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Аннотация. В статье рассматриваются возможности применения методов Text 
Mining в практике анализа открытых вопросов анкеты. В работе представлен при-
мер исследования униграмм и биграмм, а также поиска латентных топиков с по-
мощью тематического моделирования. Эмпирическими материалами послужили 
данные проведённого в 2022 году анкетного опроса, в котором приняло участие 
929 студентов одного московского экономического вуза. В открытом вопросе ан-
кеты предлагалось определить миссию университета, что дало возможность пред-
ставить в плоскости субъективной интерпретации предназначение высшей школы 
в современных условиях. Частотный анализ униграмм, дополненный качественным 
исследованием высказываний респондентов, позволил составить словарь сту-
денческого дискурса о миссии вуза. Артикулирование биграмм осуществлялось 
на основе нескольких статистических метрик, с опорой на которые были проран-
жированы словосочетания и выделен ключевой набор концептов. Выявлено, что 
в восприятии студентов первоочередные задачи вуза прежде всего направлены на 
трансляцию профессиональных знаний и навыков, в широком смысле – подготовку 
квалифицированных специалистов. Социальные функции университета, ориенти-
рованные на удовлетворение потребностей общества и государства, в концепту-
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альных интерпретациях опрошенных студентов выражены слабее. На следующем 
этапе исследования была выдвинута задача анализа латентных топиков с помощью 
тематического моделирования. Особенностью тематического моделирования яв-
ляется то, что объединённые в один топик слова отражают идентифицированное 
программой распределение слов, но не в буквальном смысле понятную для чело-
века тему. Учитывая специфику применяемого метода, авторы продемонстриро-
вали результаты поискового анализа в практике обработки открытого вопроса. Как 
оказалось, ключевые слова, сосредоточенные в ядре основных тем, в основном 
связаны с обеспечением потребностей самих обучающихся, оставляя на перифе-
рии вербализируемых определений понимание значимости вуза как платформы 
для инноваций, научных разработок, предпринимательских и иных инициатив во 
благо общества и страны. Результаты представленного исследования могут быть 
полезны для переосмысления исследовательского инструментария социологов в 
условиях активного развития цифровых технологий, что требует апробации новых 
методов, понимания их реальных возможностей и ограничений в решении задач 
социологического исследования.

Ключевые слова: Text Mining, открытый вопрос, препроцессинг, униграммы, би-
граммы, тематическое моделирование
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Введение

В последнее время особое внимание практикующих социологов-иссле-
дователей привлекают технологии интеллектуального анализа текстов 
(Text Mining), расширяющие и обновляющие классический научно-ме-
тодологический арсенал новыми методами обработки и анализа социо-
логических данных. Text Mining представляет собой алгоритмический 
процесс извлечения «не известных ранее знаний из текста, а также вы-
явления основных понятий и взаимосвязей между ними» [1, с. 116]. Ин-
теллектуальный анализ текста как отрасль научного знания развивается 
на основе междисциплинарных разработок в области информационного 
поиска, машинного обучения, статистики, вычислительной лингвисти-
ки, дата-майнинга [2]. Text Mining – сравнительно молодое научное на-
правление, формированию которого послужило использование техноло-
гий искусственного интеллекта для обработки естественного языка. Ста-
новление Text Mining как отдельной области исследований отмечается 
в конце XX в., когда стали разрабатываться характерные для данной от-
расли технологии и алгоритмы [3]. Сегодня методы Text Mining получи-
ли широкое распространение и используются в различных программных 
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и информационных системах «и как отдельные приложения, библиотеч-
ные модули, и в составе инструментария интеллектуального анализа дан-
ных, систем бизнес-аналитики, корпоративного управления и т. д.» [4, 
с. 478].

Технологии интеллектуального анализа текста могут применяться 
в социологии для исследования социокультурных явлений и процессов, 
что неизбежно сопровождается эпистемологическими вопросами и дис-
куссиями [5]. С одной стороны, к методологической рефлексии учёных 
подталкивает использование неструктурированных текстовых данных, 
которые позволяют отразить мнение пользователей сети Интернет без 
прямых опросов [6; 7]. С другой стороны, интерес вызывает применение 
методов Text Mining в социальных науках для анализа первичных дан-
ных, полученных в результате опросов и интервью [8].

Особый фон дискуссиям об использовании методов интеллектуального 
анализа текстов в социологических исследованиях придаёт обсуждение 
технических нюансов, требующих от исследователей социально-гумани-
тарного профиля продвинутых знаний и навыков в области программиро-
вания, машинного обучения, математической статистики и т. д. Учиты-
вая многопрофильность и сложность такой социологической практики, 
следует отметить успешный опыт использования методов Text Mining 
в социологических исследованиях для обработки и анализа русскоязыч-
ных текстов. К примеру, в статье В. И. Дудиной и Д. И. Юдиной решаются 
задачи тематического моделирования и извлечения мнений из сети Ин-
тернет [9], О. Ю. Кольцова и К. А. Маслинский выявляют тематическую 
структуру блогосферы и апробируют кластерный анализ текстов, латент-
но-семантический анализ и тематическое моделирование [10], М. А. Ка-
шина и С. Ткач, исследуя тенденцию развития социологии ценностей, 
осуществляют тематическую кластеризацию текстов [11].

Стоит добавить, что помимо классических примеров классификации 
и кластеризации текстов, учёные также выделяют автоматическое анно-
тирование, извлечение ключевых понятий, навигацию по тексту, анализ 
трендов, поиск ассоциаций [12], что расширяет границы социологиче-
ского анализа текстовых данных. В то же время освоение новых прак-
тик анализа качественных данных подталкивает к переосмыслению тра-
диционных подходов к решению насущных проблем исследовательской 
рутины социологов. Одной из таких проблем является работа с откры-
тыми анкетными вопросами. Так, в нашем случае в сжатые сроки нуж-
но было обработать и проанализировать результаты опроса студентов, в 
рамках которого изучалось восприятие современной российской молодё-
жью общественно значимых функций высшей школы. Студентам было 
предложено в открытой форме высказать своё мнение о миссии вуза в со-
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временных условиях. Прочтение и ручная обработка с последующей ко-
дировкой мнений около тысячи человек является весьма трудозатратой 
задачей. Чтобы упростить работу с корпусом текстов, было принято ре-
шение использовать технологии интеллектуального анализа текста, что в 
плоскости методологической проблематики выдвинуло новые исследова-
тельские задачи. Во-первых, следовало апробировать современные техно-
логии обработки и анализа естественного языка на корпусе документов, 
полученном из открытого вопроса анкеты, и продемонстрировать суще-
ствующие возможности и ограничения. Во-вторых, выдвигалась задача – 
показать латентные переменные, отражающие общие сюжетные линии 
для данного корпуса текстов, иными словами, выявить тематическую 
структуру, что недоступно выполнить при ручном анализе.

В социальных науках технологии интеллектуального анализа тек-
стов пока не стали широко распространённым инструментом исследова-
ний, поэтому так важно привлечь внимание к новым исследовательским 
технологиям для изучения социальных явлений и процессов, показать 
их преимущества и ограничения.

Эмпирическая база и препроцессинг данных

В качестве эмпирической базы послужили материалы анкетного опро-
са, проведенного в 2022 году в одном из московских вузов. Всего в иссле-
довании приняли участие 929 студентов. Выборка неслучайная, сформи-
рована методом «снежного кома». В задачи исследования не входило обе-
спечение репрезентативной выборки, поэтому полученные результаты 
распространяются только на выборочную совокупность.

В рамках данного исследования был сформулирован открытый вопрос, 
в котором необходимо было определить миссию современного универ-
ситета: «Университет имеет свою миссию. На Ваш взгляд, в чём состо-
ит миссия университета в современных условиях?». Вопрос предполагал 
развернутый ответ, в котором студенты в сжатой форме могли выразить 
свои идеи об основном предназначении вуза в меняющейся социальной 
реальности.

Для того чтобы решить исследовательские задачи, на первом шаге была 
проведена предварительная обработка данных (препроцессинг), в рамках 
которой текстовый корпус был преобразован в доступную для дальней-
шего анализа и моделирования форму [13; 14]. В рамках препроцессин-
га были выполнены следующие виды работ: разбиение текста на токены 
(языковые единицы для анализа), приведение слов к единому регистру, 
удаление нетекстовых знаков, лемматизация (приведение словоформы к 
нормальной форме), удаление стоп-слов (предлоги, междометия, союзы, 
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служебные слова, частицы) [15]. В некоторых случаях были удалены сло-
ва, которые состоят менее, чем из трёх букв.

Для выполнения необходимых процедур использовалось несколько 
библиотек, в частности, из библиотеки NLTK был импортирован список 
стоп-слов. Морфологический анализатор для лемматизации был получен 
из библиотеки pymorphy2, а удаление ненужных символов проводилось 
с помощью регулярных выражений, что потребовало применения специ-
ального модуля re.

Дополнительные работы с корпусом документов потребовались перед 
тематическим моделированием, в котором следовало учитывать объём по-
лученных текстов. В рамках анализа ответов респондентов на открытый 
вопрос последнее требование выступает существенным ограничением, 
т. к. односложные и немногословные ответы нередко составляют основной 
массив опросных данных. В нашем случае в результате фильтрации тек-
стов для тематического моделирования были исключены комментарии, 
объём которых составлял менее 50 слов. Таким образом, в дальнейшем 
использовался сокращённый корпус текстов, поэтому с содержательной 
точки зрения нужно учитывать возможную потерю информации. Данные 
обрабатывались с помощью языка программирования Python.

Результаты интеллектуального анализа текстов

Одной из задач количественного анализа текстов является выявление 
наиболее часто встречающихся слов. Для социолога, который стремится 
систематизировать ответы респондентов на открытые вопросы и узнать 
распространённость тех или иных категорий, частотный анализ также 
представляет актуальную задачу. Однако специфика обработки прямых 
и многословных высказываний респондентов проявляется ещё на этапе 
кодирования. Как известно, обрабатывая и анализируя открытые во-
просы анкеты, кодировщики могут быть ориентированы на различение 
значений и различение смыслов. Последнее небезосновательно вызывает 
сомнения, т. к. понимание смысла полученных ответов неизбежно будет 
нести отпечаток субъективной интерпретации исследователя и отражать 
его концептуальное видение категорий, что ограничивает возможность 
воспроизведения подобной кодировки другими социологами [16]. В рам-
ках нашей работы было решено придерживаться подхода, согласно ко-
торому следует выявить эксплицитно артикулируемые значения, а не 
смыслы. В данном случае можно выделить наиболее часто встречающи-
еся слова (униграммы) и словосочетания (n-граммы), выражающие ос-
новную идею автора текста в определении миссии вуза. Эта задача опе-
ративно решается с помощью различных алгоритмов подсчёта терминов, 
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представленных в языке программирования (к примеру, в Python мож-
но использовать CountVectorizer). Прежде чем приступить к частотному 
анализу слов, следует обратить внимание на проблему зашумлённости 
текстов малополезными словами, не имеющими содержательной конно-
тации. Как ранее было отмечено, в ходе препроцессинга были удалены 
стоп-слова. Несмотря на предварительное исключение стоп-слов, в тек-
сте могут сохраниться малоинформативные термины, которые не были 
изначально предусмотрены алгоритмом, к примеру, «свой», «который», 
«весь», «поэтому», «мочь» и другие. Подобные слова следует вручную 
включить в список стоп-слов. Так, после исследования частотности слов, 
к перечню стоп-слов были добавлены часто встречающиеся слова, по су-
ществу, не имеющие особой смысловой нагрузки. Безусловно, удаление 
лишних терминов сопряжено с некоторой потерей информации, когда 
можно столкнуться с коротким, но эмоционально нагруженным ответом. 
Так, один из респондентов в ответ на вопрос о миссии вуза кратко напи-
сал: «А она есть?». Данное высказывание после исключения ненужных 
символов, пунктуации и стоп-слов было в итоге полностью очищено про-
граммой. Это указывает на риски потери информации при автоматиче-
ской обработке текстов, что может потребовать дополнительной работы 
исследователя, который осмысленно подойдёт к анализу тезауруса языка 
респондентов.

Частотный анализ униграмм. Итак, представим результаты анализа 
униграмм. Частотный анализ как один из самых простых методов обра-
ботки текста на естественном языке позволил выделить топ-10 слов, кото-
рые чаще всего использовались опрошенными студентами в определении 
миссии вуза: «знание» (упоминалось 263 раза), «студент» (227), «навык» 
(120), «образование» (98), «специалист» (97), «профессиональный» (81), 
«развитие» (75), «человек» (72), «жизнь» (62), «научить» (51), «работа» 
(49). Как видно, для открытых вопросов, предполагающих развёрнутый 
ответ, простой подсчёт слов не даёт исчерпывающую информацию, т. к. 
остаются непрояснёнными понятия «развитие» и «человек». Какое кон-
кретное развитие имелось в виду: личностное, профессиональное, либо 
развитие страны или экономики? В каких контекстах использовалось 
слово «человек»: когда речь шла о становлении человека как личности, 
особого субъекта образования, либо здесь проявился разговорный стиль 
и говорили о людях, о человеке вместо слов «студент», «обучающийся»? 
Становится очевидным, что необходим дополнительный качественный 
анализ высказываний. Плотное чтение комментариев, в которых фигу-
рировали наиболее распространённые слова, позволило обогатить тер-
минологический тезаурус контекстом описания. Прежде всего стоит от-
метить, что в понимании миссии вуза преобладают интеллектуальная и 
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образовательная функции, связанные с формированием необходимых 
знаний и навыков у студентов. По словам респондентов, вуз должен дать 
знания, навыки, «фундаментальное образование в соответствии со спо-
собностями каждого студента», «дать достойное образование в различ-
ных сферах жизни». По мнению многих студентов, вуз отвечает за подго-
товку кадров, он должен «взрастить специалистов», «подготовить буду-
щих специалистов в своей сфере». Анализ данных показал, что в воспри-
ятии опрошенной молодёжи ведущие функциональные характеристики 
вуза также связаны с развитием, которое артикулируется студентами в 
различных контекстах: некоторые респонденты писали о развитии лич-
ности, мышления, навыков, «профессиональных качеств». Иногда речь 
шла о «развитии молодёжи и молодёжного капитала», общества, страны, 
либо «населения в целом». Как было отмечено выше, в текстах также ча-
сто встречался термин «человек». Данное понятие использовалось опро-
шенными юношами и девушками, как правило, для обозначения целе-
вой аудитории вуза (студентов, обучающихся), когда утверждалось, что 
вуз даёт человеку знания, образование, возможность самореализоваться. 
В нескольких случаях высказывалась мысль о формировании «развито-
го, интересного и умного человека», «становлении человека как лично-
сти», «социализации человека».

Социальные функции вуза, его служение в интересах государства слабо 
выражены в представлениях опрошенных студентов. Только 35 человек на-
писали о роли вуза как драйвера государственного развития. В этом аспек-
те звучали мысли, что миссия вуза состоит в том, чтобы подготовить кадры 
«во благо общества и страны», «выпустить студентов, которые будут способ-
ны улучшить положение страны». Примечательно, что диплом упоминался 
ещё реже, всего 33 раза, при этом на первый план выдвигались собственные 
цели пребывания в вузе. Так, студенты подчёркивали, что миссия вуза – 
«получить диплом, работодателям нужно просто его наличие», «просто по-
лучить бумажку (диплом) чисто для повышения зарплаты».

Стоит обратить внимание на то, что в представлениях опрошенной мо-
лодёжи крайне слабо актуализирована научно-исследовательская функ-
ция вуза: только 11 респондентов артикулировали в высказываниях дан-
ную сторону деятельности университета. Причём речь в основном шла 
о формировании научного потенциала обучающихся. О развитии науки 
в стране написал только один студент. О предпринимательском и иннова-
ционном измерении, характерном для третьей миссии вуза, не упомина-
лось ни разу.

Хотя частотный анализ униграмм позволяет извлечь определённую 
статистику из текстовых данных, в то же время более объёмную инфор-
мацию из неструктурированных текстов можно получить, рассматривая 
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несколько лексем одновременно. Социологи применяют «анализ биграмм 
для определения семантического поля концепта на основании слов, ко-
торые непосредственно встречаются в одном словосочетании с ним» [17, 
с. 113]. Это позволит ответить на вопрос о том, какие ключевые концеп-
ты, состоящие из словосочетаний, больше всего выражены в студенче-
ской риторике о миссии вуза.

Ключевые концепты: анализ биграмм. Поиск ключевых словосочета-
ний осуществлялся с опорой на специальные метрики ассоциации, ко-
торые «позволяют вычислять силу связи между элементами словосоче-
таний и основываются на частотах данных словосочетаний и входящих 
в них отдельных слов» [18, с. 108]. Перечень таких метрик обширен: про-
стая частота (frequency), коэффициенты сходства Жаккарда (Jaccard), 
Дайса (the Dice score), коэффициенты поточечной взаимной информа-
ции (pointwise mutual information, PMI), логарифмического правдопо-
добия (LL), хи-квадрат (chi-squared), t-критерий Стьюдента (t-score) и 
др. [19; 20]. Данные статистические метрики позволяют ранжировать 
результаты оценивания словосочетаний по степени связи. Однако стоит 
учитывать определённые ограничения некоторых метрик. В частности, 
мера количества информации PMI оценивает часто употребляемые сло-
ва ниже, чем редкие термины, что не соответствует задаче исследования 
[21]. В свою очередь t-критерий Стьюдента предполагает нормальное рас-
пределение, поэтому для анализа автоматического извлечения биграмм 
были использованы частотные характеристики, коэффициенты сходства 
Жаккарда, логарифмического правдоподобия и хи-квадрат. На основе 
показателей метрик были проанализированы ранги найденных словосо-
четаний, которые были упорядочены согласно значениям соответствую-
щих мер (см. табл. 1).

Таблица 1
Меры ассоциации для автоматического извлечения биграмм

Частота
Сходство 
Жаккарда

Логарифмическое 
правдоподобие

Хи-квадрат

Квалифицирован-
ный специалист

Взрослая жизнь
Квалифицирован-
ный специалист

Взрослая жизнь

Знание, навык
Квалифицирован-
ный специалист

Взрослая жизнь
Квалифицирован-
ный специалист

Профессиональ-
ный навык

Квалифицирован-
ные кадры

Высшее образова-
ние

Высшее образо-
вание

Взрослая жизнь
Высшее образова-
ние

Квалифицирован-
ные кадры

Квалифицирован-
ные кадры

Профессиональ-
ное знание

Будущая профес-
сия

Качественное об-
разование

Будущая профес-
сия
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Простая частота показывает, что наиболее распространённые словосо-
четания выражают потребность в подготовке квалифицированных специ-
алистов, которые обладают профессиональными знаниями и навыками. 
Метрики ассоциации по-разному ранжируют словосочетания, но в це-
лом выделяют практически идентичный набор биграмм: квалифициро-
ванный специалист, квалифицированные кадры, взрослая жизнь, выс-
шее образование, будущая профессия. Коэффициент логарифмического 
правдоподобия добавляет биграмму «качественное образование». Можно 
сказать, что в понимании социальной роли вуза прежде всего преоблада-
ет прямая задача – дать необходимые знания обучающимся, дать каче-
ственное высшее образование, чтобы сформировать квалифицированных 
специалистов, подготовить студентов к взрослой жизни.

Тематическое моделирование. Следующий этап исследования был на-
правлен на кластеризацию текстов с помощью тематической модели, пред-
полагающей латентное размещение Дирихле (Latent Dirichlet Allocation, 
LDA). «Цель тематического моделирования – выявление скрытых семан-
тических структур – тем, или топиков (topic), характеризующих содер-
жание исследуемой текстовой коллекции» [22, с. 94]. Для формирования 
тем модель LDA использует распределения вероятностей таким образом, 
что отдельные темы предстают как вероятностные распределения слов, 
у которых есть свои веса для каждой темы [23]. Тематическое моделирова-
ние относят к «мягкой» кластеризации, т. к. каждый документ с опреде-
лёнными вероятностями может быть включён в несколько кластеров-тем 
[24]. Для реализации тематического моделирования была сформирована 
матрица термин-документ. Чтобы сократить возможную размерность ма-
трицы и снизить время её обработки, из текстов были удалены слова, ко-
торые встречались менее 10 раз. Темы были выявлены с использованием 
метрики TF-IDF, которая позволяет учитывать не только частоту встре-
чаемости слова, но и важность слова. Критерием отбора количества те-
матик послужил показатель согласованности терминов (coherence score). 
В ходе обучения моделей обычно выбирается оптимальная модель из тех, 
для которых характерна наибольшая по показателю средняя согласован-
ность внутри тем [23]. В нашей работе были построены тематические мо-
дели с разным количеством тем в диапазоне от 2 до 20 с шагом 2 и рас-
считаны коэффициенты согласованности для каждой из этих моделей. 
С опорой на расчётные показатели было определено, что оптимальное ко-
личество тем для изучаемой коллекции документов составляет 6.

Исследование содержания комментариев респондентов, которые 
с наибольшей вероятностью отнесены к фиксируемым темам, позволяет 
выделить общий посыл для связанных в каждой теме слов. Можно ска-
зать, что основные концепции выделенных терминологических класте-
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ров сопряжены с функцией вуза дать необходимые знания, образование, 
подготовить специалистов, сформировать навыки для будущей жизни. 
В соответствии с общей смысловой направленностью выделенным топи-
кам были даны условные названия. В таблице 2 указаны топики и топ-10 
ключевых слов в порядке убывания веса в каждом кластере.

Таблица 2
Результаты тематического моделирования

Номер Название темы Ключевые слова

Тема 1
Знания и навыки 
для будущей работы

Знание, навык, профессиональный, практи-
ка, будущее, помощь, работа, деньги, человек, 
карь ера

Тема 2
Квалифицированный 
специалист

Специалист, квалифицированный, качествен-
ный, кадр, образование, общество, условие, со-
временный, страна, развитие

Тема 3
Образование 
для взрослой жизни

Образование, жизнь, социализация, взрослый, 
актуальный, навык, высокий, знание, информа-
ция, обучение

Тема 4 Обучение и развитие
Обучение, связь, человек, учиться, сфера, само-
развитие, мышление, развитие, интерес, сде-
лать

Тема 5
Дипломированный 
специалист

Диплом, развитие, хороший, страна, молодёжь, 
деятельность, специальность, работа, личность, 
знание

Тема 6
Будущий профессио-
нал

Профессия, будущее, профессионал, обучение, 
сотрудник, дело, достойный, знание, базовый, 
работать

Следует признать, что субъективная интерпретация полученных тем 
оставляет простор для критических размышлений, к чему подталкивают 
выводы и других авторов, апробировавших данный метод. Как отмечают 
О. Ю. Кольцова и К. А. Маслинский, «основным достоинством алгорит-
ма оказалась его способность выявлять «яркие» и ясные темы-факторы 
и определять их вес в коллекции, т. е. определять «повестку дня» тексто-
вой коллекции, а не имитировать то, как люди распределили бы тексты 
по группам» [10, c. 132]. Западные специалисты также подчёркивают, что 
топики не отображают реальные социальные явления, а скорее помогают 
исследователям в более глубоком чтении и качественном анализе текстов 
[25]. Между тем содержательная интерпретация тематических моделей 
с разным количеством тем в ходе поиска наиболее оптимального решения 
позволяет сделать вывод об общих сюжетах в дискурсе студентов о мис-
сии высшей школы. Ключевые слова, сосредоточенные в ядре основных 
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тем, в основном связаны с обеспечением потребностей самих обучающих-
ся. В этих определениях не выражено понимание значимости вуза как 
флагмана инноваций, источника научных разработок, платформы для 
предпринимательских и иных инициатив во благо общества и страны.

Заключение

Изучая текст, учёные из социальных наук чаще всего стремятся полу-
чить информацию о представлениях, мнениях, воззрениях представи-
телей определённых социальных групп, что позволяет раскрыть содер-
жательную наполненность так называемого тезауруса и составляющих 
его социальных концептов [26]. Нередко прочтение текстов сопряжено 
с поиском контекста их написания, социокультурных условий, которые 
нашли своё отражение в риторике анализируемого языка, в содержащих-
ся в нём метафорах и ссылках на актуальную повестку дня. До недавне-
го времени технологии решения подобных социологических задач были 
крайне ограничены и нередко сводились к внимательному прочтению 
и ручной обработке доступной совокупности документов. С развитием 
цифровых технологий инструментарий социологического анализа зна-
чительно расширился, а вместе с тем появились новые ориентиры иссле-
довательского поиска, направленные на выявление латентных содержа-
тельных и структурных характеристик текстов, ранее недоступных при 
ручной обработке.

В нашей работе был продемонстрирован пример обработки и анали-
за открытого вопроса анкеты, который начался с выявления униграмм 
и биграмм и завершился поиском латентных тем. Частотный анализ уни-
грамм и визуализация его результатов с помощью облака слов позволи-
ли отразить словарь студенческого дискурса о миссии вуза, однако рас-
крытие смыслового контента потребовало изучения соответствующих 
фрагментов в тексте и прочтения конкретных высказываний. Более со-
держательные результаты отражают биграммы, которые позволяют вы-
явить наиболее распространённые концепты в определении миссии вуза. 
Можно сказать, что в размышлениях студентов первоочередные задачи 
вуза направлены на трансляцию профессиональных знаний и навыков, 
в широком смысле – подготовку квалифицированных специалистов. 
В этих утверждениях слабо выражены ориентиры на удовлетворение по-
требностей общества и государства. Многие респонденты писали о фор-
мировании профессионалов, что чаще всего было сопряжено с личными 
траекториями становления и взросления. Довольно редко данная мысль 
обретала концептуальную идею, в которой подготовка будущих специа-
листов прежде всего нужна для развития экономики и страны. Таким об-
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разом, частотный анализ позволил оперативно отразить статистику тек-
ста. Вместе с тем с помощью тематического моделирования были полу-
чены латентные топики. Косвенно выявленные темы характеризуют дис-
курс студентов о миссии вуза, которая, как оказалось, преимущественно 
сводится к удовлетворению потребностей обучающихся. Стоит признать, 
что топики, по сути, представляют собой совокупность слов и их содер-
жательная интерпретация становится творческой задачей для аналити-
ка. Иногда она невозможна в силу того, что объединённые в один топик 
слова отражают идентифицированное программой распределение слов, 
но не в буквальном смысле понятную для человека тему. Это одна из су-
щественных сложностей, с которыми могут столкнуться практикующие 
социологи-аналитики. Стоит также помнить о том, что обработка текстов 
с помощью компьютерных алгоритмов всегда сопряжена с проблемой не-
определённости оценивания результатов в тех случаях, когда смысл ана-
лизируемых слов выражают метафоры, ирония, либо сарказм.

Представленное исследование скорее является экспериментальным, 
позволяющим высветить дополнительные возможности цифровой мето-
дологии и в то же время обратить внимание на существующие ограниче-
ния. Возможно, подобные работы, помимо заявленной цели, также отра-
жают актуальные тенденции развития социологии, которая в эпоху боль-
ших данных обновляет исследовательский инструментарий и приобрета-
ет новые возможности для изучения социальных явлений и процессов.
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Abstract. There are discussed in the article the possibilities of using Text Mining methods 
in the practice of analyzing the information received on the base of open questionnaire 
questions. The paper presents an example of unigrams and bigrams analysis, as well as 
the search for latent topic using thematic modeling. Empirical materials present the data 
of survey conducted in 2022, in which 929 students of one Moscow economics university 
took part. In the open question of the questionnaire, it was proposed to define the mission 
of the university. Information made it possible to get the subjective interpretation of the 
main significancy of higher education in modern conditions. The frequency analysis 
of unigrams, supplemented by a qualitative analysis of respondents’ statements, allowed 
reflecting the vocabulary of student discourse about the mission of the university. The 
articulation of bigrams was carried out on the basis of several statistical metrics, which 
made it possible to rank phrases and highlight a key set of concepts. The procedure 
revealed that in the perception of students, the priorities of the university are aimed at 
the transferring of professional knowledge and skills, in a broad sense – the training of 
qualified specialists. The social functions of the university, focused on meeting the needs 
of society and the state, are less pronounced in the conceptual interpretations of the 
interviewed students. At the next stage of the study the task of articulation and research of 
latent topics was put forward. The specific feature of thematic modeling is that the words 
combined into one topic reflect the distribution of words identified by the program, but 
not a topic that is literally understandable to a person. Taking into account the specifics of 
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the method used, the authors demonstrated the results of search analysis in the practice 
of processing an open question. As it turned out, the keywords concentrated in the core 
of the main topics are mainly related to meeting the needs of the students themselves, 
leaving on the periphery of the verbalized definitions any understanding of the importance 
of the university as a platform for innovation, scientific research, entrepreneurial and other 
initiatives for the benefit of society and the country. The results of the presented research 
can be useful in rethinking the research tools of sociologists in the context of the active 
development of digital technologies, which requires testing new methods, understanding 
their real capabilities and limitations in solving the tasks of sociological research.

Keywords: Text Mining, open question, preprocessing, unigrams, bigrams, thematic 
modeling
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