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Аннотация. Рассматривается задача извлечения информации из текстов с применением методов машинного 
обучения. Традиционно для построения системы извлечения информации на основе машинного обучения требу-
ется разметка достаточно больших корпусов текстов. Другой проблемой, возникающей при создании такого рода 
систем, является необходимость построения специального признакового пространства. Для решения первой про-
блемы предложены методы извлечения информации на основе активного машинного обучения. Для решения 
второй проблемы предложены методы генерации признакового пространства на основе результатов полного 
лингвистического анализа. Проведены экспериментальные исследования предложенных методов. Показано, что 
использование активного машинного обучения существенно сокращает трудоемкость  создания системы извлече-
ния информации, сохраняя при этом качество решения задачи. 

Ключевые слова: извлечение информации из текстов, полный лингвистический анализ, активное машинное обу-
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Введение 

На основе анализа первичных научных пуб-
ликаций (статей, монографий, докладов) можно 
оценить результативность представленных в 
них исследований, выявить элементы новизны, 
выражающиеся, например, введением новых 
категорий. Таким образом, большую важность 
для такого анализа представляют содержащие-
ся в этих текстах формулировки результатов и 
определений новых понятий.  

В данной работе решаются задачи извлечения 
результатов и новых понятий из научных текстов. 
Процесс извлечения информации включает в себя 
подзадачу выявления в тексте фрагментов (абза-
цев, предложений, подстрок и т.п.), потенциально 
содержащих релевантную информацию. Эта за-
дача может быть решена с помощью классифика-
ции фрагментов текста. В нашей работе предла-
гаются методы извлечения определений и 
результатов, основанные на машинном обучении, 
в которых эти задачи рассматриваются как задачи 
классификации предложений.  

Для минимизации трудозатрат на создание 
размеченной обучающей выборки текстов 
предлагается использовать методы активного 
обучения (от англ., active learning), а для авто-
матизации процесса построения признакового 
пространства предлагаются обобщенные, не-
привязанные к конкретным задачам подходы: 
на основе n-грамм лемм и частей речи, ролевых 
структур, синтаксических конструкций (слово-
сочетаний), а также автоматически сгенериро-
ванных правил анализа контекста слов. 

Суть активного обучения состоит в том, что 
обучаемая модель итеративно перестраивается 
в процессе разметки экспертом примеров, ав-
томатически выбранных на основе анализа от-
ветов текущей версии модели. Примеры для 
разметки выбираются в соответствии с некото-
рой заданной стратегией, например, с целью 
получения наибольшего потенциального при-
роста качества модели. Для этого обычно ис-
пользуются предсказания частично обученной 
модели на неразмеченных данных и степень 
уверенности модели. Такой подход к разметке 
обучающих выборок может быть особенно вы-
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годным, когда доля положительных объектов 
среди всех объектов обучающей выборки очень 
мала, поскольку в активном обучении можно 
выбрать стратегию, которая позволит более 
эффективно находить положительные приме-
ры. Именно эта ситуация возникает при реше-
нии задач извлечения определений и результа-
тов из текстов научных публикаций. 

В работе представлены новые стратегии ак-
тивного обучения с учетом плотности примеров, 
проведена экспериментальная оценка и сравне-
ние качества извлечения информации из текстов 
в рамках парадигм активного и традиционного 
обучения с учителем. Приводится сравнение не-
скольких методов машинного обучения и спосо-
бов построения признакового пространства. Оце-
нивается выгода от использования активного 
машинного обучения с точки зрения трудозатрат 
экспертов на разметку текстов. 

1. Обзор смежных работ 

Можно выделить две наиболее близкие к 
настоящей статье области исследований: из-
влечение информации из текстов в целом и 
анализ научных текстов. С учетом того, что за 
последнее время был опубликован ряд обзор-
ных работ, посвященных, в том числе перечис-
ленным тематикам [1, 2], в приведенном обзоре 
акцент сделан на наиболее релевантных и со-
временных работах, опубликованных в преды-
дущие два-четыре года. 

1.1. Подходы к снижению трудозатрат  
на построение систем извлечения  
информации из текстов 

В области извлечения информации суще-
ствует разрыв в подходах, используемых в ака-
демической среде, и в системах промышленно-
го уровня [3]. Разработчики промышленных 
систем используют в первую очередь подходы 
на основе ручного построения правил. Несмот-
ря на их очевидное достоинство в том, что по-
добные правила понятны человеку, проблема 
таких подходов состоит в больших трудозатра-
тах на отладку и поддержание правил. В акаде-
мической среде исследователи пытаются  
решить эту проблему с помощью методов ма-
шинного обучения. Однако, несмотря на оче-
видные успехи в этой области, классические 
подходы на основе обучения с учителем также 

сталкиваются с рядом проблем. При разработке 
систем извлечения информации из текстов ча-
сто возникает проблема отсутствия обучающей 
выборки или недостаточности ее размера, а ее 
построение или расширение может быть слиш-
ком трудоемко. В этом подразделе мы рассмот-
рим ряд подходов, которые призваны частично 
решить эту проблему. 

В задаче извлечения информации из текстов 
для снижения трудозатрат чаще всего приме-
няются: бутстрэппинг (bootstrapping), активное 
обучение, составление правил с подсказками, а 
также обучение без учителя или с минималь-
ным привлечением учителя (distant supervision). 

Бутстрэппинг – общий итерационный алго-
ритм построения классификатора, при котором 
на начальном этапе задается небольшое множе-
ство положительных примеров, а затем начина-
ется чередование шагов уточнения классифика-
тора и нахождения новых примеров. 
Бутстрэппинг применяется для расширения 
словарей и построения правил (лексико-
синтаксических шаблонов) для извлечения ин-
формации [4], а также используется совместно 
со сложными классификаторами наподобие 
условных случайных полей и рекуррентных 
нейронных сетей [5]. 

Активное обучение и составление правил с 
подсказками являются интерактивными итераци-
онными подходами, учитывающими обратную 
связь от эксперта в процессе построения класси-
фикатора. В активном обучении обратная связь 
от эксперта обычно заключается в выставлении 
эталонных меток для малого числа специально 
отобранных примеров. Существуют также рабо-
ты, в которых вместо разметки примеров выпол-
няется разметка признаков. Показано, что это 
значительно ускоряет и упрощает процесс раз-
метки обучающей выборки и построения класси-
фикатора [6]. Составление правил с подсказками 
– вариант подхода с разметкой признаков, кото-
рый применяется в классификаторах, основанных 
на правилах [7]. Актуальным направлением ис-
следований в области активного обучения явля-
ется использование внешних источников знаний, 
не требующих дополнительных ручных трудоза-
трат, например, векторных представлений слов 
[8] или онтологий для более адекватного выбора 
примеров для разметки [9].  

Обучение без учителя или с минимальным 
привлечением его в большей степени относятся 
к областям открытого извлечения информации 
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(open information extraction), построения и рас-
ширения баз знаний [10]. Однако эти подходы 
не применимы в задачах извлечения информа-
ции, когда упоминания одних и тех же фактов 
встречаются редко. Такой задачей, например, 
является извлечение результатов исследований 
из научных статей. 

Среди всех вышеперечисленных подходов, 
на наш взгляд, активное обучение является 
наиболее перспективным для использования, 
как в академических, так и в коммерческих си-
стемах. Оно может значительно экономить тру-
дозатраты при решении многих задач, при этом 
позволяет достигать эффективного баланса 
между качеством моделей и затраченных на 
разметку ресурсов.  

В данной работе предлагается ряд стратегий 
активного обучения, которые позволяют либо 
ускорить по сравнению с другими стратегиями 
рост качества модели в зависимости от количе-
ства размеченных примеров, либо ускорить 
разметку только заданных типов обучающих 
объектов (например, только положительных 
примеров). 

1.2. Задачи извлечения информации  
из научных текстов 

Обзор литературы показал, что в области 
анализа научных текстов решаются следующие 
основные задачи: извлечение метаданных [11], 
анализ структуры (дискурса) [12], извлечение 
определений, извлечение таблиц и графиков 
[13, 14], извлечение специализированной ин-
формации (например, извлечение результатов 
экспериментов особенно популярно в области 
биомедицины [15]). 

Известно несколько работ, посвященных из-
влечению определений понятий из текстов. 
Часть из них направлена на извлечение опреде-
лений из коллекций документов и использует 
общую статистику и связанность по цитирова-
ниям [16]. Мы не следуем этому подходу, так 
как для него необходимо наличие достаточно 
большой и связной коллекции документов по 
заданной тематике. Появляются работы, в ко-
торых предпринимаются попытки решать более 
общую задачу — выделение ключевых элемен-
тов статьи (задач, процессов/инструментов, ма-
териалов/корпусов/наборов данных) и отноше-
ний между ними [17]. Однако показатели 
качества решений этих задач весьма низки. 

Например, доля правильных ответов, показан-
ных системами участников дорожки ScienceIE 
SemEval 2017, не превышает 0,3. 

Задача извлечения определений в наиболее 
близкой нам постановке решается в [18-20]. В 
[20] для решения задачи используются вручную 
составленные лексико-синтаксические шабло-
ны и машинное обучение в зависимости от типа 
определения. На выбранных трех типах опре-
делений достигается F1-мера от 0,50 до 0,71. В 
[18] используются шаблоны без применения 
машинного обучения для извлечения определе-
ний из ненаучных текстов (например, Вики-
педии). Достигаются показатели точности от 30 
до 70% на различных англоязычных корпусах. 
Авторы делают заключение, что подавляющее 
число определений выделяется малым числом 
простых правил, однако для выделения осталь-
ных требуется составлять большое число слож-
ных эвристик. В [19] применяются условные 
случайные поля и бутстрэппинг для классифи-
кации предложений, потенциально содержащих 
определения. В работах российских исследова-
телей [21] извлечение определений основыва-
ется на составлении правил и лексико-
синтаксических шаблонов. 

2. Подходы и методы извлечения  
информации из научных публикаций 
на основе активного обучения 

2.1. Методы машинного обучения,  
признаковые пространства 

В данной работе задача извлечения опреде-
лений и результатов из научных текстов реша-
ется как задача классификации предложений, 
содержащих формулировки дефиниций или по-
лученных результатов. В ходе проведения ис-
следования было выявлено, что в научных пуб-
ликациях большая часть дефиниций занимает 
не более одного предложения. Наиболее зна-
чимая часть результатов также чаще всего 
представлена в виде одного предложения.  

При создании систем извлечения информа-
ции часто используют узкоспециализирован-
ные признаки, пригодные лишь для решения 
частных задач. Целью же настоящей работы 
является разработка методов для ускоренного 
создания размеченных корпусов и обучения 
моделей, пригодных для решения широкого 
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круга задач, связанных с извлечением инфор-
мации, а не только лишь с извлечением опреде-
лений и научных результатов. Поэтому одним 
из этапов исследования была разработка обоб-
щенных способов формирования признаковых 
описаний фрагментов текстов. В работе было 
рассмотрено два способа формирования при-
знаковых описаний: 

1. n-граммы лемм слов и частей речи; 
2. n-граммы, дополненные словосочетания-

ми, выделенными в синтаксическом дереве 
предложения, признаками на основе ролевых 
структур предложения [22], а также правилами, 
в которых анализируется контекст леммы в не-
котором окне (контекстные правила). 

Первый подход, основанный на n-граммах, 
использует лишь морфологическую информа-
цию, извлеченную из текстов. Для него необхо-
дим только морфологический анализ, который 
в настоящей работе проводился с помощью 
библиотеки АОТ [23]. Это пространство при-
знаков включает леммы и части речи слов в 
предложении, их биграммы и триграммы. 

Во втором подходе используется также син-
таксическая и семантическая информация. 
Синтаксический анализ выполнялся с помощью 
анализатора MaltParser [24], обученного на 
корпусе СинТагРус [25]. Определение ролевых 
структур выполнялось с помощью семантиче-
ского анализатора, разработанного в ИСА ФИЦ 
ИУ РАН [26]. Признаки на основе словосочета-
ний формировались только из синтаксически 
связанных пар слов, в которых одно слово было 
глаголом или глагольной формой. Признаки на 
основе ролевых структур представляли собой 
пары вида: семантическая роль аргумента + 
лемма предикатного слова. Контекстные пра-
вила представляли собой пары и тройки вида 
(здесь => обозначает отношение «следует за» в 
некотором окне токенов): «лемма главного сло-
ва» => «морфологические признаки слова спра-
ва от главного слова»; «морфологические при-
знаки слова слева от главного слова» => 
«лемма главного слова»; «морфологические 
признаки слова слева от главного слова» => 
«лемма главного слова» => «морфологические 
признаки слова справа от главного слова». При 
извлечении признаков каждое слово предложе-
ния по очереди назначается «главным», и для 
него генерируются вышеупомянутые правила, в 
ходе чего просматриваются левые и правые 
слова, которые находятся не дальше заданного 

предела в токенах от «главного» слова. Подоб-
ные правила призваны находить информатив-
ные шаблоны, менее зависимые от конкретных 
позиций слов, чем n-граммы. 

Для применения методов машинного обуче-
ния был создан конвейер обработки данных, 
состоящий из двух компонент: компонент для 
предварительного отбора признаков (по дис-
персии значений признака и по среднему весу 
признака в логистической регрессии с L1 регу-
ляризацией) и классификатора. Использование 
предварительного отбора в некоторых случаях 
позволяет сократить более 99% незначимых 
признаков и ускорить обучение. 

Непосредственно для классификации приме-
нялись следующие методы машинного обучения: 
логистическая регрессия с L2 регуляризацией, 
линейный SVM, случайный лес деревьев реше-
ний, метод градиентного бустинга (реализация из 
пакета LightGBM2), нейронная сеть (реализована 
на основе пакета Keras3), а также ансамбль из не-
скольких классификаторов. 

Используемая в работе нейронная сеть пред-
ставляет собой трехслойный перцептрон. Два 
первых слоя имеют ректификационную функ-
цию активации, последний слой – сигмоидную. 
Количество нейронов на первом слое – 1/3 от 
количества признаков, на втором слое – 1/6. 
Сеть регуляризована с помощью методики вы-
борочного обновления весов (dropout), в пер-
вых двух слоях используется локальная норма-
лизация (batch normalization). 

Ансамбль классификаторов реализует про-
стое усреднение вероятностей, полученных от 
нескольких других классификаторов, включая: 
четыре классификатора на основе LightGBM, 
каждый из которых обучался на подмножестве 
признаков; один классификатор на основе 
LightGBM, обученный на полном наборе при-
знаков; четыре нейронные сети, каждая из ко-
торых обучалась на случайном подмножестве 
признаков; одна нейронная сеть, обученная на 
всех признаках. Подобное ансамблирование 
призвано сделать итоговый классификатор бо-
лее устойчивым к новым данным, поскольку 
каждая группа методов аппроксимирует целе-
вую функцию по-разному, и таким образом 
может нивелировать ошибки остальных. 

                                                           
2 https://github.com/Microsoft/LightGBM 
3 https://keras.io/  
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2.2. Стратегии активного обучения 

В данной работе были реализованы и экспе-
риментально оценены пять стратегий выбора 
примеров: 

1. Случайная стратегия (random). 
2. Выбор по наименьшей уверенности 

(uncertainty sampling, US). 
3. Выбор по наименьшей уверенности с уче-

том плотности примеров (adaptive density 
weighted uncertainty sampling, ADWUS). 

4. Выбор по наибольшей предсказываемой 
вероятности (maximum probable error, MPERR). 

5. Выбор по наибольшей предсказываемой 
вероятности с учетом плотности (ADWUS-
MPERR). 

Случайная стратегия реализуется путем слу-
чайного выбора заданного числа примеров из 
множества всех неразмеченных примеров с оди-
наковой вероятностью для всех примеров. Эта 
стратегия, по сути, приблизительно соответствует 
ручной разметке без активного обучения в том 
смысле, что выбор следующего примера для раз-
метки не является целенаправленным. 

Стратегия выбора по наименьшей уверенно-
сти (US) ориентирована на разметку примеров, 
наиболее близких к разделяющей гиперповерх-
ности. В случае с классификатором, предсказы-
вающим вероятности (например, логистической 
регрессией), в качестве оценки перспективности 
примера используется близость вероятности к 0,5 
(для бинарной классификации). Эта стратегия 
стремится уточнять положение гиперповерхности 
путем относительно небольших изменений. Од-
нако, если начальное приближение гиперповерх-
ности далеко от оптимального, сходимость может 
потребовать большого числа итераций. К тому же 
в этой стратегии не учитывается в явном виде 
совместное распределение объектов, поэтому вы-
бор может падать на выбросы, правильная клас-
сификация которых бывает затруднительна даже 
для человека и бесполезна для обучения модели. 

В настоящей работе предложена новая стра-
тегия выбора по наименьшей уверенности с 
учетом плотности (ADWUS), которая призвана 
исправить недостатки простой стратегии выбо-
ра по неуверенности. В ней примеры ранжиру-
ются по убыванию рейтинга, который вычисля-
ется как гармоническое среднее двух величин – 
оценки неуверенности и оценки центральности 
примера. Оценка центральности показывает, 
как много других примеров находятся близко к 

заданному. Максимальная центральность соот-
ветствует модам совместного распределения 
признаков, минимальная – выбросам. В каче-
стве оценки центральности использовалось 
среднее значение косинусной меры сходства 
данного примера и его ближайших соседей. 
При этом учитывалось только заданное количе-
ство (10-100) наиболее близких соседей. Для 
поиска похожих использовался метод, реализо-
ванный в библиотеке Annoy4. Необходимо  
заметить, что существуют более корректные 
способы оценки центральности, например, 
PageRank и другие. Однако процедура их вы-
числения является значительно более трудоем-
кой. К тому же на практике даже такая прибли-
зительная оценка центральности дает 
удовлетворительные результаты. После размет-
ки примера оценка его центральности стано-
вится равной 0, а оценки его соседей понижа-
ются пропорционально их близости к 
размеченному примеру. Таким образом, страте-
гия помечает хорошо изученные области про-
странства признаков и обучающей выборки, 
чтобы не возвращаться к ним снова. 

Стратегия выбора по наибольшей предска-
зываемой вероятности (MPERR) ставит целью 
разметку тех неразмеченных примеров, кото-
рые классификатор относит к положительным с 
наибольшей уверенностью. При данном подхо-
де вся имеющаяся выборка (включающая и 
размеченные, и неразмеченные примеры) де-
лится на две части: положительные и отрица-
тельные примеры. При этом положительными 
считаются только те, которые эксперт пометил 
как положительные. Отрицательными приме-
рами считаются все остальные. Классификатор 
обучается на составленной таким образом вы-
борке, после чего строятся предсказания для 
неразмеченных примеров. Эксперту предъяв-
ляются примеры, получившие наибольшую ве-
роятность принадлежности к положительному 
классу. 

Стратегия выбора по наибольшей предска-
зываемой вероятности с учетом плотности 
(ADWUS-MPERR) представляет собой комби-
нацию двух последних стратегий, при этом 
вместо оценки неуверенности используется 
предсказываемая вероятность отнесения к по-
ложительному классу. 

                                                           
4 https://github.com/spotify/annoy  
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3. Экспериментальные исследования 
методов извлечения определений 
терминов из научных текстов 

3.1. Корпус для обучения и тестирования 

В ходе работы был создан корпус текстов, в 
котором были размечены определения понятий. 
В корпус вошли статьи журналов из перечня 
ВАК, а также труды российских конференций. 
Под понятием подразумевалось используемое 
или нововведенное научное знание, выражен-
ное с помощью специальных языковых средств, 
таких как: «Х – это…», «Под Х подразумевает-
ся что», «Под Х понимается что», «Х называет-
ся чем» и др. 

Полный объем корпуса составил примерно 
65 тыс. предложений. Было выделено более 1200 
фрагментов, соответствующих определениям. 
Для проведения экспериментов использовался 
подкорпус, который был ранее применен в рабо-
те [27]. Он был дополнительно верифицирован 
экспертом – удалены ошибочно выделенные 
фрагменты, добавлены пропущенные, дополни-
тельно рассмотрены сложные случаи. Подкор-
пус состоит из 36 документов, совокупным объ-
емом более 180 000 токенов. В нем размечено 
439 определений. После разделения корпуса на 
предложения было сформировано 408 положи-
тельных примеров (присутствие определения в 
предложении) и 10 256 отрицательных приме-
ров. Как видно из приведенной выше статисти-
ки, распределение классов в сформированной 
выборке сильно скошено. 

3.2. Оценка качества методов извлечения 
определений без активного обучения 

Цель данного эксперимента – оценить 
наилучшее возможное качество извлечения це-
левой информации с применением машинного 
обучения и ограниченной обучающей выборки. 

В этом эксперименте весь корпус несколько 
раз случайным образом разбивался на две непе-
ресекающиеся части: обучающую и тестовую 
выборки, оценки усреднялись по всем разбиени-
ям. При этом разбиение выполнялось не по от-
дельным примерам, а по документам. Такой под-
ход к разбиению на обучающие и тестовые 
данные необходим для того, чтобы оценки каче-
ства не были завышены из-за переобучения клас-
сификатора под лексику конкретных документов. 

Были использованы случайные разбиения вместо 
стандартного подхода, реализованного в пере-
крестной проверке, поскольку количество доку-
ментов было мало. Они имели различающийся 
размер и содержали разное количество положи-
тельных примеров, из-за чего разбиения при пе-
рекрестной проверке могли быть несбалансиро-
ванными. Проводилось 50 итераций обучения–
тестирования на разных разбиениях для каждого 
классификатора и каждого признакового про-
странства. Такой подход к оценке качества из-
влечения информации должен давать более объ-
ективные результаты в случае малых выборок. 

В Табл. 1 приведены результаты оценки ос-
новных метрик качества для первого экспери-
мента – точность, полнота, F1-мера, площадь 
под кривой количества ошибок первого и вто-
рого рода (ROC AUC).  

В проведенных экспериментах наилучшее 
значение F1-меры составляет 57,6%, что явля-
ется достаточно высоким показателем, учиты-
вая сильный дисбаланс между положительны-
ми и отрицательными примерами в корпусе, 
использование лишь обобщенных (неспециали-
зированных) наборов признаков, а также малый 
размер обучающей выборки и малое количе-
ство положительных примеров. Эти особенно-
сти выборки частично объясняют также высо-
кую дисперсию показателей качества даже для 
линейных моделей. 

Полученные результаты свидетельствуют, 
что применение глубокого лингвистического 
анализа в настоящей задаче оправдано. Каче-
ство классификации по основной метрике F1 на 
втором наборе признаков имеет значительный 
прирост по сравнению с простыми n-граммами 
лемм и частей речи. Большую значимость во 
втором наборе показывают семантические при-
знаки, в которых учитываются ролевые струк-
туры предложения. Это происходит благодаря 
тому, что при построении ролевых структур 
учитывается большое количество лингвистиче-
ской информации. В результате семантического 
анализа эта информация получает удобное 
представление в виде ролевых структур, кото-
рые могут быть использованы как обобщенные 
признаки в задачах извлечения информации из 
текстов. Контекстные правила также являются 
значимыми признаками при построении многих 
классификаторов, однако их вклад оказался 
значительно меньше, чем вклад семантических 
признаков. 
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Стоит также отметить, что во всех экспери-
ментах высокое качество предсказуемо показы-
вают методы на основе ансамблей классификато-
ров (градиентный бустинг, композиция) и 
нейронные сети. Композиция из нейронных сетей 
и моделей на основе градиентного бустинга су-
щественно опережает единичные классификато-
ры на втором наборе признаков, однако требует 
больших ресурсов для обучения, поэтому ее при-
менение в активном обучении затруднено. 

3.3. Оценка качества методов извлечения 
определений, основанных на активном 
обучении 

Цель данного эксперимента – оценить и 
сравнить различные стратегии выбора приме-
ров при активном обучении как с точки зрения 
построения наиболее качественного классифи-
катора, так и с точки зрения экономии трудоза-
трат, на создание размеченного корпуса удо-
стоверенного качества. 

В эксперименте использовалась логистиче-
ская регрессия и пространство признаков на 
основе n-грамм, синтаксиса, семантики и кон-
текстных правил. Эксперимент с активным 
обучением проводился в режиме симуляции без 
участия человека. На каждой итерации автома-
тически размечалось 10 наиболее перспектив-
ных примеров, и вычислялись точность, полно-
та и F1-мера на обучающей и на тестовой 
выборках, а также процент размеченных поло-
жительных примеров. В качестве тестовой вы-
борки использовалось 30% всех имеющихся 

примеров. Результирующие показатели были 
вычислены путем усреднения по десяти разби-
ениям (для оценки различных стратегий выбора 
использовались одни и те же разбиения). Как и 
в экспериментах без активного обучения разби-
ения проводились по документам. 

На Рис. 1 приведены графики роста F1-меры 
в зависимости от номера итерации на обучаю-
щей выборке, а на Рис. 3 – на тестовой. 

Из Рис. 1 можно сделать вывод о том, что 
данные в выбранном пространстве признаков 
достаточно хорошо разделяются линейным 
классификатором. Все стратегии, кроме слу-
чайной, одинаково хорошо справляются с ис-
следованием обучающей выборки.  

Графики на Рис. 2 показывают, какая часть 
имеющихся положительных примеров оказыва-
ется размеченной за количество итераций, от-
ложенное по горизонтальной оси. Вполне пред-
сказуемо, что стратегия выбора по наибольшей 
ожидаемой вероятности (простая и с учетом 
плотности) исследует область положительных 
примеров быстрее остальных стратегий. Мень-
ше всего положительных примеров размечается 
при использовании случайной стратегии. 

Из Рис. 3 можно сделать вывод о том, что 
максимальное качество достигается при ис-
пользовании всех стратегий примерно одина-
ково (кроме случайной стратегии). Стабилиза-
ция происходит чуть раньше, чем на 
обучающей выборке (около 80-90 итераций).  

Учет плотности распределения примеров в 
целом незначительно ускоряет достижение 
максимальных сбалансированных оценок каче-

Табл.1. Сравнение качества извлечения информации с помощью различных методов машинного обучения  
и методов построения признакового пространства без использования активного обучения 

Признаки Классификатор Точность, % Полнота, % F1, % ROC AUC, %

n-граммы 

Лог. рег. 62,8 ± 11,5 36,0 ± 7,8 45,3 ± 8,3 88,9 ± 2,6 

Линейный SVM 66,8 ± 11,5 35,2 ± 8,3 45,6 ± 9,0 - 

Random Forest 38,6 ± 8,6 30,4 ± 8,3 33,0 ± 6,6 88,2 ± 2,3 

LightGBM 56,4 ± 9,8 53,9 ± 8,9 54,8 ± 8,5 92,9 ± 1,9 

3-layer MLP 46,9 ± 10,3 49,0 ± 8,0 47,3 ± 7,7 85,9 ± 3,5 

Ансамбль 66,2 ± 10,7 50,0 ± 8,3 56,8 ± 8,7 93,6 ± 1,8 

n-граммы + 
cем. и синт. 
призн. + конт. 
правила 

Лог. рег. 64,6 ± 8,6 38,7 ± 8,3 48,0 ± 8,1 89,6 ± 3,1 

Линейный SVM 67,9 ± 9,5 37,8 ± 8,1 48,2 ± 8,5 - 

Random Forest 50,9 ± 11,1 33,2 ± 9,3 39,3 ± 8,4 90,4 ± 2,4 

LightGBM 59,3 ± 9,2 52,6 ± 9,1 55,4 ± 8,2 93,5 ± 1,7 

3-layer MLP 51,4 ± 9,9 51,7 ± 8,5 50,9 ± 7,4 87,2 ± 3,5 

Ансамбль 68,7 ± 8,7 49,9 ± 6,6 57,6 ± 6,4 93,8 ± 2,1 
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ства (F1-меры) на обучающей выборке. Однако 
профиль роста точности на тестовой выборке 
(Рис. 4) и скорость исследования области по-
ложительных примеров (Рис. 2) у всех страте-
гий разные. Это может говорить о том, что в 
разных конечных задачах целесообразно при-
менять разные стратегии активного обучения 
(Рис. 5). Например, стратегия ADWUS-MPERR 
наиболее эффективно исследует область поло-
жительных примеров тестовой выборки и мо-
жет лучше подходить для разметки корпусов со 
скошенным распределением классов. 

Суммарную трудоемкость построения клас-
сификатора с применением активного обучения 
можно оценить как процент размеченных приме-
ров от всего количества объектов в выборке, при 
котором достигается примерно такое же каче-
ство, как и при обучении на полной выборке. В 
нашем эксперименте максимальное качество до-
стигается на 100-й итерации (F1 ≈ 51%), что со-
ответствует разметке 1000 примеров, которые со-
ставляют в среднем 14% от общего количества 
примеров в обучающей выборке. Таким образом, 
для достижения максимального качества класси-
фикации требуется разметка корпуса в 7 раз 

меньшего по сравнению с исходным. При этом 
учет плотности существенно улучшает работу ба-
зовых стратегий (US и MPERR).  

4. Экспериментальные исследования 
методов активного обучения  
для извлечения описаний научных 
результатов из текстов статей 

Для исследования методов извлечения опи-
саний научных результатов из текстов статей 
вручную был размечен корпус из 207 докумен-
тов. Разметка результатов проводилась путем 

Рис. 2. Графики роста доли размеченных 
положительных примеров  

в зависимости от номера итерации 

Рис. 1. Графики роста F1-меры на обучающей 
выборке в зависимости от номера итерации 

Рис. 3. Графики роста F1-меры на тестовой 
выборке в зависимости от номера итерации 

Рис. 4. Графики роста точности на тестовой 
выборке в зависимости от итерации 

Рис. 5. Доля выборки, разметка которой 
необходима для достижения F1 = 51%,  
при применении разных стратегий  

активного обучения 
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выделения предложений, в которых говорится 
о получении определенного результата: о раз-
работке модели или метода, об их программной 
реализации, о проведении экспериментов и т.п. 
Результаты работ других авторов или работ, 
предшествующих текущему исследованию, 
описанные в разделах «Обзор» или «Обсужде-
ние результатов», не выделялись. Суммарный 
объем корпуса составил около 2 млн словоупо-
треблений, из них к результатам было отнесено 
около 16 тыс. словоупотреблений (<1%). После 
преобразования корпуса в обучающую/тесто-
вую выборку путем деления на предложения 
было получено 721 положительных и 56 369 
отрицательных примеров. 

Во время проведения предварительных экс-
периментов было установлено, что размечен-
ный корпус содержит большое количество шу-
ма (пропуски и ошибочные положительные 
примеры). Для корректировки корпуса было 
предложено применить активное обучение. При 
этом основной целью являлось наиболее быст-
рое нахождение всех положительных примеров, 
а не скорейший рост качества классификации. 
Такая постановка задачи извлечения информа-
ции актуальна в случаях, когда необходимо из-
влечь все факты из фиксированного корпуса 
документов (например, при составлении анали-
тического обзора), а обобщающая способность 
классификатора менее важна. 

Методика оценки целесообразности примене-
ния активного обучения для улучшения корпусов 
текстов следующая. Сначала на имеющемся кор-
пусе оценивается качество извлечения информа-
ции без активного обучения. Затем проводится 
переразметка корпуса с активным обучением. 
При этом изначально размеченными примерами 
считаются только размеченные положительные 
примеры. Исходя из предыдущих результатов, в 
настоящем эксперименте было сочтено целесо-

образным применить стратегию на основе выбора 
по наибольшей вероятности с учетом плотности 
(ADWUS-MPERR). После переразметки корпуса 
с помощью активного обучения количество по-
ложительных примеров возросло до 1110 (более 
чем на 50%). 

Для оценки эффективности применения ак-
тивного обучения в соответствии с методикой 
была проведена оценка качества классификации 
на исходном корпусе и на переразмеченном. Для 
генерации признаков был использован метод, 
учитывающий различные n-граммы, синтаксиче-
ские словосочетания, ролевые структуры, а также 
контекстные правила. В Табл. 2 приведены оцен-
ки качества для двух методов машинного обуче-
ния: логистической регрессии и градиентного бу-
стинга (LightGBM). 

Полученные результаты показывают, что 
после переразметки корпуса с помощью актив-
ного обучения качество классификации значи-
тельно возросло. Это произошло из-за того, 
что, с одной стороны, увеличилось количество 
обучающих примеров, а с другой стороны 
уменьшилось количество ошибок в тестовой 
выборке – тех примеров, положительный класс 
которых при тестировании был корректно 
определен классификатором, но которые оши-
бочно были отнесены экспертом при разметке к 
отрицательным примерам. 

Заключение 

В статье представлены подходы к извлечению 
информации из текстов, основанные на активном 
обучении, а также способы формирования при-
знаковых описаний фрагментов текстов. Экспе-
риментально показано, что использование полной 
лингвистической информации (морфологии, син-
таксиса и семантики) дает в среднем более высо-
кие показатели качества, чем n-граммы лемм и 

Табл.2. Результаты оценки качества извлечения результатов  
до применения активного обучения к корпусу и после 

Корпус Классификатор Точность, % Полнота, % F1, % ROC AUC, % 

До активного 
обучения 

Лог. рег. 35,8 ± 8,2 10,9 ± 3,0 16,6 ± 4,2 75,1 ± 3,3 

LightGBM 29,4 ± 6,2 18,4 ± 4,3 22,3 ± 4,4 79,8 ± 2,2 

После 
активного 
обучения 

Лог. рег. 77,9 ± 6,0 39,4 ± 4,8 52,0 ± 3,9 88,5 ± 2,3 

LightGBM 62,4 ± 5,1 50,1 ± 5,8 55,2 ± 3,4 89,2 ± 1,7 
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частей речи. Анализ информативности признаков 
показал, что признаки, построенные на основе ре-
зультатов глубокого лингвистического анализа,  
а именно на основе ролевых структур, а также 
контекстные правила, являются важными для 
классификации. 

Предложены две новые стратегии активного 
обучения, осуществляющие выбор примеров для 
разметки с учетом их плотности в признаковом 
пространстве. Проведено экспериментальное 
исследование нескольких различных стратегий, 
в результате которого было показано: 

• все стратегии, кроме случайной, требуют 
разметки примерно одинакового количества 
примеров для достижения максимально воз-
можного качества;  

• стратегии, использующие выбор по неуве-
ренности, быстрее повышают качество модели 
в начале и середине разметки; 

• стратегия выбора по наибольшей ожидае-
мой вероятности находит положительные при-
меры быстрее остальных стратегий, и поэтому 
она подходит для тех случаев, когда распреде-
ление классов в выборке скошено, а важность 
положительных примеров гораздо выше отри-
цательных;  

• предложенная стратегия выбора по 
наибольшей ожидаемой вероятности с учетом 
плотности более эффективно исследует область 
положительных примеров. 

На задачах извлечения определений и ре-
зультатов из научных публикаций продемон-
стрировано преимущество использования ак-
тивного обучения при разметке обучающих 
корпусов. Показано, что применение активного 
обучения может сократить до семи раз объем 
разметки обучающего корпуса, необходимого 
для построения модели, имеющей схожее каче-
ство, по сравнению с обучением на полной вы-
борке. Показано, что переразметка корпуса с 
использованием активного обучения и предло-
женных в работе стратегий значительно повы-
сила полноту корпуса и качество построенных 
на нем моделей машинного обучения. 

Основные направления дальнейших иссле-
дований включают разработку интегрирован-
ных программных средств для автоматизации 
процесса построения специализированных си-
стем извлечения информации, применение 
предложенных методов к другим предметным 
областям, а также исследование более сложных 

алгоритмов генерации признаковых про-
странств по графовому представлению текстов. 
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Information Extraction from Scientific Texts Using Active Machine Learning  
R.E. Suvorov, A.O. Shelmanov, M.A. Kamenskaya, I.V. Smirnov 
 
The paper addresses the task of information extraction from natural language texts using machine 
learning methods. For creating an information extraction system based on machine learning, usually, 
large annotated text corpora are required. Another problem that arises during the development of such 
systems is feature engineering. To solve the first problem, we propose methods of information extraction 
based on active machine learning techniques. To solve the second problem, we investigate methods for 
generating the feature space based on the results of the deep linguistic analysis. Experimental studies of 
the proposed methods showed that active learning significantly reduces the amount of labor required for 
creating an information extraction system, while maintaining the quality of the trained models. Using the 
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results of deep linguistic analysis for generating feature space improves the quality of models for 
information extraction. 
Keywords: information extraction, deep linguistic analysis, active machine learning, multipurpose 
feature engineering, scientific texts processing. 
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