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Аннотация. Представлено исследование о применении методов интеллектуального анализа текстовой 
информации из открытых источников для формирования управленческих решений на примере анализа 
отзывов населения о транспортной отрасли. Цель: обоснование подхода к интеллектуальному анали-
зу текстовых отзывов пассажиров о транспортной отрасли, направленного на трансформацию не-
структурированных пользовательских высказываний в структурированные данные, пригодные для фор-
мирования управленческих решений. Методы: использованы методы обработки естественного языка, 
машинное обучение и технологии интеграции данных из разнородных источников. Результаты: под-
черкивается эффективность предложенного конвейера обработки текста, включающего классифика-
цию по виду транспорта и тематике, анализ тональности и извлечение именованных сущностей для 
выявления ключевых проблем и трендов общественного мнения. Практическая значимость: повыше-
ние оперативности реагирования транспортных регуляторов на проблемы пассажиров, оптимизация 
сервиса и переход к управлению на основе данных. Исследование имеет важное значение для развития 
цифровых технологий в транспортной отрасли и повышения эффективности управления пассажир-
скими перевозками в условиях цифровой трансформации.

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, обработка естественного языка, Python, транс-
порт, пассажиры, тональность, машинное обучение, медиапространство

2.3.5 — математическое и программное обеспечение вычислительных систем, комплексов и компьютерных 
сетей (технические науки); 1.2.1 — искусственный интеллект и машинное обучение (технические науки)

Введение
Цифровое развитие глобально меняет взаи-

модействие между акторами сферы услуг [1]. 
Транспортная отрасль не является исключени-

ем и  внедряет цифровые технологии во все сфе-
ры деятельности [2]. Пользователи транспортной 
отрасли, в  свою очередь, активно реагируют на 



47Intellectual Technologies on Transport. 2026. No. 2

Mathematical and Software Support for Computer Complexes and Networks

нововведения и буквально в режиме реального вре-
мени оценивают качество оказываемых им услуг [3]. 
Наиболее полными и объективными в данной си-
туации являются отзывы пользователей, публи-
куемые в открытых источниках: в мессенджерах, 
на форумах, в тематических рубриках и чатах [4]. 
Именно в  этих источниках выявляются главные 
системные проблемы: недовольство логикой рас-
пределения пассажиропотока, некорректная логи-
стика транспорта и многие другие проблемы, кото-
рые активно обсуждаются пользователями между 
собой и  являются ценным источником сведений.

Однако объем публикуемой информации ста-
новится настолько велик, что ее ручная обработ-
ка далее невозможна и  необходимо применение 
автоматизированных систем обработки и  анализа 
информации. Современные технологии обработки 
естественного языка [5] и машинного обучения [6] 
предлагают инструменты для трансформации не-
структурированного текстового потока в  струк-
турированное знание, пригодное для аналитики 
и принятия решений.

Целью статьи является разработка и обоснова-
ние подхода к интеллектуальному анализу тексто-
вых отзывов пассажиров о транспортной отрасли. 
В задачи исследования входит систематизация ти-
пов источников данных и методов их сбора, про-
ектирование конвейера обработки текста, вклю-
чающего этапы очистки, классификации, анализ 
тональности и  извлечение информации, демон-
страция работоспособности подхода на практи-
ческих примерах, формулирование практической 
значимости для транспортной отрасли.

Источники данных и методы их сбора
Источники данных, содержащие информацию 

о транспортной ситуации и мнениях пассажиров, 
можно разделить на два основных типа [7]:

1.  Официальные (структурированные): норма-
тивные документы, формирующиеся в рамках транс-
портного предприятия, данные системы отслежива-
ния движения транспорта на основе ГЛОНАСС или 
GPS, официальные статистические данные.

2.  Неофициальные (слабоструктурированные): 
средства массовой информации (СМИ), результа-

ты опросов, социальные сети, мессенджеры, от-
крытые форумы и порталы для обсуждения каче-
ства предоставляемых услуг.

Извлечение информации из подобных источни-
ков может осуществляться различными методами. 
В отличие от структурированных ресурсов, предо-
ставляющих уже классифицированные данные по 
определенным категориям, слабоструктурирован-
ные источники представляют собой более слож-
ную задачу для обработки.

Для организации сбора информации из слабо-
структурированных источников применяются ме-
тоды интеллектуальной обработки текстов и  ана-
лиза неструктурированных данных [8]. Основным 
инструментом в  этом случае выступает скра-
пинг — технология автоматизированного сбора 
данных из источников, размещенных в  открытом 
доступе в сети Интернет. После скачивания текста 
необходимо выполнить его семантический анализ 
с применением методов обработки естественного 
языка, что позволяет не только извлечь из масси-
ва сообщений конкретные сущности, такие как 
маршруты, временные промежутки и типы транс-
порта, но и провести классификацию тональности 
высказываний (сентимент-анализ) для определе-
ния общего настроения пассажиров.

Telegram, как наиболее известный и активно ис-
пользуемый мессенджер, является одним из самых 
популярных способов обсуждения транспорта 
в сети Интернет. В нем существуют как официаль-
ные каналы перевозчиков, так и  неофициальные 
сообщества, созданные пользователями. Эти кана-
лы содержат прямые текстовые посты, коммента-
рии, медиафайлы с подписями. Для сбора данных 
из Telegram используется асинхронная библиотека 
Telethon, предоставляющая доступ к  интерфейсу 
прикладного программирования мессенджера.

Первоначальный отбор источников производил-
ся на основе принципа верификации [9]. Для отсе-
ивания откровенно маргинальных или анонимных 
каналов с  низкой степенью достоверности в  вы-
борку включались только те ресурсы, которые были 
официально зарегистрированы в  качестве СМИ 
в  реестре Роскомнадзора. Это позволило обеспе-
чить минимальный порог ответственности авторов 
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за публикуемые сведения и гарантировать опреде-
ленный уровень регулярности выхода материалов.

Для формирования первичного списка каналов 
использовались открытые веб-каталоги и агрегато-
ры Telegram, в частности tgstat.ru. С его помощью 
был собран датасет, включающий более 4000 от-
крытых телеграм-каналов. В выборку включены 
каналы 43 различных тематических категорий, что 
позволяет отслеживать, как транспортные про-
блемы обсуждаются в контексте городской жизни, 
экономики, происшествий и других сфер.

Информация собиралась за период с  1 января 
2022 года по 17 ноября 2025 года. Такой длитель-
ный временной срез позволяет не только оценить 
текущее состояние настроений пассажиров, но 
и проанализировать динамику их изменений в за-
висимости от сезона, экономической ситуации или 
резонансных событий.

В результате проведенных работ по сбору 
и  первичной агрегации данных была сформиро-
вана база, в которой на текущий момент хранится 
1  026  163 поста. Этот массив неструктурирован-
ных текстовых данных является основой для по-
следующего семантического анализа и выявления 
закономерностей, связанных с  удовлетворенно-
стью пассажиров общественным транспортом.

Конвейер обработки и анализа текста
Обработка и  анализ текста выполняются за 

семь этапов (рис. 1).
Предобработка и очистка данных выполняется 

в  несколько этапов. Текст приводится к  единому 
нижнему регистру, удаляются символы пунктуа-
ции и ссылки. Затем текст токенизируется и приво-
дится к морфологической норме с помощью лем-
матизации для сохранения смысловой нагрузки 
и  группирования различных форм слова (напри-
мер, слова «опоздали» и «опаздывает» приводятся 
к общей лемме «опаздывать»), что позволяет вы-
полнять более точный семантический и частотный 
анализ. В заключение удаляются стоп-слова на 
базе расширенного списка, адаптированного для 
транспортной отрасли.

Классификация по виду транспорта определяет, 
к  какой сфере относится сообщение (обществен-

ный, железнодорожный или воздушный транс-
порт), а классификация по тематике/проблеме со-
относит текст с категорией проблемы (расписание, 
комфорт, безопасность, цена, работа персонала 
и  т. д.). Это позволяет автоматически тегировать 
обращения и  агрегировать статистику по типам 
проблем. Данная задача эффективно решается 
с  помощью предварительно обученной модели 
XLM-RoBERTa. Особенность этой модели в  том, 
что она в первую очередь предназначена для задач, 
в которых для принятия решений используется все 
предложение, что в поставленной задаче дает мак-
симальное преимущество.

Анализ тональности определяет эмоциональ-
ную окраску высказываний: позитивная, ней-
тральная или негативная. Для русского языка 
используется предобученная модель RuBERT-tiny2-
russian-sentiment, дополнительно обученная на да-
тасете, размеченном экспертами в транспортной об-
ласти с  использованием фреймворка Transformers.

Сбор данных

Классификация

Извлечение 
сущностей

Запись в БД

Предобработка 
текста

Анализ 
тональности

Генерация 
эмбеддингов

Рис. 1. Схема работы конвейера обработки  
и анализа текста
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Извлечение именованных сущностей выделя-
ет в тексте значимые объекты, такие как названия 
перевозчиков и подрядчиков, станции метро, вок-
залы, аэропорты, улицы, города, номера поездов, 
номера маршрутов автобусов, авиарейсы и многие 
другие. Для данной задачи на русском языке ис-
пользуется модель RuBERT-base-cased.

Заключительным этапом конвейера сбора 
и  анализа текстов является векторизация датасе-
та с  целью дальнейшего выполнения задач ана-
лиза и  принятия решения. Библиотека Sentence-
Transformers преобразует текст в  эмбеддинги. 
Эмбеддинги вместе с исходным текстом, метадан-
ными (источник, время) и результатами классифи-
кации сохраняются в  базе данных. Для хранения 
используется система управления базами данных 
(СУБД) PostgreSQL с  расширением pgvector. Это 
позволяет в  рамках одной СУБД выполнять как 

обычные запросы по метаданным, так и семанти-
ческий поиск по векторной близости.

Программная архитектура и реализация
Система реализуется в  виде набора микросер-

висов, управляемых Docker Compose, что обеспе-
чивает модульность и масштабируемость (рис. 2).

Сервис сбора данных — набор скриптов на 
Python, использующих Telethon для парсинга кана-
лов и размещения в очередь для обработки.

Сервис предобработки принимает сырой текст, 
выполняет очистку и лемматизацию.

Сервис машинного обучения — это отдельные 
сервисы, обернутые в  FastAPI, который предо-
ставляет REST API для классификации, анализа 
тональности и  извлечения именованных сущно-
стей. Внутри используют загруженные модели из 
Hugging Face: для бинарной классификации — 

Рис. 2. Схема работы системы обработки данных и взаимодействия с пользователями
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Рис. 3. Страница веб-приложения, предназначенная для отображения инструмента визуализации данных

XLM-RoBERTa, для определения тональности — 
RuBERT-tiny2-russian-sentiment, для извлечения 
сущностей — RuBERT-base-cased.

Сервис векторизации и загрузки в БД получает 
очищенный текст и  результаты анализа, генери-
рует эмбеддинг с помощью Sentence-Transformers 
и сохраняет полную запись в ячейку с расширени-
ем pgvector для задачи бинарной классификации 
«относится к транспорту / не относится к транс-
порту».

Сервис аналитики и  визуализации — веб-
приложение на Flask, позволяющее анализировать 
собранную информацию с  помощью инструмен-
тов визуализации — дашбордов на основе библио-
теки Plotly (рис. 3).

Практическая значимость и внедрение
На рис. 4 представлен пример сообщения одно-

го из открытых телеграм-каналов, показывающего 
актуальность и практическую значимость реализу-
емого подхода к анализу информации в транспорт-
ной отрасли.

Разработанный подход и прототип системы име-
ют непосредственное практическое применение 
для различных субъектов транспортной отрасли.

Транспортным операторам и перевозчикам си-
стема обеспечивает оперативное выявление ло-
кальных инцидентов и системных проблем, анализ 
эффективности службы поддержки, мониторинг 
репутации бренда, оценку реакции пассажиров на 
новые тарифы или услуги. Данные служат основа-
нием для превентивного ремонта, корректировки 
расписания, улучшения информирования.

Для городских и  государственных органов 
управления транспортом возможны макроана-
лиз удовлетворенности пассажиров работой всей 
транспортной системы города или региона, выяв-
ление наиболее проблемных узлов и маршрутов, 
оценка социального эффекта от инфраструктур-
ных проектов. Инструмент позволяет перейти от 
реактивного к проактивному управлению.

Внедрение подобной системы позволяет перей
ти от управления интуитивного или основанного 
на ограниченных опросах к управлению на основе 
данных.

При расширении источников информации, на-
пример, добавлении сообщений для анализа из 
каналов других мессенджеров, новостных лент 
(СМИ и городских пабликов) или групп в социаль-
ных сетях, достаточно добавить соответствующие 
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скрипты в  сервис сбора данных. Таким образом, 
возможно выполнение анализа на большей выбор-
ке данных, что способствует формированию стати-
стически корректной картины.

Заключение
Представленный инструмент, построенный на 

основе конвейера обработки текста, включающе-
го классификацию по виду транспорта и тематике, 
анализ тональности и  извлечение именованных 
сущностей, позволяет продемонстрировать пер-
спективы применения анализа информации из от-
крытых источников с целью оценки общественно-
го мнения о транспортной отрасли.

За счет реализации системы в  виде набора ми-
кросервисов, управляемых Docker Compose, обе-
спечиваются модульность и  масштабируемость, 
что позволяет рассматривать данный программный 
комплекс в  качестве основы инструмента анализа 
информации, в том числе для ассистирования опера-
тора при решении проблемных вопросов, связанных 
с качеством обслуживания пассажиров. Направления 
развития программного комплекса могут быть свя-
заны с  внедрением дополнительного функционала, 
такого как прогнозирование негативной тональности 
отзывов, анализ поликодового текста, подключение 
интеллектуальных агентов для формирования реко-
мендаций по устранению выявленных проблем.
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Abstract. The study presents the development of a tool for intelligent analysis of passenger feedback on trans-
port. Purpose: is to create an automated monitoring and semantic analysis system aimed at transforming un-
structured user statements into structured data for managerial decision-making. Methods: modern information 
technologies were used, including natural language processing methods, machine learning, and integration of 
data from heterogeneous sources. Results: emphasize the effectiveness of the proposed text processing pipeline, 
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identifying key issues and public opinion trends. Practical significance: lies in increasing the responsiveness of 
transport regulators to passenger problems, optimizing service, and transitioning to data-driven management. 
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