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ВВЕДЕНИЕ 

В Интернете и в социальных сетях огромное ко-
личество людей излагает свои мнения на различные 
темы. Автоматическое извлечение и анализ этих 
мнений представляют значительный интерес для 
дальнейшего развития научных исследований в об-
ласти русского языка. 

Современные подходы к решению задач анализа 
тональности текстов основаны на применении ме-
тодов машинного обучения, требующих наличия 
специальных обучающих и тестовых наборов дан-
ных (коллекций). Наибольшее количество различ-
ных размеченных коллекций анализа тональности 
создано для английского языка, например, Stanford 
Sentiment Treebank SST [1], коллекция отзывов 
пользователей о фильмах IMDB [2], коллекции 
твитов, размеченных по тональности в рамках тес-
тирования SemEval [3, 4]. 

Для других языков существует значительно 
меньше размеченных данных. Примерами русскоя-
зычных размеченных коллекций для анализа тональ-
ности являются наборы данных с тестирований 
РОМИП 2012-2013 и SentiRuEval 2015-2016 [5-7], 
включающие размеченные отзывы пользователей на 
фильмы, книги и цифровые камеры, а также цитаты 
из новостей и короткие сообщения из социальной се-
ти Твиттер. Лучшие результаты анализа тональности 
текстов среди участников тестирования были полу-
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чены с применением классических подходов машин-
ного обучения: метода опорных векторов (SVM) [5], 
ранних нейронных архитектур [8], а также инженер-
ных подходов, основанных на правилах [9].  

Повышение качества автоматического анализа 
тональности связано с применением относительно 
новых архитектур нейронных сетей, например, 
BERT [10]. Поэтому можно предположить, что с 
использованием новых подходов результаты на 
русскоязычных коллекциях данных могут быть 
значительно улучшены.  

В настоящей работе сравниваются несколько под-
ходов к анализу тональности на основе модели BERT 
[10], хорошо зарекомендовавшей себя при решении 
широкого спектра задач по автоматической обработ-
ке текстов. Подходы на основе этой модели сопос-
тавляются с методом машинного обучения SVM, а 
также со стандартными нейронными архитектурами 
(CNN, LSTM, BiLSTM). Лучшие результаты анализа 
продемонстрировал вариант модели BERT, обучен-
ный на разговорных текстах – диалоги, комментарии 
и др. [11]. Лучшей архитектурой оказалась модель 
BERT-NLI, рассматривающая задачу классификации 
по тональности как задачу текстового вывода 
(Natural Language Inference) [12]. На одной из задач 
эта модель практически достигает уровня человече-
ских ответов. В той же работе проводится анализ 
ошибок лучших подходов, а также приводятся при-
меры, которые сегодня не удается правильно класси-
фицировать автоматически. 
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Таблица 1 
 

Размеченные коллекции, используемые в исследовании 
 

Коллекция Обучающая Тестовая Метрика 
Лучшие результаты 

анализа 
Метод 

Новости  
РОМИП-20131 

4260 5500 1F macro  62,1 Правила 

SentiRuEval-2015 
Операторы2 

5000 5322 1F macro+-  50,3 SVM 

SentiRuEval-2015 
Банки2  

5000 5296 1F macro+-  36,0 SVM 

SentiRuEval-2016 
Операторы 3 

8643 2247 1F macro+-  55,9 GRU 

SentiRuEval-2016 
Банки3 

9392 3313 1F macro+-  55,1 GRU 

 
 

Таблица 2 
 

Распределение классов по наборам данных (%) 
 

Обучающая выборка, классы Тестовая выборка, классы 
Коллекция 

Полож. Отриц. Нейтр. Полож. Отриц. Нейтр. 
Новости РОМИП-2013 16 36 48 11 33 56 
SentiRuEval-2015 Операторы 19 32 49 10 23 67 
SentiRuEval-2015 Банки 7 34 59 8 15 79 
SentiRuEval-2016 Операторы 15 29 56 10 46 44 
SentiRuEval-2016 Банки 8 18 74 10 22 68 

 

 

ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ  

Ранее были рассмотрены пять русскоязычных набо-
ров данных, созданных в рамках предыдущих тестиро-
ваний по анализу тональности: коллекция новостных 
цитат РОМИП-2013 [5] и четыре коллекции размечен-
ных сообщений (твитов) из социальной сети Твиттер с 
тестирования SentiRuEval 2015-2016 [6, 7]. В табл. 1 
представлены описание размеченных коллекций, вклю-
чающее обучающие и тестовые выборки, меры качества 
результатов, а также лучшие методы и продемонстриро-
ванные ими результаты анализа; в табл. 2. – распределе-
ния классов тональностей для упомянутых наборов.  

Коллекция новостных цитат 

В рамках тестирования РОМИП-2013 для созда-
ния коллекции новостных цитат из статей извлека-
лись высказывания, записанные в форме прямой или 
косвенной речи [5]. Предполагалось, что подобные 
цитаты содержат высокую долю оценочных (пози-

                                                      
1 http://romip.ru/en/collections/sentiment-news-collection-
2012.html 
2 https://drive.google.com/drive/folders/0BxlA8wH3PTU-
fflI5LUM0SmVvZ1puc2NaalQtWmdEbEw1Yi0zYkl1cjdDN-
2puel FIRDBHdVU 
3 https://drive.google.com/drive/folders/0BxlA8wH3PTU-
fV1F1UTBwVTJPd3c  

тивных или негативных) мнений. Задача тестирова-
ния состояла в отнесении высказываний к одному из 
трех классов: позитивный, негативный или нейтраль-
ный. Из табл. 2 видно, что данные по классам доста-
точно сбалансированы. Основной метрикой тестиро-
вания являлась макро F мера ( 1F macro ). 

Участники тестирования экспериментировали с 
классическими подходами машинного обучения: на-
ивным байесовским классификатором и методом 
опорных векторов. Однако лучшие результаты ана-
лиза текстов были получены при использовании под-
хода, основанного на знаниях и правилах: 62,1 1F  
меры и 61,6 Accuracy. Это может объясняться широ-
ким разнообразием тем и используемой оценочной 
лексикой в цитатах, а также недостаточным объемом 
обучающей выборки [5, 9].  

Коллекция твитов 

В рамках двух тестирований SentiRuEval 2015-2016 
[6, 13] рассматривалось задание по мониторингу репу-
тации компаний на примере банков и телекоммуни-
кационных операторов, заключавшееся в поиске 
мнений с положительной или отрицательной тональ-
ностью, а также положительных и отрицательных 
фактов о компаниях. Таким образом, задание можно 
рассматривать как задачу анализа тональности с ори-
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ентацией на заданный объект (entity-oriented 
sentiment analysis, targeted sentiment analysis [14]). За 
два года исследований создано четыре набора дан-
ных (см. табл. 1). В 2016 г. обучающие наборы были 
получены с помощью объединения прошлогодних 
обучающих и тестовых данных. Это позволило суще-
ственно увеличить размеры обучающих выборок [7]. 

Участникам тестирования было необходимо про-
вести классификацию по трем классам. Из табл. 2 
видно, что нейтральный класс превалирует во всех 
коллекциях. По этой причине главной метрикой ка-

чества была выбрана 1F macro+-  мера, вычисляемая 

как среднее значение между 1F  мерами положитель-

ного и отрицательного классов. Аналогичная 1F  мера 
нейтрального класса игнорировалась, поскольку эта 
категория чаще всего не представляет интереса. Сто-
ит уточнить, что выбор этой метрики не сводит зада-
чу к бинарной классификации, поскольку ошибки на 

нейтральном классе негативно влияют на 1F+  и 1F-  
метрики. В дополнение к этому подсчитывалась мера 

1F macro+- , учитывающая неравенство объемов по-
ложительного и отрицательного классов [6, 7]. 

Как показано в табл. 1, результаты анализа тональ-
ности в тестировании 2016 г. значительно превышают 
результаты 2015 г. на аналогичных задачах. Это объяс-
няется как увеличением обучающей выборки для вто-
рого соревнования, так и использованием участниками 
исследования более продвинутых методов, включая 
современные нейронные сети на основе векторных 
представлений слов (эмбеддингов) [7]. 

МЕТОДЫ АВТОМАТИЧЕСКОГО АНАЛИЗА 
ТОНАЛЬНОСТИ ТЕКСТОВ  

В настоящей работе исследовались классические 
архитектуры нейронных сетей для автоматической 
обработки текстов – сверточная и рекуррентная, – а 
также нейронная сеть архитектуры BERT. 

В качестве базового подхода (baseline) для экспе-
риментов был выбран метод опорных векторов, ис-
пользующий предобученные эмбеддинги для описания 
признаков. Вариант эмбеддингов от FastText4 выбран 
из-за лучших результатов в исследовании по сравне-
нию с эмбеддингами ELMo4, Word2Vec5 и GloVe6. Для 
подачи данных в SVM использовался подход усредне-
ния эмбеддингов по предложению. Для поиска опти-
мальных гиперпараметров применялся механизм под-
бора параметров библиотеки scikit-learn7. 

Предобработка текстов для всех наборов данных 
состояла из следующих шагов: 

 приведение к нижнему регистру; 
 замена ссылок токеном ссылка; 
 замена упоминаний пользователей токеном 

пользователь; 
 замена хэштегов токеном хэштег; 

                                                      
4  http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/  
pretrained_vectors.html 
5 https://rusvectores.org/ru/models/  
6 http://www.cs.cmu.edu/~afm/projects/multilingual_ 
embeddings.html  
7 https://scikit-learn.org/stable/ 

 замена адресов электронной почты токеном 
почта; 

 замена телефонных номеров токеном теле-
фон; 

 замена всех эмотиконов соответствующими 
смысловыми токенами; 

 удаление всех специальных символов за ис-
ключением пунктуации; 

 сокращение числа повторений любой буквы 
подряд до двух раз; 

 лемматизация и удаление стоп-слов. 
Заключительный пункт проводился только для 

метода опорных векторов и классических нейронных 
сетей. Для моделей, основанных на архитектуре 
BERT, это не привело к изменениям и дало лишь не-
значительный прирост в районе 0,01%. 

Классические нейронные сети 

Архитектура сверточной сети, используемая в 
нашем исследовании, основана на подходах, описан-
ных в [15, 16]. Входные данные представляются в 
виде матрицы размера s d´ , где s – количество то-
кенов в предложении, а d – размерность пространст-
ва эмбеддингов. Оптимальная высота матрицы s = 50 
была выбрана экспериментальным путем. При необ-
ходимости предложение обрезалось или дополнялось 
нулевыми векторами до требуемой длины. 

Далее операции свертки с фильтрами различных 
размеров применяются к матрице параллельно. Од-

ному фильтру соответствует матрица h dw R ´Î  с 
размером фильтра h, равным числу слов, которое 
этот фильтр покрывает. Затем к результатам исполь-
зования каждого фильтра применяется операция max-
pooling. Это помогает извлечь наиболее важную ин-
формацию независимо от положения признака в тек-
сте. После проведения всех сверточных операций по-
лученные векторы конкатенируются и отправляются 
на полносвязный слой, результат которого передает-
ся на слой softmax для получения конечного распре-
деления вероятностей по классам. Число сверток бы-
ло выбрано равным четырем с окнами (2, 3, 4, 5) 
соответственно. Для снижения эффекта переобуче-
ния было добавлено два слоя dropout с параметром 
p = 0,5: первый – после слоя max-pooling, второй – 
после полносвязного слоя.  

Другой известной архитектурой нейронной сети, 
часто используемой для автоматической обработки 
текстов, является рекуррентная сеть LSTM. Основная 
ее идея – введение специальной внутренней ячейки 

состояния размерности d
tc RÎ , равной размерности 

скрытого слоя сети. В рассматриваемом нами случае 
размерность d была выбрана равной размерности 
пространства эмбеддингов.  

Одним из недостатков архитектуры сети LSTM 
считается невозможность учитывать информацию 
идущих впереди слов, поскольку предложение чита-
ется сетью только в прямом направлении [17]. Для 
решения этой проблемы обычно используется двуна-
правленная BiLSTM сеть. Две эти LSTM сети прохо-
дят по предложению с двух сторон, а их ячейки со-
стояния конкатенируются и позволяют получить 

вектор размерности 2d
tc RÎ . Как и в случае обыч-
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ной LSTM, этот вектор подается на полносвязный 
слой размерности 40, выход которого передается да-
лее на слой softmax для получения итоговых вероят-
ностей принадлежности классам. 

В обеих рекуррентных архитектурах для борьбы с 
переобучением применялись dropout слои с парамет-
ром вероятности p = 0,5, расположенные до и после 
полносвязных слоев. Для всех описанных архитектур 
были использованы предобученные русскоязычные 
эмбеддинги FastText размерности 300. 

Настройка моделей BERT 

Подходы, используемые для анализа тональности 
на основе BERT [10], могут быть разделены на две 
группы: 1) классификация по одному предложению; 
2) классификация с использованием вспомогательных 
предложений [18], в процессе которой задача анализа 
тональности преобразуется в задачу классификации па-
ры предложений. Модель BERT способна принимать на 
вход как одно, так и два предложения, рассматривая их 
как задачу оценки смысловой связности. 

Для задачи объектно-ориентированного анализа 
тональности для каждого объекта оценки в тексте 
имеется метка тональности. Это дает возможность 
маскировать реальное название сущности специаль-
ным токеном. Например, исходный текст “Сбербанк – 
надежное место для хранения ваших сбережений” 
преобразуется к виду “MASK надежное место для 
хранения ваших сбережений”. В случае наличия в 
предложении двух сущностей задача решается дваж-
ды с поочередным маскированием каждой из них. 

Модель с одним предложением (BERT-single) ис-
пользует только исходный текст и представляет стан-
дартную архитектуру BERT с дополнительным линей-

ным слоем с матрицей K MW R ´Î . Здесь К определяет 
количество классов, а М – размерность выходного 
представления исходного предложения. Входное 
представление текста конструируется в виде суммы 
эмбеддинга токена, а также позиционных и разде-
ляющих эмбеддингов. Итоговое распределение веро-
ятностей вычисляется с помощью слоя softmax. Мо-
дель этой архитектуры проводит классификацию на 
основе контекста маскированной сущности. 

Модель с двумя предложениями (BERT-pair) име-
ет некоторые отличия. Входное представление пре-
образует два предложения в одно путем добавления 
токена [SEP] между ними. Для задачи классификации 
в начало входной последовательности добавляется спе-
циальный токен [CLS]. Поверх выходного представле-
ния данного токена размерности Н добавляется линей-

ный слой классификации с матрицей K HW R ´Î .  
В этом случае модель основывается не только на кон-
тексте, но и на дополнительном вопросе. 

Модели, использующие вспомогательные пред-
ложения, основаны на задачах ответа на вопрос (QA) 
и вывода из текста (NLI):  

 pair-NLI: “Тональность MASK равна” 
 pair-QA: “Что вы думаете о тональности 

MASK?” 
Следствием к предложению должен являться один 

из элементов множества Положительно, Отрица-
тельно, Нейтрально. 

В случае задачи общего анализа тональности метки 
принадлежат не объектам, а целым предложениям. По-
скольку объекты для маскирования отсутствуют, было 
решено присваивать токен целому предложению. Та-
ким образом, исходное предложение “56% Rambler 
Group было продано Сбербанку” преобразуется к виду 
“MASK = 56% Rambler Group было продано Сбербан-
ку”. Для этого варианта задачи конструируются анало-
гичные вспомогательные предложения. 

В настоящей статье сравниваются две предобу-
ченные модели BERT из библиотеки DeepPavlov [19]: 

1) RuBERT, Russian, cased, 12-layer, 768-hidden, 
12-heads, 180M параметров, обучение на русской 
части Википедии и новостях8; 

2) Conversational (диалоговый) RuBERT, Russian, 
cased, 12-layer, 768-hidden, 12-heads, 180M парамет-
ров, обучение на различных форумах, Пикабу и под-
корпусе постов социальных сетей корпуса Тайга8. 

Обучение моделей производилось параметрами: 
вероятность на слое dropout 0,1; число эпох 5; на-
чальный шаг обучения  размер батча, равный 12. 

РЕЗУЛЬТАТЫ  ИССЛЕДОВАНИЯ  

Для сравнения рассматриваемых моделей вычисля-
лись стандартные метрики: точность (Accuracy) и 

1F macro . Помимо них были вычислены метрики, не-
обходимые для сравнения с участниками соревнований: 

1F macro+-  и 1F micro+- , учитывающие только поло-
жительный и отрицательный классы. Все представлен-
ные результаты работы нейронных сетей являются ус-
реднением по пяти попыткам. Для разделения двух 
предобученных BERT моделей используется метка (С) 
для диалогового (conversational) варианта. 

Результаты моделей на коллекции  
новостных цитат 

Результаты использования моделей на коллекции 
новостных цитат РОМИП-2013 продемонстрированы 
в табл. 3. Как отмечалось ранее, участники соревно-
вания применяли традиционные методы машинного 
обучения (метод опорных векторов, наивный байе-
совский классификатор и т.д.), а также инженерные 
методы, основанные на знаниях и правилах и проде-
монстрировавшие лучшие результаты.  

Рассматриваемое задание оказалось сложным да-
же для моделей, применяющих эмбеддинги (SVM, 
CNN, LSTM, BiLSTM). Среди классических нейрон-
ных сетей двунаправленная BiLSTM архитектура по-
казала лучшие результаты, при этом лишь незначи-
тельно повысив результаты инженерного подхода по 

1F  метрике. Использование модели BERT радикаль-
ным образом повышает результаты. Лучшей конфи-
гурацией является модель BERT-pair-NLI на базе 
диалоговой модели RuBERT. Модель BERT-pair-NLI 
присваивает маскирующий токен всему предложе-
нию и трактует задачу анализа тональности как фор-
мирование вывода по тексту (textual entailment). Ре-
зультаты этой модели выше результатов BiLSTM на 
9 процентных единиц. 

                                                      
8 http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/models/bert.html 
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Таблица 3  

 
Результаты моделей на коллекции новостных цитат 

 

Модель Accuracy 1F macro  1F macro+-  1F micro+-  

РОМИП-2013 [5] 61,60 62,10 – – 
SVM 69,12 61,63 74,82 75,07 
CNN 68,57 60,43 73,51 74,55 
LSTM 73,61 62,31 77,02 78,20 
BiLSTM 74,14 62,78 77,61 78,94 
BERT-single 78,90 68,07 84,33 84,45 
BERT-pair-QA 79,06 68,54 84,33 84,45 
BERT-pair-NLI 79,68 69,45 84,96 85,08 
BERT-single (C) 79,81 71,12 85,05 85,10 
BERT-pair-QA (C) 78,95 70,16 84,71 84,83 
BERT-pair-NLI (C) 80,28 70,62 85,52 85,68 

 
 

Таблица 4 
 

 Результаты моделей на коллекции твитов SentiRuEval-2015 (операторы связи) 
 

Модель Accuracy 1F macro  1F macro+-  1F micro+-  

SentiRuEval-2015 [6] – – 48,80 53,60 
SVM 62,86 58,29 50,27 54,70 
CNN 60,80 57,52 49,92 53,23 
LSTM 64,46 58,94 52,10 56,03 
BiLSTM 65,54 59,35 53,01 56,83 
BERT-single 72,48 67,04 58,43 62,53 
BERT-pair-QA 74,00 67,83 58,15 62,92 
BERT-pair-NLI 74,66 68,24 59,17 64,13 
BERT-single (C) 76,55 69,12 61,34 66,23 
BERT-pair-QA (C) 76,63 68,54 63,47 67,51 
BERT-pair-NLI (C) 76,40 68,83 63,14 67,45 
  Manual – – 70,30 70,90 

 
 
 
Результаты моделей на коллекции твитов  

Результаты применения моделей на двух кол-
лекциях твитов с соревнования SentiRuEval-2015 
отражены в табл. 4 и 5. Особенностью этого тести-
рования стало то, что в период между сбором обу-
чающей и тестовой коллекций прошло около 6 ме-
сяцев 2013-2014 гг. В этот период произошли 
события на Украине, которые отразились в темати-
ке твитов о проблемах операторов связи и банков, 
что привело к большим различиям между обучаю-
щими и тестовыми коллекциями. 

Описанные сложности негативно повлияли на ре-
зультаты банковской коллекции 2015 г. [6]. Задача 
оказалась трудной для методов SVM+FastText, CNN, 
LSTM и BiLSTM. Только модели на основе BERT 
смогли значительно улучшить результаты анализа 
текстов. Как и в предыдущем случае, лучшим вари-
антом стала диалоговая модель BERT в конфигура-
ции задачи формирования вывода по тексту. 

Один из участников SentiRuEval-2015 загрузил 
ручную разметку тестовой коллекции данных опера-
торов связи и получил результаты, приведенные в 
табл. 4 (Manual) [10]. Надо отметить, что лучшие по-
казатели моделей BERT вплотную приблизились к 
показателям ручной разметки. 

Результаты моделей на двух коллекциях твитов с со-
ревнования SentiRuEval-2016 представлены в табл. 6 и 7. 
В отличие от предыдущего конкурса, базовый порог ре-
зультатов 2016 г. (лучшие показатели участников) пре-
высил результаты SVM+FastText и CNN моделей. Это 
может быть объяснено тем фактом, что участники при-
меняли нейронные сети в сочетании с эмбеддингами, а 
также комбинировали метод опорных векторов с суще-
ствующими русскоязычными словарями оценочной 
лексики [7, 8]. Лучшие результаты также были получе-
ны моделями BERT на основе двух предложений, ко-
торые на 9–14 процентных пунктов превышают ре-
зультаты участников тестирований 2016 г. 
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Таблица 5 
 

Результаты моделей на коллекции твитов SentiRuEval-2015 (банки) 
 

Модель Accuracy 1F macro  1F macro+-  1F micro+-  

SentiRuEval-2015 [6] – –  36,00 36,60 
SVM 49,23 43,39 33,08 36,62 
CNN 47,91 42,87 31,62 34,18 
LSTM 51,89 44,12 35,85 39,55 
BiLSTM 53,21 46,43 36,93 40,18 
BERT-single 83,78 74,57 57,82 60,64 
BERT-pair-QA 84,24 75,34 56,65 57,41 
BERT-pair-NLI 85,14 77,59 60,46 63,15 
BERT-single (C) 85,80 78,71 64,90 66,95 
BERT-pair-QA (C) 86,28 78,62 62,37 67,27 
BERT-pair-NLI (C) 86,88 79,51 67,44 70,09 

 
 

Таблица 6 
 

Результаты моделей на коллекции твитов SentiRuEval-2016 (операторы связи) 
 

Модель Accuracy 1F macro  1F macro+-  1F micro+-  

SentiRuEval-2016 [7] – – 55,94  65,69 
SVM 65,89 55,34 53,13  65,87 
CNN 65,28 54,87 52,62  64,40 
LSTM 66,71 56,74 56,93  67,18 
BiLSTM 67,30 57,11 57,23  67,93 
BERT-single 72,85 65,12 60,29  71,70 
BERT-pair-QA 74,24 66,34 63,86  73,26 
BERT-pair-NLI 74,51 67,48 62,81  73,39 
BERT-single (C) 75,20 67,89 64,96  73,91 
BERT-pair-QA (C) 75,27 68,11 65,91 74,22 
BERT-pair-NLI (C) 75,71 68,42 66,07 74,11 

 
 

Таблица 7 
 

Результаты моделей на коллекции твитов SentiRuEval-2016 (банки) 
 

Модель Accuracy 1F macro  1F macro+-  1F micro+-  

SentiRuEval-2016 [7] – – 55,17 58,81 
SVM 66,46 57,85 51,12 53,74 
CNN 67,15 58,43 52,06 54,96 
LSTM 70,80 61,17 57,22 59,71 
BiLSTM 71,44 61,86 58,40 61,06 
BERT-single 81,20 73,21 68,19 69,56 
BERT-pair-QA 80,35 72,61 66,61 68,18 
BERT-pair-NLI 80,91 72,68 65,62 67,65 
BERT-single (C) 80,47 72,59 66,95 69,46 
BERT-pair-QA (C) 82,28 74,06 69,53 71,76 
BERT-pair-NLI (C) 81,28 73,34 65,82 68,03 
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АНАЛИЗ ОШИБОК МЕТОДОВ  

Качество анализа тональности на рассмотренных 
наборах данных значительно улучшили методы на ос-
нове нейронных сетей. Вместе с тем сохранилась зна-
чимая доля ошибок. Для анализа были извлечены при-
меры, в которых ошиблись все методы, т.е. предсказали 
не ту тональность, которую указали аннотаторы. Ста-
тистические данные по коллекциям примеров, в кото-
рых ошиблись все методы, продемонстрированы в  
табл. 8. Интересно отметить, что доля подобных твитов 
среди коллекций телекоммуникационных операторов 
существенно выше, чем среди банковских. 

Для сравнения были извлечены примеры, в кото-
рых только одна модель предсказала тональность 
правильно. Среди этих моделей  не оказалось метода 
опорных векторов и классических нейронных сетей. 
Лучшей конфигурацией по усредненному результату 
стала BERT-single на основе Conversational RuBERT 
модели. В табл. 9 представлено распределение по-
добных твитов по методам и коллекциям (для эконо-
мии места BERT архитектуры обозначены соответст-
вующими сокращениями из табл. 3–7).  

Примеры, в которых ошиблись все модели, могут 
быть разделены на несколько групп. 

Первая группа включает очень короткие примеры, 
тональность в которых выражается одним, возможно, 
неоднозначным словом. Например, в следующих 
примерах аннотатор ставит отрицательную тональ-
ность, а модели предсказывают нейтральную. 

● Альфа-клик у всех лежит, да? 
● Сбербанк навязывает кредитную карту. 
Во второй группе ошибки возникают из-за исполь-

зования автором в твите количественных величин.  
● Расчетно-кассовое обслуживание Сбербанке 

стоит 2,5 т.р./месяц, в Татфондбанке   150 целковых. 

● Пока ждем сотрудника Сбербанка, могла 
уже 3 раза сходить пообедать. 

● Нормально @sberbank зарабатывает – раз-
мен 5% от суммы. 

● Сбербанк делает мою карту уже 1 месяц и  
7 дней 

 

Для определения тональности высказывания в та-
ких случаях требуются специальные знания, которые 
невозможно получить из обучающей выборки. 

В третьей группе примеров в твитах упоминается 
несколько сущностей с разной тональностью. В отчетах 
организаторов прошедших тестирований [9, 10] 2015-
2016 гг. было указано, что модели не справились с по-
добными примерами. Большинство методов проставля-
ло одинаковую тональность всем сущностям в твитах, 
но были и подходы, пытавшиеся применить более де-
тальный анализ. При обеих стратегиях были получены 
не очень высокие результаты анализа таких твитов.  

Современные модели на основе архитектуры 
BERT способны справляться со значимой долей тви-
тов с несколькими сущностями. В табл. 10 
представлены результаты моделей на подобных при-
мерах. Однако в некоторых твитах ни одна модель не 
смогла отличить разные тональности по отношению 
к разным упоминаемым организациям. Например, в 
следующих твитах отношение автора к Билайну по-
ложительное, но модели ставят отрицательную то-
нальность и Билайну, и МТС. 

● Я сдаюсь! И перехожу после НГ на Билайн, 
сохранив старый номер. Ибо МТС интернет жутко 
лютый, причем в любой точке города. 

● МТС не работает! Вечно вне зоны доступа. 
Связь постоянно прерывается. Всю семью переводим 
на Билайн. 

 
 

Таблица 8 
 

Статистика по примерам, на которых ошиблись все модели 
 

Коллекция Объём Ошибки Доля (%) 
SentiRuEval-2015 Операторы 4173 621 14,88 
SentiRuEval-2015 Банки 4613 213 4,62 
SentiRuEval-2016 Операторы 2460 345 14,02 
SentiRuEval-2016 Банки 3418 306 8,95 
Всего 14664 1485 10,13 

 
 

Таблица 9  
 

Статистика по примерам, для которых только одна модель дала правильный ответ 
 

Коллекция Кол-во Доля (%) BS BPQ BPN BS-C BPQ-C BPN-C 
Операторы 2015 160 3,83 16,25 18,75  20,00 15,00  14,37 15,63 
Банки 2015 222 4,81 11,71 4,05 17,57 50,45    4,05 12,17 
Операторы 2016 101 4,11  19,8 12,87 13,86 22,78   17,82 12,88 
Банки 2016 113 3,31   6,19 24,78 28,32 10,62   12,39 7,7 

Всего 596 4,06 1,49 15,11 19,94 24,71   12,16 14,6 
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Таблица 10 

 
Результаты моделей на примерах, содержащих две различные тональности 

 
Коллекция Кол-во Доля (%) BS BPQ BPN BS-C BPQ-C BPN-C 

Операторы 2015 59 1,41 6,78 3.39 6,78 3,39 5,08 6,78 
Банки 2015 14 0,3 7,14 0 10 0 0 0 
Операторы 2016 43 1,75 6,98 6.98 9,3 9,3 13,96 9,3 
Банки 2016 11 0,32 0 0 0 18,18 18,18 0 
Всего 127 0,95 5.23 2,59 4,02 7,72 9,31 4,02 
 
 
 
В этом случае лучшие результаты по усреднению 

демонстрирует конфигурация BERT- pair-QA на ос-
нове модели Conversational RuBERT. 

Еще одна – четвертая группа сообщений содержит 
явные оценки или эмоции автора сообщения, но не 
по отношению к упоминаемому банку или оператору – 
здесь аннотаторы твитов проставляли нейтральную 
тональность, а модели определяли превалирующую 
тональность. 

● Сейчас в Сбербанке бабушка с Альцгеймером 
пыталась снять деньги со счёта. Угнетающее зре-
лище, дерьмовая болезнь. 

● Этот момент, когда ты не успел до закры-
тия Сбербанка на несколько минут, сейчас застрял у 
бабушки, надо дойти до киви, а телефон сейчас вы-
рубится 

● Когда придут счета от МТС, нужно просто 
объявить что симку похитили. Это вроде спасает, 
когда уходишь в минус. 

Как и ожидалось, есть ещё и пятая группа иро-
ничных высказываний, которые выглядят по лексике 
позитивно или нейтрально, а на деле имеют негатив-
ную окраску: 

● Отлично, моя карта со стипухой в другом 
Сбербанке... Проехать полгорода и узнать об этом – 
всегда мечтала прям. 

● В следующий раз возьму с собой в Сбербанк 
вязание. 

ДРУГИЕ РАЗМЕЧЕННЫЕ КОЛЛЕКЦИИ  
И ПОДХОДЫ ДЛЯ АНАЛИЗА ТОНАЛЬНОСТИ 
ТЕКСТОВ НА РУССКОМ ЯЗЫКЕ 

Наиболее объемным набором данных для анализа 
тональности текстов на русском языке обладает кол-
лекция RuSentiment [20], содержащая более 30 тыс. 
постов из социальной сети «ВКонтакте». Каждый 
пост отнесен к одному из трех классов (позитивный, 
негативый, нейтральный) по тональности. Для клас-
сификации сообщений по тональности авторы этой 
коллекции применяли классические методы машинного 
обучения (логистическая регрессия, метод опорных 
векторов с линейным ядром, градиентный бустинг) и 
нейронные сети. Лучший результат  был получен с по-
мощью четырехслойной полносвязной нейронной сети 
в сочетании с эмбеддингами FastText, предобученными 
на тех же данных и составил 71,7 1F  меры. В работе 

[11] авторы получили 87,73 1F  меры с использованием 
мультиязычных моделей BERT и RuBERT, предобу-
ченных на русскоязычных текстах. 

Другой известный набор данных – это коллекция 
твитов, автоматически размеченных по эмотиконам 
(RuTweetCorp) [21]. Эта коллекция содержит более 
200 тыс. постов 2013-2014 гг., размеченных по то-
нальности на два класса. 

В работе [22] к данным RuTweetCorp применялся 
метод опорных векторов с эмбеддингами Word2Vec. 
Авторы [23] тестировали нейросетевые модели 
LSTM+CNN и BiGRU на коллекциях RuSentiment и 
RuTweetCorp. А. Звонарев и А. Билый в [24]  пред-
ставили более высокие результаты с использованием 
сверточной нейронной сети по сравнению с логисти-
ческой регрессией и XGBoost классификатором на 
данных RuTweetCorp.  

В [25] описан корпус RuSentRel, включающий ана-
литические статьи, посвященные международным от-
ношениям. В корпусе размечено авторское отношение к 
упоминаемым именованным сущностям, а также отно-
шения упоминаемых именованных сущностей между 
собой. В работе [26] исследовались подходы к распо-
знаванию оценочных отношений между упоминаемы-
ми сущностями с использованием сверточных нейрон-
ных сетей и подхода опосредованного обучения (distant 
supervision) на данных корпуса RuSentRel. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В настоящей работе были протестированы стандарт-
ные нейронные архитектуры (CNN, LSTM, BiLSTM) и 
современные BERT-модели на русскоязычных коллек-
циях данных, подготовленных в рамках ранее прове-
денных тестирований по анализу тональности текстов.  
Помимо стандартной BERT архитектуры исследованы 
модели, сводящие задачу анализа тональности к задаче 
ответа на вопрос (QA), а также к задаче формирования 
вывода по тексту (NLI). Сравнивались два варианта 
предобученных русскоязычных моделей BERT. Было 
показано, что на большинстве задач диалоговый вари-
ант модели BERT, обученный на текстах социальных 
сетей, демонстрирует лучшие результаты анализа то-
нальности. Наиболее удачной конфигурацией стала 
BERT-NLI архитектура, рассматривающая задачу клас-
сификации по тональности как задачу логического вы-
вода по тексту. На одном наборе данных модель прак-
тически достигла результатов человеческого уров- 
ня. Исходный код программы (https://github.com/ anton-
golubev5/Targeted-SA-for-Russian-Datasets) и используе-
мые в работе данные (https://github.com/LAIR-RCC/ Rus-
sian-Sentiment-Analysis-Evaluation-Datasets)  находятся в 
публичном доступе.  
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