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Введение. Каждый семестр участники образовательного про-

цесса сталкиваются с тем, что им нужно найти студента, обладаю-

щего определенными навыками и владеющего необходимыми тех-

нологиями. С этой задачей могут столкнуться как преподаватели 

при поиске студентов для выполнения некоторых задач, так и сту-

денты при формировании собственной команды, нахождении кура-

торов среди студентов старших курсов. 

Существует множество работ, которые предлагают подходы к 

формированию команд или выбор участников основываясь на их 

предыдущий опыт и компетенции [1, 2]. Некоторые работы предла-

гают извлекать компетенции путем анализа документов предполага-

емых членов команды, чтобы найти людей с конкретным опытом [3, 

4; 61-75]. В образовательном процессе также можно применить по-

добный подход, основываясь на том, что студенты за время обуче-

ния выполняют различные работы, из которых можно извлечь опыт 

студентов [5]. 

Проблема исследования. При выполнении этой задачи участ-

ники образовательного процесса сталкиваются со следующими про-

блемами: отсутствие единой базы данных, содержащей всю необхо-

димую информацию; отсутствие доступа к информации у некоторых 

участников образовательного процесса, так как отчеты хранятся в 

различных командах в приложении Microsoft Teams, доступ к кото-

рыми имеют научные руководители проектов; времязатратность 
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анализа отчетов — на поиск необходимой информации из отчета мо-

жет уйти от 15 до 20 минут, а на поиск определенного студента 

среди всех отчетов уйдет еще больше времени. 

Таким образом возникает проблема отсутствия инструмента для 

поиска студентов, обладающих определенными навыками и владе-

ющих необходимыми технологиями. 

Цель — разработать веб-приложение для извлечения из проект-

ного отчета: 

1) Ф.И.О. лиц, выполнивших работу; 

2) выполненных задач; 

3) стек использованных технологий для каждой из задач; 

4) соотношения задач и использованных технологии со студен-

тами; 

1) заполнения базы данных извлеченной информацией. 

Материалы и методы. Для обучения классификатора задач 

были использованы отчеты студентов по проектно-технологиче-

ским практикам, которые представляют из себя набор предложений, 

каждое из которых либо является задачей, либо не является. Задача 

не должна относиться к организационным событиям проектно-тех-

нологической практики. Пример подготовленных данных приведен 

на рис. 1. 

 

Рис. 1. Размеченные очищенные предложения 
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По исходным данным необходимо обучить бинарный классифи-

катор, который позволит извлекать из отчетов задачи, являющиеся ко-

роткими текстами [6, 7, 8], также необходимо выделить исполнителя 

задачи [9] и технологии использованные для выполнения задачи. 

Для удобства и последующих ссылок на фрагменты разделим 

предобработку текста на шаги: 

Шаг 1. Изначально нам необходимо очистить исходный текст 

документа: удалить символы, не состоящие в таблице ASCII, числа, 

служебные символы.  

Шаг 2. Так как наша задача состоит в извлечении подходящих 

под условие предложений нам требуется разделить текст на соответ-

ствующие токены. Для токенизации на предложения был использо-

ван NLTK — пакет Python библиотек и программ для символьной и 

статистической обработки естественного языка. 

Шаг 3. Далее закрепим за каждым предложением его собствен-

ный набор слов: каждое предложение токенизируется с помощью 

NLTK на слова, все слова приводятся к нижнему регистру, леммати-

зируются c помощью Pymorphy2 — морфологического анализатора 

для русского языка [10], использующего словари из OpenCorpora, 

удаляются стоп-слова. Лемматизация — приведение слова к началь-

ной форме, она необходима для уменьшения размерности исходного 

набора слов, что в будущем ускорит обучение и классификацию. 

Стоп-слова — это слова, которые не несут никакой смысловой 

нагрузки например: “и”, “или”, “это”. То есть эти слова являются 

лишь шумом для нашего классификатора, так как не являются при-

знаком принадлежности к классу “задача” или “не задача”. 

Шаг 4. Для дальнейшей работы нужно перевести текстовое со-

держимое в числовой вектор признаков — провести tf-idf вектори-

зацию каждого набора слов [8]. Tf-idf показатель отражает важность 

слова, в нашем случае, в контексте предложения, являющегося ча-

стью набора предложений.  
Для начала надо произвести обучение классификатора на очи-

щенных предложениях, полученных из “Шаг 2” пункта “Предобра-
ботка отчетов”, впоследствии размеченных на классы “1” и “0”, где 
“1” — задача, не относящаяся к организационным событиям про-
ектно-технологической практики, “0” — не интересующие нас 
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предложения. Пример данных приведен на рис. 1. После считывания 
размеченные по классам предложения пройдут “Шаг 3” и “Шаг 4” 
пункта “Предобработка отчетов”.  

В качестве модели классификатора был выбран SGDClassifier из 
библиотеки машинного обучения scikit-learn. По умолчанию 
SGDClassifier представляет из себя метод опорных векторов SVM 
(Support Vector Machine) [6, 8] c оптимизационным алгоритмом обу-
чения — стохастическим градиентным спуском [11; 150]. Альтерна-
тивой методу опорных векторов был наивный байесовский класси-
фикатор Naive Bayes [6, 8], который тоже демонстрирует высокую 
точность в решении задач обработки естественного языка [6], но ис-
ходя из нашего исследования SVM каждый раз демонстрировал бо-
лее высокие показатели точности на тестовой выборке, результаты 
исследования показаны на рис. 2. 

Так как наша выборка несбалансированная мы не можем исполь-
зовать метрику “accuracy” — доля верных ответов, потому что это 
приведет к завышенной оценке качества работы классификатора. 
Поэтому мы возьмем сразу несколько метрик, устойчивых к распре-
делению классов: “precision”, “recall”, “f1-score” [6]. Также мы мо-
жем смотреть на “macro avg” [6] — подсчитывается каждая метрика 
по каждому классу, далее усредняется, чтобы сразу увидеть какой из 
сравниваемых классификаторов показывает лучшие результаты. 
В нашем случае показатель “macro avg” был выше у SVM и был ра-
вен ~0.88 на протяжении 100 опытов, что показано на рис. 2. 

Также была обучена модель tf-idf векторизатора — TfidfVector-
izer из библиотеки машинного обучения scikit-learn для ее реализа-
ции в “Шаг 4” пункта “Предобработка отчетов”. В итоге полный ал-
горитм от получения документа до классификации предложений 
представлен на рис. 3. 

Для извлечения имен студентов, выполнивших работу, необхо-
димо выделить титульный лист отчета. 

После этого с помощью набора Python библиотек для решения 
задач обработки естественного языка — Natasha, которая использует 
базы данных имен на русском языке. Извлечение Ф.И.О. лиц, выпол-
нивших работу, происходит по ключевому для нас слову “выпол-
нил”, которое является для нас меткой того, что человек участвовал 
в работе над проектом. 
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Рис. 2. Показатели точности классификаторов на тестовой выборке 

 

Рис. 3. Алгоритм предобработки и классификации предложений 
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Далее требуется соотнести человека и выполненные им задачи. 

Для этого мы изучили в каких формах студенты прописывают эту 

информацию и выделили несколько паттернов: 

 

Рис. 4. Паттерны имен студентов и выполненных ими задач 

 

Исходя из результатов наших наблюдений, представленных на 

рис. 4, мы разработали алгоритм: 

Создадим 2 стека: для имен и задач; 

Каждое имя и задача помещаются в соответствующий им стек; 

Для прохождения полного цикла обработки паттерна нам необ-

ходимо пройти все итерации. Итерация цикла состоит в добавлении 

в соответствующий токену стек всех предложений сначала одного 

затем другого вида. В нашем случае токены это предложения, кото-

рые являются либо именами, либо задачами, от незначащих предло-

жений список токенов был очищен. Итерация цикла завершается, 

когда в стек были добавлены все токены 2 вида. Например, после 

добавления всех имен, добавления всех задач, нам снова встрети-

лось имя и соответственно наоборот. Разделение итераций показано 

на рис. 5, где зелеными границами обозначена итерация цикла: 
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Рис. 5. Итерации цикла по обработке паттернов 

После прохождения итерации к каждому полученному имени из 

стека имен прикрепляются все задачи из стека задач. Способ соот-

ношения имен и задач показан на рис. 6. 

 

Рис. 6. Способ соотношения имен и задач из стеков 



 

– 668 – 

В итоге формируется словари для каждого студента, содержа-

щие его Ф.И.О. и выполненные им задачи. 

Для добавления в словарь использованных технологий будем ис-

пользовать ранее заполненную нами таблицу, которая содержит 

языки программирования, фреймворки, СУБД, библиотеки. Пример 

данных показан на рис. 7: 

 

Рис. 7. Пример технологий из сформированной таблицы. 

Для извлечения технологий токенизируем задачи на слова и про-

изведем поиск токенов в таблице. Для технологий, состоящих из 2, 

и более слов будет искать их вхождение в текст. 

В итоге получим словари, каждый из которых содержит Ф.И.О 

студента, выполненные задачи и использованные технологии. 

Для хранения информации была разработана база данных на 

СУБД SQLite. Схема базы данных предоставлена на рис. 8. 

Таблица main_student содержит собственный номер и Ф.И.О сту-

дента; 

Таблица main_task содержит собственный номер, текст задачи и 

номер студента, выполнившего эту задачу. Эта таблица объединяет 

студентов и выполненные ими задачи.  
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Таблица main_technology содержит собственный номер и назва-

ние технологии. Эта таблица была сформирована ранее и хранит в 

себе общий стек технологий. 

Таблица main_technology_used содержит собственный номер, 

номер задачи к которой относится, номер технологии. Эта таблица 

объединяет задачи и использованные для реализации этих задач тех-

нологии. 

 

Рис. 8. Схема базы данных для хранения информации о студентах  

и общего стека технологий 

Для реализации веб-приложения мы использовали Python фрейм-

ворк Django. Схема работы веб-приложения представлена на рис. 9. 

Интерфейс и функционал веб-приложения продемонстрирован 

на следующих рисунках 10-13. 

Результаты. Разработано веб-приложение, которое может извле-

кать из отчетов по проектно-технологическим практикам имена сту-

дентов, участвовавших в работе над проектом, выполненные ими за-

дачи и использованные для решения задач технологии из 

загруженных на сайт отчетов. Также функционал приложения позво-

ляет искать студента по запросам: определенному имени, задачи, тех-

нологии. 
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Рис. 9. Схема работы веб-приложения 

 

Рис. 10. Главная страница сайта 
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Рис. 11. Страница загрузки отчетов 

 

 

Рис. 12. Страница поиска студентов по запросу 

 

 

Рис. 13. Пример результатов поиска студентов  

по определенному запросу 
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Заключение. В работе были представлены методы достижения 

поставленной цели и итоговое решение проблемы. Приведено обос-

нование выбора модели классификатора и разработанных алгорит-

мов. Продемонстрирована работоспособность обученного класси-

фикатора.  

Для решения проблемы был разработан алгоритм предобработки 

текста, подходящий под наши цели, обучен бинарный классифика-

тор, разработан алгоритм соотношения студентов и выполненных 

ими задач, разработана база данных и собрана таблица общего стека 

технологий. Все разработки были успешно внедрены в веб-прило-

жение. 
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