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Аннотация. В статье описаны два подхода к автоматическому извлечению ситуаций зри-
тельного восприятия из текста для расчёта индекса приятия мира. Описаны реализации 
этих подходов и результаты тестирования. Показано преимущество подхода с использова-
нием обученной CRF модели и синтаксических признаков предложения.
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Annotation. The presented article describes two approaches to automatic retrieval of visual per-
ception situations for calculation of the acceptance index of world. We describe the implementation 
of these approaches, and test results. The approach on the basis of conditional random fields model 
and syntactic features of sentence demonstrates the best performance.
Keywords: machine learning, rule based systems, natural language processing, conditional ran-
dom fields (CRF).

ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время получили широкое 
развитие методы определения тональности 
текстов различной длины, а также выделения 
объектов тональности. Методы анализа эмо-
ционального состояния автора текста про-
работаны не в полной мере, так в ряде работ 
[1, 8], предложены признаки и автоматизиро-
ванные средства для их выделения.

В работе 2012 года предложен подход к 
анализу текстов и расчёту индекса приятия 
мира (ИнПриМ). ИнПриМ позволяет изме-
рять и сравнивать в сопоставимых величинах 
удовлетворённость авторов текстов окружа-
ющей действительностью. Отрицательные 
значения ИнПриМа свидетельствуют о пре-
обладании своего рода недоверия к окружа-
ющему миру, неудовлетворённости действи-
тельностью [7, 9].

Так как работ по автоматизации расчёта 
индекса не проводилось, целью работы ста-

вится создание автоматизированных средств 
вычисления ИнПриМа.

ВХОДНЫЕ ДАННЫЕ

ИнПриМ рассчитывается на основе вы-
деленных в тексте ситуаций зрительного вос-
приятия (ЗВ). Формула расчёта следующая: 
ИнПриМ = ФНвид – ФНсмотр, где ФНвид – доля 
ситуаций видения в общем числе ситуаций 
зрения, а ФНсмотр – доля ситуаций смотрения.

Так в тексте Аксёнова Василия Павловича 
«Остров Крым» есть 393 ситуаций зрения, из 
них 200 смотрения, 124 видения, 69 созерца-
ния, ИнПриМ = 0,316 − 0,509 = −0,193. В тек-
сте Бестужева Николая Александровича, 
«Русский в Париже» 1814 года: 147 ситуаций 
смотрения, 129 ситуаций видения, 65 ситу-
аций созерцания, ИнПриМ = 0,378 − 0,431 = 
−0,053. В тексте Глинки Фёдора Николаевича, 
«Письма русского офицера»: смотрения 49, 
видения – 108, созерцания – 49, ИнПриМ = 
0,524 − 0,238 = 0,286.

Лингвистами были выделены 6262 пред-
ложения содержащего ситуации зрения (3608 
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смотрения/ 2154 видения/ 1255 созерцания). 
Предложения, содержащие ситуации зрения, 
взяты из художественной литературы. Для 
каждого предложения указана ситуация зре-
ния и глагол, определяющий эту ситуацию. 
Примеры предложений:

• «И чем больше глядел он на егеря, тем 
крепче уверялся, что скорей надо избавлять 
его от возможной пагубы.» (ГЛЯДЕЛ – смо-
трение).

• «Я только два раза в жизни видел бедную 
девушку, которую вы преследуете, и решился 
защищать ее из одного сострадания.» (ВИ-
ДЕЛ – видение).

• «посмотрим памятник погибшим и 
порт.» (ПОСМОТРИМ – созерцание).

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Основной задачей при разработке средств 
автоматизированного расчёта ИнПриМа яв-
ляется автоматизированное выделение ситу-
аций зрения и видения. Выделяют 2 подхода 
к решению подобного рода задач:

• с использованием шаблонов (правил);
• с использованием методов машинного 

обучения.
Первый вариант предполагает создание 

экспертами базы правил, позволяющих опре-
делить наличие нужных ситуаций в тексте. Та-
кой подход предполагает наличие уже состав-
ленных лингвистами правил. Второй вариант 
требует достаточной коллекции размеченных 
примеров ситуаций созерцания и видения. В 
обоих случаях решается задача классифика-
ции слов по типам: 1 – если это слово глагол 
ситуации смотрения, 2 – видения, 3 – созер-
цания и 0 для всех остальных слов.

ПОДХОД НА ОСНОВЕ ПРАВИЛ

Был автоматизирован поиск правил для 
определения ситуаций смотрения (657 пра-
вил), видения (136 правил), созерцания (268 
правил). Примеры правил:

• «бегать глазами поД. / сР.- наВ.», тип гла-
гола: «СМОТРЕНИЕ»,

• «рассмотреть, кто», тип глагола: «ВИДЕ-
НИЕ»;

• «вести наблюдение», тип глагола: «СО-
ЗЕРЦАНИЕ».

В правилах всегда есть глагол, принадлеж-
ность которого к определенной группе зри-
тельного восприятия определяется наличи-
ем связанных с ним слов. Также в правилах 
могут быть указаны: форма зависимого слова 
(предлог + падеж); подчинительные союзы и 
дополнительные слова в подчинённом пред-
ложении; конкретные зависимые слова (взор, 
глаза); слова, связанные предикативной свя-
зью с глаголом; тип объекта зрения слова 
(зрелище, движение).

Для нахождения любого из правил необ-
ходимо, чтобы в предложении нашлись все 
его составляющие. Обработка текста проис-
ходит следующим образом:

• Текст обрабатывается морфо-синтакси-
ческим сервисом [6] для получения морфоло-
гических и синтаксических признаков слов.

• Из предложений выбираются глаголы, 
для каждого из них выбирается группа пра-
вил, содержащих выбранные глаголы.

• Проверяется наличие ситуации, описы-
ваемой каждым правилом.

• Если было найдено несколько правил, из 
них выбирается обладающее самой длинной 
цепью узлов. Иначе, если не было найдено 
подходящих правил, ситуация ЗВ не найдена.

• После обработки всех предложений рас-
считывается ИнПриМ на основе количества 
найденных ситуаций зрения.

ПОДХОД НА ОСНОВЕ МАШИННОГО 
ОБУЧЕНИЯ

В данном подходе анализируется каждое 
слово предложения и определяется его класс 
(тип ситуации ЗВ) с использованием алгорит-
мов машинного обучения, решающих задачу 
классификации. При этом необходимо вы-
брать набор параметров описания каждого 
слова предложения. В рамках этого подхода 
анализируется возможность использования 
синтаксических конструкций предложения. 
Поэтому все размеченные предложения были 
разобраны с использованием морфо-синтак-
сического сервиса [6] для установления син-
таксической структуры целого предложения. 
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На основе полученной структуры был создан 
набор признаков описания каждого слова, 
который включает: порядковый номер слова 
(id), номер главного слова (dom), тип вход-
ной синтаксической связи (link), длину слова 
(len), форму слова (forma), набор морфологи-
ческих признаков (grm), его часть речи (pos), 
указание, является ли слово началом/кон-
цом предложения (isFirstWord, isLastWord), 
состоит ли слово целиком из букв или цифр 
(isalnnum), только из букв (isalpha), только из 
цифр (isdigit), идентификатор заглавной бук-
вы в начале слова (istitle), все строчные бук-
вы слова (islower) или заглавные (isupper), N 
букв в начале слова и конце слова (prefix_N, 
postfix_N, при N = 1,...,4). Для описания сло-
ва также использовался аналогичный набор 
признаков для:

• его соседей в окне +–3 слова от рассма-
триваемого (+1, +2, +3, –1, –2, –3);

• главного слова для него по синтаксической 
структуре, и главного для главного (+1_dom, 
+2_dom);

• самого левого и правого зависимых для 
слова по синтаксической структуре (Lchild, 
Rchild).

В итоге для описания каждого слова ис-
пользуется 575 признаков. В ходе работы 
проводится оценка релевантности признаков 
методами information gain, gini index [5].

В качестве классификаторов используют-
ся: метод условных случайных полей (CRF) 
[4], деревья gradient boosting (GBT) [3], метод 
случайного леса (RFC) [2].

КРИТЕРИИ ТОЧНОСТИ

Для оценки точности обоих методов ис-
пользовались следующие критерии:

Precision или мера точности – характери-
зует, сколько полученных от классификатора 
положительных ответов являются правиль-
ными. Чем больше точность, тем меньше чис-
ло ложных попаданий. Рассчитывается как 

,tpP
tp fp

=
+

 где tp  (true positive) – количество 

объектов, которые объект правильно отнёс к 
данному классу, fp  (false positive) – количе-
ство объектов, которые классификатор отнёс к 
данному классу, но они таковыми не являются.

Recall или мера полноты – характеризует 
способность классификатора «угадывать» как 
можно большее число положительных ответов 
из ожидаемых. Рассчитывается как ,tpR
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где fn  (false negative) – количество объектов, 
которые относятся к данному классу, но клас-
сификатор отнёс их к другому.

F1_score это среднее гармоническое ве-
личин Precision и Recall, считается как 
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Все оценки также посчитаны с тремя ва-
риантами усреднения micro, macro, weighted.

При micro усреднении для каждого класса 
считаются ,itp  ,ifp  ,itn  ,ifn  затем считаются 
суммарные ,stp  ,sfp  ,stn  ,sfn  по которым и 
рассчитываются precision, recall и f1. Таким 

образом: 
2
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i – индекс класса.
При macro усреднении для каждого класса 

считаются precision, recall и f1. Затем для них 
вычисляются средние арифметические. Таким 
образом: 211 ,

2
i

micro
i i i

tpF
n tp fp fn

= ∗
+ +∑  где i – 

индекс класса, n  – количество классов.
При weighted усреднении для каждого 

класса считаются precision, recall и f1. Затем 
для них вычисляются средне арифметические 
с учётом представительности каждого класса.

ЭКСПЕРИМЕНТЫ

Результаты тестирования метода основан-
ного на правилах (Rules) показаны в табл. 1. 
Задачей системы было найти глаголы ЗВ и 
провести их классификации во всех предло-
жениях размеченного корпуса.

Для апробации подхода на основе машин-
ного обучении выборка предложений была 
разделена на 2 части – обучающая (70 %) и те-
стовая (30 %). 

Далее было проведено исследование по 
выбору признаков описания слов, т. к. сфор-
мированный набор признаков изначально 
был составлен избыточно. С использованием 
заранее выбранных алгоритмов оценки реле-
вантности были рассчитаны и отранжирова-
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ны значения информативности для каждого 
признака из сформированного набора. Далее 
изменяется порог и выбирается группа при-
знаков, релевантность которых больше уста-
новленного порога. Выбранные признаки 
используются для описания множества эта-
лонных примеров для обучения и тестирова-
ния классификатора. В табл. 2 представлены 
точности классификаторов при использова-

нии той или иной комбинации алгоритмов 
классификации и оценки релевантности при-
знаков.

Лучшие результаты достигаются при ис-
пользовании алгоритмов Information gain и 
классификатора CRF. Точности классифи-
кации по отдельным классам этой моделью 
представлены в табл. 3. Точности не улучша-
ются при добавлении признаков. Минималь-

Таблица 1
Оценки по классам для подхода, основанного на правилах

precision F1 f1-score Кол-во слов
Без типа 0,99 1 0,99 39053

Смотрение 0,90 0,71 0,79 1203
Видение 0,81 0,77 0,79 719

Созерцание 0,66 0,56 0,61 412
Средние значения:

Macro 0,84 0,76 0,80 41387
Micro 0,98 0,98 0,98 41387

Weighted 0,98 0,98 0,98 41387

Таблица 2 
Точности классификаторов в зависимости от алгоритма выборов признаков и порога

Классификатор Алгоритм оценки 
признаков Порог Кол-во 

признаков
F1 

Macro
F1 

Micro Precision Recall

CRF information gain 0,012 17 0,89 0,99 0,99 0,99
CRF information gain 0,007 20 0,89 0,99 0,99 0,99
GBT information gain 0,012 17 0,87 0,99 0,99 0,99
RFC information gain 0,036 6 0,87 0,98 0,98 0,99
GBT gini index 0,107 159 0,86 0,99 0,99 0,99
CRF gini index 0,107 163 0,86 0,98 0,98 0,98
RFC gini index 0,107 159 0,62 0,97 0,97 0,97

Таблица 3
Оценки по классам для CRF модели

precision recall F1 Кол-во слов
Без типа 0,99 1.00 1.00 39053

Смотрение 0,92 0,88 0,90 1203
Видение 0,91 0,92 0,91 719

Созерцание 0,84 0,66 0,74 412
Средние значения

Macro 0,92 0,87 0,89 41387
Micro 0,98 0,99 0,99 41387

Weighted 0,99 0,99 0,99 41387
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ный набор параметров (см. рис. 1), который 
в комплексе с CRF классификатором проде-
монстрировал наилучшие точности содер-
жит: лемму слова, последние буквы слова, его 
часть речи, набор морфологических призна-
ков, часть речи следующего слова в предло-
жении и тип его входной синтаксической свя-
зи, последние буквы левого зависимого для 
слова по синтаксической структуре.

Далее было проведено сравнение по точно-
сти определения ИнПриМа подходов на осно-
ве правил (Rules), на основе машинного обуче-
ния (CRF) с эталонным разбором, сделанным 
экспертами. Для этого использовался метод 
кросс-валидационной проверки, когда исход-
ное множество размеченных предложений 
разбивалось 100 раз на 2 непересекающиеся 
подвыборки: обучающую (70 % от исходного 
количества предложений) и тестировочную 
(30 %). Сравнение проводилось по средним 
значениям и среднеквадратичным отклонени-
ям от среднего при определении ИнПриМа для 
тестовых подвыборок. Для модели на основе 
машинного обучения 100 раз проводилось об-
учение и тестирование классификатора CRF. 
Результаты представлены в табл. 4. 

Таблица 4
Расчет ИнПриМа

Метод Среднее значение ИнПриМа 
(± ср.кв.откл.)

Manual –20,7 (± 1,5)
Rules –14,5 (± 1,8)
CRF –19,5 (± 1,6)

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе впервые разработана си-
стема автоматического расчета индекса прия-
тия мира, позволяющая определять дополни-
тельную характеристику автора письменного 
текста. В результате проведенного исследо-
вания показано, что метод классификации 
на основе случайных полей с использовани-
ем набора морфо-синтаксических признаков 
слов и предложений позволяет достичь луч-
шей точности определения отдельных значе-
ний слов, лежащих в основе расчета искомого 
индекса, а именно – ситуаций зрительного 
восприятия.
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