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Аннотация
В данной статье приведен обзор публикаций в области анализа удовлетворенности обучающихся образователь-
ным процессом на основе методов обработки естественного языка. Собрано 197 отзывов студентов на 129 элек-
тивных дисциплин Тюменского государственного университета. Проведен сравнительный анализ методов из-
влечения ключевых слов: статистических TF-IDF, RAKE и YAKE; контекстуального KeyBERT; основанного на 
графах TextRank. На собранных отзывах, сгруппированных по элективным дисциплинам, наибольшую F1-меру 
BERTScore с результатом 79 % показал метод RAKE. Путем сбора данных из открытых источников сформиро-
ван датасет с 2210 русскоязычными отзывами на курсы различных образовательных платформ. Описано обу-
чение моделей машинного обучения для анализа тональности: метода опорных векторов, логистической ре-
грессии и основанных на архитектуре Transformers, полученных с ресурса Hugging Face, сравнение на вручную 
размеченной части собранных отзывов. После дообучения модели rubert-base-cased macro-усредненная F1-мера 
показала 71,6 %. Классификация осуществляется по трем классам (негативный, нейтральный, положительный) 
не для всего текста отзыва, а в отдельности для каждого предложения из этого текста. Представлена реализа-
ция базы данных и информационной системы сбора и обработки отзывов студентов на изученные элективные 
дисциплины. Модель для анализа тональности отзыва вынесена в отдельный микросервис, связь с которым 
осуществляется через интерфейс свободно распространяемого Python-фреймворка FastAPI. Запущенная инфор-
мационная система призвана помочь студентам выбирать элективы, опираясь на большее количество качествен-
ных данных, а преподавателям и администрации вуза – делать выводы для дальнейшей трансформации образо-
вательного пространства, учитывая мнение обучающихся.

Ключевые слова
выделение ключевых слов, анализ тональности, отзывы студентов, индивидуальные образовательные траекто-
рии, элективные дисциплины, информационная система
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Abstract
This article provides a review of publications on the analysis of students’ satisfaction with the educational process based 
on natural language processing methods. 197 student feedback on 129 elective disciplines at University of Tyumen 
was collected. A comparative analysis of keyword extraction methods was conducted: statistical TF-IDF, RAKE and 
YAKE; contextual KeyBERT; graph-based TextRank. On the collected reviews, grouped by elective disciplines, the 
RAKE method had the highest F1 BERTScore with 79 %. By parsing open sources, a dataset with 2210 Russian-lan-
guage reviews for courses of different educational platforms was formed. Machine learning methods for sentiment 
analysis were described: support vector machines, logistic regression and based on Transformers, comparison on the 
manually marked part of the collected reviews. After fine-tuning on the rubert-base-cased model macro-averaged F1-
score became 71.6 %. Classification into three classes (negative, neutral, positive) is not performed for the whole text 
of the review, but separately for each sentence from that text. The implementation of a database and information system 
for collecting and analyzing student feedback on the studied elective courses are presented. The model for sentiment 
analysis of the feedback is put into a separate microservice, which is communicated through an interface of the freely 
distributed Python framework FastAPI. The information system is designed to help students choose electives based on 
more qualitative data, and teachers and university administration ‑ to draw conclusions for further transformation of the 
educational space, taking into account students’ opinions.
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Введение

В ходе государственной программы поддержки университетов Российской Федерации 
«Приоритет 2030» администрация ФГАОУ ВО «Тюменский государственный университет» 
запланировала реализацию четырех стратегических проектов, одним из которых является 
«Мультипарадигмальное образование: разработка, прототипирование и апробация образова-
тельных моделей для меняющегося рынка труда»1. В рамках этого проекта осуществляется 
переход на мультипрофильное образование по модели «2 + 2 + 2», одним из основных компо-
нентов которой являются сквозные элективные образовательные треки [1]. Каждый год сту-
дентам бакалавриата и специалитета Тюменского государственного университета необходимо 
выбирать элективные дисциплины из более чем 450 курсов в различных областях: от изучения 
кельтской мифологии до разработки интерфейсов web-приложений2. 

Описанная в данной статье информационная система для сбора и обработки отзывов сту-
дентов на изученные элективные дисциплины призвана помочь студентам более осознанно 

1   URL: https://www.utmn.ru/priority2030/program/projects/multi-paradigm-education/
2   URL: https://www.utmn.ru/obrazovanie/iot/electives/
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выбирать элективы, опираясь на большее количество качественных данных, а администрации 
вуза – управлять образовательным процессом на основе валидируемых данных, учитывая мне-
ние обучающихся. Чтобы предоставлять пользователям краткую сводку по отзывам на каж-
дый элективный курс, какими эмоциями наполнены высказывания студентов, разработанная 
система автоматически обрабатывает оставленные отзывы, выделяя ключевые фразы из всех 
текстов и определяя эмоциональные окраски предложений.

Обзор работ по тематике

Публикации по теме показывают, что разработка информационных систем для мониторин-
га качества образования, сбора и анализа текстовых данных является актуальным направле-
нием в области цифровизации образовательного процесса. В исследовании [2] для сопровож
дения индивидуальных образовательных траекторий апробированы цифровые инструменты, 
отвечающие принципам объяснимого искусственного интеллекта, разработаны модели про-
гнозирования и выдачи рекомендаций для участников образовательного процесса на основе 
цифрового следа обучающихся.

В статье [3] отмечается необходимость извлечения из отзывов студентов на учебные дис-
циплины ключевых слов, а также анализа эмоциональной окраски. Чаще всего для решения 
этих задач предполагается использование методов машинного и глубокого обучения [4; 5]. 
Несмотря на увеличение количества данных из сферы образования, в открытых источниках 
отзывов на изученные дисциплины по-прежнему мало, особенно на русском языке. Посте-
пенно проблема решается: в работе [6] описывается сбор набора данных, включающего в себя 
русскоязычные отзывы на массовые открытые онлайн-курсы, для решения задач анализа то-
нальности текстов и выделения ключевых слов, однако опубликованный в открытом доступе 
датасет содержит в себе только тексты отзывов без указания целевого признака – тональности.

Таким образом, в предметной области учебных курсов актуальными задачами обработки 
естественного языка являются выделение ключевых фраз и анализ тональности отзывов.

Методы
Извлечение ключевых слов

Существующие подходы к решению задачи извлечения ключевых слов делятся на две ка-
тегории: «с учителем» (supervised learning), т. е. предполагающие наличие набора размечен-
ных данных, и «без учителя» (unsupervised learning), не предполагающие разметки данных. 
Поскольку получение из открытых источников набора текстов с ключевыми словами или са-
мостоятельная разметка представляются затруднительными, задача рассмотрена в постановке, 
предполагающей применение методов «без учителя».

Пусть T – упорядоченное множество слов из текстов отзывов на учебные курсы. Обозна-
чим T* множество токенов из текстов отзывов на учебные курсы мощностью M. Назовем токе-
ном некоторую последовательность t ∈ T*, состоящую из слов w ∈ T, т. е. t ∈ T. Y – конечное 
множество весов значимости токенов t ∈ T*.

Существует неизвестная целевая зависимость: отображение y*: T* → Y.
Требуется построить алгоритм a: T* → Y, способный задать вес y каждому токену t ∈ T*. 

При этом требуется найти и взять первые N ≤ M элементов перестановки P1, P2, …, PM такой, 
что веса расположились бы в порядке невозрастания:

	 yP1 ≥ yP2 ≥ … ≥ yPM.

В дальнейшем будем называть найденные первые N элементов перестановки P1, P2, …, PM 
ключевыми токенами или ключевыми фразами.
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Методы решения данной задачи можно разделить на три группы: статистические методы, 
методы на основе графов и контекстуальные методы.

К статистическим подходам относят, в частности, методы TF-IDF [7], RAKE [8], YAKE [9]. 
Эти модели основаны только на статистике, в связи с чем они не предназначены для извлече-
ния релевантных ключевых фраз, которые упоминаются один раз, но все же должны считаться 
релевантными.

К методам на основе графов относят PageRank [10], TextRank [11] и их производные. Эти 
методы базируются на представлении текста в виде графа, в котором, например, слова пола-
гают вершинами, ребра соответствуют связям между словами: ребро получает более высокий 
вес, если эти два термина чаще встречаются в тексте рядом друг с другом. После построения 
графа вершины ранжируют по степени важности.

К контекстуальным методам относят KeyBERT [12], использующий предобученную на не-
котором большом корпусе текстов модель BERT [13] или ее производные, основанные на архи-
тектуре Transformer, представленной в статье «Attention is all you need» [14].

Для оценки качества сгенерированного текста используют либо N-граммные подходы, та-
кие как ROUGE [15] и BLEU [16], либо векторные представления слов для вычисления сходства 
между каждой лексемой эталона и каждой лексемой кандидата. Авторы работы [17] предложи-
ли вычислять оценку сходства, используя косинусную меру сходства между векторными пред-
ставлениями BERT. Они предположили, что метрика, основанная на этой идее, будет лучше 
коррелировать с человеческими суждениями и обеспечит более высокую эффективность выбо-
ра моделей суммаризации текстов. Используя задачу обнаружения состязательного перефрази-
рования (adversarial paraphrasing task), авторы показали, что основанная на их предположении 
метрика BERTScore более устойчива к сложным примерам по сравнению с существующими 
метриками, не зависит от предметной области текста, а также не требует самостоятельной 
разметки набора данных.

На базе коллекции текстов, состоящей из 197 отзывов, оставленных студентами ТюмГУ 
посредством сервиса Microsoft Forms, сформирована неразмеченная выборка, состоящая из от-
зывов на 129 элективных дисциплин. В среднем в отзывах содержится 47 слов, 320 символов. 
Минимальное количество слов в отзыве – 2, максимальное – 222. Присутствуют незначитель-
ные опечатки. Поскольку выделение ключевых слов требуется для всех отзывов электива в це-
лом, а не по отдельности, отзывы, число которых находится в пределах от 1 до 6, были «скле-
ены» через запятую и приведены к нижнему регистру.

Таблица 1
Сравнение методов выделения ключевых токенов

Table 1
Comparison of keyword extraction methods

Метод BERTScore  
Precision

BERTScore  
Recall

BERTScore  
F1

Natasha + TF-IDF 0,709 0,621 0,661
RAKE 0,842 0,746 0,790
YAKE 0,807 0,736 0,768

TextRank 0,795 0,676 0,730
KeyBERT 0,781 0,748 0,763

Специально для метода TF-IDF с помощью свободно распространяемой библиотеки 
Natasha слова лемматизированы и предварительно очищены от пунктуации и стоп-слов из би-
блиотеки NLTK. Для метода KeyBERT использована предобученная модель обработки рус-
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скоязычных текстов DeepPavlov/rubert-base-cased-conversational3. На подготовленной тесто-
вой выборке осуществлено сравнение методов TF-IDF, RAKE, YAKE, TextRank, KeyBERT 
по метрикам BERTScore, использующим предобученную мультиязычную модель bert-base-
multilingual-cased4 (табл. 1).

Для выделения ключевых слов в отзывах на элективные дисциплины, согласно проведен-
ному анализу, наиболее целесообразно использовать метод RAKE.

Анализ тональности отзывов

Задача анализа тональности текстов (sentiment analysis) рассмотрена в постановке, предпо-
лагающей использование методов «с учителем».

Пусть X – множество фрагментов текстов отзывов на учебные курсы (объектов), Y – ко-
нечное множество эмоциональных окрасок: негативная, нейтральная, положительная. Суще-
ствует неизвестная целевая зависимость: отображение y*: X → Y, значения известны только 
на обучающей выборке Xm = {(x1, y1), …, (xm, ym)}. Требуется построить алгоритм a: X → Y, 
способный классифицировать произвольный объект x ∈ X.

Рассматриваются именно фрагменты текстов, поскольку отзывы могут включать в себя 
разные аспекты прохождения курсов, которые, в свою очередь, могут сопровождаться различ-
ными эмоциональными окрасками.

Для валидации и тестирования моделей машинного обучения собрана и размечена вы-
борка, содержащая 143 предложения из 60 реальных отзывов студентов ТюмГУ на изученные 
ими элективы. В разметке выборки приняло участие 5 добровольцев, каждый дал свою оценку 
каждому предложению: «–1» – предложение негативное, «0» – нейтральное, «1» – позитивное. 
Результирующей оценкой является мода. В итоге имеется 59 нейтральных записей, 50 положи-
тельных и 34 негативных.

Обучающая выборка собрана из текстов, полученных из открытых источников и близких 
к выбранной предметной области, а именно из отзывов на контент сторонних образователь-
ных платформ. Получено 495 записей с ресурса «Сравнятор»5, на котором размещены отзывы 
на курсы по IT, дизайну, аналитике, менеджменту и иностранным языкам, каждая из записей 
обладает выделенными «достоинствами», «недостатками» и «впечатлениями». «Достоинства» 
курсов, если они длиннее 60 символов (встречаются записи «Не выявлено») и сопровожда-
ются оценками «4» и «5», приняты за положительные записи, «недостатки», если длиннее 
60 символов и сопровождаются оценками «1» и «2», – за негативные. «Впечатления» от курсов, 
если сопровождаются оценкой «5», считаются положительными записями, если оценки «1» 
и «2» – за негативные. Из сервиса «Курсатор»6 получено 693 отзыва, каждая запись изначаль-
но сопровождается эмоциональной окраской. Также использован 241 отзыв, опубликованный 
на ресурсе о высших учебных заведениях России «Типичный абитуриент»7, которые имеют 
разметку по эмоциональной окраске. В число нейтральных записей могут входить описания 
содержания курса без использования эмоционально окрашенной лексики, поэтому в качестве 
объектов нейтрального класса также используются аннотации 399 модулей учебного плана, 
размещенных в ИС «Modeus» (табл. 2).

Так как некоторые записи содержат более 512 токенов, из-за чего не могут быть полно-
стью обработаны моделями машинного обучения без использования высокопроизводительных 
систем, все отзывы были разбиты на тексты по 8 (и менее) предложений. Чтобы избежать 

3  URL: https://huggingface.co/DeepPavlov/rubert-base-cased-conversational
4  URL: https://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased
5  URL: https://journal.tinkoff.ru/sravnyator/courses/
6  URL: https://coursator.online/
7  URL: https://tabiturient.ru/
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влияние дисбаланса объектов различных классов на качество классификации и распределение 
объектов было близко к равномерному, были продублированы 500 случайных нейтральных 
записей и 700 случайных негативных.

Рассмотрим решение поставленной задачи с помощью классических методов классифи-
кации текстов, а именно логистической регрессии и метода опорных векторов, векторизации 
с помощью меры TF-IDF.

Предварительно слова в текстах отзывов необходимо лемматизировать, для чего ис-
пользована свободно распространяемая библиотека для обработки русского языка Natasha, 
и очистить от стоп-слов (предлоги, частицы, союзы) с помощью свободно распространяемой 
библиотеки NLTK. С помощью класса Pipeline из свободно распространяемой библиотеки 
Scikit-learn были построены конвейеры (пайплайны), состоящие из модулей CountVectorizer, 
TfidfTransformer и классификатора из той же библиотеки. Всего построено три пайплана: c мо-
делью LogisticRegression, моделями SVC c линейным ядром (Linear) и ядром ​​радиальной ба-
зисной функции (RBF).

Качество работы обученных классификаторов на тестовой выборке оценено с помощью 
метрик Precision, Recall, macro averaging F1-score (табл. 3).

Таблица 3

Оценки качества классификации
Table 3

Classification quality assessments

Модель Precision Recall F1-score (macro)
Логистическая  

регрессия
0,585 0,562 0,564

Метод опорных  
векторов (ядро RBF)

0,511 0,512 0,502

Метод опорных  
векторов  

(линейное ядро)

0,455 0,458 0,454

Таблица 2 

Характеристики собранной обучающей выборки
Table 2

Characteristics of the collected training sample

Данные Негативный Нейтральный Позитивный ВСЕГО
Достоинства  
и недостатки

47 0 406 453

Впечатления 52 27 345 424
Отзывы  
на курсы

280 53 360 693

Отзывы на вузы 100 44 97 241
Описания МУП 0 399 0 399

ИТОГО 479 523 1208 2210
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Поскольку одно и то же слово в зависимости от контекста может иметь разную эмоцио
нальную окраску, необходимо обратить внимание на методы, учитывающие контекст слов 
в предложениях, например, на архитектуру Transformer.

При работе с моделями, основанными на архитектуре Transformer, лемматизация и очистка 
от стоп-слов не произведена, чтобы сохранить изначальные связи внутри предложений. На ре-
сурсе Hugging Face представлен широкий спектр моделей обработки естественных языков. 
На тестовой выборке проверены русскоязычные модели RuBERT [18], предобученные на раз-
личных наборах данных. Сравнение моделей, продемонстрировавших наивысшие метрики, 
представлено в табл. 4.

Таблица 4

Сравнение предобученных моделей по метрикам классификации
Table 4

Comparison of pre-trained models by classification metrics

Модель Precision Recall F1-score (macro)
cointegrated/rubert-tiny-

sentiment-balanced
0,607 0,607 0,522

blanchefort/rubert-base-
cased-sentiment

0,551 0,488 0,493

blanchefort/rubert-
base-cased-sentiment-

rusentiment

0,733 0,576 0,580

blanchefort/rubert-
base-cased-sentiment-

rurewiews

0,726 0,653 0,667

Модель blanchefort / rubert-base-cased-sentiment-rurewiews8 показала наилучшую метрику, 
поэтому она выбрана для дальнейшего дообучения (fine-tuning) на вышеупомянутой обучаю-
щей выборке.

Выбранная модель обучена на автоматически аннотируемом наборе данных для анализа 
тональности отзывов о товарах из категории «Женская одежда и аксессуары» с самым высоким 
рейтингом на русском языке, представленной в исследовании [19]. В качестве оценки класса 
использовались оценки пользователей по 5-балльной шкале, преобразованные в 3-балльную 
шкалу путем объединения оценок «1» и «2» в «отрицательный» класс, а «3» и «5» – в «поло-
жительный». Предметная область датасета не соответствует предметной области учебных кур-
сов. Для того чтобы модель лучше анализировала тональность предложений текстов отзывов 
на элективные дисциплины, реализовано дообучение на собранной обучающей выборке.

Для обработки текста использован токенизатор предобученной модели с включенными 
параметрами truncation и padding. Во избежание влияния дисбаланса различных классов в до-
полнение к дублированию объектов используется взвешивание, обратно пропорциональное 
количеству объектов класса, которое применяется в кросс-энтропийной функции потерь. Ги-
перпараметры класса Trainer из свободно распространяемой библиотеки Transformers, бази-
рующегося на свободно распространяемом фреймворке для машинного обучения PyTorch, 
инициализировались со следующими значениями: num_train_epochs (количество эпох) = 6, 
learning_rate (скорость обучения) = 2e-5, batch_size (размер подвыборки) = 16, weight_decay 

8  URL: https://huggingface.co/blanchefort/rubert-base-cased-sentiment-rurewiews
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(смещение веса) = 0,001. Изменение функции потерь, точности, полноты и F1-меры (macro) 
в процессе дообучения на 6 эпохах представлено в табл. 5.

Поскольку наивысшее значение F1-меры (macro) на валидационной выборке достигнуто 
после 4 эпохи дообучения, для использования в приложении на ресурс Hugging Face модель 
выгружена именно в этом состоянии (табл. 6).

Реализация

Для функционирования сервиса для сбора и анализа отзывов разработана база данных, 
основными сущностями в которой являются:

•	 User – пользователь;
•	 Elective – электив;
•	 Feedback – отзыв.
Вспомогательные сущности:
•	 AnotherCourse – дисциплина, не входящая в блок элективов;
•	 Prerequisite – предусловие для прохождения электива;
•	 Program – направление обучения пользователя;
•	 Department – институт (подразделение) пользователя;
•	 Complain – жалоба пользователя на отзыв;
•	 Vote – оценка пользователем отзыва;

Таблица 5

Метрики по каждой эпохе дообучения модели
Table 5

Metrics for each epoch of model fine-tuning

Epoch Training Loss Validation 
Loss

Precision Recall F1-score

1 0,201100 2,040689 0,648719 0,654869 0,602710
2 0,010800 1,842934 0,654907 0,659860 0,657011
3 0,000400 1,949624 0,697604 0,711698 0,697876
4 0,000000 2,034862 0,716402 0,731306 0,715833
5 0,000000 2,144002 0,708814 0,721502 0,707276
6 0,000000 2,160855 0,707006 0,721502 0,706937

Таблица 6

Сравнение предобученной модели с дообученной
Table 6

Comparison of a pre-trained model with a fine-tuned one

Модель Precision Recall F1-score (macro)
blanchefort/rubert-base-

cased-sentiment-rurewiews
0,726 0,653 0,667

seninoseno/rubert-base-
cased-sentiment-study-

feedbacks-solyanka

0,716 0,731 0,716
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•	 Author – автор электива;
•	 Section – тематическая секция электива;
•	 Minor – майнор образовательного трека;
•	 Notification – оповещение пользователя.

Рис. 1. Диаграмма физической модели базы данных
Fig. 1. Diagram of the physical database model

Реализованы связи один-ко-многим (рис. 1) между сущностями: Elective-Feedback, 
Elective-Prerequisite, User-Feedback, Department-User, Program-User. Связи многие-ко-мно-
гим между сущностями: Feedback-User (Votes, Complains), Elective-User (Wishlists), Elective-
Minor, Elective-Section, Elective-Author, Prerequisite-Elective, Prerequisite-AnotherCourse, User-
Notification.

Реализация сервиса осуществляется на базе свободно распространяемого PHP-фреймвор-
ка Laravel 10.0, который поддерживает паттерн MVC «Модель – Представление – Контроллер». 
Паттерн MVC лег в основу архитектуры приложения, схематично представленную на рис. 2.

Микросервис по определению эмоциональных окрасок предложений разработан на базе 
свободно распространяемого Python-фреймворка FastAPI. При запуске микросервиса иници-
ализируется дообученная в ходе работы и опубликованная на ресурсе Hugging Face модель 
классификации текстов seninoseno / rubert-base-cased-sentiment-study-feedbacks-solyanka9.

При получении GET-запроса, содержащего отзыв, текст разбивается на предложения с по-
мощью свободно распространяемой библиотеки razdel, для каждого предложения определяет-

9  URL: https://huggingface.co/seninoseno/rubert-base-cased-sentiment-study-feedbacks-solyanka
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ся класс («негативный», «нейтральный», «положительный»), на выход в качестве ответа на за-
прос поступает словарь из переменных-счетчиков по каждому классу.

Модуль для выделения ключевых токенов реализован в виде PHP-класса KeyTokenizer, 
использующего в качестве готовой реализации метода RAKE свободно распространяемую би-
блиотеку DonatelloZa\RakePlus\RakePlus10. Используются следующие настройки: язык для вы-
бора библиотеки стоп-слов (русский), минимальная длина ключевой фразы (2 слова), флаг 
для игнорирования чисел (true). На выход подается строка перечисленных через запятую пер-
вых 5 ключевых фраз (по весу), если выделен хотя бы один ключевой токен, иначе – null.

При сохранении состояния модели отзыва осуществляется взаимодействие с разрабо-
танными модулями: при создании и редактировании происходит обращение к микросервису 
по определению эмоциональных окрасок. Когда отзыв создан, отредактирован или удален, 
с помощью модуля KeyTokenizer у соответствующего электива обновляется список ключевых 
токенов.

Функционал сервиса предоставляет пользователям следующие возможности.
•	 Просмотр списка элективов с пагинацией и возможностью поиска, фильтрации (по 

авторам, по майнорам, по направлениям) и сортировки (по дате добавления отзывов, 
по названию, по количеству добавления в избранные, по количеству отзывов, по оцен-
ке полезности, по оценке интересности, по оценке легкости, по среднему эмоциональ-
ности предложений). 

•	 Просмотр элективов, включая описание, перечень авторов, тематики, майноры, 
предусловия, отзывы и результаты анализа: ключевые токены, средние значения остав-
ленных оценок и эмоциональных окрасок предложений в текстах.

•	 Добавление отзывов на элективы авторизованными через корпоративную почту сту-
дентами, а также редактирование, удаление собственных отзывов.

•	 Подача жалоб и оценка отзывов авторизованными пользователями.
•	 Подписка на уведомления по электронной почте о жалобах и блокировках.

10  URL: https://github.com/Donatello-za/rake-php-plus

Рис. 2. Схема архитектуры приложения
Fig. 2. Application architecture diagram
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•	 Рассмотрение администраторами жалоб на отзывы с возможными исходами: принять 
жалобу и удалить отзыв; принять жалобу и заблокировать автора отзыва; отклонить 
жалобу.

Рис. 3. Блок главной страницы с поиском, фильтрацией и сортировкой элективов
Fig. 3. The block of the main page with search, filtering and sorting of electives

Рис. 4. Страница отдельно взятого электива
Fig. 4. The page of an elective
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Пользовательский интерфейс разработан с помощью стека технологий TALL ‑ Tailwind CSS, 
Alpine.js, Laravel, Livewire, адаптирован под мобильные устройства, имеет возможность вклю-
чения темной темы оформления и включает в себя:

•	 главный экран (рис. 3), на котором размещен перечень элективов с возможностью, по-
иска, фильтрации и сортировки;

•	 страницу электива (рис. 4), на которой отображаются все отзывы на соответствующую 
дисциплину, сведения о курсе, общая шкала эмоциональных окрасок (настроений) 
и список ключевых фраз;

•	 страницу добавления и редактирования отзыва;
•	 личный кабинет пользователя с настройками профиля и уведомлений, возможностью 

просмотра избранных элективов и оставленных отзывов;
•	 администраторский раздел с возможностью рассмотрения жалоб.
Для удобного развертывания приложения на выделенном сервере используются техноло-

гии контейнеризации и оркестрации программного обеспечения Docker и Docker-compose. Со-
ставные части архитектуры приложения распределены по взаимодействующим между собой 
контейнерам, представляющим собой виртуальные среды для упаковки кода и зависимостей: 
PHP (Backend + Frontend), Python (FastAPI + Transformers), Nginx, MariaDB.

Рекомендуемые системные требования для функционирования системы:
•	 CPU с 4 логическими ядрами;
•	 4 GB оперативной памяти;
•	 64 GB дискового пространства.

Заключение

В ходе работы разработан сервис сбора отзывов на элективные дисциплины с выделением 
ключевых слов и определением эмоциональной окраски предложений оставляемых текстов. 
Изучена предметная область, собраны необходимые данные, осуществлено обучение и сравни-
тельный анализ моделей машинного обучения, в рамках архитектуры приложения разработаны 
модули для выделения ключевых токенов и определения эмоциональной окраски предложений 
текстов отзывов обучающихся. При решении задачи классификации предложений в отзывах 
студентов на элективные курсы по эмоциональной окраске наивысшую метрику показали мо-
дели классификации на базе архитектуры Transformers, тогда как для выделения ключевых 
токенов метрика оказалась выше у статистического метода RAKE. Разработано и опубликова-
но в сети Интернет веб-приложение для сбора отзывов и представления результатов анализа 
собранных текстов.

Как показал опыт внедрения минимально жизнеспособной версии сервиса, требуется ав-
томатизация проверки текстов отзывов на наличие оскорбительных высказываний. Совмест-
но с Управлением индивидуальных образовательных траекторий и Центром информацион-
ных технологий ТюмГУ осуществляется внедрение сервиса в цифровую среду университета. 
В перспективе разработанный продукт может использоваться другими университетами, пере-
ходящими на индивидуальные образовательные траектории.
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