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Аннотация. В работе приводятся основные процедуры контроля качества требований и основные 
направления инструментальной поддержки контроля качества требований. Перечисляются недо-
статки существующих средств инструментальной поддержки. Для преодоления этих недостатков 
предложено применить алгоритмы машинного обучения. Предложены основные потенциальные 
направления исследований в области применения алгоритмов машинного обучения в задачах кон-
троля качества требований. Также представлены полученные автором экспериментальные резуль-
таты, демонстрирующие реализуемость предложенного подхода. В отдельных задачах удалось до-
стичь качества оценки, сравнимого с экспертным. 
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Введение 

Качество требований критически важно для 
успеха проектов создания сложных техниче-
ских систем [1]. В крупномасштабных проектах 
создания сложных систем, требования являют-
ся основным средством общения между участ-
никами разработки, поэтому некачественные 
требования приводят к возникновению суще-
ственных проектных рисков. В дополнение к 
этому, в проектах создания ответственных си-
стем (критических с точки зрения безопасно-
сти), требования с одной стороны являются ос-
новой для анализа безопасности, а с другой - в 
результате такого анализа формулируются тре-
бования к безопасности (надежности, отказо-
безопасности и т.д.), которые должны быть 
учтены, распределены на подсистемы и выпол-
нение которых должно быть обеспечено и про-
контролировано. Поэтому процедуры работы с 
требованиями при создании ответственных си-

стем заданы на уровне международных стан-
дартов, таких как ARP 4754 [2], DO-178 [3], ISO 
26262 [4], EN 50128 [5] и т.д. Выполнение же 
этих процедур возможно только если требова-
ния обладают всеми необходимыми атрибута-
ми качества. 

При создании сложных систем, общее коли-
чество требований к которым на всех уровнях 
разукрупнения может достигать сотен тысяч, 
объем работ по обеспечению необходимого ка-
чества требований становится достаточно зна-
чительным. Его снижение возможно за счет по-
вышения эффективности процесса обеспечения 
качества требований, в том числе путем ин-
струментальной поддержки. 

1. Атрибуты качества требований 

Важность хороших требований подчеркива-
ется уже в первых публикациях, посвященных 
методологии создания сложных систем [6; 7], 
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относящимся к 60-м годам ХХ века. Первые 
попытки сформировать перечень атрибутов ка-
чества требований относятся к началу 90-х го-
дов [8]. К настоящему времени сложилось по-
нимание относительно перечня ключевых 
атрибутов качества требований. Несмотря на 
то, что конкретные перечни таких атрибутов в 
различных источниках немного отличаются, 
они не противоречат друг другу по существу. 
Ключевой стандарт в области инженерии тре-
бований ISO/IEC/IEEE 29148:2018 Systems and 
software engineering — Life cycle processes — 
Requirements engineering [9] содержит наиболее 
распространенный и активно используемый пе-
речень атрибутов качества требований. Пере-
чень разбит на две части: атрибуты качества 
отдельных требований и атрибуты качества 
наборов требований. 

Атрибуты качества отдельных требований: 
необходимость (necessary), адекватность уров-
ню (appropriate), однозначность (unambiguous), 
полнота (complete), простота/атомарность 
(singular), реализуемость (feasible), пригодность 
для верификации (verifiable), соответствие по-
требности (correct), соответствие нормам 
(conforming). 

Атрибуты качества наборов требований: 
полнота (complete), непротиворечивость 
(consistent), реализуемость (feasible), понят-
ность (comprehensible), валидируемость (able to 
be validated). 

Наиболее подробное описание каждого из 
этих атрибутов, а также рекомендации по их 
применению приводятся в Руководстве по 
написанию требований INCOSE [10]. 

Необходимо отметить, что атрибуты каче-
ства не являются независимыми и некоторые из 
них являются условием для возможности нали-
чия других. Например, если требование не яв-
ляется атомарным, то затруднительно говорить 
о наличии у него остальных атрибутов, так как 
одна часть требования может этим атрибутом 
обладать, а другая – нет. 

2. Контроль качества требований 

Для снижения проектных рисков, а также 
для обеспечения возможности выполнения не-
обходимых процедур по работе с требования-
ми, необходимо придать им требуемый уровень 

качества, а для этого необходимо наладить на 
предприятии процесс обеспечения качества 
требований. В основу этого процесса могут 
быть положены различные процедуры. Все 
процедуры обеспечения качества требований 
принято разделять на две большие группы: 
конструктивные (применяемые в процессе вы-
явления и анализа требований) и аналитические 
(применяемые, когда требования уже написа-
ны, и опирающиеся на оценку готовых требо-
ваний) [11]. Аналитические процедуры также 
называют процедурами контроля качества тре-
бований. Для того чтобы эффективно обеспе-
чивать качество требований, необходимо ис-
пользовать как конструктивные, так и 
аналитические процедуры. Настоящая работа 
посвящена только вопросам контроля качества 
требований. 

Требования, как правило, написаны на есте-
ственном языке, что усложняет автоматизацию 
контроля их качества. Существует ряд типовых 
процедур, направленных на контроль качества 
требований. Основной процедурой контроля 
качества требований является рецензирование 
(review). При рецензировании требования про-
веряются на дефекты людьми, не являющимися 
их авторами. Рецензирование позволяет выяв-
лять дефекты, а также убедиться в соответствии 
требований одного уровня требованиям друго-
го уровня или в соответствии требований дру-
гим артефактам разработки (например, различ-
ным моделям). Рецензирование может 
выполняться как отдельными людьми, так и 
группами людей. 

Рецензирование может быть формальным и 
неформальным. При неформальном рецензиро-
вании роли рецензентов не определяются и 
процесс относительно произволен. Наименее 
формальное рецензирование предполагает слу-
чайные обсуждения и простую рассылку доку-
мента всем заинтересованным участникам  
разработки для сбора замечаний. Более фор-
мальное рецензирование предполагает органи-
зацию ряда встреч для обсуждения замечаний и 
должно быть спланировано заранее, а его ре-
зультаты используются для улучшения процес-
са разработки требований.  

Инспекции - наиболее формальный вид 
группового рецензирования. При проведении 
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инспекций роли участников хорошо определе-
ны, а процесс проведения инспекции заранее 
определен и систематичен. Например, рецен-
зенты сначала могут участвовать в установоч-
ном совещании, затем самостоятельно прове-
ряют рабочий продукт, затем обсуждают 
результаты проверки на нескольких совещани-
ях. Инспекционные совещания должен прово-
дить кто-то, не являющийся автором докумен-
та, а в ходе таких совещаний участники 
последовательно проходят по требованиям и 
обсуждают одно требование за другим, выслу-
шивая и обсуждая все замечания. Дефекты и 
открытые вопросы фиксируются и требуют 
дальнейшей обработки. Если требуется коррек-
тировка документа, назначается дополнитель-
ная инспекция для проверки корректности вне-
сенных изменений. При инспекциях часто 
используются чеклисты, позволяющие прокон-
тролировать все атрибуты качества требований. 
Также можно закрепить разных людей за раз-
ными пунктами чеклиста. 

Практика показывает [11], что даже приме-
нение чеклистов не позволяет гарантировать 
контроль всех атрибутов качества требований. 
Для преодоления этого недостатка была пред-
ложена процедура поэтапной инспекции 
(phased inspection). Проведение поэтапной ин-
спекции разбивается на серию отдельных ин-
спекций (этапов), каждая из которых направле-
на на контроль только некоторых атрибутов 
качества требований. При этом документ с тре-
бованиями переходит на следующий этап толь-
ко после того, как обеспечены все атрибуты ка-
чества, на которые направлен предыдущий 
этап. Таким образом на проверку к экспертам 
попадает документ более высокого качества, 
лишенный самых элементарных дефектов. Та-
кая процедура позволяет сделать инспекции 
более сфокусированными и гарантировать ре-
зультат [12]. 

Исследования показывают, что рецензиро-
вание - один из лучших способов обеспечения 
качества требований, дающий десятикратный 
возврат инвестиций [13]. Основной недостаток 
инспекций – их высокая трудоемкость и дли-
тельность всего процесса. Одно из направлений 
повышения эффективности инспекций – ин-
струментальная поддержка. 

3. Инструментальная поддержка 
контроля качества требований 

Существует целый ряд инструментов ин-
струментальной поддержки контроля качества 
требований. Можно условно выделить два 
направления такой инструментальной под-
держки в соответствии с тем, на поддержку ка-
ких операций направлены эти инструменты. 

Первое направление инструментальной под-
держки ориентировано на упрощение процедур 
контроля качества за счет учета статусов тре-
бований и их наборов, хранения замечаний, ав-
томатизации процессов согласования и т.п. 
Применение таких инструментов позволяет по-
высить эффективность контроля качества тре-
бований за счет упрощения бюрократических 
процедур. В данном направлении достигнуты 
значительные результаты и многие коммерче-
ски доступные системы управления требовани-
ями имеют соответствующие функциональные 
возможности. 

Второе направление инструментальной под-
держки контроля качества требований ориен-
тировано на интеллектуальную поддержку или 
полную автоматизацию формирования показа-
телей качества, или выявления дефектов в тре-
бованиях. Большинство разработок в данной 
области являются исследовательскими проек-
тами, хотя имеются и коммерческие решения 
[14; 15]. 

Как правило, применяемые в таких системах 
алгоритмы предполагают задание четких правил 
выявления дефектов или вычисления показателей 
качества [14]. При этом данные правила приме-
няются к результатам обработки текста требова-
ний методами работы с текстами на естественном 
языке [15]. Следует отметить, что такое сочета-
ние алгоритмов позволило достичь определенных 
результатов. В частности, имеется ряд промыш-
ленных кейсов, подтверждающих успешное при-
менение таких решений [16; 17]. 

В то же время, перед создателями таких ин-
струментов стоит целый ряд научно-технических 
проблем, связанных со сложностью формализа-
ции большинства атрибутов качества требований, 
а также с необходимостью учета особенностей 
конкретного предприятия или проекта [15]. Для 
решения этих проблем автором предложено при-
менить алгоритмы машинного обучения, не тре-
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бующие строгой формализации правил, и позво-
ляющие учесть неявные закономерности, зало-
женные в данных (в том числе, размеченных экс-
пертами) [18]. 

4. Машинное обучение 

Машинное обучение (Machine Learning) — 
подраздел искусственного интеллекта, изуча-
ющий методы построения алгоритмов, способ-
ных обучаться [19]. К основным типам задач 
машинного обучения относят обучение с учи-
телем (обучение по размеченным данным) и 
обучение без учителя (обучение по неразме-
ченным данным). Кроме того, существует це-
лый ряд других задач, таких как частичное обу-
чение (обучение по частично размеченным 
данным), обучение с подкреплением, динами-
ческое обучение. 

Обучение с учителем (supervised learning) — 
тип задач, в которых каждый прецедент пред-
ставляет собой пару «объект, ответ» и при этом 
требуется найти функциональную зависимость 
ответов от описаний объектов и построить ал-
горитм, принимающий на входе описание объ-
екта и выдающий на выходе ответ. Среди задач 
обучения с учителем выделяют следующие за-
дачи: классификации (classification), регрессии 
(regression), ранжирования (learning to rank). 

Обучение без учителя (unsupervised learning) 
предполагает, что ответы не задаются, и требу-
ется искать зависимости между объектами. 
Среди задач обучения без учителя выделяют 
задачи кластеризации (clustering), фильтрации 
выбросов (outliers detection). 

Частичное обучение (semi-supervised 
learning) занимает промежуточное положение 
между обучением с учителем и без учителя. 
Каждый прецедент представляет собой пару 
«объект, ответ», но ответы известны только на 
части прецедентов. 

Активное обучение (active learning) – это та-
кой вариант задач машинного обучения, в ко-
тором обучающий алгоритм может активно 
взаимодействовать с пользователем или другим 
источником информации, запрашивая разметку 
еще неразмеченных данных. Это позволяет су-
щественно сократить объем требуемых разме-
ченных данных. 

5. Машинное обучение в задачах 
обеспечения качества требований 

Принципиальная возможность и полезность 
применения машинного обучения в задачах кон-
троля качества требований продемонстрирована 
в ряде работ автора [20; 21]. Также имеются ра-
боты других авторов по этой теме [14, 15]. В 
связи с разнообразием атрибутов качества тре-
бований и присущей им спецификой, проверка 
каждого отдельного атрибута качества может 
рассматриваться как отдельная задача, требую-
щая отдельного решения. Для исследования 
применимости различных алгоритмов машинно-
го обучения, представляется полезным сформу-
лировать задачи оценки отдельных атрибутов 
качества как задачи машинного обучения, тем 
самым наметив пути для дальнейших исследо-
ваний. Сводная информация по возможности 
формулировки задач оценки атрибутов качества 
требований как различные задачи машинного 
обучения приведена в Таб. 1. Если задача оцен-
ки некоторого атрибута качества требований 
может быть частично или полностью сформули-
рована как некоторая задача машинного обуче-
ния, на пересечении соответствующих строки и 
столбца стоит символ «Х». 

Одним из аспектов обеспечения необходи-
мости требований является исключение дубли-
рующихся требований. Они могут быть сфор-
мулированы по-разному, но иметь одинаковый 
или очень похожий смысл. Для выявления дуб-
лирующихся требований представляется целе-
сообразным применить ранжирование или кла-
стеризацию по семантическому расстоянию. 
Проверив вручную сформированные таким об-
разом группы близких по смыслу требований, 
можно легко устранить дублирование. Для век-
торного представления текстов требований 
можно использовать такие методы как TF-IDF 
(term frequency-inverse document frequency) [22], 
word2vec/doc2vec [23; 24], BERT/SBERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Trans-
formers/Sentence-BERT) [25]. Вычислить сход-
ство между полученными векторными 
представлениями можно по косинусному рас-
стоянию между ними [26]. К полученной мат-
рице попарных расстояний необходимо приме-
нить один из алгоритмов кластеризации.  
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Автоматическая оценка требования на 
предмет адекватности уровню возможна в  
отраслях, в которых архитектура систем устоя-
лась (например, авиация и автомобилестрое-
ние). В таком случае предлагается документа-
цию на предыдущее поколение изделия, а 
также тематические публикации использовать 
для выделения терминов и последующей их 
кластеризации таким образом, чтобы кластеры 
терминов соответствовали функциональным 
подсистемам изделия разных уровней разу-
крупнения. Тогда вхождение терминов из тре-
бования в неправильный кластер будет свиде-
тельствовать о неадекватности размещения 
требования в иерархии требований. 

Задачу оценки однозначности требований 
предлагается сформулировать как задачу клас-
сификации (например, бинарной) или как зада-
чу регрессии (в этом случае должна предсказы-
ваться степень неоднозначности). При этом, 
следует учитывать, что неоднозначность быва-
ет разных видов. К. Поль выделяет лексиче-
скую, синтактическую, семантическую,  
референциальную и терминологическую неод-
нозначность [11]. Выявление неоднозначностей 
каждого из этих видов потребует формирова-
ния отдельного набора признаков и, возможно, 
отдельной модели. 

Задачу оценки полноты отдельного требова-
ния, также предлагается сформулировать как 

Табл 1. Атрибуты качества требований и соответствующие задачи машинного обучения 
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Адекватность уровню Х 

Однозначность Х Х 

Полнота Х Х 

Простота Х 

Реализуемость 

Пригодность для верификации 

Соответствие потребности 

Соответствие нормам Х 

Свойства наборов требований 

Полнота Х 

Непротиворечивость Х Х 

Реализуемость 

Понятность Х 
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задачу классификации или регрессии. Анало-
гично различным видам неоднозначности, 
можно выделить различные виды неполноты 
требования, каждый из которых потребует соб-
ственных признаков и модели. 

Задачу оценки простоты требования предлага-
ется сформулировать как задачу бинарной клас-
сификации. При этом классификация может вы-
полняться как на основе признакового описания 
(текстовые статистики, количество знаков препи-
нания, количество союзов и т.п.), так и на основе 
попарных отношений сходства. С учетом того, 
что семантическая (содержательная) часть фор-
мулировки требования нас в данном случае не 
интересует, а интересует лишь форма (шаблон), в 
качестве представления могут быть использова-
ны частеречные паттерны [27] (строки, сформи-
рованные как последовательность частей речи), а 
в качестве функции расстояния между объектами 
может использоваться, например, расстояние Да-
мерау — Левенштейна на этих строках. Тогда 
могут быть использованы метрические класси-
фикаторы. Данный подход реализован автором в 
работе [21]. 

Задача оценки соответствия нормам являет-
ся достаточно простой, если нормы (типовые 
шаблоны формулировок требований) закрепле-
ны в нормативной документации предприятия. 
Однако, для большинства предприятий данное 
условие не выполняется. Тем не менее можно 
предложить оценивать соответствие требова-
ний распространенным на предприятии шабло-
нам формулировок, решив задачу фильтрации 
выбросов, использовав в качестве представле-
ния частеречные паттерны, аналогично задаче 
оценки простоты. 

Одним из элементов обеспечения полноты 
набора требований является классификация 
требования по типу с последующей проверкой 
наличия требований каждого типа. Данную за-
дачу предлагается формализовать как задачу 
многоклассовой классификации. 

Задача обеспечения непротиворечивости 
набора требований схожа с задачей исключения 
дублирующихся требований, с тем отличием, 
что противоречия в требованиях подразумева-
ют лишь частичное сходство. Например, в про-
тиворечащих друг другу требованиях может 
требоваться разное значение одной и той же 

характеристики. Тем не менее, формализация 
такой задачи предлагается аналогичной поиску 
дублирующихся требований, то есть ранжиро-
вание или кластеризация требований по семан-
тическому расстоянию. Данный подход реали-
зован автором в работе [28]. 

Один из элементов обеспечения понятности 
набора требований - использование единообраз-
ной терминологии. Для обеспечения единообра-
зия терминологии предлагается использовать 
кластеризацию терминов по семантическому 
расстоянию. Соответственно, термины, попав-
шие в один кластер, потенциально могут обо-
значать одно и то же, а значит следует выбрать 
один из них и привести терминологию в наборе 
требований к единообразию. 

Помимо задач обучения с учителем и без 
учителя, в рамках обеспечения качества требо-
ваний могут также использоваться частичное 
обучение и активное обучение для сокращения 
объема требуемых размеченных данных. 

6. Предварительные  
экспериментальные результаты 

Для демонстрации реализуемости предлага-
емых решений был проведен ряд эксперимен-
тов на данных из промышленных проектов. 

В качестве исходного набора требований 
использовался набор из 279 требований, пред-
ставляющий собой часть спецификации требо-
ваний из реального проекта из авиационной от-
расли. В соответствии с предложенным 
методом каждое требование из исходного 
набора было классифицировано одним экспер-
том по характеристике “простота” с учетом ре-
комендаций Руководства по написанию требо-
ваний INCOSE [10]. 121 требование было 
классифицировано как обладающее этой харак-
теристикой, а 158 - как не обладающее, то есть 
обучающий набор был приемлемо сбалансиро-
ван по классам, в связи с чем дополнительная 
балансировка классов не выполнялась. 

Для формирования обучающего набора тре-
бований, помимо классификации требований 
экспертом необходимо сформировать признаки, 
на основе которых будет обучаться классифи-
катор. Для формирования признаков было раз-
работано программное средство “Генератор 
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признаков”, вычисляющее значения признаков 
на основе текстов требований. 

Исходный набор требований был загружен в 
Генератор признаков. Итоговая матрица (обуча-
ющий набор требований) имела 279 строк (каж-
дая строка соответствует одному требованию из 
исходного набора) и 10 столбцов: идентификатор, 
текст требования, значение целевой переменной 
“простота”, 7 признаков, сформированных гене-
ратором (количество символов, количество слов, 
количество предложений, количество специаль-
ных символов, плотность использования специ-
альных символов, количество соединительных 
союзов, количество анафор). 

Выбор наилучшего алгоритма классифика-
ции проводился путем обучения различных ал-
горитмов на обучающей выборке из размечен-
ных данных с последующей проверкой на 
отложенной выборке. 

Формирование и проверка классификаторов 
выполнялось с использованием языка 
Python 3.7, пакетов Pandas, Scikit-learn, Seaborn, 
Matplotlib, в среде Jupyter Notebook (дистрибу-
тив Anaconda 2020.02). 

В качестве основного критерия качества клас-
сификации использовалась взвешенная F-мера 
(гармоническое среднее точности и полноты). 

Классификаторы, обученные на данных, 
размеченных экспертом, показали приемлемое 
качество классификации. Результаты, показан-
ные различными алгоритмами, отличаются: 
наилучший результат показала логистическая 
регрессия, остальные алгоритмы показали ре-
зультаты хуже. Наилучший результат (в смысле 
качества классификации): F-мера = 0.92 при 
том, что диапазон качества предсказания экс-
пертами оценок друг друга - 0.93 - 0.99. То 
есть, качество автоматической классификации 
требований вплотную приближается к эксперт-
ным оценкам. 

Дополнительно было проведено исследова-
ние возможности автоматического формирова-
ния признаков в задаче классификации на 
предмет простоты. В качестве алгоритмов фор-
мирования признаков оценивались fasttext и 
BERT, которые сравнивались с описанным вы-
ше генератором признаков. Эксперимент пока-
зал, что в задаче оценки простоты требований 
вручную подобранный небольшой набор реле-

вантных признаков дает результаты лучше, чем 
автоматическая генерация признаков путем 
векторизации текста. Данный результат ожида-
ем, с учетом того, что, как говорилось выше, 
автоматическая векторизация текста произво-
дится на основе его семантики (то есть содер-
жания), а оценка простоты требования связана 
с оценкой его формы.  

Для демонстрации возможности выявления 
противоречий в требованиях также была про-
ведена кластеризация тех же требований мето-
дом К-средних с применением для векториза-
ции текстов методов doc2vec и BERT. 
Эксперимент показал [28], что при использова-
нии в качестве метода векторизации doc2vec 
кластеризация приводит к выделению большо-
го количества ложных противоречий (в данном 
случае их 6), а из реальных противоречий вы-
являет только почти дословные совпадения. В 
то же время, применение для векторизации 
BERT позволило выявить все противоречия в 
наборе, включая случаи полностью переформу-
лированных требований и использования сино-
нимов. При этом, количество ложных противо-
речий, добавленных в кластер минимально (в 
данном случае 1). 

Для дальнейших исследований в области 
применения алгоритмов машинного обучения в 
настоящее время формируется большой набор 
данных (10000 требований) и его разметка экс-
пертами. С учетом того, что алгоритмы машин-
ного обучения чувствительны к размеру обу-
чающей выборки, подготовка такого набора 
данных должна значительно повысить досто-
верность получаемых результатов.  

7. Ограничения предложенного 
подхода 

Для некоторых атрибутов качества требова-
ний соответствующие задачи машинного обу-
чения пока не сформулированы, это остается 
предметом дальнейших исследований. Тем не 
менее, даже проверка тех атрибутов, для кото-
рых задачи удалось сформулировать, может 
быть полезна. Сложности проверки атрибутов 
качества относятся в первую очередь к атрибу-
там, обеспечение которых требует глубокой 
технической экспертизы в создании техниче-
ских систем соответствующего класса или по-
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нимания предметной области. Тем не менее, 
следует отметить, что для этих свойств: 

 существуют простые методы автомати-
зированной оценки, позволяющие исключить 
явные дефекты; 

 обеспечение этих свойств возможно в 
рамках традиционных "ручных" процедур, та-
ких как рецензирование; 

 эффективность этих традиционных про-
цедур значительно повышается, если требова-
ния обладают другими свойствами (проверка 
которых может быть обеспечена), а также в 
них устранены явные дефекты, относящиеся к 
этим свойствам. 

Другими словами, эффективность эксперт-
ных ("ручных") процедур обеспечения необхо-
димых свойств требований значительно повы-
шается, если в рамках этих процедур эксперты 
решают только вопросы, требующие глубокой 
экспертизы. 

Заключение 

В работе показано, что качество требований 
критически важно для успешности проектов 
создания сложной техники. Приводятся основ-
ные атрибуты качества требований и типовые 
процедуры контроля качества требований. Вы-
делены основные направления инструменталь-
ной поддержки контроля качества требований и 
недостатки существующих средств инструмен-
тальной поддержки. Для преодоления этих не-
достатков предложено применить алгоритмы 
машинного обучения. Показано, что с учетом 
специфики атрибутов качества проверку каж-
дого атрибута следует рассматривать как от-
дельную задачу, требующую особого подхода к 
решению. Предложены основные направления 
исследований в области применения алгорит-
мов машинного обучения в задачах контроля 
качества требований. Показано, как те или 
иные алгоритмы могут быть применены для 
решения задач проверки некоторых атрибутов 
качества. Также представлены полученные ав-
тором экспериментальные результаты, демон-
стрирующие реализуемость предложенного 
подхода. 

Экспериментальная проверка реализуемости 
предложенных подходов показала, что приме-
нение алгоритмов машинного обучения сов-

местно с современными методами обработки 
естественного языка позволяет достигать ре-
зультатов, сравнимых с человеческими (экс-
пертными). 

Таким образом, полученные результаты могут 
быть положены в основу новых средств инстру-
ментальной поддержки контроля качества требо-
ваний, в том числе, ориентированных на приме-
нение в русскоязычной инженерной среде. 
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Abstract. The quality of requirements is critical to the success of complex technical systems projects. 
The paper presents the main procedures for quality control of requirements and the main directions  
of instrumental support for quality control of requirements. The shortcomings of the existing tools  
of instrumental support are listed. To overcome these shortcomings, it is proposed to apply machine 
learning algorithms. The main directions of research in the field of application of machine learning  
algorithms in the problems of requirements quality control are proposed. The experimental results  
obtained by the author, demonstrating the feasibility of the proposed approach, are presented. In some 
tasks, it was possible to achieve a quality of assessment comparable to that of an expert. 
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