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Анализ сообщений в социальных медиа ресурсах представляет
огромный практический интерес со стороны бизнеса, поскольку мне-
ние пользователей влияет на покупательскую способность. В частно-
сти, одной из актуальных и практически важных задач для бизнеса
является анализ тональности [1].

Для тестирования алгоритмов определения тональности суще-
ствуют специальные конкурсы в рамках ежегодных соревнований
(например, SemEval, конференция «Диалог»), а также открытые на-
боры данных [1,2,3].

В данной работе рассматривается задача классификации русских
текстов по тональности. В качестве классификаторов используются
такие модели как двунаправленная рекуррентная нейронная сеть и
двунаправленная рекуррентная нейронная сеть с механизмом вни-
мания [3,4]. Целью является сравнение данных моделей. Рассматри-
ваемые в работе классификаторы экспериментально проверялись на
наборе русских сообщений из Twitter, представленных на соревнова-
нии Dialogue Evaluate 2016.

Предварительно текст обрабатывается при помощи Python биб-
лиотеки pymorphy2, позволяющей проводить лемматизацию слов.
Для получения векторных представлений слов используется алго-
ритм Word2Vec. Далее последовательность векторов, кодирующая
одно сообщение, подается на вход рекуррентной сети.

В Таблице 1 представлены результаты 5-фолд кросс-валидации
различных моделей на обучающей выборке и результаты на тесто-
вой выборке. Используемая метрика - макро-усреднённая F1-мера
по классам положительной и отрицательной тональностей. Помимо
наших экспериментов в таблице представлены результаты победите-
ля [5] и бейзлайны соревновательной дорожки по анализу тонально-
сти Dialogue Evaluate 2016. Здесь стоит отметить, что решения участ-
ников соревнования содержали различные дополнительные методы
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Таблица 1: F1-мера различных моделей на кросс-валидации (CV) и
на тестовой выборке

Банки Телекоммуникационные
компании

CV(mean, std) test CV(mean, std) test
Bi-GRU 0.74, 0.02 0.48 0.62, 0.01 0.52
Bi-GRU+Attention 0.74, 0.02 0.51 0.60, 0.02 0.49
2-layer GRU,
reversed sequences
(Arhipenko)

0.62, - 0.55 0.66, - 0.56

CNN (Arhipenko) - 0.48 - 0.47
SVM baseline - 0.46 - 0.46

обработки данных, помимо лемматизации, которые мы не использо-
вали.

Видно, что лишь на одном из двух доменов алгоритм с исследу-
емым механизмом внимания превзошёл аналогичный алгоритм без
механизма внимания. Весь код решения и значения гиперпараметров
доступны по ссылке www.github.com/ilivans/tf-rnn-attention.

Также из таблицы видно, что значения F1-меры на обучающей и
тестовой выборке существенно отличаются. Мы провели ряд экспе-
риментов, для того чтобы найти гиперпараметры, при которых бы
отсутствовало переобучение алгоритмов. Однако эта разница наблю-
далась во всех наших экспериментах, как при уменьшении размера
сети, так и с увеличением параметра dropout [6]. Чтобы исследовать
причины этого расхождения, мы провели эксперимент со смешивани-
ем обучающей и тестовой выборок и последующей кросс-валидацией
моделей на смешанной выборке. Результаты данного эксперимен-
та приведены в Таблице 2. Судя по тому, что кросс-валидация на
смешанной выборке показала результаты очень близкие к кросс-
валидации на обучающей выборке, можно предположить, что между
обучающей и тестовой выборками есть существенные различия. Од-
нако для тщательной проверки этой гипотезы требуется провести
детальный сравнительный анализ данных, что авторы планируют
проделать в будущем.

Таким образом, исследована применимость модели на основе дву-
направленной рекуррентной нейронной сети с механизмом внимания
в задаче классификации тональности русскоязычных текстов. Про-
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Таблица 2: Результаты эксперимента со смешиванием обучающей и
тестовой выборок

Банки Телекоммуникационные
компании

CV(mean,std) CV(mean,std)
train train+test train train+test

Bi-GRU 0.74, 0.02 0.71, 0.02 0.62, 0.01 0.62, 0.01
Bi-GRU+Attention 0.74, 0.02 0.72, 0.01 0.60, 0.02 0.62, 0.01

ведено сравнение данной модели с её ранее изученными аналогами. В
будущем планируется провести эксперименты на других, более сба-
лансированных и крупных, наборах данных.
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