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Целью исследования является разработка алгоритма формирования входного набора данных с учетом 
их разнородности для последующей генерации разноуровневых вариативных связей «исполнитель – задача», 
как инструмента интеллектуальной поддержки принятия управленческих решений в организационных систе-
мах. В качестве новизны разработанного алгоритма выступает установление синтеза между экспертами и ме-
тодами интеллектуального анализа данных при формировании слабо формализованного входного призна-
кового пространства. Основой для реализации указанного подхода идентификации исполнителя выступают 
ключевые слова, формирующиеся из разнородной совокупности текстовых данных с применением методов 
векторизации. Подробно рассмотрена последовательность этапов представленного алгоритма. Также некото-
рые этапы детализированы на примере формирования входного набора данных для учебной дисциплины в це-
лях решения задачи распределения дисциплин между преподавателями. Представлена возможность примене-
ния трехуровневой взвешенной экспертной оценки, необходимой для реализации этапа выбора семантически 
значимой части или частей исходного документа, а также при проведении очистки данных и формировании 
словаря исключений. Рассмотрены на примере образовательной организационной структуры результаты фор-
мирования облака ключевых слов учебной дисциплины, полученные с применением предложенного алго-
ритма интеллектуальной поддержки формирования входного набора данных. В отличие от существующих 
решений представленный алгоритм содержит применение технологий искусственного интеллекта с учетом 
разнородности входного набора данных и позволяет улучшить качество входного набора данных в целях уве-
личения точности при последующем установлении разноуровневых связей между исполнителем и задачами 
в рамках подхода, реализующего интеллектуальную поддержку принятия решения.
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As a tool for intellectual support of managerial decision-making in organizational systems, the article presents 
an algorithm for generating an input data set, taking into account their heterogeneity, for the subsequent generation 
of multi-level variable performer-task relationships. The novelty of the developed algorithm is the establishment of 
a synthesis between experts and data mining methods in the formation of a weakly formalized input feature space. 
The basis for the implementation of this approach to the identification of the performer are keywords formed from 
a heterogeneous set of text data using vectorization methods. The sequence of stages of the presented algorithm is 
considered in detail. Also, some stages are detailed using the example of forming an input data set for an academic 
discipline in order to solve the problem of distributing disciplines among teachers. The possibility of applying a three-
level weighted expert assessment is presented, which is necessary to implement the stage of selecting a semantically 
significant part or parts of the source document, as well as during data purification and the formation of a dictionary 
of exceptions. Using the example of an educational organizational structure, the results of the formation of a keyword 
cloud of an academic discipline obtained using the proposed algorithm for intellectual support of the formation of an 
input data set are considered. Unlike existing solutions, the presented algorithm contains the use of artificial intelligence 
technologies, taking into account the heterogeneity of the input data set and allows improving the quality of the input 
data set in order to increase accuracy in the subsequent establishment of multi-level relationships between the performer 
and the tasks within the framework of an approach that implements intelligent decision support.
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Введение
Проблема идентификации связей между 

исполнителем и задачей актуальна для ор-
ганизаций вне зависимости от типа органи-
зационных структур, видов экономической 
деятельности, организационно-правовой 

формы, целей деятельности и т.д. Особен-
но актуальна указанная проблема при рас-
смотрении потоковых задач, характеризую-
щихся наличием множества возможных ис-
полнителей со схожим квалификационным 
уровнем. Таким ярким примером является 
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распределение дисциплин между препода-
вателями в организациях высшего образо-
вания [1; 2]. Процесс распределения задач 
трудозатратен по времени, а также услож-
няется при наличии множества сотрудников 
со схожими должностными обязанностями. 
При этом индивидуальные особенности со-
трудника способствуют определению его 
предрасположенности к некоторым из име-
ющихся задач. 

Для решения данной проблемы в работе 
[3] предложен подход, основанный на гене-
рации разноуровневых рекомендаций воз-
можных связей между исполнителем и за-
дачей, а также обозначена потребность в ре-
шении задачи обработки входных данных 
для последующего формирования совокуп-
ности ключевых слов, являющихся основой 
дальнейшей генерации вариативных связей.

Источником входных данных высту-
пают документы, содержащие в себе со-
вокупность ключевых слов с различными 
весовыми коэффициентами значимости. 
Однако разнотипность и разнородность 
входного набора данных обуславливает по-
требность в разработке соответствующего 
алгоритма интеллектуальной поддержки 
его формирования.

В современных исследованиях рассма-
триваются различные методы и алгоритмы 
обработки текстовых данных. Работа [4] 
посвящена исследованию влияния пред-
варительной обработки текстовых данных 
на эффективность нейросетевой модели 
для концептуальной разметки токенов. Кро-
ме того, рассматривается предобработка 
данных с учетом лемматизации, удаления 
стоп-слов и разделителей предложений. 
В работах [5; 6] представлены особенности 
кластерного анализа слабоструктуриро-
ванных текстовых данных, а также интел-
лектуальный метод и алгоритм обработки 
для классификации текстовых данных. Ав-
тор работы [7] рассматривает задачи и мето-
ды оптимизации состава исполнителей про-
грамм и проектов в системе стратегическо-
го планирования в условиях цифровизации 
государственного управления.

Однако указанные методы не ориен-
тированы на обработку текстовых данных 
для последующей генерации ключевых 
слов и дальнейшего формирования разно-
уровневых связей между исполнителями 
и задачами, что обуславливает актуальность 
рассматриваемого алгоритма.

Цель исследования  – разработка ал-
горитма, позволяющего сформировать 
входной набор данных с учетом их раз-
нородности, для последующей генерации 
разноуровневых вариативных связей «ис-
полнитель  – задача». В рамках проводи-

мого исследования понятие разнородности 
данных используется автором в контексте 
их различий по типу, структуре, формату, 
семантической значимости т.д. В качестве 
новизны разработанного алгоритма вы-
ступает установление синтеза между экс-
пертами и методами интеллектуального 
анализа данных при формировании слабо 
формализованного входного признаково-
го пространства.

Материалы и методы исследования
Источниками информации о задаче и ис-

полнителе выступают различные как по типу 
(pdf, doc, почтовый формат, текстовые со-
общения из используемых корпоративных 
систем), так и по содержанию (техническое 
задание, внутренний документ, резюме ис-
полнителя и т.д.) документы. Ключевыми 
характеристиками для документа, на осно-
вании которого реализуется формирование 
входного набора данных, является формат 
и объем данных, принадлежность к харак-
теризующемуся объекту, семантическая 
значимость, а также источник поступления, 
способствующий определению уровня до-
кументационной значимости. В исследо-
вании формирование входного набора дан-
ных и последующее тестирование работы 
представленного алгоритма рассмотрено 
на примере источников информации в от-
ношении кафедры прикладной математики 
Института информационных технологий 
РТУ МИРЭА.

Поскольку документы, характеризую-
щие как исполнителя, так и задачу, пред-
ставляют собой формализованные со-
вокупности текстовых данных, основой 
формирования связи «исполнитель  – зада-
ча» выступают ключевые слова. При этом 
в зависимости от семантической значимо-
сти ключевые слова обладают различными 
весовыми коэффициентами. Формирование 
ключевых слов целесообразно осущест-
влять с применением методов векториза-
ции. При обработке текстовой информации 
для последующего решения задач в различ-
ных областях широко используется метод 
TF-IDF. Исследования [8-10], направленные 
на обнаружение фейковых новостей, разра-
ботку системы рекомендаций по вакансиям, 
а также поиск документов в медицинской 
карте, рассматриваются с применением 
данного метода.

Выявление семантически значимых 
ключевых слов из совокупности документа-
ционной базы требует многоэтапной анали-
тической обработки и включает в себя в том 
числе применение методов векторизации, 
позволяющих перевести текстовую инфор-
мацию в числовое пространство признаков, 
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использование метрик оценки для опре-
деления точности и полноты результатов, 
а также для верификации и корректировки 
результатов предусматривается этап экс-
пертной оценки с привлечением специали-
стов соответствующей предметной области. 
Проведение экспертного оценивания це-
лесообразно осуществлять с применением 
многоуровневой взвешенной оценки. Кор-
ректировка количества экспертных групп 
и их весовых коэффициентов реализуется 
с учетом особенностей рассматриваемой 
задачи. 

Результаты исследования  
и их обсуждение

Разработанный алгоритм формирования 
входного набора данных, как инструмент 
интеллектуальной поддержки принятия 
управленческих решений в организацион-
ных системах, включает в себя определен-
ную последовательность этапов.

1 этап. Осуществление выбора основ-
ного документа D в качестве входного при-
знакового пространства. 

2 этап. Реализация разделения докумен-
та на составные части: D = {d1…dn}. Данный 
этап направлен на осуществление дальней-
шего выбора наилучшего элемента для об-
работки и анализа для получения содержа-
тельного результата. На рисунке 1 приведен 
пример разделения рабочей программы 
дисциплины на несколько содержательных 
блоков, характеризующихся различной сте-
пенью концентрации информации.

На рисунке 2 представлен разработан-
ный алгоритм интеллектуальной поддерж-
ки формирования входного набора данных 

для последующей генерации связей «испол-
нитель – задача» с описанием этапов.

3-5 этапы. Проведение экспертной 
оценки каждой из составных частей до-
кумента, по результатам которой опре-
деляется необходимая для дальнейшей 
загрузки и обработки часть или же части 
основного документа. В целях улучшения 
достоверности и точности возможна обра-
ботка нескольких частей в рамках одного 
исходного документа. В случае проведения 
некорректной оценки осуществляется по-
вторение цикла экспертной оценки до ито-
гового определения оптимальной части/
частей документа. Некорректной считает-
ся оценка, при которой сумма количества 
частей документа с равной максимальной 
экспертной оценкой составляет не более 
50% от общего числа рассматриваемых ча-
стей документа.

На примере рабочей программы дисци-
плины, разделенной на четыре части, рас-
смотрим проведение их оценки с привле-
чением экспертов из трех групп, имеющих 
различный вес с учетом их компетенций. 
Оценка проводится по пятибалльной шкале, 
где 5 – высокая семантическая значимость, 
1  – семантическая значимость отсутствует 
(табл. 1 и 2). 

Учитывая представленные корректи-
рующие коэффициенты значимости экс-
пертной группы, экспертная оценка каждой 
из частей документа будет иметь следую-
щий вид:

К = 0,5 ∙ х1 + 0,3 ∙ х2 + 0,2 ∙ х3 ,
где х1, х2 и х3  – средняя оценка каждой из трех 
представленных групп соответственно.

Рис. 1. Схема разделения документа рабочей программы дисциплины на составные части  
Источник: составлено автором
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Рис. 2. Блок-схема алгоритма интеллектуальной поддержки  
формирования входного набора данных  

Источник: составлено автором
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Таблица 1 
Пример результатов экспертной оценки по пятибалльной шкале

Группа Коэффициент Эксперт
Экспертная оценка от 1 до 5

Часть 1 Часть 2 Часть 3 Часть 4

Старшая 0,5
Эксперт 1 1 2 5 4
Эксперт 2 2 3 4 4
Эксперт 3 2 1 5 4

Средняя 0,3
Эксперт 1 4 2 3 5
Эксперт 2 2 5 4 3

Младшая 0,2

Эксперт 1 4 5 3 3
Эксперт 2 5 3 2 4
Эксперт 3 1 5 3 4
Эксперт 4 2 3 4 5

Примечание: составлено автором по данным проведенного исследования.

Таблица 2
Пример групповых результатов экспертной оценки

Фрагмент 
документа

Средняя оценка группы Оценка с учетом коэффициента

Старшая Средняя Младшая Старшая Средняя Младшая
Часть 1 1,7 3 3 0,85 0,9 0,6
Часть 2 2 3,5 4 1 1,05 0,8
Часть 3 4,7 3,5 3 2,35 1,05 0,6
Часть 4 4 4 4 2 1,2 0,8

Примечание: составлено автором по данным проведенного исследования

Таким образом, наивысшую эксперт-
ную оценку семантической значимости 
имеют сразу две части – третья и четвертая 
(4 балла). Итоговая экспертная оценка пер-
вой и второй частей составляет 2,35 балла 
и 2,85 балла соответственно. Проведенная 
оценка считается корректной, так как сумма 
количества частей документа с равной мак-
симальной экспертной оценкой составляет 
не более 50% от общего числа рассматрива-
емых частей документа.

6-8 этапы. Выполнение очистки дан-
ных, сопровождаемой экспертной оценкой, 
для формирования словаря исключений. 
На примере рабочей программы дисципли-
ны рассмотрим выполнение данных этапов. 
Предварительная очистка текста включает 
в себя три шага: очистить строки от кодов 
компетенций; удалить слова, обозначаю-
щие вид занятий; удалить отдельно стоя-
щие цифры, обозначающие номер семестра 
и объем часов.

В ходе эксперимента выявлена необхо-
димость дополнительной очистки содержа-
ния дисциплины для улучшения получае-

мого результата. При проведении первых 
нескольких попыток выделения ключевых 
слов обнаружены слова, не отражающие со-
держательную часть дисциплины (рис. 3). 
По результатам экспертной оценки форми-
руется список исключенных слов, который 
может быть дополнен при анализе содержа-
ния других дисциплин. Отрицательный ре-
зультат при формировании ключевых слов 
без использования разработанного алгорит-
ма интеллектуальной поддержки формиро-
вания входного набора данных подтвержда-
ет его практическую значимость.

9 этап. Выбор метода векторизации. 
Преимуществом TF-IDF является быстро-
та и простота применения, однако дан-
ный метод не учитывает семантических, 
то есть смысловых отношений слов [11; 12]. 
Word2Vec предсказывает вероятность слова 
по его контексту и наоборот, данная модель 
ограничена локальным контекстным окном, 
но эффективна для семантических задач 
[13; 14]. Выбор метода осуществляется, ис-
ходя из специфики задачи и входного набо-
ра данных. 
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Рис. 3. Результаты выявления ключевых слов после  
предварительной очистки текста содержания дисциплин  

Источник: составлено автором

10 этап. Осуществление выбора мето-
дики оценки. Для проверки точности по-
лученных результатов работы алгоритма 
целесообразно провести оценку, исполь-
зуя различные метрики: Accuracy, которая 
отражает долю верно классифицирован-
ных объектов относительно общего коли-
чества; Precision, характеризующая долю 
истинно положительных случаев сре-
ди всех объектов, классифицированных 
как положительные; Recall, демонстриру-
ющая способность модели идентифици-
ровать все релевантные положительные 
примеры; и Fβ-мера, которая представля-
ет собой гармоническое среднее между 
Precision и Recall с возможностью регули-
ровки весов [15]. 

11-14 этапы. Выполнение экспертной 
разметки слов с предварительным сокраще-
нием количества результатов для уменьше-
ния времени экспертного анализа и улучше-
ния эффективности за счет концентрации 
на наиболее релевантных терминах. Затем 
выполнение проверки, последующее по-
лучение характеристик и переход к этапу 
оценки с учетом допустимого диапазона 
значений. 

15 этап. Проверка количества обрабо-
танных частей документа. С учетом широ-
кой вариативности задач и особенностей 
исполнителей источником формирования 
входного набора могут выступать несколько 
семантически важных частей одного исход-
ного документа, в связи с чем в алгоритме 
предусмотрено формирование двух видов 
элементов матрицы. 

16 этап. Визуализация результатов яв-
ляется заключительным этапом работы ал-
горитма. На рисунке 4 представлено облако 
слов, сформированное с применением ме-
тода векторизации TF-IDF для дисциплины 
«Большие данные».

Такое сочетание методов интеллекту-
альной поддержки и экспертного анализа 
способствует обеспечению высокой досто-
верности получаемых результатов. Резуль-
таты, полученные с применением алгоритма 
интеллектуальной поддержки формирова-
ния входного набора данных, в дальнейшем 
будут использованы для генерации разноу-
ровневых связей в системе рекомендаций 
«исполнитель – задача», включающей оцен-
ку их достоверности, проведение которой 
выходит за рамки текущего исследования.
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Рис. 4. Визуализация результатов работы алгоритма для дисциплины «Большие данные»  
Источник: составлено автором

Такая система рекомендаций реализует 
двунаправленную функциональность: с од-
ной стороны, она обеспечивает генерацию 
набора возможных исполнителей для кон-
кретной задачи, с другой  – формирует пе-
речень релевантных задач для конкретно-
го исполнителя.

Ключевыми этапами формирования 
входного набора данных для последующего 
установления взаимосвязей «исполнитель – 
задача» являются: формирование многоу-
ровневой экспертной группы; верификация 
входного набора данных; предобработка 
данных с учетом экспертной оценки; ин-
теллектуализация формирования ключе-
вых слов.

Основным условием применения пред-
ставленного алгоритма является наличие 
семантически значимого документа, высту-
пающего в качестве входного признакового 
пространства. В качестве незначительного 
ограничивающего фактора может высту-
пать формат исходного документа, в частно-
сти его представление в виде изображения. 
В подобных случаях необходимо дополне-
ние этапов работы алгоритма в части извле-
чения текстовых данных из графического 
представления для реализации дальнейшей 
обработки. 

Заключение
Представленный в исследовании алго-

ритм выступает составной частью подхода, 
реализующего интеллектуальную поддерж-
ку принятия решения при формировании 
связи «исполнитель – задача» в целях повы-

шения эффективности функционирования 
организационных систем, направленного 
на генерацию разноуровневых рекоменда-
ций возможных связей. Стоит отметить, 
что проблема идентификации связей меж-
ду исполнителем и задачей является акту-
альной для организаций вне зависимости 
от типа организационных структур. Ос-
новой для реализации указанного подхода 
выступают ключевые слова с различными 
весовыми коэффициентами значимости, ис-
точником формирования которых являются 
разнотипные документы. При этом разно-
родность входного признакового простран-
ства обуславливает потребность в разработ-
ке алгоритма интеллектуальной поддержки 
формирования входного набора данных. 
В отличие от существующих решений раз-
работанный алгоритм отличается установ-
лением синтеза между экспертами и мето-
дами интеллектуального анализа данных 
при формировании слабо формализован-
ного входного признакового пространства. 
Применение алгоритма позволяет улучшить 
качество входного набора данных в целях 
увеличения точности при последующем 
установлении разноуровневых связей меж-
ду исполнителем и задачами в рамках под-
хода, реализующего интеллектуальную 
поддержку принятия решения.
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