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Аннотация 

Технологии анализа тональности текста развиваются интенсивно, что обу-

словлено ростом объемов открытых источников, представляющих мнения поль-

зователей интернета по различным вопросам. В статье описаны методы для 

анализа тональности текстов отзывов и коротких сообщений (твитов), приводят-

ся результаты оценки их качества, которая производилась в рамках российского 

семинара SentiRuEval-2015. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача анализа мнений в документах или отзывах пользователей (opinion 

mining) является актуальным направлением исследований в области обработки 

естественного языка, активно развивающимся в настоящее время. Это связано с 

ростом объема открытых текстовых источников, представляющих данные о мне-

ниях пользователей интернета по различным вопросам. Поскольку учет инфор-

мации о мнениях потребителей продукта или услуги имеет ценность, как для 

других пользователей, так и для поставщиков и производителей данного про-

дукта или услуги, задача автоматического извлечения такой информации (задача 

анализа тональности текста) является актуальной.  
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Различные постановки задачи анализа тональности (sentiment analysis) 

можно классифицировать по конечной цели, которая стоит перед системой об-

работки текста. Обычно задачу классификации текстов в целом по тональности 

отделяют от задачи определения тональных высказываний относительно ас-

пектных терминов (далее аспектов), о которых высказывание было сделано (as-

pect-based sentiment analysis). Современные методы решения задач анализа то-

нальности текста принято сравнивать друг с другом в рамках научных семина-

ров, таких, как SEMEVAL [1, 2+, где любому участнику доступны одни и те же 

наборы данных для обучения методов и постановки задач. Для систем обработ-

ки русскоязычных текстов такие «соревнования» проводятся, начиная с 2011 го-

да. Исторически методы решения задачи классификации текстов по их тональ-

ности рассматривались ранее в серии семинаров SentiRuEval (в рамках ROMIP 

*3+). В 2014–2015 годах перед участниками SentiRuEval ставились задачи анализа 

тональности отзывов относительно аспектов о ресторанах и автомобилях, а так-

же классификации коротких сообщений (твитов) из социальной сети Twitter. Ни-

же приведен список задач анализа тональности и «звездочкой» отмечены те ме-

тоды, решения которых представлены в данной статье. Подробное описание ис-

ходных данных и задач можно найти в работе *4+. Список задач анализа тональ-

ности отзывов, поставленных в рамках SentiRuEval-2015: 

A) Задача извлечения явных аспектов; 

B) Задача извлечения всех аспектов и тональных фактов; 

C) Задача определения тональности относительно явных аспектов (*); 

D) Задача категоризации явных аспектов по аспектным категориям (*); 

E) Задача определения тональности по каждой из аспектных категорий. 

Кроме того, в рамках SentiRuEval решалась задача анализа тональности 

твитов о банках и телекоммуникационных компаниях. В следующем разделе дан 

краткий обзор состояния исследований в области анализа тональности. В разде-

лах 3 и 4 приводятся описания методов и полученные результаты. 

2. СОВРЕМЕННОЕ СОСТОЯНИЕ ИССЛЕДОВАНИЙ 

Извлечение аспектных терминов (аспектов). Это широко известная задача 

в области анализа тональности, которая требует глубокого понимания каждого 

аспекта продукта. Существует несколько наиболее популярных методов, реша-
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ющих задачу извлечения аспектов как бинарную задачу классификации *5+, как 

задачу классификации последовательностей (sequential classification) [6–8+, как 

задачу тематического моделирования или традиционную задачу кластеризации 

*9, 10+. Цель классификации – определить, являются ли термины, существитель-

ные и словосочетания искомым объектом (аспектом, относительно которого вы-

сказывается некоторое мнение). В *5+ используются синтаксические шаблоны, 

соотнесённые с тональностью из словаря общего назначения, для определения 

наиболее частых словосочетаний с существительными. В *11+ предлагается под-

ход, основанный на правилах, используются деревья зависимостей для предло-

жений. Эти подходы не совершенны и дают низкие результаты для аспектов, 

встречающихся в тексте редко, и для более сложных случаев извлечения аспек-

тов. В работах 2014 года *7, 8+ были предложены две модификации метода 

условных случайных полей (Conditional Random Fields, CRF) для классификации 

последовательностей в задаче извлечения аспектных терминов.  

Анализ тональности аспектов. Большинство ранних подходов к классифи-

кации аспектов полагались на вручную созданные словари, содержащие списки 

позитивных и негативных слов. В работе *12+ был предложен метод обучения 

без учителя, основанный на подсчёте поточечной взаимной информации между 

фразой и двумя словами-индикаторами для каждой фразы. Методы машинного 

обучения широко применялись для аспектно-ориентированной классификации 

[7, 13–15+. Могаддам и Эстер в *9+ для извлечения аспектов и их тональности 

предложили модификацию вероятностных тематических методов, основанных 

на скрытом распределении Дирихле (Latent Dirichlet Allocation, LDA), используя 

синтаксические связи зависимостей между аспектами, позитивными и негатив-

ными словами в предложении. Однако тематические модели показывают худ-

шие результаты классификации тональных высказываний относительно аспект-

ных терминов по сравнению с классификатором на основе метода опорных век-

торов (Support Vector Machine, SVM) [16]. 

Определение категории аспекта. Автоматическая категоризация явных 

аспектов изучается в рамках задачи резюмирования аспектных терминов по те-

матическим категориям. Данная задача была исследована в работе *9+ как часть 

задачи аспектного латентного анализа: выделением групп заранее известных 

ключевых терминов и предсказанием рейтинга каждой из групп. На SemEval-
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2014 также была проделана работа по разбиению аспектных терминов из отзы-

вов на группы для анализа тональности. Лучшие результаты по F-мере были до-

стигнуты подходами, в которых использовались классификаторы SVM с моделью 

«мешок слов» и информации из коллекции неразмеченных отзывов *7, 17+.  

Анализ тональности коротких сообщений. Получение информации из ко-

ротких неформальных сообщений, таких, как твиты и смс, вызывает исследова-

тельский интерес в области анализа тональности *7, 18, 19+, отслеживания собы-

тий *20+, извлечения проблем *21+, обнаружения сарказма *22+ и пр. Традицион-

ный подход к классификации тональности основывался на присутствии негатив-

ных и позитивных слов или пиктограмм, изображающих эмоцию (далее – эмоти-

конов), служащих индикаторами позитивной либо негативной окраски *12, 23, 

24+. В современных исследованиях применялись также смешанные подходы, где 

лексические ресурсы (словари тональности) комбинировали с техниками ма-

шинного обучения *7, 25, 26+. Было показано, что биграммы и униграммы моде-

ли «мешок слов» важны для машинного обучения и что признаки, характерные 

для твиттера (хэштеги, ретвиты, ссылки), способствуют улучшению результатов 

классификации *27+. В *7+ описаны эксперименты, показывающие важность 

определения тональных слов относительно негативного контекста в предложе-

нии и необходимость использования нескольких словарей для более точной 

классификации. 

Многие работы по анализу тональности включают в себя формирование 

лексических ресурсов с указанием тональности слов *28+. Словари создаются 

различными способами, от ручной разметки до полностью автоматизированных 

подходов. В *26+ был вручную расширен существующий словарь тональных слов, 

эмотиконов и интернет-сленга. В *25+ словарь сформировали автоматически из 

слов, встреченных по эмоциональным хэштегам, высчитав для каждого слова 

поточечную взаимную информацию со словами из обучающего множества. Учи-

тывая тот факт, что данная система победила в международном семинаре 

SemEval, был использован аналогичный подход к генерации словарей. 

Анализ тональности сообщений на русском языке изучен на данный мо-

мент слабее. В *29+ описано первое открытое тестирование анализа тональности 

отзывов пользователей на русском языке. В нём заняли первые места методы 
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машинного обучения с учителем, использующие метод опорных векторов и сло-

вари, и системы, основанные на правилах, классифицирующие отзывы о филь-

мах, книгах, цифровых камерах. В работе *30+ предлагается подход, основанный 

на специальных словарях и семантических фильтрах. Другие участники исполь-

зовали созданные вручную словари эмотиконов для каждой из трёх предметных 

областей *15+. Эксперименты подтвердили, что методы машинного обучения по-

казывают наилучшие результаты относительно традиционных методов, осно-

ванных на знаниях, для отзывов пользователей на русском языке. Было показа-

но, что популярные методы машинного обучения не являются универсальными, 

поскольку каждый классификатор показал наилучшие результаты лишь в одной 

из предметных областей. 

3. ОПИСАНИЕ МЕТОДОВ АНАЛИЗА ТОНАЛЬНОСТИ НА ОСНОВЕ СЛОВАРЕЙ  

В этом разделе описан подход к двум заданиям аспектно-

ориентированного анализа тональности пользовательских отзывов о ресторанах 

и автомобилях и к заданию классификации твитов пользователей о банках и те-

лекоммуникационных компаниях. При помощи свободного программного обес-

печения для анализа данных были применены техники машинного обучения 

(см. раздел 3.2), основанные на модели «мешка слов» и признаках, которые по-

дробно описаны в разделе 3.4. Значительная часть признаков строится при по-

мощи тональных словарей двух видов – созданных вручную и автоматически. 

3.1. Предобработка текстов 

Твиты пишутся неформальным языком и содержат много неформальной 

лексики, ошибок и специальных символов, поэтому они обрабатывались следу-

ющим образом. Все упоминания пользователей нормализуются до @username. 

Ссылки заменяются @link. Слова, которые используются в отрицательном кон-

тексте (например, не понравилось, не круто, нет пререканий), помечаются 

приписываемым к ним тегом neg_. Текстовые эмотиконы заменяются индикато-

ром той эмоции, которую выражают (например, ':-)' заменится на 

happyEmoticon, 'o_O' – на surpriseEmoticon, ';-]' – на winkEmoticon). Морфологи-

ческий анализатор MyStem приводит все слова в их начальную форму. Слова в 

текстах отзывов были также нормализованы при помощи MyStem. 
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3.2. Методы машинного обучения для анализа тональности 

Задача (С) классификации заключалась в предсказании тональной поляр-

ности каждого аспекта из отзывов о продуктах (негативный, позитивный, две то-

нальности, нейтральный). Был применён классификатор MaxEnt с параметрами 

по умолчанию, основанный на модели «мешка слов» и признаках, которые опи-

саны в разделе 3.4. При заданном контексте аспектного термина для извлечения 

признаков создаются два типа биграмм слов: (1) контекстные биграммы из тек-

ста внутри контекстного интервала аспектного термина; (2) аспектные биграммы 

как комбинация аспектного термина и контекстного слова к нему из контекстно-

го интервала. Контекстный интервал для аспектного термина    – последова-

тельность ( ). 

Задача D заключалась в классифицировании аспекта в одну из установлен-

ных заранее категорий. Для ресторанов этими категориями были: еда, сервис, 

интерьер, цены, общее впечатление. Для автомобилей: маневренность, надёж-

ность, безопасность, внешний вид, комфорт, цена, общее впечатление. Было 

выполнено обучение классификатора на основе машин опорных векторов (SVM) 

c последовательной минимальной оптимизацией (SMO). Для каждого аспектно-

го термина был извлечен набор признаков из его контекстного интервала (2 сло-

ва до аспектного термина, 2 слова после). Были созданы словари категорий, ос-

нованные на оценке каждого слова w в обучающем множестве. 

Задача анализа твитов состоит в определении, содержится ли в твите о те-

лекоммуникационных/финансовых компаниях позитивная, негативная либо 

нейтральная тональность. Применен подход на основе машинного обучения, 

использующий модель «мешка слов» и вектор признаков, каждый из которых 

описан ниже. Были протестированы три различных алгоритма обучения (Naive 

Bayes, MaxEnt, SVM). Лучшие результаты показал SVM, с настройками по умол-

чанию библиотеки scikit-library на языке Python. 

 

3.3. Два вида словарей тональности 

Словари позитивной и негативной лексики строились двумя методами: ав-

томатически и вручную. При создании словаря вручную были собраны отзывы 
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пользователей с сайта otzovik.com. Для точности в позитивный корпус вошли 

только тексты Преимуществ, с оценкой 5, а в негативный корпус – только Недо-

статки, с оценкой 1 или 2. Преимущества и Недостатки – это те части отзы-

вов, в которых пользователь пишет только то, что он оценил позитивно в про-

дукте, либо, соответственно, только то, что не понравилось. Для каждой пред-

метной области в каждом корпусе было выбрано определённое число глаголов, 

существительных, прилагательных и наречий, встречающихся максимально ча-

сто. Для предметной области телекоммуникаций и банков удалялись те слова, 

которые являются явно нейтральными для данной предметной области (напри-

мер, связь, услуга, платёж, скорость, сотрудник). Корпусы были расширены 

формами присутствующих в них слов. В Таблице 1 собрана информация об объ-

ёме полученных словарей в сравнении с числом отзывов, для каждой предмет-

ной области. 

Таблица 1. Информация о словарях, сгенерированных вручную 

 Число собранных 

отзывов 

Число позитивных 

слов, вошедших в 

словарь 

Число негативных 

слов, вошедших в 

словарь 

Рестораны 7526 741 362 

Автомобили 4951 1576 741 

Банки 3357 139 131 

Телекоммуникации 1928 68 168 

 

Для подсчёта значений словарных признаков для задач C и D использова-

лись взвешенные оценки: каждое слово предложения взвешивается степенью 

своей удалённости от конкретного аспекта: 

     ( )  
  ( )

      
,                             (1) 

где     – позиции аспектного термина и слова w,   ( ) – тональность слова w, 

равная 1 для позитивных слов и -1 для негативных, определяется по словарю. 

Словарь, генерируемый автоматически для твитов, использует обучающее мно-

жество размеченных твитов (предоставленное SentiRuEval-2015). Как и в работе 
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*25+, подсчитывается тональный балл (score) для каждого слова (w) в этом обу-

чающем множестве: 

     ( )     (    )     (    )                                            (2) 

   (    )      
 (    )

 ( )  (  )
                                                      (3) 

где     – поточечная взаимная информация,    – число позитивных твитов,    – 

число негативных твитов,  ( ),  (  ) и  (    ) – вероятности появления w в 

позитивном корпусе. Тональность слова максимально наглядна: слово «сомни-

тельный» имеет значения -19.68 и 0.28, тогда как «спустя» – только -0.80 и 0.14. 

Поскольку в твитах встречаются слова, бесполезные с точки зрения задачи, ред-

ко встречающиеся слова игнорировались, если они встречались в обучающем 

множестве менее трёх раз. Автоматический словарь категорий аспектов работа-

ет по следующей формуле: 

     ( )     (     )     (     )                                    (4) 

   (     )      
 (     )

 ( )  (   )
,                                         (5) 

где     – поточечная взаимная информация,     – все контексты аспекта в кон-

кретной категории,     – контексты аспекта во всех прочих категориях,  ( ), 

 (   ) и  (     ) – вероятности появления слова w в контексте аспекта кон-

кретной категории. 

3.4. Признаковое пространство 

Каждый отзыв преобразуется в вектор признаков, которые зависят от ас-

пекта и его контекста в предложении. Каждый твит – в вектор лексических, сло-

варных и характерных для твиттера признаков. Кратко опишем признаки, ис-

пользованные во всех задачах: 

 n-граммы слов: униграммы (отдельные слова) и биграммы (словосочета-

ния) из текста твита, если встречаются в множестве твитов/отзывов более двух 

раз; 

 n-граммы символов: n=2,..,4 строчных букв, встречающихся более двух 

раз; 

 признаки словаря, построенного вручную: количество совпавших пози-

тивных слов; негативных слов; 

 признаки автоматического словаря: количество слов с со значением score, 
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большим нуля; количество слов с score, меньшим нуля; максимальный тональ-

ный score; минимальный тональный score; сумма тональных score; сумма пози-

тивных score; сумма негативных; если с тональным словом в тексте употреблено 

отрицание, то его тональность меняется на противоположную. 

При анализе отзывов дополнительно использовались следующие призна-

ки: 

 контекстные n-граммы: униграммы и биграммы из контекстного интерва-

ла; извлекаются следующими несколькими комбинациями: замена аспектного 

термина словом aspect; замена тональных слов на их тэг тональности (pos или 

neg), на часть речи слов. 

 аспектные биграммы: биграммы как комбинации самого аспектного тер-

мина и слова из контекстного интервала; извлекаются теми же комбинациями, 

что описаны выше. 

Поскольку размеры контекстного интервала ограничены и сложно класси-

фицировать аспект одновременно как позитивный и негативный, для этих случа-

ев было сформулировано своё правило: для предложений, содержащих аспект-

ный термин и союзы а или но, если классификатор размечает аспект как 

нейтральный, его оценка меняется на both (двойственная тональность). При 

анализе твитов дополнительно использовались следующие признаки: 

 слова прописными буквами: число в твите слов, набранных полностью 

прописными буквами; 

 пунктуация: число подряд идущих вопросительных знаков, восклицатель-

ных знаков либо их комбинаций. Учитываются последовательности из более, 

чем одного знака. «Почему у дебетовой карты списали деньги просто так?!?» 

Для подобного твита, с нейтральным выбором слов, признак очень полезен, так 

как указывает на негатив; 

 последний символ: является ли последний символ в твите скобкой или 

восклицательным знаком. №Сеть прыгает из E в 3G и обратно каждые 5 ми-

нут ((” Встречая такой твит, классификатор не знает, хорошо ли это – прыгать в 

3G, но скобки помогают определить, что твит негативный; 

 эмотиконы: выделяются четыре признака – число позитивных эмотиконов, 

число негативных эмотиконов, является ли последний униграм твита позитив-
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ным эмотиконом, является ли негативным; 

 признаки, специфичные для твиттера: три бинарных значения – содержит 

ли твит упоминания юзера, является ли ретвитом, содержит ли твит ссылку. 

4. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Данный раздел описывает результаты, достигнутые классификаторами 

твитов, аспектов и категорий аспектов. Каждая из таблиц содержит также базо-

вые результаты (baseline) и результаты победителей дорожки SentiRuEval-2015, 

определённых по макро F-мере, которая выбрана основным критерием сорев-

нования *4+. Раздел содержит эксперименты с удалением различных признаков 

классификаторов с целью определения значимости каждой группы в рамках за-

дач анализа мнений.  

4.1. Результаты и эксперименты в рамках задачи анализа  

коротких сообщений пользователей 

В Таблице 2 приведены результаты экспериментов, проведенных в рамках 

SentiRuEval-2015, по задаче классификации определения тональности относи-

тельно компаний в твитах о банках и телекоммуникациях. Макро F-мера счита-

лась как среднее между F-мерой для позитивного класса и F-мерой негативного 

класса, нейтральный класс исключается. Предложенные методы показали 4 и 2 

результаты среди 10 и 7 команд в «дорожке» по банкам и телекоммуникациям 

соответственно. 

Таблица 2. Метрики качества в задаче классификации твитов в банковской 

сфере и твитов о телекоммуникационных компаниях 

Участник 
Телекоммуникации Банки 

Micro F,% Macro F,% Micro F,% Macro F,% 

Лучший 53.6 48.8 34.3 35.9 

Предложенный 

подход 52.8 44.8 33.7 35.2 

Офиц. baseline 33.7 18.2 23.8 12.7 

 

 

Результаты экспериментов по классификации твитов о компаниях описаны 
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в Таблице 3.  

Таблица 3. Результаты экспериментов при удалении различных признаков 

Набор признаков 

Телекоммуникации Банки 

macro P, 

% 

macro R, 

% 

macro F, 

% 

macro P, 

% 

macro R, 

% 

macro F, 

% 

Полный вектор 44.3 47.1 44.7 53.8 27.9 35.2 

Без n-грамм слов 39.0 41.2 37.3 50.7 31.6 37.3 

Без n-грамм символов 44.7 41.3 40.5 44.4 23.3 30.1 

Без пунктуации 42.9 42.9 41.2 52.2 28.6 35.0 

Без прописных 44.6 44.7 43.6 49.8 29.3 34.9 

Без эмотиконов 41.3 45.0 40.6 48.9 27.4 33.5 

Без последнего сим-

вола 
45.8 37.9 39.0 50.9 27.4 34.0 

Без твиттер-признаков 44.7 44.1 44.3 49.1 28.9 35.1 

Без словаря, состав-

ленного вручную 
37.9 50.5 43.2 51.6 27.0 34.0 

Без словаря, состав-

ленного автоматиче-

ски 

42.7 56.9 48.8 42.6 29.2 34.3 

Без обоих словарей 41.9 55.3 47.5 49.6 27.6 33.7 

 

Самыми полезными признаками с точки зрения решения задачи оказались 

n-граммы символов, словари и эмотиконы. Метод показывает улучшение в 

0.021% F-меры после удаления n-грамм слов в твитах о банках, и улучшение в 

0.041% F-меры после удаления слов автоматического лексикона в области теле-

коммуникаций. Объяснением этому может служить динамичность контекста со-

общений о банках, поскольку твиты обучающего множества датированы 2014 

годом, а твиты для тестового множества собирались в 2013 году. Вследствие это-

го многие положительные и негативные слова из обучающей выборки либо по-

лучили противоположную тональность, либо не были найдены в тестовом кор-

пусе.  

После проведения подробного анализа текстов ошибочно классифициро-

ванных твитов и того, в какие классы они были ошибочно занесены, были опре-

делены следующие типы наиболее частых ошибок классификации: 
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 орфографические ошибки и транслитерация; 

 хэштеги, склеивающие несколько слов; 

 эмоциональное обсуждение нейтральных тем; 

 недостаточный размер тональных словарей (не замечены ярко-

окрашенные тональные слова, незнакомые классификатору). 

Таблица 4. Распределение типов ошибок 

Предметная область 

Орфография и 

транслитерация 

Хэштеги из 

нескольких 

слов 

Эмоции на 

нейтральные 

темы 

Слова не из то-

нального сло-

варя 

Телекоммуникации 20.4% 8% 14.9% 43% 

Банки 9% 1% 11% 64% 

 

Таблица 4 демонстрирует, что большая часть ошибок возникла по причине 

недостаточного покрытия эмоционально-окрашенных слов соответствующим 

словарём тональности. В твите «Билайну труба короче» слово «труба» содержит 

негативное значение, неизвестное классификатору. Негативные твиты, такие, как 

«Самый безалаберный банк!», классифицированы неверно, поскольку такие 

негативные слова, как «безалаберный», редко употребляются в речи и ни разу 

не появились в обучающем множестве. 

Однако меры для обработки орфографических ошибок не были приняты, и 

поэтому слова ацтой (отстой) и чорд (чёрт) не были узнаны классификатором, 

хотя их грамотные версии содержатся в словаре. Транслитерированный твит 

«Билайн. Дисконнектинг пипл.» содержит слова, имеющие яркую негативную 

окраску на английском языке, но для русскоязычного словаря сбор таких лекси-

ческих единиц представляет сложную задачу. Заметим, что орфографические 

ошибки способствовали меньшему числу неверных классификаций, чем слова 

удлинённые («ненавижуууу», «ураа»), слова транслитерированные и те ненор-

мативные, в которых часть букв заменялась автором твита на символ «*» или 

другие специальные символы. 

Хэштеги #отстойсвязь, #мтсумри, #люблюего содержат тональную 

окраску, которая остаётся нераспознанной. Около 8% ошибочных классификаций 
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твитов о телекоммуникациях могло быть исключено путём разделения хэштегов 

на отдельные слова. 

Четвёртый тип ошибок – твиты о событиях, нейтральных для репутации 

компании, которые, однако, написаны крайне эмоционально (это могут быть 

твиты о дресс-коде компании, флирте с работником компании, исповедь о поте-

рянной карточке, дружеская беседа). Похожая ситуация с твитами о праздни-

ке или мероприятии, проводимом в офисе компании. «Матч штаб-квартиры 

Вымпелком – Сибирь. Пока ведем!!! :)» Во всех приведённых случаях инструкция 

предписывает размечать твиты как нейтральные. Это стоило классификатору 

14.9% ошибок в области телекоммуникаций, 11% – в предметной области бан-

ков.  

4.2. Результаты и эксперименты в рамках задачи мнений пользователей 

В таблицах 5а и 5б приведены результаты экспериментов по задаче опре-

деления тональности относительно аспектов. В рамках данной задачи макро F-

мера высчитывается как среднее между F-мерами позитивного класса, негатив-

ного класса и класса двойственной тональности (без нейтрального класса). В 

таблицах 5а и 5б классификаторы на основе обучения с учителем показывают 

вторые результаты по значению макро F-меры со значительным улучшениями 

классификации относительно baseline методов. Классификатор на основе метода 

максимальной энтропии показал улучшение над базовыми результатами 14.1% 

и 13.5% по макро F-мере в рамках задачи для ресторанов и автомобилей соот-

ветственно. 
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Таблица 5a. Метрики качества в задаче классификации аспектов (С), 

отзывы о ресторанах 

Участник 
Micro 

P,% 

Micro 

R,% 

Micro F,% Macro P,% Macro R,% Macro F,% 

Официальный 

baseline 
71.04 71.04 71.04 32.09 25.06 26.71 

1_1 61.94 61.94 61.94 25.17 24.54 23.79 

1_2 61.94 61.94 61.94 25.17 24.54 23.79 

3_1 66.96 66.96 66.96 32.23 24.30 26.96 

4_1 82.49 82.49 82.49 58.72 55.69 55.45 

Предложенный под-

ход 
76.71 76.71 76.71 45.82 37.29 40.81 

 

Таблица 5б. Метрики качества в задаче классификации аспектов (С), отзы-

вы об автомобилях 

Участник Micro P,% Micro R,% Micro F,% Macro P,% Macro R,% Macro F,% 

Oфиц. baseline 61.92 61.92 61.92 29.49 26.85 26.48 

1_1 64.71 64.71 64.71 33.99 31.94 32.93 

1_2 65.31 65.31 65.31 35.63 32.97 34.22 

3_1 55.89 55.89 55.89 30.16 26.21 27.94 

4_1 74.28 74.28 74.28 57.25 56.67 56.84 

1_3 62.52 62.52 62.52 35.07 32.62 33.45 

Предложенный 

подход 
71.11 71.11 71.11 44.81 37.61 40.01 

 

В Таблице 6 приведены результаты предложенного в статье метода, ре-

зультаты метода, занявшего второе место по макро F-мере, а также официаль-

ные базовые результаты в рамках задачи категоризации явных аспектов по ас-

пектным категориям. Предложенный метод показал наилучшие результаты сре-

ди 4 систем в обеих предметных областях. Лучший подход даёт улучшения над 

базовыми результатами 6,57% и 8,85% по макро F-мере для ресторанов и авто-

мобилей, соответственно. 
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Таблица 6. Метрики качества в задаче категоризации аспектов (D) 

Участник 
Рестораны Автомобили 

Macro P,% Macro R,% Macro F,% Macro P,% Macro R,% Macro F,% 

Предложенный 

подход 
89.60 84.14 86.53 68.54 63.55 65.21 

Второе место 86.27 79.63 81.10 71.46 57.50 60.77 

Офиц. baseline 87.42 77.37 79.96 66.72 51.90 56.36 

 

Результаты классификации тональных высказываний относительно аспек-

тов на основе различных наборов признаков представлены в Таблице 7 по сле-

дующей схеме: каждый эксперимент по классификации проведен на всем набо-

ре признаков, за исключением признака, указанного в строке таблицы. Самым 

эффективным признаком показали себя аспектные биграммы, которые являются 

комбинацией аспектного термина и слова из контекстного интервала.  

Таблица 7. Результаты экспериментов с признаками определения тональ-

ности относительно явных аспектов (C) 

Набор признаков 

Рестораны Автомобили 

Macro 

P,% 

Macro 

R,% 

Macro 

F,% 

Macro 

P,% 

Macro 

R,% 

Macro 

F,% 

Все признаки 45.82 37.29 40.81 44.81 37.61 40.01 

Без n-грамм символов 44.79 36.59 40.00 44.80 37.50 39.94 

Без словарных уни-

грамм 
42.59 36.51 39.21 42.13 36.69 38.69 

Без аспектных биграмм 42.61 33.96 37.28 43.80 37.46 39.51 

Без контекстных n-

грамм 
43.55 35.86 39.06 43.70 37.17 39.41 

Без словарных score 46.29 36.81 40.50 43.74 37.47 39.59 

 

Эксперименты в рамках задачи категоризации явных аспектов по аспект-

ным категориям описаны в Таблице 8. Как показывают результаты, самыми важ-

ными признаками являются признаки, основанные на поточечной взаимной ин-

формации для категорий и включающие в себя максимальную и минимальную 

оценки, среднее значение оценок и сумму оценок контекста для аспектного 

термина. 
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Таблица 8. Результаты экспериментов с признаками для категоризации ас-

пектов (D) 

Набор признаков 
Рестораны Автомобили 

P,% R,% F,% P,% R,% F,% 

n-граммы слов 76.50 71.93 73.88 65.54 60.60 62.19 

n-граммы слов + единая кумуля-

тивная оценка 

81.85 77.05 79.14 68.00 62.96 64.61 

n-граммы слов + все оценки  89.60 84.14 86.53 68.54 63.55 65.21 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье описаны методы анализа тональности текстов отзывов и коротких 

сообщений (твитов), приведены результаты оценки их качества, которая произ-

водилась в рамках российского семинара SentiRuEval-2015. Предложенные клас-

сификаторы на основе метода опорных векторов показали четвертый и второй 

результаты среди 10 и 7 систем в «дорожке» по задаче классификации твитов о 

банках и телекоммуникациях соответственно. В рамках задачи анализа мнений 

пользователей о ресторанах и машинах в статье описаны два метода машинного 

обучения: (i) метод определения тональности о конкретном объекте (аспекте), 

упоминание которого содержится в отзыве пользователя; (ii) метод категориза-

ции аспектов по категориям. Классификатор на основе метода максимальной 

энтропии показал улучшение над базовыми результатами 14.1% и 13.5% по мак-

ро F-мере в рамках задачи определения тональности для ресторанов и автомо-

билей соответственно. Классификатор на основе метода опорных векторов в 

рамках задачи категоризации показал наилучшие результаты среди других си-

стем, участвующих в «дорожке».  

Результаты экспериментов по анализу мнений относительного значимости 

признаков в задаче классификации аспектов показали, что наиболее эффектив-

ными признаками являются аспектные биграммы, которые являются комбина-

цией аспектного термина и слова из контекстного интервала. В классификации 

твитов лучшие результаты показывают классификаторы, использующие следую-

щие признаки: n-граммы символов, словари и набор символов, изображающие 

эмоцию. 
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В статье приведены анализ и классификация ошибок классификации тви-

тов, среди которых наиболее частотными являются орфографические ошибки, 

транслитерация, наличие хэштегов, а также эмоциональное обсуждение 

нейтральных тем в твиттере. 
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Sentiment analysis and opinion mining technologies are growing fast. This is 
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