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Аннотация 

Исследуется проблема аспектно-эмоционального анализа текста. По срав-

нению с общим анализом тональности такой вариант является более сложным по 

причине наличия ряда сопутствующих подзадач, таких, как выделение аспектных 

терминов, определение тональности по отношению к этим терминам и аспект-

ным категориям. Однако решение данной проблемы значительно расширяет воз-

можности систем автоматического анализа неструктурированного текста. 

Приведен обзор предыдущих работ в области аспектно-эмоционального 

анализа, описаны обучающие и тестовые данные семинара SentiRuEval. Для за-

дачи извлечения аспектных терминов использовано векторное пространство рас-

пределенных представлений слов. Тональность аспектных терминов определя-

ется на основе функций совместной информации и семантического сходства. При-

ведены сравнительные результаты на тестовых данных и заключительные вы-

воды. 

Ключевые слова: аспектно-эмоциональный анализ текста; взаимная ин-
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Важной задачей в области автоматической обработки текста стала задача 

анализа тональности. С исследовательской точки зрения она представляет боль-

шой интерес, потому что предполагает решение множества нетривиальных задач 

из области компьютерной лингвистики и машинного обучения. Практическая зна-

чимость заключается в том, что автоматический анализ мнений позволит эффек-

тивно отслеживать отношение целевой аудитории к продуктам и брендам, свое-

временно устранять выявленные недостатки и тем самым получать большую при-

быль. 

За непродолжительный период начальная постановка задачи анализа то-

нальности претерпела значительные изменения. Общая тенденция – более де-

тальный анализ: от определения тональности всего текста и отдельных предло-

жений до конкретных фраз и терминов [1]. В наиболее подробной постановке 

проблема анализа тональности называется аспектно-эмоциональным анализом 

[2]. В этом случае мнения исследуются на уровне отдельных аспектов (признаков, 

характеристик) интересующей сущности. Например, для ресторана такими аспек-

тами или, по-другому, аспектными категориями являются кухня, сервис и цена. В 

тексте аспекты выражаются своими аспектными терминами, например, для ас-

пекта кухня терминами будут названия блюд и продуктов: хлеб, салат Цезарь, 

ролы, паста с лососем, десерт и т. д. Такие аспектные термины являются носи-

телями тональности, которую необходимо определить. 

Аспектно-эмоциональный анализ часто разбивается на три основные под-

задачи: извлечение аспектных терминов; определение тональности аспектных 

терминов; определение тональности аспектных категорий. Ниже предложены 

методы решения обозначенных подзадач на основе распределённых представле-

ний слов и семантического сходства между словами. 

Статья построена следующим образом: во втором разделе представлен об-

зор предшествующих работ; описание обучающих и тестовых корпусов приве-

дено в третьем разделе; предлагаемые методы и результаты на тестовых данных 

содержатся в четвертом разделе; заключительные выводы сделаны в пятом раз-

деле. 
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2. ПРЕДЫДУЩИЕ РАБОТЫ 

Большинство работ по анализу тональности посвящено определению об-

щей тональности текста и гораздо меньше – аспектному варианту такого анализа. 

Относительно языков исследований, большинство подобных работ выполнено 

для английского [2] и меньшее количество для русского [3]. Зарубежные исследо-

вания в этой области стимулируются проведением специальных мероприятий по 

оценке качества решения задач анализа тональности, например, соревнования 

SemEval-2014 [4]. 

Для извлечения аспектных терминов, как правило, используются два основ-

ных подхода [2]: частотный подход; подход на основе машинного обучения. 

Работа [5], вероятно, является первой и наиболее известной работой в рам-

ках первого подхода. Общая идея сводится к поиску существительных либо сло-

восочетаний с существительными и применению к найденным лексическим еди-

ницам некоторого метода фильтрации для выявления только терминов, реле-

вантных аспекту. Отсев получаемых кандидатов часто выполняется с помощью 

статистических критериев [6] либо методов, основанных на правилах [7, 8]. 

Проблема извлечения аспектных терминов представляет собой более кон-

кретную постановку общей задачи извлечения информации, одним из популяр-

ных и мощных подходов для решения которой является применение методов раз-

метки последовательностей. Наиболее известный представитель такого подхода 

– метод условных случайных полей (Conditional Random Fields, CRF) [9–11]. Также 

для извлечения аспектных терминов применяются другие методы машинного 

обучения [12, 13]. 

С целью определения тональности аспектных терминов в подавляющем 

большинстве случаев используются словари оценочной лексики [14] и методы ма-

шинного обучения. Наилучшие результаты в соревновании SemEval-2014 были по-

лучены с помощью метода опорных векторов, использующего признаки на ос-

нове комбинации четырёх словарей тональности [15]. 

3. ТЕКСТОВЫЕ ДАННЫЕ 

В качестве обучающих и тестовых корпусов использовались материалы рос-

сийского семинара по тестированию систем анализа тональности SentiRuEval [16]. 
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Корпуса были представлены отзывами пользователей о ресторанах и автомоби-

лях. Каждый из объектов анализировался по некоторому набору аспектных кате-

горий. Рестораны оценивались по четырём категориям: кухня, интерьер, сервис 

и цена. Для автомобилей такое множество состояло из шести аспектных катего-

рий: комфорт, внешний вид, надёжность, безопасность, управляемость и 

цена. Для учёта мнений относительно всего объекта использовалась категория «в 

целом». В обучающих коллекциях термины указанных категорий были выделены 

в тексте с указанием их тональности по четырёхбалльной шкале: позитивный, 

негативный, нейтральный и конфликтный. Распределения терминов по шкале 

тональности представлены в таблице 1. Для каждого отзыва значения тонально-

сти в аналогичной шкале были проставлены в целом по аспектным категориям. 

Таблица 1. Распределения терминов по шкале тональности 

 Рестораны Автомобили 

Количество 

терминов 
% 

Количество 

терминов 
% 

Обучающие 

Позитивные 1 679 69.5 1 513 48.0 

Негативные 380 13.5 858 27.2 

Нейтральные 714 25.3 690 21.9 

Конфликтные 49 1.7 91 2.9 

Всего 2 822 100 3 152 100 

Тестовые 

Позитивные 2 478 70.7 1 706 54.9 

Негативные 509 14.5 844 27.1 

Нейтральные 440 12.5 454 14.6 

Конфликтные 79 2.3 105 3.4 

Всего 3 506 100 3 109 100 

 

Кроме размеченных отзывов, коллекция содержала 19 034 дополнитель-

ных отзыва для ресторанов и 8 271 отзыв для автомобилей. Такие отзывы предо-

ставлялись без всякой разметки, но содержали общие оценки тональности, про-

ставленные написавшими их пользователями. 
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4. АСПЕКТНО-ЭМОЦИОНАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ 

Существующие векторные модели представления текста обладают суще-

ственным недостатком: в них отсутствуют ассоциативные и семантические связи 

между терминами. Модель представления терминов на основе распределённых 

представлений слов устраняет такой недостаток. Как показывают эксперименты, 

такая модель демонстрируют способность к кластеризации семантических схо-

жих слов [17]. Такое свойство оказывается полезным при решении подзадач ас-

пектно-эмоционального анализа. 

В предлагаемых методах для построения распределённых представлений 

использовалась модель с пропусками слов (skip-gram model) [17], реализованная 

в библиотеке Gensim [18]. Все данные, описанные в разделе 3, использовались 

для построения пространства распределённых представлений слов размерности 

300. 

4.1. Метод извлечения аспектных терминов 

Из размеченной обучающей коллекции для каждого аспекта может быть 

получено начальное множество эталонных терминов. Отбираются только одно-

словные существительные и глаголы. Например, в экспериментах с ресторан-

ными отзывами для аспекта кухня такое множество состояло из 136 терминов: 

меню, кухня, блюдо, еда, закуска, сок и др. 

После этого для нового проверяемого термина, представленного своим рас-

пределённым представлением ),...,( 1 naaa 


, может быть вычислено его суммар-

ное сходство с конкретным аспектом asp, представленным векторами своих 

начальных терминов ),...,( 1 ni bbb 


. В качестве меры сходства между векторами 

использовалось косинусное сходство [19]: 

aspi

k

i
i

i Bb
ba

ba
aspasim 




 







,),(
1 ,    (1) 

где Basp – множество начальных терминов аспекта asp, kBasp   – количество 

начальных терминов. 

Если значение sim, полученное в (1), превосходило заданный порог, прове-

ряемый термин считался аспектным. Пороговые значения для каждой аспектной 
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категории определялись методом десятикратной перекрёстной проверки на обу-

чающей коллекции. 

Однако такой способ выявляет только однословные аспектные термины. 

Основываясь на данных обучающей коллекции, многословные термины состав-

ляют существенную часть всех терминов (около 1/5). Для извлечения таких мно-

гословных терминов использовался набор правил: 

 объединение последовательно идущих терминов; 

 объединение терминов, написанных через предлоги (котлетки из 

лосося, роллы на гриле); 

 включение в состав термина кавычек или круглых скобок (салат «Це-

зарь») 

 проверка вхождения названия объекта и извлечение его как термина 

аспекта в целом (кафе «Евразия», ресторан «Моя Италия»); 

 и др. 

Базовый алгоритм (baseline) извлечения аспектных терминов, предостав-

ленный организаторами SentiRuEval, выполнял поиск лемматизированных терми-

нов обучающей коллекции в тестовых отзывах [16]. В таблице 2 показаны резуль-

таты (точность – P, полнота – R, сбалансированная F1-мера) базового алгоритма, 

нашего метода и методов лучших участников. Здесь и далее полужирным обо-

значены лучшие результаты, курсивом – результаты предлагаемых методов. 

Таблица 2. Результаты извлечения аспектных терминов 

  Точное соответствие Частичное соответствие 

 run_id P R F1 P R F1 

Рестораны 

baseline 55.70 69.03 60.84 65.80 69.60 66.51 

2_1 72.37 57.38 63.19 80.78 61.65 68.91 

4_1 55.06 69.01 60.70 68.86 79.16 72.84 

Автомобили 

baseline 57.47 62.87 59.41 74.49 67.24 69.66 

2_1 76.00 62.18 67.61 85.61 65.51 73.04 

3_1 66.19 65.60 65.13 79.17 72.72 74.82 

4_1 55.77 63.55 58.63 74.17 68.87 70.16 
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Оценки вычислялись по двум критериям: точное и частичное соответствие. 

При точном соответствии аспектный термин считался выделенным верным, если 

его границы совпадали с границами термина, указанными асессором. При частич-

ном соответствии верным считалось совпадение на уровне отдельных слов тер-

мина. 

Согласно критерию частичного соответствия, предложенный метод показал 

лучший результат для предметной области ресторанов по F1-метрике. По обоим 

критериям полнота значительно выше, чем точность, т. е. метод склонен выявлять 

много аспектных терминов, которые на самом деле не являются таковыми. 

Для предметной области автомобилей получившиеся результаты находятся 

около базового уровня. Вероятно, это связано с недостаточным количеством дан-

ных для построения качественного пространства распределённых представлений 

слов. Неразмеченных отзывов об автомобилях было более, чем в два раза 

меньше аналогичного количества отзывов о ресторанах. Кроме этого, в автомо-

бильных отзывах присутствуют специфичные термины, учёт которых нашим мето-

дом не производился. Например, термины с цифровыми обозначениями: Двига-

тель 2.5 литра, ваз 2114, Мотор 1700 DTI, m30b30 двигатель, bmw 528i и т. д. 

В общем стоит отметить, что даже результаты относительно простого базо-

вого алгоритма оказались недостижимы для многих участников SentiRuEval. Луч-

шие участники лишь незначительно превзошли установленный базовый уровень 

(все улучшения по F1-мере не превосходят 10%). По-видимому, сочетание ограни-

ченного лексикона аспектов и качественной подготовки коллекций стало причи-

ной таких результатов, т. е. обучающие коллекции содержали существенную часть 

всех терминов, которыми выражались конкретные аспекты. Поэтому простой по-

иск лемматизированных терминов, выполняемый базовым алгоритмом, позво-

лил обнаружить существенную часть аспектных терминов, что и отражено в его 

результатах. 

4.2. Метод определения тональности аспектных терминов 

Очевидно, тональность аспектного термина определяется словами из его 

контекста. Для того чтобы выразить контекст числовой оценкой, использовались 

словари эмоциональной лексики для каждой предметной области. Построение 
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таких словарей выполнялось в два этапа: сначала отбор кандидатов в эмоцио-

нальные выражения, затем полученные кандидаты взвешивались для определе-

ния тональности. 

На роль кандидатов в эмоциональные выражения отбирались все прилага-

тельные и глаголы, а также фрагменты текста, соответствующие шаблону – 

<не> + <прилагательное или глагол>. Для предметной области ресторанов спи-

сок кандидатов состоял из 34 822 элементов, для автомобилей – 16 416. 

Взвешивание полученных кандидатов выполнялось с помощью двух оце-

нок: семантического сходства; взаимной информации (Pointwise Mutual Infor-

mation, PMI). 

Для взвешивания на основе семантического сходства применялась фор-

мула (1) с единственным отличием во множестве начальных терминов B, которое 

представлялось эталонными терминами тональности (позитивной и негатив-

ной) вместо начальных терминов аспекта. Такие эталонные термины определя-

лись экспертом и содержали 20 выражений для позитивной и негативной тональ-

ностей. Например, негативная тональность задавалась множеством выражений 

Bнег.={уродливый, бедный, противный, ужасный, громкий, дорогой, грубый, …}. 

Таким образом, для каждого кандидата получалось два значения суммарных 

сходств: сходство с позитивной тональностью sim+ и сходство с негативной тональ-

ностью sim–. Наибольшее значение по модулю с соответствующим знаком стано-

вилось итоговой оценкой кандидата. Например, для кандидата потрясный зна-

чение 7.5sim , а значение 6.1sim , следовательно, кандидату приписыва-

ется оценка +5.7. В качестве других примеров можно привести: приятный (+7.1), 

прекрасный (+6.5), стильный (+5.9), неуместный (–4.8), пошлый (–4.4), жуткий 

(–4.2), не резаться (–3.69) и т. д. 

Взаимная информация для тех же кандидатов вычислялась на основе до-

полнительных отзывов с общими оценками тональности. Для более устойчивых 

результатов такие отзывы были отфильтрованы, чтобы сохранить наиболее пози-

тивные (рестораны: 17 score  и автомобили: 14 score ) и негативные 

(рестораны и автомобили: 13 score ) образцы. Итоговая оценка тональности 

кандидата w определялась по следующей формуле [20]: 

     negwPMIposwPMIwscore ,,  .   (2) 
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Взаимная информация между кандидатом w и, например, позитивным 

классом тональности (для негативного класса PMI вычисляется аналогично) 

определяется формулой [20]: 

 
 

   poscountwcount

Nposwcount
poswPMI






,
log, 2 ,    (3) 

где  poswcount ,  – количество раз, которое кандидат w встретился в позитивных 

отзывах, N – общее количество терминов в корпусе,  wcount  – количество раз, 

которое кандидат w встретился во всех отзывах,  poscount  – количество терми-

нов в позитивных отзывах.  

Примеры определённых таким образом тональностей: классный (+3.1), доб-

ротный (+2.6), выдающийся (+1.6), тошнить (–2.7), не дружелюбный (–3.8), хам-

ский (–4.5) и т. д. 

После завершения этапа взвешивания кандидатов получался законченный 

словарь эмоциональной лексики, сопоставляющий каждой лексической единице 

(кандидату в эмоциональные выражения) две оценки тональности: на основе се-

мантического сходства и на основе PMI. Фрагмент этого словаря представлен на 

рисунке 1. 

 
Рис. 1. Фрагмент словаря эмоциональной лексики 

Диверсификация оценок выражений позволяет более точно оценить истин-

ные значения их тональности. Для некоторых выражений можно проследить вза-

имодополнение и корректировку полученных оценок. Например, прилагательное 
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выгодный имеет скорее неверную оценку на основе PMI –0.7, тогда как семанти-

ческая оценка +2.5 является более правильной. 

С помощью полученных словарей каждый аспектный термин представлялся 

в ближайшем (три термина слева и справа) и дальнем (шесть терминов слева и 

справа) контексте, образуя вектор признаков. Далее такие вектора использова-

лись как входные данные для классификатора на основе решающих деревьев 

(Gradient Boosting Classifier) [21]. 

Аспектные термины конфликтной тональности очень малочисленны 

(см. табл. 1). Для методов машинного обучения определение таких непредстави-

тельных классов довольно проблематично. Путём просмотра обучающей коллек-

ции была выявлена простая закономерность, сохраняющаяся для большинства 

терминов этой тональности: наличие союза «но» после термина. Поэтому для вы-

явления конфликтной тональности применялось следующее правило: приписы-

вать термину конфликтную тональность, если после него в предложении встреча-

ется союз «но». 

Базовый алгоритм для этой задачи назначал наиболее часто встречающу-

юся тональность (позитивную) обучающей коллекции всем терминам тестовой 

коллекции. Результаты базового алгоритма, предлагаемого метода и участников, 

занявших вторые места, приведены в таблице 3. 

Таблица 3. Результаты определения тональности аспектных терминов 

  Micro-averaging Macro-averaging 

 run_id P R F1 P R F1 

Рестораны 

baseline 71.04 71.04 71.04 32.09 25.06 26.71 

4_1 82.49 82.49 82.49 58.72 55.69 55.45 

3_1 66.96 66.96 66.96 32.23 24.30 26.96 

Автомо-

били 

baseline 61.92 61.92 61.92 29.49 26.85 26.48 

4_1 74.28 74.28 74.28 57.25 56.67 56.84 

1_2 65.31 65.31 65.31 35.63 32.97 34.22 

Предлагаемый метод показал стабильно высокие результаты для обеих 

предметных областей. 
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4.3. Метод определения тональности аспектных категорий 

Завершающей задачей аспектно-эмоционального анализа является опреде-

ление тональности в целом для аспектных категорий. Поскольку в ходе выполне-

ния предыдущих методов извлечены аспектные термины и определены их то-

нальности, остаётся просуммировать полученные значения по каждому из аспек-

тов. Тональности терминов приводились к оценкам путём следующего преобра-

зования: позитивная: +1, негативная: –1, конфликтная: 0. Суммирование по 

всем терминам аспектной категории определяет тональность всей категории. При 

положительных значениях итоговой оценки аспектной категории приписывается 

позитивная тональность, при отрицательных значениях – негативная. Если хотя 

бы один термин упомянут с конфликтной тональностью, то вся категория помеча-

лась как конфликтная. Отсутствие терминов аспекта указывало на отсутствие 

мнения по этому аспекту. 

Таблица 4. Результаты определения тональности аспектных категорий (F1-

мера) 

  run_id 

 Аспект baseline 4_1 10_1 

Р
ес

то
р

ан
ы

 

Кухня 27.89 45.27 41.88 

Интерьер 28.45 48.62 36.57 

Цена 24.39 45.40 34.01 

В целом 27.89 38.67 27.98 

Сервис 27.36 51.09 45.98 

Среднее 27.20 45.81 37.28 

А
вт

о
м

о
б

и
л

и
 

Комфорт 22.64 51.09  

Внешний вид 28.37 44.86  

Надёжность 20.93 42.51  

Безопасность 21.79 43.05  

Управляемость 24.38 44.74  

В целом 21.92 49.61  

Цена 25.72 31.45  

Среднее 23.68 43.90  
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Базовый алгоритм приписывал наиболее распространённую тональность 

аспектной категории (согласно обучающей коллекции) соответствующим аспект-

ным категориям тестовой коллекции. Результаты метода показаны в таблице 4. 

Полученные результаты являются самыми низкими по сравнению с анало-

гичными значениями для задач извлечения терминов и определения их тональ-

ности. Это объясняется высокой сложностью задачи определения тональности ас-

пектных категорий. При вычислении таких интегральных оценок метод оперирует 

извлечёнными аспектными терминами и их тональностями. При этом появляются 

два рода ошибок: ошибки, связанные с не извлечёнными или ложно извлечён-

ными терминами; ошибки определения тональности терминов. 

Для предметной области отзывов о ресторанах наиболее сложной катего-

рией являлась категория в целом. Аспектная категория сервис, напротив, была са-

мой лёгкой. Это связанно с тем, что набор терминов для этой категории довольно 

ограничен, а значит и вероятность ошибок первого рода меньше. 

Для предметной области автомобилей самой простой в определении ока-

залась категория комфорт, а самой сложной – цена. Для категории цена слож-

ность, вероятно, является следствием того, что во многих случаях выражение мне-

ния по этой категории связано с озвучиванием конкретных цифр, например, «За 

такую цену 450000 рублей стоит купить» или «Покупал ВАЗ2110 за 86000, а 

вложил 18000 – не очень получилось заработать». Относительно таких приме-

ров нужно знать, много это или мало, т. е. явно требуется больше экспертных зна-

ний, помимо тех, которыми располагает система на текущий момент. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье предложен полный набор методов для решения задачи аспектно-

эмоционального анализа. Приведены экспериментальные результаты на корпусе 

отзывов двух предметных областей российского семинара по тестированию си-

стем анализа тональности SentiRuEval. 

По критерию частичного соответствия для предметной области ресторанов 

метод извлечения аспектных терминов показал лучший результат среди 14 мето-

дов. По критерию точного соответствия результаты несколько хуже, но по-преж-

нему среди лучших. Методы определения тональности терминов и аспектных ка-
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тегорий показали стабильно высокие результаты для обеих предметных обла-

стей. Полученные результаты позволяют заключить, что предлагаемые методы 

могут быть использованы в практических задачах для выявления мнений пользо-

вателей по конкретным аспектам. 
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Abstract  

The article investigates the problem of aspect-based sentiment analysis. Such 

version of analysis is more challenging compared to general task of sentiment detec-

tion problem. It implies the solutions to the number of related subtasks such as aspect 

term extraction, aspect term polarity detection and aspect category polarity detection. 

The solution of aspect-based sentiment analysis problem significantly extends the ca-

pabilities of natural language processing systems. 

The article gives the overview of previous works in the field and describes the 

train and test data from the Russian evaluation workshop SentiRuEval. For the task of 

aspect term extraction the vector space of distributed representations of words was 

used. Aspect term detection is based on mutual information method and semantic sim-

ilarity. The paper contains the number of experimental results. At the end the final 

conclusions are drawn. 

Keywords: aspect-based sentiment analysis; mutual information; distributed 

representations of words; machine learning; SentiRuEval. 
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