
 
 
 

* Работа выполнена при частичной поддержке РФФИ (проект 13-07-00258) и президентской программы «Ве-
дущие научные школы РФ» (грант 5006.2014.9). 
 
 
Барахнин В. Б., Пастушков И. С. Технология автоматизированного наполнения онтологии фактографической 
поисковой системы // Вестн. Новосиб. гос. ун-та. Серия: Информационные технологии. 2015. Т. 13, вып. 4.  
С. 5–13. 
 
 
ISSN 1818-7900. ¬ÂÒÚÌËÍ Õ√”. –ÂрËˇ: »ÌÙÓрÏ‡ˆËÓÌÌ˚Â ÚÂıÌÓÎÓ„ËË. 2015. “ÓÏ 13, ‚˚ÔÛÒÍ 4 
© ¬. ¡. ¡‡р‡ıÌËÌ, ». –. œ‡ÒÚÛ¯ÍÓ‚, 2015 
 
 
 
 

 
 
 

УДК 004.8 
 

В. Б. Барахнин, И. С. Пастушков 
 

Институт вычислительных технологий СО РАН 
пр. Акад. Лаврентьева, 6, Новосибирск, 630090, Россия 

 
Новосибирский государственный университет 
ул. Пирогова, 2, Новосибирск, 630090, Россия 

 
bar@ict.nsc.ru, pas2shkov.ilya@gmail.com 

 
ТЕХНОЛОГИЯ АВТОМАТИЗИРОВАННОГО НАПОЛНЕНИЯ ОНТОЛОГИИ  

ФАКТОГРАФИЧЕСКОЙ ПОИСКОВОЙ СИСТЕМЫ *  
 

В работе излагается технология автоматизированного наполнения онтологии фактографической поисковой 
системы. Суть технологии заключается в извлечении ключевых слов (словосочетаний) из корпуса текстов одно-
родной тематики с целью дальнейшего использования извлеченных ключевых слов в качестве возможных значе-
ний атрибутов сущностей, описываемых в создаваемой онтологии предметной области, предназначенной для 
организации фактографического поиска в расширенном корпусе текстов соответствующей тематики. Предлагае-
мая технология основана на применении метода опорных векторов для разметки в текстах частей речи с после-
дующим использованием метода случайных блужданий для извлечения семантически связанных ключевых слов 
(словосочетаний). К набору этих словосочетаний с целью отнесения конкретного словосочетания к определенно-
му атрибуту описываемой в тексте сущности применяется обученная нейронная сеть со скрытым слоем. Таким 
образом, по набору семантически связанных пар слов строится онтология для конкретного документа, форми-
рующаяся при работе нейронной сети, и далее с использованием СУБД на основе полученных данных организу-
ется поиск.  

Ключевые слова: факт, фактографический поиск, интеллектуальные системы, извлечение фактов, автоматизи-
рованное наполнение онтологий. 

 
 
 
Введение 
 
Важным этапом процесса функционирования фактографических систем является извлече-

ние из текстов документов содержащихся в них фактов, то есть, в наиболее общем смысле, 
«особого рода предложений, фиксирующих эмпирическое знание». Как показано в [1],  
при создании фактографических информационных систем разумно следующее понимание 
факта: содержащаяся в тексте и метаданных документа совокупность связей между сущ-
ностями, описываемыми в онтологии информационной системы. Такое понимание факта 
опирается на «Логико-философский трактат» Л. Витгенштейна [2], при этом атомарному 
факту, который, согласно [2], «есть соединение объектов (вещей, предметов)», соответствует 
единичная связь. Практическая реализация такого подхода опирается на модель множества 
сущностей [3], отличительные особенности которой заключаются в том, что, во-первых,  
в ней всё трактуется как объекты (в том числе, например, цвет), а, во-вторых, все связи в этой 
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модели – бинарные, причем связи между объектами также рассматриваются как объекты, 
связанные, в свою очередь, с объектами – атрибутами связей. Таким образом, на практике  
в качестве атомарного факта можно рассматривать входящую в текст и в метаданные доку-
мента характеристику сущности, описываемую в онтологии информационной системы. Та-
кая характеристика представляется как единичное значение данных.  

Прежде всего, уточним, какого именно понимания термина «онтология» мы будем при-
держиваться в данной работе. 

В работе [4] было проведено (применительно к рассматриваемой предметной области)  
установление определенности в понимании и разграничении использования терминов «те-
заурус» и «онтология». Более или менее однозначное трактование термина «тезаурус» сло-
жилось еще в конце 1960-х годов [5]: это «словарь-справочник, содержащий все лексические 
единицы информационно-поискового языка  дескрипторы (вместе с ключевыми словами, 
которые в пределах данной информационно-поисковой системы считаются синонимами этих 
дескрипторов), причем дескрипторы в словаре должны быть систематизированы по смыслу, 
а смысловые связи между ними эксплицитно выражены». 

Что же касается термина «онтология», в настоящее время, как отмечено в [6], под онтоло-
гией нередко стали понимать широкий спектр структур, представляющих знания о той или 
иной предметной области с разной степенью формализации [7]: 

1) словарь с определениями; 
2) простая таксономия; 
3) тезаурус (таксономия с терминами); 
4) модель с произвольным набором отношений; 
5) таксономия и произвольный набор отношений; 
6) полностью аксиоматизированная теория. 
В [4] было показано, что тезаурус становится онтологией тогда, когда связи между деск-

рипторами не просто эксплицированы (как это предусмотрено в классическом определении 
тезауруса), но и классифицированы универсальными зависимостями типа «общее – частное», 
«часть – целое», «причина – следствие» и т. п. (см., например, [8]). Конечно, это – лишь 
«нижняя граница» сложности онтологии. Для эффективной работы с фактами следует, чтобы 
сущности, относящиеся к предметной области, были представлены не только обозначающи-
ми их терминами, но и достаточно широким набором атрибутов, т. е. речь идет об онтологии, 
обладающей известными признаками модели предметной области.  

Разумеется, на первоначальном этапе создания фактографической системы речь, как пра-
вило, идет о создании лишь каркаса онтологии, содержащего только краткие сведения  
о сущностях, а их более подробное описание будет происходить в процессе функционирова-
ния фактографической системы посредством извлечения из документов соответствующих 
фактов, выступающих в качестве тех или иных атрибутов сущностей. 

Наиболее сложной проблемой, возникающей при создании фактографических систем, яв-
ляется разработка методик автоматизированного извлечения фактов из документов на есте-
ственном языке. Эта проблема до сих пор, по-видимому, не имеет сколько-нибудь общего 
решения, поскольку построение такого решения предполагает, в частности, достаточно  
точное моделирование когнитивной деятельности человека, а также наличие мощных 
средств как синтаксического, так и семантического анализа текстов, включая подробнейшие 
онтологии, тезаурусы которых учитывают, например, всё богатство синонимии естественно-
го языка (не столько даже в части научной лексики, сколько в части лексики общеупотреби-
тельной). 

Целью данной статьи является описание технологии извлечения ключевых слов (словосо-
четаний) из корпуса текстов однородной тематики с целью дальнейшего использования из-
влеченных ключевых слов в качестве возможных значений атрибутов сущностей, описывае-
мых в создаваемой онтологии предметной области, предназначенной для организации 
фактографического поиска в расширенном корпусе текстов соответствующей тематики.  
Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи:  

1) создать нейросеть, обученную извлечению лингвистических конструкций, в которые 
входят возможные значения атрибутов сущностей, описываемых в онтологии предметной 
области;  
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2) разметить текст, определяя, к какой части речи относится каждая лексема, входящая  
в текст; 

3) извлечь из размеченного текста наборы семантически связанных слов; 
4) используя коллекцию лингвистических конструкций и наборы семантически связан-

ных слов, наполнить онтологию предметной области. 
Особенностью предложенной технологии является возможность использования результа-

тов её применения для автоматизированной добавления вики-разметки в слабоструктуриро-
ванные документы, предназначенные для помещения в Википедию (или подобные ей си- 
стемы). 

 
Создание и обучение нейронной сети 
 
Выполнение этого этапа сильно зависит от конкретной области, для которой создается он-

тология. Наиболее простой представляется ситуация, когда по тематике предметной области 
имеется корпус текстов с википодобной разметкой, используемый для обучения нейронной 
сети, извлекающей лингвистические конструкции, в которые входят возможные значения 
атрибутов сущностей, описываемых в онтологии предметной области. Мы остановили свой 
выбор на нейронной сети со скрытым слоем [9], однако реализация скрытого слоя не была 
инкапсулирована, в силу чего его можно использовать как справочную таблицу, в которой 
хранятся искомые лингвистически конструкции. Именно поэтому данный метод хорошо 
подходит для решения задачи извлечения фактов. 

Сеть реализована на основе перцептронов. – простых нейронов, каждый из которых со-
держит элементы 3-х типов: S-элементы, A-элементы и один R-элемент. S-элементы – это 
сенсоры, каждый из которых может находиться в состоянии покоя или возбуждения, причем 
в последнем случае он передает сигнал в слой ассоциативных A-элементов, совокупность 
которых образует. Каждому A-элементу соответствует целый набор (ассоциация) S-эле- 
ментов, причем A-элемент активизируется, как только количество сигналов от S-элементов 
на его входе превысит некоторую пороговую величину. Сигналы от активизированных  
A-элементов передаются (возможно, с весовыми коэффициентами) в сумматор R, подсчиты-
вающий сумму значений входных сигналов. Элементарный перцептрон активируется, если 
указанная сумма превышает заданный порог.  

Обучение элементарного перцептрона состоит в изменении весовых коэффициентов на 
выходе A-элементов. 

Приведем описание элементарного перцептрона на языке Python:  
 
class Neuron: 
 
 def __init__(self, weights_type): 

 self.weights_type = weights_type  #весовые коэффициенты 
 self.a = 0  #сигнал на выходе нейрона 
 self.threshold = 0  # пороговое значение 
 self.error = 0  #значение ошибки 
 self.change = self.weights_type  #используется в процессе обучения 
 self.t_change = self.weights_type  #аналогично 

 
Таким образом, входной набор данных для обучения сети, подается на ее входной слой,  

и сеть функционирует в нормальном режиме (т. е. вычисляет выходные данные). 
Полученные данные сравниваются с известными выходными данными для рассматривае-

мого входного набора. Известные входные данные – это лексические конструкции, напри-
мер, для биографий: “родился x”, “появился на свет x” и т. п., где x – искомая характеристика 
(дата рождения). В итоге формируется булевозначный вектор ошибки, который используется 
для модифицирования весовых коэффициентов выходного слоя с тем, чтобы при повторной 
подаче того же набора входных данных вектор ошибки уменьшался. Стоит отметить, что  
в условиях данной задачи весовые коэффициенты являются булевозначными, равно как  
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и вектор ошибки. В рассматриваемой предметной области расстояние Левенштейна между 
словами не будет являться релевантным показателем улучшения работы алгоритма. 

Весовые коэффициенты скрытого слоя модифицируются путем сравнения выходных сиг-
налов нейронов скрытого слоя и входных сигналов нейронов выходного слоя.  

Процесс обучения сети осуществляется посредством предъявления каждого входного на-
бора данных и последующего распространения ошибки. Этот цикл повторяется n раз. В рас-
сматриваемой задаче при распознавании синонимов сначала обрабатывается синоним первой 
характеристики, синоним второй и так далее, затем весь цикл повторяется. Не следует посту-
пать иначе, то есть обучать сеть по отдельности сначала синонимам первой характеристики 
(n раз), потом второй, третьей и т. д., так как сеть постепенно настраивается на коэффициен-
ты последних экспериментов, забывая более ранние серии.  

В итоге обученная сеть способна извлекать лингвистические конструкции, в которые вхо-
дят возможные значения атрибутов сущностей, описываемых в онтологии предметной  
области.  

Отметим, что в текущей реализации скрытый слой реализован в виде коллекции  
в MongoDB. 

 
Разметка текста 
 
Для разметки текстов нами был использован национальный корпус русского языка 

(http://www.ruscorpora.ru/), точнее, синтаксический корпус – применительно к задачам ин-
формационного поиска под ним обычно понимается так называемый словарь-справочник 
СинТагРус, содержащий слова и их лексические характеристики. Синтаксический корпус 
представляет собой дерево зависимостей, в узлах которого стоят слова, входящие в предло-
жения, а ветви помечены именами синтаксических отношений. В отличие от морфо- 
логически размеченного фрагмента Национального корпуса русского языка, СинТагРус 
(http://www.ruscorpora.ru/instruction-syntax.html) целиком состоит из структур со снятой мор-
фологической и синтаксической омонимией. Это означает, что каждому слову текста сопос-
тавляется ровно морфологическая структура, а каждому предложению ставится в соответст-
вие ровно одна синтаксическая структура. СинТагРус представляет собой коллекцию текстов 
с разметкой для каждого слова, содержащей следующую информацию: часть речи, число, 
падеж, время глагола и т. д. В качестве алгоритма обучения нами был использован метод 
опорных векторов (SVM). Метод SVM функционирует как черный ящик, на вход которого 
подаются характеристики данных, а на выходе выдается классификация по заранее заданным 
категориям. В качестве характеристик в данной работе задаётся окончание слова, а в качест-
ве категорий – части речи.  

Алгоритм обучения имеет вид. 
1. Считывается файл корпуса, и для каждого слова определяются его характеристики:  

само слово, окончание (две и три последние буквы), приставка (две и три первые буквы),  
а также части речи предыдущих слов.  

2. Каждой части речи и характеристике присваивается порядковый номер и создается за-
дачу для обучения SVM. 

3. Обучается модель SVM. 
4. Обученная модель используется для определения части речи слов в предложении:  

для каждого слова нужно определить характеристики, описанные в п. 1., и подать на вход 
SVM-модели, которая подберет наиболее подходящий класс, т. е. часть речи. Таким образом, 
получая на вход предложение, программа определяет принадлежность слов к частям речи,  
и на выходе мы имеем размеченный текст для дальнейших манипуляций. 

 
Извлечение наборов семантически связанных слов 
 
Для извлечения онтологии необходимо, прежде всего, извлечь набор семантически свя-

занных (ключевых) слов, при задании дескрипторов к которым и будет извлекаться онтоло-
гия. Система извлечения семантически связанных слов должна основываться на обучаемом 
алгоритме без учителя, поскольку даже тексты авторов, работающих в одной предметной 



“ÂıÌÓÎÓ„Ëˇ Ì‡ÔÓÎÌÂÌËˇ ÓÌÚÓÎÓ„ËË Ù‡ÍÚÓ„р‡ÙË˜ÂÒÍÓÈ ÔÓËÒÍÓ‚ÓÈ ÒËÒÚÂÏ˚            9 
 

области, могут обучить алгоритм противоположным вещам. В данной работе на основе мор-
фологического анализа текста с помощью метода случайных блужданий извлекаются семан-
тически связанные слова (словосочетания ). 

Одномерное дискретное случайное блуждание – это случайный процесс 0}{ nnY  с дис-

кретным временем, имеющий вид  





n

i
in XYY

1
0}{ , 

где 0Y  – начальное состояние; 





 ip

pq

p
X

i

i
i ),1,0(,

1,1

,1
; случайные величины 

,...2,1,,0 iXY i  совместно независимы. 

Одномерное дискретное случайное блуждание является цепью Маркова с целыми состоя-
ниями, чьё начальное распределение задаётся функцией вероятности случайной величины 

nX  а матрица переходных вероятностей имеет вид  
































11

00

11

,

0

0

0

)(

pq

pq

pq

pP jiij , 

то есть 

innii piXiXp   )|1( 11, , 

  iqiXiXp innii ,)|1( 11, , 

1||,0)|( 1,   jiiXjXp nnji . 

Основываясь на данном подходе, будем рассматривать задачу извлечения наборов семан-
тически связанных слов (подробное изложение алгоритма см. [10]). 

Предположим, что у нас имеется текст, включающий в себя n документов: 
),...,,( 21 ndddD   

В данном случае, в качестве документа при анализе текста целесообразно рассматривать от-
дельно взятое предложение. Обозначим через: 

),...,,( 21 nwwwW   

словарь нашего текста. 
О каждом слове документа нам известны его морфологические характеристики (часть ре-

чи, род число, падеж и т. д.). Кроме того, для каждого документа мы можем подсчитать вес 
слова в данном документе (TF-IDF). 

Анализируемый текст можно представить в виде гиперграфа ),( EVH   в котором вер-

шины Vv  – это слова текста, гиперребра Ee  – это документы нашего текста. Обозна-

чим через |||| EVRH   матрицу смежности нашего гиперграфа: 









ev

ev
evh

,0

,1
),(  

Тогда степень вершины v определяется как 





Ee

evhewvd ),()()( . 

Степень гиперребра e: 





Vv

eeve ||),()( . 
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Пусть  REwe :  веса, приписываемые нашим гиперребрам (документам). В качест-

ве такого веса может выступать, например, популярность документа. Каждой вершине ги-
перграфа мы также припишем набор весов, которые представляю собой веса TF-IDF для тех 
документов, в которые входит данное слово: 

)
)5.0(

5.0||
log(

)(

),(
)|(





i

i vdf

D

eN

evtf
evw . 

Вес вершины в данном случае представляет собой вектор: 
)]|(),...,|(),|([)(

)(21 ivdjijijii evwevwevwvw  . 

Семантическую связь между вершинами (словами) нашего гиперграфа будем вычислять 
на основе модели случайных блужданий (random walk model) между вершинами гиперграфа. 
Предполагается, что случайный переход от вершины к вершине осуществляется в два  
этапа (на первом выбирается одно из гиперребер, смежных с нашей вершиной, на втором 
этапе случайным образом выбирается вершина данного гиперребра). 

Таким образом, процесс случайных блужданий будет представлять собой дискретную 
цепь Маркова с конечным множеством состояний. Как известно, основным параметром тако-
го процесса является матрица вероятностей переходов между состояниями цепи. 

В нашем случае элементы матрицы переходов будут вычисляться по следующей формуле: 








es
w

w

xEg
Ee esh

evh

gw

euh
ewvuP

),(

),(

)(

),(
)(),(

)(

. 

Здесь  









ev

ev
evh

,0

,1
),(  

представляют собой элементы взвешенной матрицы смежности wH . 

Уравнение можно записать в векторно-матричном виде: 
T
wveev HDWHDP   11 /  

Здесь 

vD  – диагональная матрица степеней вершин гиперграфа; 

H  – матрица смежности вершин гиперграфа; 

veD  – матрица коэффициентов TF-IDF; 

wH  – взвешенная матрица смежности; 
1)(   – операция обращения матрицы; 

T)(  – операция транспонирования матрицы.  
Таким образом, на выходе получаем набор семантически связанных слов, на основе кото-

рого будет реализован алгоритм фактографического поиска. 
 
Наполнение онтологии предметной области 
 
Было решено опробовать алгоритм на биографиях учёных-математиков, так как биогра-

фии при произвольной структуре имеют сходную онтологию.  
В качестве обучающей выборки были взяты статьи из Википедии при наличии в них ис-

точников данных, которые будут использоваться при обучении нейросети, так как из Вики-
педии можно извлечь интересующую характеристику с помощью SPARQL-запроса, что  
позволяет легче обучить нейросеть. Для обучения нейронной сети со скрытым слоем было 
использовано около 1000 статей и примерно такое же количество извлечённых из соответст-
вующих биографий наборов ключевых слов для обучения нейросети. 

В качестве примера полного цикла работы алгоритма приводится биография С. Л. Собо-
лева. 
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На первом этапе текст биографии размечается по частям речи. Затем с помощью метода 
случайных блужданий выделяются ключевые слова и словосочетания, ниже приведена часть 
из них: 
соболев львович сергей, 6 октября 1908, Петербург, математическая физика, вычисли-

тельная математика, дифференциальные уравнения, академик, обобщённые функции, стек-
лов, Ленинградский университет  

Далее нейросеть размещает данные по дескрипторам: 
 
{ 

 "name": "сергей львович соболев", 
"date_of_birth": "6 октября 1908", 
"date_of death":"3 января 1989", 
"alumni":"ЛГУ", 
"alumni_date":"1929", 
"publications":"Уравнения математической физики", "Некоторые применения функ-

ционального анализа в математической физике" 
} 
 
В таком виде документ попадает в базу данных MongoDB, которая ориентирована на хра-

нение коллекций JSON-документов, в данном случае в коллекции объединены сущности од-
ной предметной области.  

 
Заключение 
 
В работе предложена технология автоматизированного наполнения онтологии фактогра-

фической поисковой системы. Суть технологии заключается в извлечении ключевых слов 
(словосочетаний) из корпуса текстов однородной тематики с целью дальнейшего использо-
вания извлеченных ключевых слов в качестве возможных значений атрибутов сущностей, 
описываемых в создаваемой онтологии предметной области, предназначенной для организа-
ции фактографического поиска в расширенном корпусе текстов соответствующей тема- 
тики. 

Предлагаемая технология основана на применении метода опорных векторов для размет-
ки в текстах частей речи с последующим использованием метода случайных блужданий  
для извлечения семантически связанных ключевых слов (словосочетаний). К набору этих 
словосочетаний с целью отнесения конкретного словосочетания к определенному атрибуту 
описываемой в тексте сущности применяется обученная нейронная сеть со скрытым слоем. 
Таким образом, по набору семантически связанных пар слов строится онтология для кон-
кретного документа, формирующаяся при работе нейронной сети, и далее с использованием 
СУБД (в данном случае MongoDB) на основе полученных данных организуется поиск. С по-
мощью встроенных индексов данной СУБД возможен поиск по нескольким документам. 
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TECHNOLOGY OF AUTOMATED FACTOGRAPHIC RETRIEVAL SYSTEM’S  
ONTOLOGY FILLING 

 
 
This work is about technology of automated factographic retrieval system ontology filling . This 

technology contains extracting keywords from corpus of texts with similar topic for following using 
these keywords as possible values of entity’s attributes, that describes in created ontology of subject 
field for organizing of factographic retrieval in expanded corpus of text appropriated topics. Sug-
gested technology based on support vector model for stamming text and following random-walk 
method for extracting keywords. After learned hidden layer neural network works with set of these 
keywords. So, ontology for document formed in neural network working builds by the set of seman-
tic connected pairs of words and after with use of database search organizing. 

Keywords: fact, factogaphic retrieval, intelligent systems, facts extraction, automated ontology 
filling. 
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