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Аннотация
В статье предложена методика использования больших языковых моделей компании OpenAI 
для разметки текстовых данных через доступный программный интерфейс. Разработанная ме-
тодика является первым этапом решения задачи из категории обработки естественного языка. 
Задача в целом состоит в классификации курсов, которые могут быть многоклассовыми или 
с множественными метками, с помощью алгоритмов машинного обучения. Предоставленные 
слабоструктурированные данные о курсах включали большое количество различных колонок 
и имели размер 275811 строк, однако категории, подкатегории и предметы не были опреде-
лены. Их разметка была выполнена с помощью большой языковой модели text-davinci-003, с 
использованием функций, написанных на языке Python. Была проведена нормализация резуль-
татов разметки и выполнен их анализ. Для проверки качества работы модели выборочно часть 
курсов для каждого предмета в исходных данных была размечена вручную. Более 98% курсов 
были классифицированы верно, следовательно, данную методику автоматизированной раз-
метки данных с помощью большой языковой модели можно рекомендовать к использованию 
в дальнейшем.
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Abstract 
The article offers a method of using large language models of OpenAI company for marking text data 
through an accessible software interface. The developed method is the first step of solving the problem 
from the category of processing natural language. The problem in general consists in classifying cours-
es that may be multi-class or multi-labeled using machine learning algorithms. The loosely structured 
rate data provided included a large number of different columns and were 275,811 rows long, but 
categories, subcategories and items were not defined. Their markup was done using the large text-da-
vinci-003 language model, using functions written in Python. The tagging results were normalized and 
analyzed. To check the quality of the model, a sample of courses for each subject were manually marked 
in the source data. More than 98% of the courses were classified correctly, so this method of automated 
data marking with a large language model can be recommended for later use.
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Введение

Использование больших языковых моделей (LLM — large language 
models) искусственного интеллекта третьего и четвертого по-
колений для практического применения является актуальным 
вопросом в связи с появлением общедоступных генеративных 
моделей, в частности таких как модели компании OpenAI GPT 3.5 
и GPT 4 и другие. Также важным вопросом является методика их 
использования через предоставляемый на платной основе API 
(Application Programming Interface) компании [1-12].

Постановка задачи

В исследовании была поставлена задача обработки естествен-
ного языка (NLP) по классификации текстов, которые могут быть 
многоклассовыми (более двух классов) или с множественными 
метками (более одной метки на экземпляр) [13]. Задача постав-
лена на примере деятельности образовательного агрегатора, 
который получает данные обучающих курсов с помощью API 
площадок-партнеров, валидирует и агрегирует данные по раз-
личным фильтрам и предоставляет пользователю удобный ин-
терфейс для поиска и выбора курсов, а также регистрации на них.
Определение информации о курсе, в том числе и его катего-
рии, подкатегории и предмета, происходит во время процесса 

его интеграции. Однако партнеры агрегатора предоставляют 
лишь частично структурированную информацию о курсах. По-
лученная информация содержит данные в разных форматах, 
которые нужно преобразовать в единый формат для дальней-
шей обработки.
Кроме того, предоставленное партнерами описание курсов со-
стоит из большого количества различных колонок, однако для 
выполнения разметки и формирования датасета, подходяще-
го для дальнейшей работы с моделями машинного обучения 
для классификации курсов, нас интересуют лишь имя курса 
(name), его описание (article) и список тегов (category_tags).
Совокупность большинства процессов, связанных с интегра-
цией новых курсов на сайт, можно разделить на 3 ключевых 
этапа:
1. Получение частично структурированной информации о но-
вом курса от партнера.
2. Структуризация данных о курсе.
3. Индексация нового курса в системе.
Рассмотрим каждый этап подробнее.
На первом этапе партнер предоставляет частично структу-
рированную информацию о курсах. Полученная информация 
содержит данные в разных форматах, которые нужно преобра-
зовать в единый формат для дальнейшей обработки. Инфор-
мация, предоставляемая партнерами, показана в таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Описание исходных данных об обучающих курсах
T a b l e 1. Description of initial data about training courses

Идентификатор Описание Структурировано
name Название курса Да

article Описание курса, может быть представлено в различных форматах 
(HTML, Markdown, Plaintext) Нет

url URL-адрес курса на сайте сервиса Да

article_short Краткое описание курса, может быть представлено в различных фор-
матах (HTML, Markdown, Plaintext) Нет

category_tags
Теги категорий: это могут быть как категории, так и подкатегории, а 
также отдельные дисциплины в рамках подкатегорий. В некоторых 
случаях это и вовсе могут быть предложения

Нет

original_url Оригинальный URL-адрес курса у партнера Да

Источник: составлено авторами. 
Source: Compiled by the authors.

На втором этапе происходит добавление новой информации 
о курсе путем структурирования существующих полей: опре-
деление категории, подкатегории и предмета на основе полей 
name, category_tags и article. Определение происходит с помо-
щью примитивного классификатора на основе мешка слов — 
метода анализа текста, в котором текст представляется в виде 
множества слов без учета порядка следования слов. Этот ме-
тод используется для классификации текстов, поиска похожих 
документов и анализа частотности слов в тексте [14, 15].
После структуризации данных о курсе следующим этапом яв-
ляется индексация курса в системе. Это процесс, при котором 
новый курс добавляется в базу данных сайта сервиса и появля-
ется в списке доступных курсов для пользователей.
Размер предоставленных данных — таблицы с описанием кур-
сов — 275811 записей, при этом категории с подкатегориями 
и предметами не определены.

Ручная разметка таких больших данных (около 300 тысяч 
значений) является трудоемкой и не отвечающей критериям 
времени и затрат. Поэтому такая задача разметки нуждается 
в автоматизации.

Методы и инструментарий исследования

В качестве решения для автоматизации этой задачи предло-
жено использовать для разметки большую языковую модель 
text-davinci-003 компании OpenAI, через предоставляемые ме-
тоды библиотеки API для Python.
Text-davinci-003 — это один из вариантов архитектуры GPT 
(Generative Pretrained Transformer) [16]. OpenAI открыла API 
обновленной модели Davinci на базе GPT-3 в ноябре 2022 года. 
Модель представляет собой мощную нейронную сеть, обучен-
ную на огромном корпусе текстов (книги, статьи и веб-стра-
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ницы) и способную генерировать тексты высокого качества. 
Text-davinci-003 обучалась с подкреплением на основе фидбе-
ка пользователей. Метод RLHF (Reinforcement Learning from 
Human Feedback) применялся при обучении других моделей 
GPT-3 и улучшил качество и скорость обучения моделей1 [17].
Модель имеет емкость 175 млрд. параметров, что делает ее 
одной из самых крупных языковых моделей, доступных в на-
стоящее время. Модель text-davinci-003 способна выполнять 
широкий спектр задач языка, включая генерацию текста, от-
вет на вопросы и классификацию текста.
Чтобы использовать модель GPT через API OpenAI, пользова-
тель должны отправить запрос, содержащий входные данные 
и персональный ключ API, и получить ответ, содержащий вы-
ходные данные модели.

Основная часть

Рассмотрим процесс разметки слабоструктурированных дан-
ных с помощью модели text-davinci-003.

1 ChatGPT can now see, hear, and speak [Электронный ресурс] // OpenAI. September 25, 2023. URL: https://openai.com/blog/chatgpt-can-now-see-hear-and-speak 
(дата обращения: 14.09.2023).

Имеется проблема использования модели для данных такого 
размера, связанная с ограничением запроса в 4000 токенов 
(приблизительно 3000 слов латиницы), включая ввод и вы-
вод. Поэтому просто передать список предметов для определе-
ния не представляется возможным. Для обхода ограничений 
необходимо сделать разметку в несколько этапов.
1. Определение основной категории, к которой относится за-
данный курс. На вход сети поступает имя курса, его список 
тегов и список категорий. Определяется главная категория 
курса.
2. Программа получает список предметов на основе опреде-
ленной категории.
3. Определение множества предметов и главного предмета, к 
которой относится заданный курс. На вход сети поступает имя 
курса, его список тегов и список предметов.
4. Программа получает список множества подкатегорий и глав-
ных подкатегорий на основе распознанных ранее предметов.
Для использования библиотеки OpenAI API в Python необходи-
мо задать 7 аргументов в методе API (см. рис. 1) [18].

Р и с. 1. Входные аргументы модели для разметки датасета в API OpenAI
F i g. 1. Model input arguments for dataset layout in the OpenAI API

Источник: здесь и далее в статье все рисунки составлены авторами.
Source: Hereinafter in this article all figures were drawn up by the authors.
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Для определения категории используем генерацию промп-
та c последующим получением результата в методе detect_
primary_category. На вход методу подается название курса 
(headline), список категорий для выбора (categories) и список 
тегов (tags_list) (см. рис. 2). Далее происходит проверка на то, 
есть ли значения в списке тегов и уже с учетом этой инфор-
мации формируется промпт, который затем передается в API.

Раз в 500 строк осуществляем выгрузку результатов распоз-
навания в файл (тип csv). После завершения распознавания 
категорий необходимо нормализовать результаты, т. к. text-
davinci-003, как и другие генеративные модели, имеет особен-
ность «галлюцинировать» и выдавать те категории, которых 
нет в исходном списке или изменять исходный список [19-21]. 
Пример таких преобразований представлен на рисунке 3.

Р и с. 2. Метод detect_primary_category для генерации промптов категорий и взаимодействия с API OpenAI
F i g. 2. The detect_primary_category method for generating category prompts and interacting with the OpenAI API

Р и с. 3. Пример «галлюцинирования» модели (исходный список категорий и список категорий, которых нет в переданном списке)
F i g. 3. Example of “hallucination” model (the source list of categories and the list of categories that are not in the transmitted list)

Для нормализации категорий на первом этапе удаляем пробе-
лы и специальные символы, на втором — оставляем лишь те 
записи, где категории есть в исходном списке категорий.
После применения нормализации предметов, выборка сокра-

тилась с 275811 элементов до 275223, т. е. отсеялось 588 эле-
ментов, или 0.2 % выборки, что является отличным результа-
том.
Далее определяем предметы с помощью метода detect_
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subjects_request. В метод передается название курса, (headline), 
список предметов (subjects), а также список тегов (tags_list).
После продолжительной обработки получаем список неструк-
турированных предметов. Для его нормализации используем 
подход, аналогичный нормализации категорий.
Переходим к этапу фильтрации предметов на существующие в 
нашем списке. На основании каждого распознанного предмета 
мы заново сформируем иерархию в виде категории и подкате-
гории курса.
Так же, как и в случае с категориями, OpenAI может менять 
предмет из переданного списка на свой собственный. Для 
этого вводим словарь, содержащий информацию об альтерна-

тивных названиях предметов, и далее фильтруем предметы на 
существование в нашей иерархии.
После чего остается последний шаг — выделение категорий и 
подкатегорий на основе распознанных предметов.
После применения всех методов, нацеленных на нормализа-
цию данных в датасете и формирования всех основных объ-
ектов в иерархии, остается 208656 значений из 275223, т. е. в 
этом уже случае произошел уже отсев 24 % выборки, что все 
еще удовлетворяет нашим критериям. Сделаем группировку в 
полученном датафрейме и выведем график количества курсов 
по главным категориям (см. рис. 4).

Р и с. 4. Столбцовая диаграмма количества курсов по главным категориям
F i g. 4. Column chart of number of courses by main categories

Р и с. 5. Результаты ручной перепроверки сгенерированных результатов
F i g. 5. Results of manual double-check of generated results

Ожидаемо, распределение курсов по категориям разбаланси-
ровано, однако это не является проблемой с учетом объема 
выборки [22, 23]. Категория с минимальным количеством кур-
сов — Photography & Video (5419 значений), максимальным — 
IT & Software (69830 значений).
Переходя к подкатегориям, получаем 14369 курса для 
Programming languages и лишь 174 для Remote Work & 
Collaboration.

После анализа данных берем лишь колонки с актуальной ин-
формацией и экспортируем полученный датасет в .csv файл 
для дальнейшей обработки на стороне классификаторов.
После формирования категорий, подкатегорий и предметов на 
основе данных OpenAI нам следует убедиться, что полученные 
результаты действительно можно использовать в качестве 
канонических меток. Для этого от всего датасета берем по не-
сколько курсов для каждого предмета и вручную проставляем 
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метку соответствия на каждом курсе: если все правильно, то 
ставим 1, иначе 0 и пишем комментарий.
Как видим на рисунке 5, более 98 % курсов было классифици-
ровано верно, значит, автоматизированную разметку данных 
использовать можно [24, 25].

Результаты

В работе была произведена автоматическая разметка исход-
ных больших данных по учебным курсам. С этой целью был 

выполнен анализ принципов использования API OpenAI и ис-
пользована генеративная модель OpenAI text-davinci-003.
Разметка является первым этапом разработки сервиса поиска 
и подбора учебных курсов. Дальнейшие этапы исследования 
включали использование размеченного датасета для разра-
ботки различных вариаций классификаторов учебных курсов, 
проведение тестирования на реальных данных.
Использование LLM позволяет улучшить качество разметки 
данных и повысить точность работы классификатора.
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