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Аннотация. Представлен авторский алгоритм многокритериального анализа текстовой 
информации, основная цель которого заключается в повышении эффективности работы 
экстренных служб, в том числе и МЧС России. Данный алгоритм основан на всесторонней оценке 
информации, поступающей из социальных сетей с помощью спектра различного вида 
исследований гетерогенных данных. 

Разработанный алгоритм позволит ускорить сбор данных, оптимизировать их анализ, 
разработать сценарии превентивного характера для возможных происшествий, а также сократить 
расходы ресурсов, оптимизировать управленческие предложения и обосновывать принятые 
решения. 

Ключевые слова: социальная сеть, прогнозирование происшествий, анализ данных, 
алгоритм, эффективность, текстовая информация 

 

Для цитирования: Вострых А.В., Медведев Д.В. Алгоритм многокритериального анализа текстовой 
информации // Науч.-аналит. журн. «Вестник С.-Петерб. ун-та ГПС МЧС России». 2023. № 3. С. 118–128. 
DOI: 10.61260/2218-13Х-2023-3-118-128. 
 

Scientific article 
ALGORITHM FOR MULTI-CRITERIA ANALYSIS OF TEXT 
INFORMATION 
 
Vostrykh Alexey V.; 
Medvedev Dmitry V. 
Saint-Petersburg university of State fire service of EMERCOM of Russia, Saint-Petersburg, Russia 
a.vostrykh@list.ru 
 

Abstract. The article presents the author's algorithm for multi-criteria analysis of textual 
information, the main purpose of which is to increase the efficiency of emergency services, 
including the Ministry of Emergency Situations of Russia. This algorithm is based  
on a comprehensive assessment of information coming from social networks using a range  
of different types of heterogeneous data studies. 

The developed algorithm will speed up data collection, optimize their analysis, develop 
preventive scenarios for possible incidents, as well as reduce resource costs, optimize management 
proposals and justify decisions made. 
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Введение 
 

Современные мегаполисы ежедневно сталкиваются с широким спектром происшествий 
различного характера и масштаба. От скорости реагирования на данные вызовы зависит как 
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степень их развития, так и ущерб во всех его аспектах [1, 2]. Одним  
из ведомств, занимающихся реагированием на чрезвычайные ситуации, является  
МЧС России. От технического и информационного обеспечения деятельности министерства 
зависит успех ликвидации происшествий, своевременное реагирование, а также выполнение 
превентивных мероприятий [3, 4]. 

В сегодняшнем мире цифровых технологий огромную роль играет информация,  
её точность и скорость получения, а также обработки. В настоящее время система МЧС 
России обладает множеством различных баз данных, получение, обработка и объединение 
которых могло бы составить единую централизованную сеть, способную анализировать, 
измерять разнообразную информацию о происшествиях [5, 6], в том числе  
об её концентрации и зависимостях, например, от территории поступления сигнала. 

Обладая достоверными источниками данных, необходимо также иметь средство 
получения и анализа информации из них, которое позволит обрабатывать весь огромный 
массив, выделяя только тематически релевантную информацию и предоставляя её в удобном 
для анализа виде оператору. 

В этих целях в настоящей статье представлен авторский алгоритм 
многокритериального анализа текстовой информации, применение которого в работе 
сотрудников МЧС России позволит значительно облегчить сбор большого количества 
данных, оптимизировать их анализ, разработать сценарии превентивного характера для 
возможных происшествий, а также сократить расходы ресурсов (временных, финансовых  
и др.), оптимизировать управленческие предложения, обосновывать принятые решения, 
основываясь на конъюнктуре большого числа параметров и математического аппарата. 

 

Методы исследования 
 

Сложность анализа естественного языка заключается в том, что данные, подающиеся 
на вход, являются не структурированными, поэтому при анализе текстов возникают 
следующие проблемы: 

– неоднозначность на уровне слов (некоторые слова имеют несколько значений); 
– неоднозначность на уровне предложений (одно и то же слово может быть разными 

частями речи); 
– флективность (изменение формы слова с помощью приставок, суффиксов, 

окончаний, также к этому относится падеж, число, род, время и вид); 
– свободный порядок слов в предложении. 
Для исключения выявленных проблем в предлагаемом алгоритме используются 

механизмы обработки естественного языка, которые состоят из графематического, 
морфологического, семантического, синтаксического и прагматического анализа текстовой 
информации.  

Графематический анализ выделяет элементы структуры текста и является первым 
шагом при обработке естественного языка, в результате которого происходит декомпозиция 
текста на токены. Этапами проведения графематического анализа являются: 

– сегментация текста на абзацы; 
– сегментация каждого абзаца на предложения (основной сложностью данного этапа 

является то, что точки не всегда являются свидетельством об окончании предложения, 
например, инициалы, сокращение имени организации, название продукта через точку); 

– сегментация предложений на слова. Для осуществления данного процесса 
существует несколько подходов: декомпозиция по пробелам, декомпозиция по знакам 
препинания, разделение на слова с полным удалением знаков препинания, деление  
на символы, разделение предложения на части слов (наиболее популярными алгоритмами 
являются Byte-Pair Encoding, WordPiece, Unigram и SentencePiece); 

– приведение слов к нижнему регистру; 
– удаление знаков препинания; 
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– удаление стоп-слов (как правило, это предлоги, союзы и т.д.). 
Морфологический анализ представляет собой второй этап в обработке текста.  

Он позволяет определить морфологические характеристики для каждого из выделенных слов 
текста и определяет их нормальную форму (лемму). 

Морфологический анализ обладает следующими ключевыми понятиями: 
– словоформа (слово в тексте); 
– лемма (словарная или каноническая форма слова); 
– основа слова (грамматическая характеристика слова: время, род, часть речи,  

время и т.д.); 
– лексема (набор всех форм одного слова). 
Также на этапе морфологического анализа используется стемминг – каждое слово  

в тексте заменяется на основу слова. В некоторых случаях стемминг показывает лучшие 
результаты, чем при лемматизации, но на практике чаще всего применяется последнияя, так 
как она сохраняет больше информации из текста. Процессу лемматизации присуща 
лексическая и морфологическая неоднозначность, которая выражается в том, что одному 
слову могут соответствовать несколько лемм. Данная задача решается на следующем этапе – 
при синтаксическом анализе. В программной реализации данного этапа на языке 
программирования «Python» чаще всего используются библиотеки «pymorphy2» и «mystem». 

Синтаксический анализ позволяет снять неоднозначность, которая возникает  
на морфологическом уровне, дополняя его результаты и формируя «дерево разбора 
предложения» (структура, элементы которой связаны синтаксическими правилами). 
Основными способами построения дерева синтаксического разбора являются: деревья 
зависимостей и деревья составляющих. Вершинами дерева зависимостей являются слова,  
а дугами – связи (зависимости) между словами, корневой вершиной является глагол. 
Наиболее эффективными библиотеками, используемыми для синтаксического анализа, 
являются: «spaCy» и «Natasha». 

Следующим уровнем анализа текста является семантический анализ, который служит 
переходом от структуры синтаксических связей к ее смысловой интерпретации. На вход 
данного этапа подается синтаксическая структура текста, представленная в виде деревьев 
разбора, а на выходе формируется множество семантических структур, построенных  
в соответствии с принятой формальной нотацией (семантической моделью). 

Завершающим этапом анализа текстов является прагматический анализ, который  
по своей структуре и методам похож на семантический. Принципиальной разницей между 
ними является то, что семантический анализ представляет собой процесс извлечения смысла 
текста на основе некоторой модели знаний, а прагматический анализ выходит за рамки 
моделей о предметной области и зачастую опирается на экстралингвистические факторы, 
такие как намерения автора, социальный контекст высказывания и т.д.  

Предлагаемый в настоящем параграфе алгоритм включает в себя все рассмотренные 
виды анализа текста и состоит из трех этапов: 

Этап 1 – Фильтрация данных. 
Этап 2 – Смысловой анализ данных (включает в себя графематический, морфологический 

и синтаксический анализ текста). 
Этап 3 – Анализ уровня эмоциональной напряженности (включает в себя семантический 

и прагматический анализ текста).  
На первом этапе производится фильтрация поступающих данных из социальных сетей 

по определенным параметрам, таким как: временной интервал публикации сообщений, 
геопозиция автора, геопозиция места происшествия, фильтрация по тегам и т.д.  

На втором этапе отобранные данные с первого этапа анализируются по смысловой 
нагрузке – производится поиск сообщений, по ключевым словам и словосочетаниям с целью 
составления выборки, например, по определенному происшествию.  
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На третьем этапе собранные данные анализируются по уровню эмоциональной 
нагрузки, выделяются сообщения с повышенной эмоциональной насыщенностью.  

Рассмотрим более подробно способы получения данных и информационные процессы 
на каждом этапе. 

На первом этапе, при получении оператором МЧС России списка сообщений  
из подтвержденных источников социальных сетей о происшествиях, они отправляются  
в систему фильтрации по заданным критериям (время публикации ሼ ௧ܲ௜௠௘ሽ, геопозиции ሼ ௟ܲ௢௞ሽ, 
тегам ൛ ௧ܲ௘௚ൟ и т.д.): 

 

ሼிሽ൫ሼߠ																	 ௧ܲ௜௠௘ሽ, ሼ ௟ܲ௢௞ሽ, ൛ ௧ܲ௘௚ൟ, … , ሼ ௡ܲሽ൯ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ
А, если	использован	1	критерий;	
,ܤ если	использован	2	критерий;	
,ܥ если	использован	3	критерий;

.

.
.4	варианты	другие	ܦ

              (1) 

 

После проведения фильтрации переходим на второй этап, где происходит 
сегментация текста на абзацы, затем на предложения и слова (токены). Полученные токены 
приводятся к нижнему регистру, удаляются знаки препинания и «стоп-слова». Затем слова 
приводятся к нормальной форме или к основе (лемматизация). Далее вычисляется ряд 
индикаторов, позволяющих ранжировать выделенные слова и словосочетания, а вместе  
с ними и сообщения: 

1) индикатор дивергенции Кульбака-Лейблера [7] позволяет провести сравнение 
распределения терминов (реальное и теоретическое). Рассчитывается с помощью формулы: 

 

ሻݖሺ݈ܭ                                            ൌ ∑ ,ݖ௧ሺ݌ ݀ሻ ∗ ݈݊ ቀ
௣೟ሺ௭,ௗሻ

௣೙ሺௗሻ
ቁ௫ఢ஽  ,                                         (2) 

где ݖ – реальное распределение термина; ݌௡ – вероятность найти термин ݖ во множестве 
исследуемых сообщений относительно длины определенного сообщения d, вычисляется  
с помощью формулы: 

௡ሺ݀ሻ݌ ൌ
ேሺௗሻ

∑ ேሺ௫ሻೣ∈ವ
 , 

 

где ܰሺ݀ሻ – сумма терминов в сообщении d; ∑ ܰሺݔሻ௫∈஽  – сумма терминов x во всем массиве 
сообщений D; ݌௧ሺݖ, ݀ሻ – вероятность появления термина z в документе d, вычисляется  
с помощью формулы: 

,ݖ௧ሺ݌ ݀ሻ ൌ
௧௙ሺ௭,ௗሻ

ிሺ௭ሻ
 , 

 

где ݂ݐሺݖ, ݀ሻ – вероятность употребления термина z в сообщении d; ܨሺݖሻ – вероятность 
употребления термина z в массиве сообщений D; 

2) индикатор информационной энтропии характеризует равномерность распределения 
термина по сообщению, вычисляется с помощью формулы: 

 

ሻݖሺ݁ܫ                                                             ൌ ∑ ,ݖ௧ሺ݌ ݀ሻ ∗ ݈݊ ቀ
ଵ

௣೟ሺ௭,ௗሻ
ቁௗఢ஽ .                                      (3) 

 

Если данный показатель ݁ܫሺݖሻ ൐ 0, то термин равномерно представлен в коллекции 
документов, если ݁ܫሺݖሻ ൌ 0, то термин z встречается только в одном тексте или сообщении;  

3) индикатор выделения общеупотребительных слов [8] демонстрирует отличие 
распределения терминов z в эталонном массиве. Индикатор вычисляется по формуле: 

 

                                                           ܴሺݖሻ ൌ ௣೐ሺ௭ሻ

௣ೖሺ௭ሻ
 ,                                                              (4) 
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где ݌௘– относительная частота встречаемости термина в эталонном массиве;  
  .௞ – относительная частота встречаемости термина в Национальном корпусе русского языка݌

Данный индикатор позволяет выделить большую часть общих слов, если они 
представлены на портале. Для общеупотребительных терминов индикатор имеет значение 
около 1, а для малоупотребительных >> 1; 

4) индикаторы, основанные на распределении Бернулли [9], вычисляются с помощью 
сравнения реального распределения терминов в массиве с теоретическим распределением 
Бернулли по формулам:  

 

                                                 

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ

ܼଵሺݖሻ ൌ ∑ ܼ௥௜௦௞,ଵሺݖ, ሻ௫∈஽ݔ

ܼଶሺݖሻ ൌ ∑ ܼ௥௜௦௞,ଶሺݖ, ሻ௫∈஽ݔ

ܼ௥௜௦௞,ଵሺݖ, ݀ሻ ൌ
ି୪୭୥మ ௉௥௢௕೙೚ೝ೘ሺ௭,ௗሻ

௧௙ሺ௭,ௗሻାଵ

ܼ௥௜௦௞,ଶሺݖ, ݀ሻ ൌ
ிሺ௭ሻሺି ୪୭୥మ ௉௥௢௕೙೚ೝ೘ሺ௭,ௗሻሻ

ௗ௙ሺ௭ሻሺ௧௙ሺ௭,ௗሻାଵሻ

 ,                                        (5) 

 

где ݂݀ሺݖሻ – количество документов в массиве, содержащих термин z;  
 :௡௢௥௠ рассчитывается по формуламܾ݋ݎܲ
 

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ ,ݓ௡௢௥௠ሺܾ݋ݎܲ ݀ሻ ൌ

௉௥௢௕ሺ௪,ௗሻ

∑ ௉௥௢௕ሺ௪,ௗሻೣ∈ವ

,ݓሺܾ݋ݎܲ ݀ሻ ൌ 2ି୪୭୥మ ௉௥௢௕భሺ௪,ௗሻ

,ݓଵሺܾ݋ݎܲ ݀ሻ ൌ ,ሺܰܤ ,ܨ ܺሻ ൌ ቀ ிሺ௪ሻ

௧௙ሺ௪,ௗሻ
ቁ ிሺ௪ሻି௧௙ሺ௪,ௗሻݍ௧௙ሺ௪,ௗሻ݌

; 

 

5) индикатор Флеша-Кинсайда [10] оценивает читабельность текста с помощью 
формулы: 

ܧܴܨ                                           ൌ 206,835 െ 1,3 ቀ௔
௕
ቁ െ 60,1 ∗ ቀ௖

௔
ቁ		,																																							(6) 

где a – количество слов в документе; b – количество предложений в документе;  
c – количество слогов в документе. 

Чем выше полученное значение, тем легче восприятие информации; 
6) индикатор семантического алгоритма Гинзбурга [11] определяет семантическую 

близость двух терминов относительно их окружения в пределах сообщения. Индикатор 
вычисляется с помощью формулы: 

 

                                                           ݅݊݀ሺݖ|ܿሻ ൌ ே೥೎ே೟
ே೟೎ே೥

 ,                                                       (7) 

 

где ௭ܰ௖ – встречаемость термина z со словом c; ௧ܰ – общее число терминов в массиве 
сообщений; ௧ܰ௖	– сумма терминов в окружении термина c;	 ௭ܰ – встречаемость термина z  
в массиве сообщений. 

Индекс значимости рассчитывается для всех терминов Z, встречающихся  
в определенном предложении C. Если ݅݊݀ሺݖ|ܿሻ > 1 – то данный показатель значим при 
расчёте. Индикатор связанности по Гинзбургу [11] определяет силу семантической связи 
между двумя словами. Рассчитывается на основе индексов значимости по формуле: 

 

,ሺܼݖ݊݅݃                                        ሻܥ ൌ 1 െ ௦௨௠ሺ௓ሻା௦௨௠ೝೌ೥೙ା௦௨௠ሺ஼ሻ

௦௨௠ೌ೗೗
 ,                                    (8) 

 

где ݉ݑݏሺܼሻ – сумма индексов значимости с термином Z >1 | Z ∉ C; ݉ݑݏ௥௔௭௡ – сумма 
абсолютных значений разностей индексов значимости в общей части; ݉ݑݏሺܥሻ – сумма 
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индексов значимости с термином C >1 | C ∉ Z; ݉ݑݏ௔௟௟ – сумма всех индексов значимости 
больших 1.  

Значения индикатора связанности по Гинзбургу лежат в интервале 0 ൏ ,ሺܼݖ݊݅݃ ሻܥ ൏ 1 
(0 – слова не связаны, 1 – слова связаны максимально). 

Далее, с помощью полученных значений производится отбор сообщений и текстов. 
Оператору представляется отфильтрованный список по требуемой теме. Результаты 
тематического поиска могут содержать большое число сообщений и текстов, с целью  
их сокращения и конкретизации под установленные задачи (например, срочность, 
неотложность) запускается третий модуль, основанный на оценке эмоциональности 
сообщений. Данный модуль позволяет выделить эмоционально насыщенные тексты  
и сообщения, которые могут свидетельствовать о критической ситуации, в которой 
находится автор. Полученные данные после ранжирования передаются оператору. 

Для оценки уровня эмоционального напряжения (степени возбуждения автора  
в момент написания текста) используется набор маркеров	ሼܯሽ ൌ ሼ݉ଵ,…… ,݉௡ሽ, mi,	
	݅ ൌ 1, ݊	– отдельный маркер, n – мощность множества [14–12] (ܯ:  

– соотношение количества глаголов к количеству существительных в единице  
текста ܯ௩௘௥; 

– соотношение количества глаголов к количеству прилагательных в единице  
текста ܯ௩௘; 

– соотношение суммы существительных и глаголов к сумме прилагательных  
и наречий в единице текста ܯ௩௭; 

– соотношение предлогов к общему количеству слов в единице текста ܯ௣; 
– соотношение существительных и прилагательных к количеству глаголов  

и причастий в единице текста ܯ௣௭;  
– соотношение предлогов к общему количеству предложений в единице текста ܯ௣௖; 
– наличие ненормативных слов ܯ௔௡; 
– количество слов в тексте ܯ௤;  
– средний размер предложений	ܯ௦;  
– количество знаков восклицания в документе ܯ௔௧;  
– наличие иконок с эмоциями ܯ௘௠. 
Также имеется список коэффициентов, которые наиболее сильно отражают 

эмоциональную возбужденность [15–17]:  
– коэффициент агрессивности вычисляется с помощью следующей формулы 

(нормальное значение не превышает 0,6): 
 

௔ܭ																																																																									 ൌ
௏ା௏௙

∑௪
 ,                                                                        (9) 

 

где V – количество глаголов; Vf – количество глагольных форм (причастий и деепричастий); 
 ;общее количество всех слов – ݓ∑

– коэффициент Трейгера вычисляется с помощью следующей формулы (оптимальное 
значение, близкое к единице): 

 

௧ܭ                                                                      ൌ
௏

஺
 ,                                                                       (10) 

 

где A – количество прилагательных; 
– коэффициент определенности действия, вычисляется с помощью следующей 

формулы (оптимальное значение, близкое к единице): 
 

௢௔ܭ                                                                     ൌ
௏

ே೙
 ,                                                                    (11) 

 

где ௡ܰ– количество существительных. 
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Данные маркеры и коэффициенты имеют общие характеристики при 
диагностировании, а именно: если их значения завышены, то у автора имеется 
эмоциональное беспокойство или волнение.  

 
Результаты исследования и их обсуждение 

Перейдём к пошаговому описанию алгоритма: 
Шаг 1 – Проведение фильтрации всего массива поступающих данных по времени 

публикаций, геопозиции, тегам и т.д. с помощью формулы (1). 
Шаг 2 – Выборка кандидатов N сообщений для анализа. 
Шаг 3 – Сегментация текста на абзацы ܵ௔. 
Шаг 4 – Сегментация текста на предложения ܵ௦. 
Шаг 5 – Сегментация текста на слова ܵ௪. 
Шаг 6 – Приведение слов к нижнему регистру ௟ܹ௢௩. 
Шаг 7 – Удаление знаков препинания и стоп-слов ௦ܹ௧. 
Шаг 8 – Проведение лемматизации ௟ܹ௘௠. 
Шаг 9 – Вычисление индикаторов. 
Шаг 9.1 – Проведение сравнения распределения терминов в тексте с помощью 

дивергенции Кульбака–Лейблера ݈ܭሺݖሻ по формуле (2). 
Шаг 9.2 – Оценка равномерности распределения термина по сообщению с помощью 

информационной энтропии ݁ܫሺݖሻ по формуле (3). 
Шаг 9.3 – Выделение общеупотребительных слов ܴሺݖሻ с помощью формулы (4). 
Шаг 9.4 – Вычисление ключевых терминов с помощью распределения Бернулли ܼ௡ሺݖሻ 

по формуле (5).  
Шаг 9.5 – Оценка читабельности текста с помощью индикатор Флеша-Кинсайда ܧܴܨ 

по формуле (6). 
Шаг 10 – Если проверены все сообщения переход на шаг 11, если нет, возврат  

к шагу 2. 
Шаг 11 – Нормализация полученных значений индикаторов для вычисления единого 

значения по каждому кандидату. 
Шаг 12 – Ранжирование полученных значений по каждому кандидату. 
Шаг 13 – Инициализация терминов наивысшего ранга, как ключевые термины. 
Шаг 14 – Формирование на основе ключевых терминов биграмм и триграмм.  
Шаг 15 –  Вычисление биграмм и триграмм.  
Шаг 15.1 – Определение силы семантической связи между словами с помощью 

семантического алгоритма Гинзбурга ݅݊݀ሺݖ|ܿሻ по формуле (7, 8). 
Шаг 16 – Ранжирование полученных значений по каждому словосочетанию.  
Шаг 17 – Выбор биграмм и триграмм с наивысшим значением ранга, присвоение  

им значения – ключевые. 
Шаг 18 – Фильтрация полученных результатов с применением «стоп-слов». 
Шаг 19 – Вывод ключевых слов и словосочетаний. 
Шаг 20 – Оценка эмоциональной нагрузки сообщения (расчет значений маркеров). 
Шаг 20.1 – Расчет соотношения количества глаголов к количеству существительных  

в единице текста ܯ௩௘௥. 
Шаг 20.2 – Расчет соотношения количества глаголов к количеству прилагательных  

в единице текста ܯ௩௘. 
Шаг 20.3 – Расчет соотношения суммы существительных и глаголов к сумме 

прилагательных и наречий в единице текста ܯ௩௭. 
Шаг 20.4 – Расчет соотношения предлогов к общему количеству слов в единице 

текста ܯ௣. 
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Шаг 20.5 – Расчет соотношения существительных и прилагательных к количеству 
глаголов и причастий в единице текста ܯ௣௭. 

Шаг 20.6 – Расчет соотношения предлогов к общему количеству предложений  
в единице текста ܯ௣௖. 

Шаг 20.7 – Проверка на наличие ненормативных слов ܯ௔௡. 
Шаг 20.8 – Вычисление количества слов в тексте ܯ௤. 
Шаг 20.9 – Вычисление среднего размера предложений ܯ௦. 
Шаг 20.10 – Вычисление количества знаков восклицания в документе ܯ௔௧. 
Шаг 20.11 – Определение наличия иконок с эмоциями ܯ௘௠. 
Шаг 20.12 – Определение коэффициента агрессивности ܭ௔ по формуле (9). 
Шаг 20.13 – Определение коэффициента Трейгера ܭ௧ по формуле (10). 
Шаг 20.14 – Определение коэффициента определенности действия ܭ௢௔ по формуле (11). 
Шаг 21 – Если проверены все тексты переход к шагу 22, если нет – возврат на шаг 19. 
Шаг 22 – Нормализация полученных с помощью маркеров значений.  
Шаг 23 – Ранжирование текстов и сообщений по эмоциональной нагрузке. 
Шаг 24 – Вывод результатов оператору. 
Конец алгоритма. 
Схема алгоритма семантического, синтаксического и прагматического анализа 

текстовой информации представлена на рисунке. 
 
 

 

 

Рис. Схема алгоритма семантического, синтаксического и прагматического анализа 
текстовой информации 
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Таким образом, представленный в настоящей статье алгоритм многокритериального 
анализа текстовой информации позволяет провести оценку данных с помощью 
графематического, морфологического, синтаксического, семантического и прагматического 
анализа, что дает возможность облегчить сбор большого количества данных, оптимизировать 
их анализ, разработать сценарии превентивного характера для возможных происшествий 
природного и техногенного типа, а также сократить расходы ресурсов (временных, 
финансовых и др.), оптимизировать управленческие предложения, обосновывать принятые 
решения, основываясь на конъюнктуре большого числа параметров и математического 
аппарата. 

Заключение 
 

Разработанный алгоритм многокритериального анализа текстовой информации 
позволит повысить эффективность работы экстренных служб, в том числе и МЧС России  
за счёт всесторонней оценки данных с помощью спектра механизмов, в которые входят 
графематический, морфологический, синтаксический, семантический и прагматический 
анализ.  

В дальнейшем планируется разработка программного продукта на основе 
представленного в настоящей статье алгоритма, что позволит автоматизировать процесс 
обработки информации. 
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