
178 ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2016, № 4

УДК 004.82
ПРОДВИНУТЫЕ НЕЙРОСЕТЕВЫЕ МОДЕЛИ ДЛЯ РЕШЕНИЯ 

ЗАДАЧИ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ТОНАЛЬНОСТИ

А. Г. Сбоев*, И. Е. Воронина**, Д. В. Гудовских*, А. А. Селиванов*

*НИЦ «Курчатовский институт»
**Воронежский Государственный Университет

Поступила в редакцию 25.11.2016 г.

Аннотация. Представлены результаты ретроспективного исследования задач тональности 
SentiRuEval 2016 на базе сравнения различных сложных моделей. В работе оценивается вли-
яние компонентов модели, таких как векторизация входных данных с помощью word2vec 
моделей, тип классификатора и выбор учебных корпусов. Лучшая модель демонстрирует 
результаты F1-микро 0,57 и F1-макро 0.61 для выборки сообщений по банкам, и F1-микро 
на 0.61 и F1-макро 0.74 для сообщений по телекоммуникационным компаниям.
Ключевые слова: нейронные сети, анализ тональности, рекуррентные сети, word2vec, 
LSTM, GRU.
Annotation. Results of retrospective investigation of tonality task of DIALOG 2016 on base of 
comparing different complicated models are presented. Influence of components of these models, 
such as word2wec vectorizing input data, the type of classifier, and the selection of training corpus, 
are evaluated. The best model demonstrates F1-scores with micro average of 0.57 and macro aver-
age of 0.61 for banks dataset, and F1-micro of 0.61 and F1-macro of 0.74 for telekom dataset.
Keywords: neural networks, sentiment analysis, recurrent networks, word2vec, LSTM, GRU.

ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время применение нейрон-
ных сетей для задач анализа тональности тек-
ста получило достаточно широкое распро-
странение. В частности, это иллюстрируется 
работами, представленными на крупнейших 
соревнованиях по автоматизированному ана-
лизу текста для английского языка SemiEval 
(Preslav Nakov, 2016 [1]), а также русского язы-
ка – SentiRuEval (Тарасов Д., 2015 [2]), (Трофи-
мович Ю., 2016 [3]), (Карпов И.А., 2016 [4]) .

Одной из подзадач данных соревнований 
является классификация тональности сообще-
ний из Twitter по следующему принципу: поло-
жительные, отрицательные и нейтральные.

Для русского языка соревнования содер-
жат две тематические выборки сообщений: о 
банках и телекоммуникационных компаниях. 
Результаты соревнований SentiRuEval 2016 
по классификации тональности сообщений 

Твиттера показали, что большинство участ-
ников использовали хорошо известные под-
ходы в выборе классификатора модель SVM 
(Лукашевич Н.В., 2016 [5]) или подход на ос-
нове правил (Васильев В.Г., 2015 [6]), пред-
ставление в виде набора словоформ, леммы 
или N-граммы и TF-IDF меры.

Среди лидеров соревнования были так-
же и те, кто использовал более современные 
модели (Трофимович Ю., 2016 [3]), но в огра-
ниченном количестве: была использована 
нейронная сеть глубокого обучения, состоя-
щая из GRU слоев. Входные сообщения пре-
образовывались в вектор с помощью модели 
word2vec, обученной на данных из социаль-
ных сетей, Живого журнала и новостных сай-
тов. В целом представляется, что потенциал 
применения сложных нейросетевых моделей 
является недооцененным. В этой работе мы 
сравниваем ряд современных моделей на базе 
данных представленных на соревновании 
SentiRuEval 2016, в том числе:

1) Stacked LSTM или GRU – новый вид ре-
курентных нейросетевых моделей с памятью; 
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представляется в виде последовательного 
каскада LSTM или GRU слоев. Это позволя-
ет запоминать последовательности большей 
длины по сравнению с обычными рекуррент-
ными нейронными сетями.

a. LSTM – тип нейронов с ячейкой памяти.
b. GRU – упрощенный вид LSTM, в неко-

торых задачах дает прирост в точности по 
сравнению с LSTM, за счет меньшего числа 
параметров модели.

2) Word2vec – хорошо зарекомендовавшая 
себя модель векторного представления слов. 
Модели обучены на различных корпусах, та-
ких как НКРЯ, веб-страниц, коротких сооб-
щений в Twitter.

1. ОПИСАНИЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 
МОДЕЛЕЙ

1.1. Описание данных
Работа основана на материалах соревно-

ваний по оценки тональности сообщений 
Твиттера SentiRuEval 2016. Сообщения раз-
биваются на три класса: положительные, ней-
тральные и отрицательные. Итоговая оценка 
результатов проводится с помощью F1-ми-
кро-и F1-макро оценок только для двух клас-
сов: положительные и отрицательные. Тести-
рование проводится на двух тематических 
наборах сообщений: банки и телекоммуни-
кационные компании. Размер коллекции пре-
доставляемой участникам соревнований для 
обучения равен 19,673 для Телеком и 19,586 
для Банк (Лукашевич Н.В. [5]).

1.2. Описание используемых наборов 
признаков 

Мы использовали модели word2vec для 
кодирования текста в последовательность 
векторов, которые являются входными дан-
ными для нейросетевых моделей. Для этой 
цели применялись уже существующие мо-
дели (RusVectōrēs) и обученная нами модель 
(Word2vec в Twitter).

• W2v ruscorpora – модель в открытом до-
ступе, обучалась на полном национального 
корпуса русского языка (НКРЯ [8]). Корпус 
содержит 107 561 399 слов. Модель была об-
учена с использованием «Continuous Bag-of-
Words» алгоритма. Размерность вектора 300, 

размер окна 2. Леммы, встречающиеся менее 
3 раз, игнорировались.

• W2v web – модель в открытом доступе, 
обучалась на коллекции случайно собран-
ных русскоязычных Интернет страниц, со-
бранных в декабре 2014 года, объемом око-
ло 9 миллионов документов. Размер корпуса 
слов 660 628 738. Обучена с использованием 
«Scip-gram» алгоритма. Размерность вектора 
500, размер окна 2. Леммы, встречающиеся 
менее 30 раз, игнорировались. 

• W2v wikiruscorpora – модель в открытом 
доступе, обучалась на объединенных корпусах: 
национальный корпус русского языка и русская 
Википедия. Корпус содержит 280 187 401 слов. 
Модель обучена с использованием алгоритма 
«Continuous Bag-of-Words». Размерность век-
тора 500, размер окна 2. Леммы, встречающи-
еся менее 5 раз, игнорировались.

• W2v twitter – Модель тренировались на 
коллекции сообщений Twitter. Корпус содер-
жит 12 миллионов сообщений (Рубцова Ю. В., 
2015 [9]) и дополнен сообщениями из обуча-
ющего множества, представленного на сорев-
нованиях SentiRuEval. Обучена с использо-
ванием «Scip-gram» алгоритма. Размерность 
вектора 200, размер окна 5. Леммы встреча-
ющиеся, менее 5 раз, были проигнорированы. 
Тексты были очищены от знаков препинания, 
имен пользователей, ссылок и нормализова-
лись с помощью программы Mystem 3.0 (Се-
галович И., 2003 [10]).

• Parent – в тексте выделялись биграммы на 
основе их синтаксической связи. Вектора слов 
в биграмме складывались последовательно 
в один общий вектор. Синтаксические связи 
устанавливались с помощью морфо-синтак-
сического разборщика, представленного в ра-
боте Рыбки Р. Б. [11].

• SumRank – предварительном этапе каж-
дый тематический набор (банки и Телеком) 
обрабатывался с помощью энтропйно-веро-
ятностного алгоритма, который представ-
лен в работе Молошникова И. А. [12]. Этот 
алгоритм позволяет ранжировать слова по 
важности их представления в тематическом 
корпусе. Таким образом, получается допол-
нительный вектор признаков для сообщений 
из Twitter.

Продвинутые нейросетевые модели для решения задачи определения тональности
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1.3. Топология нейронной сети
В статье рассматриваются несколько ней-

росетевых моделей:
1) Простая модель (none) – состоящая из 

одного скрытого слоя с тремя нейронами и 
активационной функцией softmax, которая 
предсказывает вероятность тональных клас-
сов.

2) Stacked Long Shot-Term Memory (LSTM) – 
в нее входят 2 LSTM слоя и выходной слой с 
тремя нейронами и активационной функцией 
«softmax». Каждый слой LSTM состоит из 200 
нейронов и тангенсальной активационной 
функцией. Топология модели Stacked LSTM 
представлена на рис.

3) Stacked Gated Recurrent Unit (GRU) – 
архитектура данной нейронной сети похожа 
на предыдущую модель, но вместо нейронов 
LSTM используются нейроны GRU.

Все модели обучались с использованием 
функции оптимизации Adam. Использовался 
критерий раннего останова на основе вали-
дационной ошибки для предотвращения пе-
реобучения модели. Тренировочная выборка 
была разделена на две части: 70 % на обучение 
и 30 % для проверки. Валидационная ошибка 
начинала расти, как правило, после 3–5 эпох. 

Модель с наилучшими параметрами (#22) мы 
обучали на всем тренировочном множестве 
за 3 эпохи, данная модель показала лучшие 
результаты.

2. ЭКСПЕРИМЕНТЫ

Для получения достоверных результа-
тов оценки работы нейронной сети, обуче-
ние проходило с кросс-валидацией в 5 эта-
пов. Каждая выборка данных делилась на 70 
% для обучения и 30 % для тестирования, за 
исключением модели № 22, где для обучения 
использовалось все множество примеров. 
Тестирование проводилось на непересекаю-
щемся с тренировочным корпусе «золотой 
стандарт», на котором проходила оценка 
результатов соревнования SentiRuEval. Точ-
ность моделей оценивалось по показателям 
f1-макро и f1-микро (Лукашевич Н.В., 2016) 
для двух классов (положительные, отрица-
тельные).

В табл. представлены результаты тестиро-
вания модели на различных наборах данных.

Рис. Топология модели Stacked LSTM

А. Г. Сбоев, И. Е. Воронина, Д. В. Гудовских, А. А. Селиванов
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Достигаемая точность классификации су-

щественно зависит от того, на сколько корпус, 
на котором обучается word2vec модель, близок 
по составу теме и стилю текста к анализируе-
мому корпусу, в данном случае – твиттов. Мо-
дель на основе w2v_twitter показала большую 
точность по сравнению с остальными, такими 
как web, ruskorpora. Использование синтакси-
ческих связей дает прирост в точности около 
1 %, что показали простые модели № 5,6,7. До-
полнительные признаки в виде SumRank дают 
прирост примерно 1 % точности. Сочетание 
векторов из различных моделей w2v дает при-
росты в точности от 2 % до 5 %.

Данная работа выполнялась при поддерж-
ке гранта РФФИ №16-37-50078.
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