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Аннотация. Рассмотрены методы машинного обучения и обработки естественного языка, применяемые 
для автоматизации анализа текстовых данных. На примере экспертизы проектной документации пока-
зано, как использование модели BERT позволяет выявлять типовые замечания, ускорять обработку ин-
формации и снижать влияние человеческого фактора. Разработанный программный комплекс позволя-
ет автоматизировать процесс поиска повторяющихся ошибок, облегчает работу экспертов и создает 
основу для оптимизации бизнес-процессов в условиях роста объемов данных.  
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Введение. В современном мире с каждым 
днем растет количество текстовых данных, пред-
ставляющих собой критически важный, но сла-
боструктурированный ресурс. Ручной анализ 
большого объема данных аналитиком представ-
ляет собой значительную проблему, связанную с 
немалым количеством времени, необходимым 
аналитику на проведения анализа. Также при 
ручном анализе данных повышается количество 
ошибок, связанных с человеческим фактором, 
например усталостью или невнимательностью 
человека, выполняющего анализ данных [1], [2]. 

Для автоматизации задач анализа данных при-
меняются методы машинного обучения и обработки 
естественного языка (Natural Language Processing, 
NLP), которые позволяют автоматизировать про-
цесс анализа и извлечения полезных данных из 
больших массивов информации. Алгоритм анализа 
текстовых данных представлен на блок-схеме. 

 

Рис. 1. Алгоритм анализа текстовых данных 
Fig. 1. Text data analysis algorithm 
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Анализ текстовых данных начинается с этапа 
предобработки и векторного представления тек-
ста, где неструктурированные данные трансфор-
мируются в числовые форматы, пригодные для 
обработки алгоритмами машинного обучения. 
Данный этап включает токенизацию, лемматиза-
цию и стемминг, а также использование моделей 
числовых эмбеддингов, для получения векторных 
представлений слов и передачи семантического 
контекста текста. Более продвинутым подходом 
служит применение трансформерных архитек-
тур – таких, как BERT и GPT (Generative Pre-
trained Model), которые генерируют контекстуа-

лизированные эмбеддинги на уровне предложе-
ний или целых документов, что значительно по-
вышает качество последующего анализа [3], [4]. 

На следующем этапе происходит автоматизация 
и классификация, где на первый план выходят ме-
тоды тематического моделирования, предназначен-
ные для автоматического выявления тематических 
структур в больших объемах данных. При анализе 
данных важно извлечение информации, которое 
охватывает распознавание именованных сущностей 
для идентификации и категоризации объектов, из-
влечение связей для определения семантических 
отношений между сущностями, а также анализ то-
нальности и распознавание аспектов для детального 
понимания мнений и оценок в пользовательских 
отзывах [5], [6]. 

Завершающим этапом служит подведение ито-
гов, в котором создается краткий пересказ или ре-
зюме из большого текста, что позволяет быстро 
собрать основные выводы из большого объема дан-
ных. Для этого используются методы экстрактивной 
и абстрактивной суммаризации. Метод экстрактив-
ной суммаризации заключается в выделении систе-
мой важной информации в виде готовых предложе-
ний и фраз, в то время как при абстрактивной сум-
маризации система анализирует смысл текста, по-
сле чего пересказывает его собственными словами, 
формулируя новые короткие предложения, сохраняя 
при этом все ключевые идеи. 

Постановка задачи. В качестве объекта ис-
следования для автоматизации процесса анализа 
текстовых данных был выбран процесс нахожде-
ния типовых замечаний в таблице данных резуль-
татов экспертиз проектной документации компа-
нии ООО «Газпром проектирование». Компания 
занимается разработкой проектной документации 
для строительства сооружений нефтегазовой от-
расли. При разработке проектной документации 
обязательным этапом служит прохождение госу-
дарственных экспертиз и экспертиз заказчиков, в 
результате которых эксперты выявляют недостат-
ки в проектной документации, выносят замечания 
и отправляют документацию на доработку. Важ-
ный этап для оптимизации работы отделов ком-
пании – снижение количества получаемых заме-
чаний по результатам экспертиз [7]–[9].  

На данный момент анализ замечаний, полу-
ченных по результатам экспертиз, проходит вруч-
ную, что занимает большое количество времени и 
может приводить к возникновению ошибок при 
анализе, связанных с человеческим фактором. 
Входные данные для анализа представляют собой 
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таблицу Excel, где каждая запись – это замечание, 
полученное во время экспертизы проектной до-
кументации по какому-либо объекту. Одной из 
задач для работы с этими данными является поиск 
типовых замечаний – замечаний, которые встреча-
ются несколько раз во время экспертизы разных 
объектов. Значимость нахождения таких замечаний 
заключается в оптимизации процесса разработки 
проектной документации, а именно – в снижении 
количества полученных замечаний посредством вы-
работки мер по предотвращению появления типо-
вых ошибок и их недопущении в будущем [10], [11].  

Алгоритм работы программы. Для автомати-
зации процесса анализа данных был разработан 
алгоритм для поиска типовых записей в таблице 
данных результатов экспертиз проектной докумен-
тации компании ООО «Газпром проектирование».  

С этой целью была написана программа по-
иска типовых замечаний с использованием язы-
ковой модели BERT. BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) – одна из са-
мых передовых и широко используемых моделей 
от компании Google для обработки естественного 
языка. Главная особенность BERT заключается в 
ее способности понимать контекст слов как слева, 
так и справа одновременно, в отличие от тради-
ционных моделей, которые читают текст либо 
слева направо, либо справа налево. Это обеспечи-
вает глубокое понимание смысла фраз, особенно 
когда речь идет о сложных формулировках, со-
держащих техническую терминологию или длин-
ные предложения – как раз то, что характерно для 
проектной документации и замечаний к ней. Для 
реализации задачи была разработана программа 
на языке Python с использованием библиотеки 
sentence-transformers, которая позволяет работать 
с BERT и преобразовывать текст в векторы при-
знаков (эмбеддинги) [12], [13]. 

Задача программы состоит в анализе получа-
емых данных преобразованием текста содержа-
ния замечаний в эмбеддинги и их последующего 
сравнения между собой, а также проверки на удо-
влетворение условиям работы программы, а 
именно – количеству повторений, начиная с кото-
рого ошибка будет считаться типовой, а также 
проверка выполнения условия о том, что ошибка 
встречается хотя бы в двух разных объектах. 
Также имеется возможность выбрать данные, по 
которым будет происходить группировка, напри-
мер при выборе группировки по отделу, разраба-

тывавшему проектную документацию, для каж-
дого отдела программа будет искать типовые 
ошибки, которые были допущены каждым из от-
делов по отдельности [14].  

Общий алгоритм работы программы следую-
щий: 

1. Предобработка данных. Загружается Excel-
файл с замечаниями, после чего программа от-
фильтровывает только нужные строки (например, 
только принятые или только рассмотренные за-
мечания – по выбору пользователя). Часть про-
граммы, отвечающая за обработку данных: 

df = pd. read_excel (input_path) 
if not selected_statuses: 
raise ValueError ("Н выбран ни один статус") 
df = df [df["Статус замечания"]. isin(selected_  

statuses)].copy(). reset_index(drop=True) 
group_values = df [group_column]-dropna() 

.uniquel) if group_column else [None] 
2. Преобразование текста в эмбеддинги. На 

данном этапе происходит преобразование текста 
замечания в эмбеддинги. Эмбеддинги – это спо-
соб представления слов, предложений, изобра-
жений и других типов данных в виде числовых 
векторов. Эти векторы позволяют анализировать 
информацию, преобразованную в них. Часть ко-
да, отвечающая за преобразование текста в эм-
беддинги: 

model_path= os.path.join(os.path.dirname(os.path. 
abspath/_file_)), "local_model") 

model = SentenceTransformer (model_path) 
df [column_text] = df[column_text]. fillna('"). 

astype(str) 
df column_object] = df column_object].fillna('"). 

astype(str) 
embeddings = model.encode df|column_text]. 

tolist), show_progress_bar=True) 
similarity_matrix = cosine_similarity(embeddings) 
3. Сравнение векторов (поиск совпадений). 

Для первого замечания в списке создается новая 
группа. Далее каждое последующее сравнивается 
с уже отнесенными к группам: если оно по смыс-
лу похоже (по косинусному сходству эмбеддин-
гов), принадлежит к тому же типу (Приня-
тые/Рассмотренные) и относится к другому объ-
екту (по столбцу «Наименование объекта»), тогда 
оно считается типовым и включается в соответ-
ствующую группу [15]. Функция, отвечающая за 
сравнение эмбеддингов: 
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def найти_группы df_subset, indices) : 
nonlocal group_id_counter 
visited = set () 
for i in range(len(indices)): 

idx_i = indices il 
if idx_i in visited: 

continue 
temp_group = |] 
obj_i = df_subset. loc[idx_i, column_object].strip(). lower() 
for j in range(i + 1, len(indices)) : 

idx_j = indices ]] 
if idx_j in visited: 

continue 
obj_j = df_subset. loc[idx_j, column_object].strip().lower() 
sim = similarity matrix id_i] [idx_j] 
if sim >= 0.99 and obj_i != obj_j: 

temp_group.append (idx_j) 
if temp_group: 

temp_group.append (idx_i) 
main_text = df_subset. loc[idx_i, column_text] 
full_group = Ik for k in df_subset.index if df_subset. loc[k, column_text] == main_text] 
group = list(set (temp_group + full_group)) 
if len (group) >= min_repeats: 

visited. update (group) 
global_visited.update group) 
for idx in group: 

группа_по_индексу [idx] = f"Группа {group_id_counter}" 
group_id_counter += 1 

 
 Рис. 2. Окно настройки программы 

Fig. 2. Program Settings window 
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Все дальнейшие совпадения с этим замечани-
ем автоматически добавляются в группу без по-
вторного сравнения, что ускоряет анализ при 
больших объемах данных. 

Для удобства использования была реализова-
на графическая оболочка на базе tkinter, благода-
ря которой процесс запуска программы стал мак-
симально простым и доступным для пользователя 
без навыков программирования. 

Интерфейс включает в себя следующие функ-
ции: выбор входного Excel-файла с замечаниями, 
указание пути и имени для сохранения результа-
та, выбор, анализируемых замечаний: принятых, 
рассмотренных или обоих типов, ввод значения 
минимального количества повторений, начиная с 
которого замечание считается типовым, выбор 
столбца для группировки типовых ошибок (на-
пример, по филиалу, отделу, эксперту и др.), а 
также кнопка для запуска анализа. Пример окна 
интерфейса представлен на рис. 2. 

Процесс работы с программой и результа-
ты. Для начала работы с программой необходимо 
запустить саму программу. После запуска про-
граммы появится меню настройки программы, 
представленное на рис. 6. 

В меню имеются следующие функции: 
1. «Выбор исходного файла:» – для выбора 

файла, который необходимо проанализировать, 
необходимо нажать на кнопку «открыть», после 
чего появится окно для выбора файла с данными 
(файл с тестовыми данными находится в папке 
«Тестовые данные»). 

2. «Сохранить файл как:» – для выбора назва-
ния файла, который будет создан после работы про-
граммы, и места его сохранения. После нажатия на 
кнопку «Сохранить как:» появится окно для выбора 
названия файла, который будет сохранен. 

3. «Минимум повторений:» – данная настрой-
ка позволяет менять количество повторений, при 
котором ошибка будет считаться типовой. По 
умолчанию стоит значение «3». 

4. «Статус анализируемого замечания:» – воз-
можность выбора данных, которые будут рас-
сматриваться программой в зависимости от их 
статуса. По умолчанию программа будет анали-
зировать все данные в таблице. При снятии «га-
лочки» с какого-либо из статусов программа не 
будет учитывать записи с этим статусом и будет 
анализировать только тот статус, который выбран 
(в случае, если не выбирать ни один из статусов, 
программа выдаст ошибку и предложит выбрать 
один из статусов для продолжения работы). 

5. «Столбец с текстом:» и «Столбец с наимено-
ванием:» – вспомогательные настройки. После за-
грузки программы и выбора исходного файла про-
грамма автоматически проверяет загруженный файл, 
находит нужные столбцы, однако если название 
столбца в исходном файле записано неверно, про-
грамма не сможет его найти. В этом случае будет 
необходимо выбрать нужный столбец из выпадаю-
щего меню. 

6. «Группировка по столбцу:» – позволяет вы-
брать столбец, по которому будут сгруппированы 
найденные данные. Также выбор любого столбца 
в данной настройке меняет логику работы про-
граммы, добавляя еще одно условие нахождения 
типовых ошибок, а именно – для каждого объекта 
группировки рассматриваются только записи, 
попадающие под конкретный объект группировки 
(т. е. при выборе группировки по столбцу ФИО 
для каждого объекта группировки будут рассмат-
риваться только те записи, которые попадают в 
данную группировку, и последующий алгоритм 
ищет типичные ошибки для каждой из получен-
ных групп по отдельности). 

7. Кнопка «Запустить» запускает анализ данных. 
После завершения анализа будет выведено тек-
стовое окно, сообщающее о завершении работы 
приложения. Полученный файл будет сохранен в 
место, выбранное при настройке программы. 
В результате работы программы формируется 
итоговая таблица со всеми найденными типовы-
ми замечаниями, которая содержит информацию 
о каждой из найденных ошибок. 

При выборе группировки по дополнительно-
му столбцу анализ замечаний будет проходить 
отдельно для каждой из групп, полученных после 
группировки, следовательно, будут обнаружи-
ваться типовые замечания, допущенные каким-
либо конкретным экспертом или отделом. Пример 
результата работы с программой при использова-
нии группировки по столбцу с ФИО эксперта 
представлен на рис. 3. 

Созданный алгоритм был протестирован на 
реальных данных, полученных из отчетов экс-
пертных проверок проектной документации. 
В ходе испытаний система продемонстрировала 
способность самостоятельно выявлять повторя-
ющиеся и типовые замечания, возникающие в 
разных проектах, сопоставлять их между собой и 
группировать в соответствии с заданными усло-
виями. Такой механизм автоматической кластери-
зации позволил не только идентифицировать 
сходные формулировки, но и установить взаимо-
связи между замечаниями, относящимися к раз-
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личным объектам или видам работ. Применение 
разработанного подхода показало его высокую 
практическую эффективность: время, необходи-
мое для анализа и систематизации информации, 
было значительно сокращено, а количество оши-
бок, связанных с субъективным восприятием и 
человеческим фактором, заметно уменьшилось. 
Полученные результаты упорядочиваются в 
структурированном и наглядном виде, что облег-
чает последующую интерпретацию, подготовку 
отчетных материалов и принятие решений. До-
полнительно внедрение алгоритма открывает но-
вые возможности для более глубокого анализа 
тенденций и закономерностей, характерных для 
процесса проектирования. Автоматизированная 
обработка данных позволяет выявлять системные 
проблемы, которые трудно обнаружить при тра-
диционном ручном анализе, а также формировать 
предпосылки для разработки рекомендаций, 
направленных на повышение качества проектной 
документации и совершенствование внутренних 
процедур контроля. 

Заключение. Предложенная в статье методи-
ка наглядно демонстрирует эффективность и 
практическую целесообразность применения ин-
струментов обработки естественного языка для 
решения задач автоматизированного анализа тек-
стовой информации. Использование модели се-
мейства BERT позволило достичь высокой точно-
сти интерпретации сложных грамматических 
конструкций, терминов и устойчивых выражений, 
характерных для профессиональной речи экспер-
тов в области проектной документации. Такой 
подход не только ускоряет процесс обработки 
данных, но и обеспечивает более объективную 
оценку содержания текстов, минимизируя влия-
ние человеческого фактора. Кроме того, автома-
тизация анализа способствует оптимизации рабо-
ты специалистов: эксперты могут сосредоточить-
ся не на рутинном поиске повторяющихся оши-
бок, а на содержательной интерпретации резуль-

татов, выявлении скрытых закономерностей и 
формировании предложений по устранению си-
стемных недочетов. В дальнейшем представляется 
целесообразным развитие методики в направлении 
интеграции анализа текстовой информации с дру-
гими источниками данных – геотехническими, про-
странственными и статистическими. Это создаст 
предпосылки для более глубокого понимания кон-
текста возникновения замечаний и обеспечит ком-
плексный подход к оценке качества проектной до-
кументации. В результате можно будет формиро-
вать более точные прогнозы и повышать обосно-
ванность принимаемых управленческих решений. 

Применение современных методов машинно-
го обучения, основанных на архитектурах типа 
«трансформер», позволяет автоматизировать ру-
тинный процесс анализа данных. Программа для 
выявления типовых замечаний, разработанная в 
рамках исследования, подтвердила свою эффек-
тивность на практике, продемонстрировав спо-
собность существенно повысить качество кон-
троля и сократить нагрузку на специалистов-
экспертов. Полученные результаты свидетель-
ствуют о потенциале дальнейшего развития дан-
ного направления. В перспективе предполагается 
создание комплексных аналитических систем, 
способных работать с мультимодальными источ-
никами информации, включая текстовые, число-
вые и пространственные данные. Расширение 
функций алгоритма до уровня прогнозирования и 
предотвращения повторяющихся ошибок позво-
лит не только своевременно выявлять проблем-
ные зоны, но и формировать превентивные меры 
по повышению качества проектной документа-
ции. Таким образом, использование технологий 
искусственного интеллекта становится значимым 
инструментом повышения эффективности экс-
пертной деятельности и совершенствования си-
стемы управления качеством в инженерно-
технической сфере. 

 
 Рис. 3. Пример сформированного отчета с группировкой по эксперту 

Fig. 3. Example of a generated report grouped by expert 
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