
единицы, встречающиеся в похожих контекстах, похожи, что позволяет говорить о семанти-
ческой близости слов, чьи векторные отображения взаимно близки, и о семантической неза-
висимости слов, чьи векторы далеки друг от друга. 

Для измерения близости векторов традиционно применяется косинусная мера близости, 
измеряющая близость как косинус угла между многомерными направлениями векторов: сов-
падающие по направлению векторы имеют близость равную 1, а перпендикулярные, полно-
стью независимые друг от друга 0. 

4.6 Извлечение факта по шаблону 
Удобство шаблонов фактов состоит в том, что их можно с лѐгкостью применять для по-

иска схожих фактов в неструктурированном тексте. Для этого необходимо: 
 проверить наличие в предложении упоминания первого концепта факта, используя из-

вестные его упоминания и оценивая их семантическую близость с упоминаниями в обра-
батываемом предложении; 

 проверить наличие в предложении упоминания отношения факта, используя известные 
его упоминания и оценивая их семантическую близость с упоминаниями в обрабатывае-
мом предложении; 

 проверить наличие между этими упоминаниями связи, соответствующей по типу извест-
ным шаблону связям между упоминаниями первого концепта и упоминаниями отношения; 
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 проверить наличие исходящей из упоминания отношения связи, соответствующей по ти-
пу известным шаблону связям между упоминаниями отношения и упоминаниями второго 
концепта; 

 извлечь второй концепт этой связи как упоминание второй сущности. 
После выполнения этих операций фразу можно считать обработанной. Если удалось вы-

полнить все операции успешно, то исходная фраза содержит описание факта, соответствую-
щего шаблону, по которому ведѐтся поиск. 

4.7 Применение активного обучения для снижения затрат труда экспертов 
Недостатком предлагаемого подхода является его сильная зависимость от наличия экс-

пертной разметки извлекаемых фактов. Для снижения объѐма требуемой разметки предлага-
ется применять активное обучение. 

Активное обучение основывается на итеративном процессе обработки данных. При этом 
на каждой итерации происходит обработка некоторой части корпуса с последующей кон-
сультацией у эксперта. Ввиду малого объѐма данных в коллекции, имеет смысл применять 
поиск сразу ко всему набору фраз, что позволяет отслеживать эффективность алгоритма в 
зависимости от числа итераций и объѐма размеченных «вручную» данных. Каждая итерация, 
таким образом, состоит из двух фаз: разметка и поиск фактов по шаблону. 

В первой фазе эксперт осуществляет разметку очередного примера. Выбор примера для 
разметки производится случайным образом среди фраз, которые содержат описание аудито-
рии курса, но прежде не были размечены и не поддавались автоматической обработке во 
время второй фазы на предыдущей итерации. 

Во время второй фазы алгоритм производит поиск всех фактов, соответствующих обнов-
лѐнному шаблону. 

Результатом выполнения некоторого числа итераций является набор фраз, распознанных 
как описания аудитории курса, и соответствующих им графов фактов. 

5 Проведение эксперимента 
Рассматривается задача извлечения из текстового описания онлайн-курсов информации 

об их целевой аудитории. Исследуется возможность минимизации экспертных затрат с по-
мощью применения активного обучения для автоматизированного формирования факта 
«аудитория курса». 

В качестве коллекции документов был взят набор из 143 курсов платформы Coursera, на 
русском языке, содержащих информацию об их целевой аудитории. Суммарно, эта инфор-
мация составляет 357 предложений. Малые размеры этого корпуса не позволяют обучать на 
нѐм сложные модели, и он хорошо подходит для проведения данного эксперимента. 

Использованный корпус текстов не подвергался никакой предварительной обработке, 
перед тем как быть поданным на вход системе. Был произведѐн экспертный анализ всех вхо-
дящих в него предложений, на основании которого было определено, что общее число фраз, 
содержащих информацию об аудитории курса, составило 137. 

В рамках данной работы используется UDPipe модель для русского языка, предобучен-
ная на банке деревьев SynTagRus, разрабатываемом лабораторией компьютерной лингвисти-
ки Института проблем передачи информации РАН. Для отражения в векторное пространство 
применяется предварительно обученная на Национальном корпусе русского языка модель 
word2vec CBOW, публично предоставленная проектом RusVectōrēs. В качестве порога семан-
тической близости было выбрано значение 0,7. 
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Первоначальный шаблон факта создаѐтся на основе единственного предложения, разме-
ченного экспертом, после чего производится поиск фактов по данному шаблону. Разложение 
на требуемые составляющие первого экспертного примера - «Курс предназначен для стар-
шеклассников, абитуриентов и студентов начальных курсов» - имеет вид: 
 упоминание первого концепта: «Курс»; 
 упоминание отношения: «предназначен»; 
 упоминания второго концепта: «старшеклассников», «абитуриентов», «студентов началь-

ных курсов». 
На основании этой разметки система запоминает пять упоминаний, один тип связи меж-

ду упоминанием отношения и упоминанием первого концепта, и один тип связи между упо-
минанием отношения и упоминанием второго концепта. 

Результаты четырѐх раундов поиска по шаблону отображены в таблице 2. По итогам чет-
вѐртого раунда система выявила 90 фактов из 137. 

Таблица 2 – Результаты по 4 раундам поиска 

Раунд 1 2 3 4 
Найдено фактов 47 62 86 90 

 
Пользуясь четырьмя размеченными примерами из 137, система смогла найти все эти 

примеры и ещѐ 86 из тех, которые ей раньше не встречались. 
Для оценки качества работы системы был произведѐн экспертный анализ ответов систе-

мы на каждую фразу коллекции в четвѐртом раунде, результаты представлены в таблице 3. 

Таблица 3 – Оценка качества работы системы после четырѐх раундов поиска 

Метрика Значение 
Accuracy 0.866 
Precision 1.000 
Recall 0.652 
F1 0.789 

 
По результатам оценки можно сделать вывод, что в условиях нехватки обучающих дан-

ных предложенный подход способен адекватно справляться с задачей уменьшения нагрузки 
на эксперта, добившись 0.789 баллов F-меры (F-score). Кроме того, следует отметить, что 
система имеет «предвзятость» по отношению к точности (рrecision), нежели чем к возврату 
(recall) - она находит только корректные факты ценой их ограниченного количества. И хотя 
система не дает ложноположительных результатов, 47 ненайденных ей фактов приводят к 
снижению оценки правильности (accuracy), в виду своей ложной отрицательности.   

Заключение 
В статье показан подход к структурированию «сырых» текстовых документов, позволя-

ющий эффективно снижать трудозатраты экспертов при сохранении достаточного качества 
работы. Рассмотренный алгоритм, опираясь на активное обучение, успешно интегрирует из-
вестные подходы на основе экспертных правил ПрО и на больших предметно-независимых 
объѐмах данных, используемых в моделях машинного обучения. 
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Abstract 
With the constant growth of volumes of available data, their manual processing stops being possible, giving way to var-
ious machine learning models. Modern algorithms do a good job of basic tasks, provided that there is a sufficient 
amount of training data. However, many modern tasks are much more complicated and are highly specialized, which 
limits the amount of training data available for training, hindering the performance of fully automatic systems. In this 
paper, an approach to the task of automated fact extraction from the collections of raw text documents adapted for the 
lack of training data is presented. The integration of rule-based approaches for specific knowledge domains with gener-
alized, domain-independent machine learning models pre-trained on large volumes of data is discussed. The proposed 
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approach based on the active learning methodology, seeks to reduce the expert’s labor costs required for the efficient 
generation of extractable fact templates without compromising the system’s performance. The paper also demonstrates 
the application of the proposed method of fact extraction based on the task of the target audience information search 
from the unstructured raw descriptions of online courses. 

Key words: knowledge graph, ontology, knowledge extraction, active learning, rule-based, machine learning, small 
data 
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