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Аннотация. В статье представлена разработка панели администратора виртуального помощ-

ника студента ТюмГУ в виде веб-приложения с использованием паттерна MVP. Для выделения тема-

тических групп вопросов пользователей, на которые ответ не получен или неудовлетворителен, произ-

веден кластерный анализ, выделены ключевые слова. Такой функционал позволит администратору по-

нимать, документов с какой информацией не хватает в корпоративном хранилище.  
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Введение. В Тюменском государственном университете (ТюмГУ) внедрен виртуаль-

ный помощник студента в виде чат-ботов VK и Telegram, которые отвечают на вопросы поль-

зователей с использованием большой языковой модели, интегрированной с корпоративным 

хранилищем документов. За наполнение и актуализацию инструкций и регламентов в храни-

лище отвечает управление по сопровождению студентов «Единый деканат». Однако не всегда 

имеющихся документов хватает для генерации чат-ботами ответов на вопросы, поэтому необ-

ходимо анализировать, на вопросы по каким тематикам ответы не получены или оценены 

пользователями виртуального помощника как неудовлетворительные. 

Для улучшения работы различных сервисов часто применяются панели администрато-

ров. Например, студентами Санкт-Петербургского политехнического университета разрабо-

тана панель администратора для веб-сервиса по передержке домашних животных PetCher1.  

В Белорусском государственном университете реализована панель администратора для управ-

ления процессами сервиса автомастерских2.  

Проблема исследования. Пользователи виртуального помощника студента ежедневно 

задают вопросы, некоторые из которых остаются без ответа. Сотрудники Единого деканата не 

обладают инструментом для анализа вопросов пользователей виртуального помощника сту-

дента, чтобы принимать решения по дополнению корпоративного хранилища документов 

ТюмГУ.  

Цель работы: разработать веб-приложение для администратора виртуального помощ-

ника студента с возможностью объединения вопросов пользователей, на которые ответ не по-

лучен, либо неудовлетворителен, в тематические группы. Для выделения тематических групп 

необходимо провести кластерный анализ вопросов, для обобщения информации выделить 

ключевые слова. При этом для каждого кластера требуется отобразить: набор ключевых слов, 

набор вопросов и дату самого свежего вопроса. Такой функционал позволит администратору 

понимать, документов с какой информацией не хватает в корпоративном хранилище. 

                                                 
1 URL: https://elib.spbstu.ru/dl/3/2019/vr/vr19-1025.pdf/info. 
2 URL: https://elib.bsu.by/handle/123456789/302189. 
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Методы и материалы. Для разработки панели администратора использован паттерн 

MVP [1], который разделяет приложение на модель (model), отображение (view) и предста-

витель (presenter). Модель управляет данными, отображение отвечает за представление дан-

ных и получение ввода пользователя, а представитель выступает посредником между моде-

лью и представлением, обрабатывая логику и обновляя их в соответствии с действиями поль-

зователя. 

Для реализации веб-приложения панели администратора на языке программирования 

Python 3.10 выбран микрофреймворк Flask, представляющий собой открытый инструмент с 

большим набором внешних библиотек, в том числе SQLAlchemy, реализующей ORM для вза-

имодействия с данными (моделью). Пользовательский интерфейс разработан с помощью веб-

фреймворка Bootstrap 5 и шаблонизатора Jinja2. 

При реализации модуля кластерного анализа вопросов и выделения ключевых слов (да-

лее — модуля анализа вопросов) для предобработки текстов, подразумевающей удаление спе-

циальных символов и строк, не являющихся словами, использована библиотека PyMorphy2 [2]. 

Рассмотрено несколько типов векторизации: TF-IDF [3], doc2vec [4] и Sentence 

Transformer [5]. В качестве Sentence Transformer использована модель Sentence RuBERT, до-

обученная на вопросах к корпоративным документам ТюмГУ1. 

Для решения задачи кластеризации рассмотрены такие методы, как иерархический [6], 

k-means [7], DBSCAN [8] и спектральный [9]. Оценка качества кластерного анализа осуществ-

лена с помощью коэффициента силуэта [10], который показывает, на сколько каждый объект 

близок к объектам того же кластера и на сколько он далеко от объектов ближайшего кластера 

в пространстве признаков.  

Среди способов выделения ключевых слов рассмотрены TF-IDF, Rake [11], YAKE! [12], 

KeyBERT [13], RuTermExtract2. Оценка качества выделения ключевых слов произведена с по-

мощью BERTScore [14], который показывает семантическую близость исходного текста и сге-

нерированного. 

В ходе тестирования методов кластеризации и выделения ключевых слов использовано 

279 вопросов, оставшихся без ответа, от 76 пользователей виртуального помощника студента 

ТюмГУ в период с 6 февраля по 16 марта 2024 года. 

Результаты. На основе паттерна MVP разработано веб-приложение панели админи-

стратора в рамках архитектуры виртуального помощника студента ТюмГУ (см. рис. 1). При-

ложение включает в себя модули: 

1) авторизации администратора через корпоративную учетную запись; 

2) организации массовых рассылок сообщений пользователям; 

3) переиндексации документов из корпоративной вики-системы для ответов на во-

просы; 

4) анализа вопросов за определенный период, ответы на которые не получены или 

оценены пользователями как неудовлетворительные. 

                                                 
1 URL: https://hf.co/nizamovtimur/rubert-tiny2-wikiutmn. 
2 URL: https://github.com/igor-shevchenko/rutermextract. 
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Рис. 1. Схема архитектуры панели администратора виртуального помощника 

Для реализации модуля анализа вопросов оценены методы векторизации, кластериза-

ции, выделения ключевых слов. Тестирование методов проводилось на базе виртуального сер-

вера с Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz и 13 ГБ оперативной памяти. 

При использовании метода векторизации TF-IDF минимальная частота встречаемости 

леммы min_df=2; для doc2vec размерность векторов vector_size=150, использовано окно с раз-

мером 5, минимальная частота встречаемости слов min_count=1. 

Для иерархической кластеризации используется метод связи (method) «complete» (пол-

ная), мера (metric) «cosine» (косинусная); для k-means количество кластеров увеличивается от 

двух до количества элементов, пока значения силуэтов для следующих пяти не будет ниже 

данного; для DBSCAN количество объектов в кластере n_neighbors=3; для спектральной кла-

стеризации выбрана стратегия присваивания меток (assign_labels) «discretize», количество кла-

стеров аналогично k-means. 

Для каждой рассмотренной комбинации методов векторизации и кластеризации оце-

нены коэффициент силуэта и время выполнения в среднем за 7 запусков (табл. 1). 

Таблица 1 

Результаты сравнения методов кластерного анализа 

Метод  

векторизации 

Метод 

кластеризации 

Коэффициент  

силуэта 

Среднее время  

выполнения 

Количество  

кластеров 

TF-IDF 

Иерархическая 0.59 2.73 s ± 286 ms 69 

k-means 0.54 5.15 s ± 440 ms 2 

DBSCAN 0.24 2.73 s ± 196 ms 9 

Спектральная 0.12 48.6 s ± 416 ms 2 

Doc2vec 

Иерархическая 0.13 346 ms ± 7.73 ms 98 

k-means 0.01 32.9 s ± 635 ms 2 

DBSCAN -0.06 495 ms ± 106 ms 1 

Спектральная 0.04 1min 28s ± 2.58 s 2 
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Окончание табл. 1 

Метод  

векторизации 

Метод 

кластеризации 

Коэффициент  

силуэта 

Среднее время  

выполнения 

Количество  

кластеров 

Sentence 

Transformer 

Иерархическая 0.27 533 ms ± 61 49 

k-means 0.17 50.2 s ± 1.46 s 46 

DBSCAN 0.01 445 ms ± 11.3 ms 1 

Спектральная 0.06 3.69 s ± 541 ms 2 

 

Наибольший коэффициент силуэта показал пайплайн с векторизацией с помощью  

TF-IDF и иерархической кластеризацией.  

При выделении ключевых слов для TF-IDF значение min_df=1. Для метода KeyBERT ис-

пользована предобученная модель Sentence BERT1. Для остальных рассмотренных методов при-

менены настройки с использованием русского языка. При оценке алгоритмов поиска ключевых 

слов оценены метрики BERTScore и время работы алгоритма в среднем за 7 запусков (табл. 2). 

Таблица 2 

Результаты тестирования методов выделения ключевых слов 

Метод 
BERTScore 

Среднее время выполнения 
Precision Recall F1 

TF-IDF 0.55 0.68 0.61 2.97 s ± 351 ms 

Rake 0.71 0.78 0.74 31 ms ± 10.9 ms 

YAKE! 0.71 0.73 0.72 1.87 s ± 520 ms 

KeyBERT 0.72 0.76 0.74 2 min 2s ± 1.61 s 

RuTermExtract 0.65 0.75 0.69 644 ms ± 154 ms 

 

Наибольший показатель F1-меры BERTScore показали алгоритмы Rake и KeyBERT, 

при этом Rake выполняется за 31 мс, а KeyBERT более, чем за 2 мин, поэтому в дальнейшей 

работе использован Rake. 

По результатам рассмотрения методов и проведенных замеров сформирован пайплайн 

анализа вопросов, используемый в разработанной панели администратора (рис. 2). 

 

Рис. 2. Пайплайн анализа вопросов 

Пример работы модуля анализа вопросов пользователей, ответы на которые не полу-

чены или оценены неудовлетворительно, за период с 6 февраля по 16 марта 2024 года, пред-

ставлен на рис. 3. 

                                                 
1 URL: https://hf.co/sentence-transformers/distilbert-base-nli-mean-tokens. 
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Рис. 3. Страница с результатами анализа вопросов пользователей 

Заключение. Разработана панель администратора виртуального помощника студента 

ТюмГУ на основе паттерна MVP с возможностью анализа вопросов, ответы на которые не 

получены или оценены пользователями как неудовлетворительные, c использованием методов 

кластеризации текстов и выделения ключевых слов.  

В дальнейшем планируется развертывание разработанной панели администратора на 

production-сервере виртуального помощника студента в ИТ-контуре Тюменского государ-

ственного университета и расширение функционала за счет визуализации сводки использова-

ния виртуального помощника студента и выявления вопросов, на которые следует обратить 

внимание центру тьюторского сопровождения ТюмГУ. 
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