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Аннотация. Данная статья рассказывает о  методах автоматического 
определения тональности текстовой информации, используя нейросете-
вой подход. Анализ настроений (или анализ мнений) использует методы 
НЛП, чтобы определить, являются  ли данные положительными, отрица-
тельными или нейтральными. Анализ настроений часто выполняется 
на текстовых данных, чтобы помочь компаниям отслеживать настроение 
бренда и продукта в отзывах клиентов и понимать потребности клиентов. 
Результатом данной работы является построенная модель, которая спо-
собна выставлять оценку отзыву, данному пользователю.

Ключевые слова: сентимент анализ, машинное обучение, построение 
классификатора, нейросетевой подход к определению тональности текста.

Анализ тональности — это использование обра-
ботки естественного языка (НЛП), машинного 
обучения и других методов анализа данных для 

получения объективных количественных результатов 
из  необработанного текста. Также, анализ тонально-
сти — это процесс выявления положительных или отри-
цательных настроений в  тексте. Его часто используют 
различные компании для выявления настроений в со-
циальных сетях, оценки репутации бренда и  понима-
ния клиентов. Поскольку клиенты выражают свои мыс-
ли и  чувства более открыто, чем когда-либо прежде, 
анализ настроений становится важным инструментом 
для отслеживания и  понимания этих настроений. Ав-
томатический анализ отзывов клиентов, таких как мне-
ния в  ответах на  опросы и  разговоры в  социальных 
сетях, позволяет брендам узнать, что делает клиентов 
счастливыми или разочарованными, чтобы они могли 
адаптировать продукты и  услуги для удовлетворения 
потребностей своих клиентов.[1]

Например, использование анализа настроений для 
автоматического анализа более 4000 отзывов о  про-
дукте может помочь определить, довольны ли клиенты 
товарами или обслуживанием.

Еще одно применение — это отслеживание настро-
ения бренда в  социальных сетях в  режиме реального 

времени и  с  течением времени, чтобы сразу  же обна-
руживать недовольных клиентов и  как можно скорее 
реагировать.

Типы анализа настроений

Модели анализа настроений фокусируются на  по-
лярности (положительный, отрицательный, нейтраль-
ный), а  также на  чувствах и  эмоциях (гнев, счастье, 
грусть и т. д.), срочности (срочно, не срочно) и даже на-
мерениях (заинтересован против не заинтересован).

В зависимости от того, как необходимо интерпрети-
ровать отзывы и запросы клиентов, можно определить 
и  адаптировать категории в  соответствии с  потребно-
стями в анализе настроений. [1]

Детальный анализ настроений

Если важна точность полярности сообщений, 
то можно рассмотреть возможность расширения кате-
горий полярности, включив в них следующие классы:

 ♦ сильно позитивно
 ♦ позитивно
 ♦ нейтрально
 ♦ негативно
 ♦ сильно негативно
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Это обычно называется детальным анализом на-
строений и  может использоваться для интерпретации 
пятизвездочных оценок в обзоре отзывов, например:

Очень положительный = 5 звезд
Очень отрицательно = 1 звезда

Обнаружение эмоций

Этот тип анализа настроений направлен на  выяв-
ление эмоций, таких как счастье, разочарование, гнев, 
печаль и т. д. Многие системы обнаружения эмоций ис-
пользуют лексиконы (то есть списки слов и эмоций, ко-
торые они передают) или сложные алгоритмы машин-
ного обучения.

Одним из  недостатков использования лексиконов 
является то, что люди по-разному выражают эмоции. 
Некоторые слова, которые обычно выражают гнев, на-
пример, плохой или убивающий также могут выражать 
счастье.

Аспектно-ориентированный  
анализ настроений

Обычно, анализируя тональность текстов, обзоров 
продуктов, необходимо знать, какие именно аспекты или 
особенности люди упоминают в  положительной, ней-
тральной или отрицательной форме. В  данном случае 
может помочь анализ тональности на основе аспектов, 
например, в этом тексте: «Срок службы батареи этой ка-
меры слишком мал», классификатор на основе аспектов 
сможет определить, что предложение выражает отрица-
тельное мнение о времени автономной работы функции.

Существуют различные алгоритмы, которые можно 
реализовать в моделях анализа тональности, в зависи-
мости от  того, сколько данных нужно проанализиро-
вать и насколько точной должна быть модель.[1]

Алгоритмы анализа тональности попадают в  одну 
из трех групп:

 ♦ На  основе правил: эти системы автоматически 
выполняют анализ настроений на основе набора 
правил, созданных вручную.

 ♦ Автоматические: используют методы машинного 
обучения, чтобы обучаться на данных.

 ♦ Гибридные системы сочетают в себе подходы, ос-
нованные на правилах и автоматические.

Подходы, основанные на правилах

Обычно система, основанная на правилах, использует 
набор правил, чтобы идентифицировать субъективность, 
полярность или предмет мнения. Эти правила могут вклю-
чать в себя различные техники НЛП, разработанные в ком-

пьютерной лингвистике, такие как: Стемминг, токенизация, 
тегирование части речи и синтаксический анализ. Пример 
того, как работает система, основанная на правилах: Опре-
деляет два списка поляризованных слов (например, отри-
цательные слова, такие как плохой, худший, уродливый 
и т. д., и положительные слова, такие как хорошее, лучшее, 
красивое и т. д.). Далее подсчитывается количество поло-
жительных и  отрицательных слов, которые встречаются 
в заданном тексте. Если количество положительных слов 
больше, чем количество отрицательных слов, система воз-
вращает положительное мнение, и наоборот. Если количе-
ство отрицательных и положительных слов равно, систе-
ма вернет нейтральное мнение.[3]

Системы, основанные на  правилах, очень наивны, 
поскольку они не  принимают во  внимание, как слова 
объединяются в последовательности. Конечно, можно 
использовать более продвинутые методы обработки 
и добавлять новые правила для поддержки новых вы-
ражений и словаря. Однако, добавление новых правил 
может повлиять на предыдущие результаты, что приво-
дит к усложнению системы.

Автоматические подходы

Автоматические методы, в  отличие от  систем, ос-
нованных на правилах, полагаются не на правила, соз-
данные вручную, а  на  методы машинного обучения. 
Задача анализа настроений обычно моделируется как 
проблема классификации, при которой классификатор 
получает текст и возвращает категорию. Например, по-
ложительный, отрицательный или нейтральный.[5]

Процессы обучения  
и прогнозирования

В процессе обучения модель учится связывать кон-
кретный ввод (то есть текст) с соответствующим выво-
дом (тегом) на основе тестовых выборок, используемых 
для обучения. Средство извлечения признаков преоб-
разует введенный текст в вектор признаков. Пары век-
торов признаков и  тегов (например, положительные, 
отрицательные или нейтральные) вводятся в алгоритм 
машинного обучения для создания модели.

В  процессе прогнозирования средство извлечения 
признаков используется для преобразования невиди-
мого ввода текста в  векторы признаков. Эти векторы 
признаков затем вводятся в модель, которая генериру-
ет предсказанные теги.[2]

Извлечение функций из текста

Первым шагом в классификаторе текста машинного 
обучения является преобразование извлечения текста 
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или векторизации текста, и  классическим подходом 
был набор слов или набор нграмм с их частотой.

Совсем недавно были применены новые методы из-
влечения признаков, основанные на встраивании слов 
(также известных как векторы слов). Этот вид пред-
ставлений позволяет словам с одинаковым значением 
иметь аналогичное представление, что может улучшить 
производительность классификаторов.

Алгоритмы  
классификации

Этап классификации обычно включает статистиче-
скую модель, такую как Наивный Байес, логистическая 
регрессия, машины опорных векторов или нейронные 
сети:

Наивный Байес: семейство вероятностных алгорит-
мов, использующих теорему Байеса для предсказания 
категории текста.

Линейная регрессия: известный алгоритм статисти-
ки, используемый для прогнозирования некоторого 
значения (Y) с учетом набора характеристик (X).

Машины опорных векторов: не  вероятностная мо-
дель, которая использует представление текстовых 
примеров в  виде точек в  многомерном пространстве. 
Примеры различных категорий (настроений) сопостав-
лены с отдельными регионами в этом пространстве. За-
тем новым текстам присваивается категория на основе 
сходства с существующими текстами и регионов, к ко-
торым они привязаны.[2]

Глубокое обучение: разнообразный набор алгорит-
мов, которые пытаются имитировать человеческий 
мозг, используя искусственные нейронные сети для об-
работки данных.

Гибридные подходы

Гибридные системы объединяют желательные эле-
менты основанных на правилах и автоматических мето-
дов в  одну систему. Одним из  огромных преимуществ 
этих систем является то, что результаты часто бывают 
более точными.

Решение для анализа  
тональности отзывов товаров

Наиболее популярным и  точным подходом в  обла-
сти определения тональности отзывов является под-
ход, основанный на машинном обучении. Общая струк-
тура данного подхода выглядит следующим образом:

 ♦ необходимо собрать коллекцию документов для 
обучения классификатора

 ♦ каждый документ из обучающей коллекции нуж-
но представить в виде вектора признаков

 ♦ для каждого документа нужно указать «правиль-
ный ответ», т. е. тип тональности (например, по-
ложительная или отрицательная), по  этим отве-
там и будет обучаться классификатор

 ♦ выбор алгоритма классификации и  обучение 
классификатора использование полученной мо-
дели.[4]

Задача состояла в  том, чтобы автоматически опре-
делять оценку у отзыва. Оценка 1 и 2, является негатив-
ной, оценка 3 соответствует нейтральному, а 4 и 5 отно-
сятся к позитивному соответственно.

Таким образом, первый этап — это подготовка на-
бора данных, который в свою очередь состоит из набо-
ров коллекций. Так как требуется определять тональ-
ность отзывов на  товары, необходимо подготовить 
данные, которые были  бы похожи на  те, которые мы 
собираемся определять. В  данный момент в  сети Ин-
тернет существует огромное количество сайтов (ин-
тернет-магазинов), которые уже содержат описания 
и  оценки этих отзывов. Эти данные можно использо-
вать для обучения нейросети. Для этого необходимо 
проводить синтаксический разбор сайтов (парсинг) 
и собирать коллекции. Когда коллекции собраны и об-
разован набор данных, можно переходить к  следую-
щему этапу, это препроцессинг данных (т.е обработка). 
Т.к в  общем подходе из  обучающей коллекции необ-
ходимо представить каждый документ в виде вектора 
признаков, возникает вопрос о нормализации данных. 
На данном этапе необходимо определиться с тем, как 
правильно нормализовать данные. Существует много 
решений (библиотек) для нормализации данных сред-
ствами python. В данном случае было решено исполь-
зовать библиотеку регулярных выражений для очист-
ки текста от посторонних символов, а после применять 
методы лемматизации всех слов, т.е приводить каждое 
слово в его начальную форму с помощью библиотеки 
pymorphy2. В  рамках решаемой задачи потребуется 
воспользоваться алгоритмом преобразования исход-
ных данных TF-IDF, который позволит повысить весо-
мость редких событий и  снизить вес частых событий.
[7] Полученные после преобразования данные будут 
переданны классификаторам, которые подходят для 
решения поставленной задачи. Набор данных готов, 
коллекции документов тоже. Следующий шаг — это 
обучение классификатора. Для того, чтобы понять ка-
кой из классификаторов лучше работает с собранными 
данными, необходимо оценить работу каждого и опре-
делиться, какой подходит лучше.[5] Результат работы 
классификаторов представлен на рисунке 1.
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Тестировалось 3 метода классификации. Логистиче-
ская регрессия, метод опорных векторов и стохастиче-
ский градиентный спуск. Как видно на рис. 1 наибольшая 
точность с собранными данными получается с исполь-
зованием стохастического градиентного спуска в каче-
стве классификатора. После обучения классификатора, 
заключительным этапом является обучение нейронной 
сети и тестирование ее работы.[6] На рисунке 2 показан 
скриншот экрана, после обучения нейросети.

После обучения точность работы модели составля-
ет 77%, что является вполне приемлемым в задачах по-
добного типа.

В ходе проделанной работы, получилось построить 
модель, которая способна определять тональность от-
зыва и автоматически присвоить ему оценку по шкале 
от  1 до  5. Точность определения составляет 77%. Мо-
дель не  является идеальной и  может быть улучшена 

за счет оптимизации процесса подготовки данных, ис-
пользования других библиотек лемматизации, либо от-
каза от  очистки текста от  знаков препинания. Иногда, 
наличие текстовых знаков в виде смайлов, либо боль-
шое обилие восклицательных/вопросительных и  дру-
гих знаков может помочь отнести текст к той или иной 
тональности. У данного подхода также имеется и обрат-
ная сторона, использование знаков препинания в под-
готовленных данных, для передачи их в классификатор, 
повышает количество признаков, что в  свою очередь 
может привести к переобучению модели и долгому вы-
числению. Также, для полноценного решения задачи 
по автоматическому определению тональности текста, 
необходимо решить и другие проблемы, которые вли-
яют на  определение тональности в  целом. Например, 
проблема сарказма, является очень сложной и отдель-
ной задачей, которая позволяет определить сарказм 
в  текстовых данных и  дать ему адекватную оценку. 
Еще один пример связан с  грамматическими ошиб-

Рис. 1. Результат работы классификаторов

Рис. 2. Модель после обучения. Тестирование точности работы модели.
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ками пользователей сети. Большое количество отзы-
вов содержит грамматические ошибки пользователей 
и с этим тоже нужно уметь работать. Данную проблему 
можно решать с помощью модулей и библиотек, кото-
рые исправляют ошибки, либо использовать подходы 
с N-граммами. N-граммы используется в основном для 
предугадывания на  основе вероятностных моделей. 
N-граммная модель рассчитывает вероятность послед-
него слова N-граммы, если известны все предыдущие. 
При использовании этого подхода для моделирования 

языка предполагается, что появление каждого слова 
зависит только от  предыдущих слов. Таким образом, 
появляется возможность предугадывать правильное 
слово, даже если оно было написано в отзыве с ошиб-
кой. Описанные проблемы и  их решения позволяют 
улучшить точность определения тональности текста. 
Но универсального решения все равно не существует. 
Выбор алгоритма классификации, обучения и  подго-
товки данных зависит от  поставленной задачи и  со-
бранных данных.
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