
ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202020

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

УДК 004.934.2 
doi:10.31799/1684-8853-2020-4-20-30 

Аналитический обзор подходов к распознаванию 
тональности русскоязычных текстовых данных
А. А. Двойниковаа, программист, orcid.org/0000-0001-8047-6639
А. А. Карпова, доктор техн. наук, доцент, orcid.org/0000-0003-3424-652X, karpov@iias.spb.su
аСанкт-Петербургский институт информатики и автоматизации РАН, 14-я линия В. О., 39, 
Санкт-Петербург, 199178, РФ

Введение: в  последние годы анализ тональности, или сентимент-анализ, высказываний пользователей находит 
практическое применение во многих областях: оценка качества товаров и услуг по отзывам покупателей в Интернете, 
анализ негативных эмоций в сообщениях, прогноз фондовых рынков, политических ситуаций на основе новостных лент 
и многих других. В связи с этим разрабатываются разнообразные системы и методы для сентимент-анализа русско-
язычных текстовых данных. Цель: выполнение подробного обзора подходов и сравнительного анализа существующих 
баз данных в области сентимент-анализа текстов на русском языке. Результаты: аналитический обзор подходов к ана-
лизу тональности русскоязычных текстовых данных показал, что для сентимент-анализа текстов сейчас имеется мно-
жество разнообразных методов предобработки текстовых данных, их векторизации и машинной классификации. Из 
сравнительного анализа существующих баз данных по данной тематике можно сделать вывод, что автоматический сен-
тимент-анализ русскоязычных текстов развит значительно меньше, чем для других основных мировых языков. Иссле-
дование программных систем для анализа текстов на русском языке демонстрирует, что пока русскоязычный анализ 
тональности показывает относительно низкую точность по сравнению с англоязычным, одной из причин этого может 
являться сложная структура русского языка. В статье описываются основные нерешенные проблемы анализа тональ-
ности русскоязычных текстов. Обсуждение: в дальнейших исследованиях планируется реализовать сентимент-анализ 
разговорной речи дикторов с использованием аудиоданных, для чего необходимо сначала получить орфографическую 
транскрипцию речи для каждого диктора.

Ключевые слова — тональность текстовых данных, векторизация текста, сентимент-анализ, компьютерная пара-
лингвистика.
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Введение

Анализ тональности текста, или сентимент-
анализ (sentiment analysis), — область компью-
терной лингвистики и интеллектуального анали-
за текста, ориентированная на извлечение из него 
субъективных мнений и эмоций человека. Анализ 
тональности находит практическое применение 
во многих областях: оценка качества товаров и 
услуг по отзывам покупателей в Интернете, ана-
лиз негативных эмоций в сообщениях, прогноз 
фондовых рынков, политических ситуаций на 

основе новостных лент [1]. Также сентимент-ана-
лиз необходим в автоматизированных системах, 
в которых человек общается с машиной на есте-
ственном языке. Чтобы проанализировать такой 
объем информации, в последние годы были пред-
ложены многочисленные методы автоматиче-
ского сентимент-анализа, которые рассмотрены 
в данной статье.

Анализ тональности текстов происходит в не-
сколько этапов (рис. 1). На первом этапе выпол-
няется предобработка исходного текста, далее 
извлекаются информативные признаки (векто-
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  Рис. 1. Этапы анализа тональности текста

  Fig. 1. The stages of sentiment analysis of text
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ризация текста), на их основе строится класси-
фикатор (распознаватель) тональности, и послед-
ним этапом является оценка результата работы. 
Этап векторизации текста для лингвистических 
методов классификации не является обязатель-
ным, так как такие классификаторы работают 
непосредственно с текстами, а не с их векто-
рами.

Предобработка текста

Предобработка текста является первым эта-
пом в его анализе. Она необходима для того, 
чтобы выделить из «зашумленного» текста ре-
левантную информацию. Предобработка текста 
включает в себя приведение всех слов к единому 
регистру, удаление знаков пунктуации, удаление 
стоп-слов, токенизацию, нормализацию слов и 
при необходимости иные операции. 

При приведении всех слов к единому регистру, 
как правило, все прописные символы преобразу-
ются в их строчные формы, поскольку предпола-
гается, что прописные или строчные формы слов 
не имеют различий. Во всех текстах присутству-
ют знаки пунктуации, выполняющие чаще всего 
синтаксическую функцию, поэтому при анализе 
эмоций в тексте нет необходимости сохранять 
их. Также при обработке текста удаляются стоп-
слова — слова, не содержащие смысловой нагруз-
ки, например предлоги, союзы, частицы и т. п. 
Необходимым этапом предобработки для после-
дующего компьютерного анализа текста являет-
ся токенизация слов — разбиение текста на от-
дельные значимые единицы (токены) [2]. Самый 
простой способ токенизировать русскоязычный 
текст — разделить его на слова по пробелам. 
Парадигмы слов в русском языке имеют большое 
количество словоформ, передающих одинаковый 
смысл. Форма слова не всегда несет в себе полез-
ную информацию, поэтому при анализе текста 
рекомендуется производить нормализацию всех 
слов, т. е. представление слова в его начальной 
форме. Нормализация может осуществляться 
двумя способами: лемматизацией и стеммингом. 
Лемматизация — преобразование слова к его 
начальной форме (лемме). Лемматизация осно-
вана на морфологическом словаре. Если слово 
не присутствует в словаре, то строится гипотеза 
о способах изменения слова и получения для не-
го леммы. Стемминг — получение основы слова, 
при этом у слов отбрасываются окончания, суф-
фиксы, приставки. Тем самым все слова в тексте 
приводятся к единой форме. Стемминг основан 
на морфологических правилах и не требует на-
личия словаря.

Каждый из этапов предобработки текста по-
зволяет снизить размерность признакового про-

странства. В зависимости от исходного текста 
предобработка может включать в себя только 
несколько операций, а каждая операция может 
дорабатываться вручную с учетом всех исключе-
ний.

Извлечение признаков из текста

Перед тем как использовать машинный клас-
сификатор, необходимо представить текст в чис-
ловом виде (признаковое описание), т. е. векто-
ризовать текст. Рассмотрим несколько современ-
ных способов векторизации текста.

BoW (Bag of Words — «мешок слов»)  — метод, 
представляющий текст в виде неупорядоченного 
набора слов [3]. Каждому слову присваивается 
свой вес, часто используются веса TF-IDF, отра-
жающие отношение частоты слова в документе 
к частоте слова во всех документах. 

One-hot encoding (прямое кодирование) — ме-
тод, преобразующий слова в бинарные векторы 
[4]. Размер каждого вектора равен объему всех 
слов в тексте. Перед кодированием все слова, 
присутствующие в тексте, располагаются по ал-
фавиту. 

SVD (Singular Value Decomposition) — метод, 
преобразующий текст в разреженную матрицу 
Anm  {ai1, ai2, ai3, …, aim}, где aij — взвешенный 
вектор-столбец частоты терминов предложения i 
в рассматриваемом документе [5]. Если в доку-
менте содержится всего n терминов и m предло-
жений, то на выходе будет матрица размерностью 
n m.

Word2Vec (инструментарий, разработанный 
компанией Google) — нейронная сеть, которая 
генерирует векторы слов [6]. Она обучена на двух 
алгоритмах: BoW (предсказывает слово с учетом 
контекста) и Skip-gram (предсказывает контекст 
с учетом слова). Word2Vec сначала строит словарь 
из обучающего текстового корпуса и анализирует 
векторные представления каждого слова. Кроме 
того, Word2Vec имеет возможность рассчитать 
косинусное расстояние между словами. 

Glove — метод, разработанный в Стэнфордском 
университете (США) [7]. В его основе лежит спо-
соб подсчета частоты появления слов в текстовом 
корпусе. Фактически он состоит из двух основ-
ных этапов: на первом происходит построение 
матрицы смежности из обучающего корпуса, а на 
втором — факторизация матрицы для получения 
векторов. 

FastText — метод, преобразующий в векторы 
не только слова, но и символьные n-граммы, из 
которых составлены слова [8]. 

BERT (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers) — нейронная сеть, разрабо-
танная компанией Google [9]. BERT обучали на 



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202022

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

корпусе текстов из Wikipedia и сборнике книг 
BookCorpus. Идея векторизации в BERT заклю-
чается в том, что каждому слову из текста при-
сваивается число, обозначающее порядковый 
номер слова в словаре, далее это число преобразу-
ется в вектор из 512 символов. Словарь, который 
использует данная нейросеть, построен таким 
образом, что слова, близкие по смыслу, распола-
гаются рядом. Тем самым нейронная сеть BERT 
векторизует текст, учитывая близость слов. 
Существуют также модификации BERT, напри-
мер DistilBERT [10]. Это более легкая и быстрая 
версия BERT, которая примерно соответствует 
его производительности. Авторы работы [11] по-
казали, что перевод обучения с многоязычной 
модели BERT на одноязычную модель для рус-
ского языка приводит к значительному росту 
производительности при выполнении анализа 
эмоций в тексте.

ELMo (Embeddings from Language Models) — 
нейронная сеть, которая генерирует контекстное 
представление слов [12]. Модели ELMo обуче-
ны на корпусе объемом 1 млрд слов, собранных 
из новостных лент сети Walmart. Для обучения 
ELMo применяется минимальная предобработка 
текстовых данных, выполняется только токени-
зация и лемматизация. ELMo позволяет вектори-
зовать слова, учитывая контекст до и после этого 
слова. Идея модели состоит в том, чтобы снача-
ла построить для каждого слова в тексте посим-
вольный эмбеддинг (embedding) слова, а потом 
для них применить нейросеть LSTM (Long Short-
Term Memory) таким образом, что получатся 
эмбеддинги, учитывающие контекст, в котором 
встретилось слово.

Классификация тональности 
текстовых данных

В настоящее время существует несколько 
основных методов для определения (классифи-
кации) тональности текста [13]. Все их можно 
разделить на несколько основных типов (рис. 2), 
в том числе лингвистические методы, методы на 
основе машинного обучения и гибридные мето-
ды. Рассмотрим все эти методы более подробно.

Первый лингвистический метод основан на то-
нальных словарях. Тональный словарь представ-
ляет собой набор слов или биграмм, которым за-
дается определенный вес принадлежности к по-
зитивному или негативному классу. При анализе 
текста каждое слово ищется в этом словаре, и его 
вес записывается. Если слова нет в словаре, то его 
класс считается нейтральным, и вес равняется ну-
лю. После того как все веса получены, высчиты-
вается принадлежность данного текста к опреде-
ленному классу тональности. Данный метод был 
использован для сентимент-анализа в работе [14]. 

Второй лингвистический метод основан на 
правилах. Для работы этого метода необходим 
большой набор продукционных правил кон-
струкции «если –> то». Этот метод также под-
разумевает использование тональных словарей, 
в которых слова принадлежат определенному 
классу. Задача сентимент-анализа решается при 
помощи метода, основанного на правилах, на-
пример в работе [15].

Методы на основе машинного обучения под-
разделяются на обучение с учителем (supervised 
learning) и без учителя (unsupervised learning). 
Метод обучения с учителем основан на том, 
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— ...

  Рис. 2. Систематизация методов классификации тональности текста

  Fig. 2. Systematization of methods of classifying the tonal of text
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чтобы обучить классификатор на заранее раз-
меченных обучающих текстовых данных [16]. 
Наиболее распространенные методы в области 
тонального анализа: наивный байесовский клас-
сификатор, метод опорных векторов, логистиче-
ская регрессия и искусственные нейронные се-
ти такие, как сверточные (Сonvolutional Neural 
Network — CNN), рекуррентные нейронные сети 
(Recurrent Neural Network — RNN), нейросете-
вые модели с длинной краткосрочной памятью 
(Long Short-Term Memory — LSTM) и управля-
емым рекуррентным блоком (Gated Recurrent 
Unit — GRU). Авторы статьи [17] сравнивают 
работу различных традиционных методов обу-
чения с учителем при анализе тональности тек-
стов в социальных сетях. В статье [18] использо-
вались различные нейронные сети для анализа 
негативных текстовых сообщений. В отличие от 
метода обучения с учителем, метод обучения без 
учителя определяет взаимосвязь и закономер-
ности между объектами без размеченных обу-
чающих данных [19]. К таким методам можно 
отнести модель гауссовой смеси и k-ближайших 
соседей.

Существуют также гибридные методы, объ-
единяющие в себе несколько различных методов. 
В работе [20] для задачи классификации текста 
использовался гибридный метод, объединяющий 
тональные словари и метод опорных векторов. 
В статье [21] авторы для решения задачи сенти-
мент-анализа объединяли CNN и k-ближайших 
соседей.

После этапа классификации сентимент-ана-
лиза текстов следует количественная оценка ре-
зультатов, которая может быть проведена с ис-
пользованием набора следующих статистических 
показателей: точности (accuracy или precision), 
полноты (recall) и F-меры (F-score) [13].

Корпусы для анализа тональности текстов

Несмотря на актуальность анализа тонально-
сти русскоязычных текстов, количество анноти-
рованных корпусов для русского языка невелико 
[22]. На начало 2020 г. в свободном доступе нам 
удалось найти четыре тональных словаря и семь 
текстовых корпусов, предназначенных для зада-
чи сентимент-анализа русскоязычных текстов.

Русскоязычные тональные словари 
в свободном доступе

При использовании метода, основанного на 
тональных словарях, для автоматической клас-
сификации текстов необходимо опираться на 
словарь, в котором содержатся слова с разметкой 
принадлежности их к определенному сентимен-
ту. Разметка может быть бинарная (2 класса), 
тернарная (3 класса) и многоклассовая (больше 
трех классов). Известны несколько тональных 
словарей для русского языка. Базовые сведения 
об этих словарях, включая количество содержа-
щихся в них слов, а также количество рассматри-
ваемых классов, представлены в табл. 1.

Тональный словарь RuSentiLex [23] может со-
держать как отдельные слова, так и словосочета-
ния, для которых указаны их характеристики, 
обозначающие часть речи или синтаксический 
тип группы, их лемматизированную форму, то-
нальность, источник информации. В зависимо-
сти от контекста одно и то же слово может при-
нимать разное значение тональности. Поэтому 
авторы словаря ввели отдельный класс тональ-
ности, обозначающий смешанную оценку слова. 
Также авторы отчасти решили проблему со сло-
вами, имеющими несколько значений. Они пере-
числяют все значения слова по тезаурусу РуТез 
[24] и дают отсылку на соответствующее понятие, 

  Таблица 1. Тональные словари для русскоязычного анализа тональности текста

  Table 1. Tonal dictionaries for Russian-language text tonality analysis

Название словаря (ссылка для доступа) Число слов
Число 

классов
Классы с количеством слов

RuSentiLex (https://www.labinform.ru/

pub/rusentilex/index.htm)
16 057 4

Положительные (3785), отрицательные (10 234), 

нейтральные (1747), смешанная оценка (291)

LinisCrowd (http://linis-crowd.org/) 7545 5

Сильно отрицательные (228), отрицательные 

(1598), нейтральные (4864), положительные 

(806), сильно положительные (49)

WordNetAffect (http://lilu.fcim.utm.

md/resourcesRoRuWNA_ru.html)
2401 6

Радость (749), страх (617), гнев (398), печаль 

(445), отвращение (74), удивление (118)

Словарь Белякова [27] 690 2 Положительные (300), отрицательные (390)



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202024

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

имя понятия прописывают в кавычках. В таких 
случаях каждому значению слова присваивается 
свое значение тональности.

LinisCrowd [25] — тональный словарь на основе 
пользовательского интернет-контента социально-
политической тематики. Изначально словарь со-
ставлялся по размеченным текстам, полученным 
из социальной сети Facebook. Впоследствии сло-
варь расширился за счет добавления к нему дру-
гих словоформ, а также слов из других словарей. 

WordNetAffect [26] является лексическим 
ресурсом, который содержит слова, описываю-
щие эмоции. Он был создан на базе онтологии 
WordNet — семантического лексикона англий-
ского языка — путем выбора и разметки наборов 
синонимов (синсетов) эмоциональными концеп-
циями. Наборы синонимов были вручную раз-
мечены эмоциональными метками, далее они 
были дополнительно переразмечены на шесть 
эмоциональных категорий. Для русского язы-
ка авторы словаря вручную перевели синсеты 
WordNetAffect с английского языка.

Тональный словарь из работы Белякова 
[27] содержит 690 основ эмоциональных слов. 
Словарь разбит на два класса: основы русско-
язычных слов с положительной и отрицательной 
эмоциональной окраской.

Русскоязычные эмоционально окрашенные 
текстовые корпусы в свободном доступе

Существует несколько эмоционально окра-
шенных текстовых корпусов для русского язы-
ка, их основные характеристики представлены 
в табл. 2.

Крупнейшая российская конференция по ком-
пьютерной лингвистике «Диалог» ежегодно прово-
дит соревнования по компьютерному анализу рус-
ского языка (http://www.dialog-21.ru/evaluation/), 
одним из основных направлений соревнований 
является анализ тональности текстов. Так, в 2015 
и 2016 гг. организаторы предоставили текстовые 
корпусы SentiRuEval. SentiRuEval-2015 [28] со-
держит в себе отзывы, собранные из сети Twitter, 
о ресторанах и автомобилях. Помимо общей то-
нальности отзыва, SentiRuEval-2015 содержит 
различные целевые аспекты оцениваемого объек-
та. Каждый из этих аспектов также может иметь 
тональную оценку. SentiRuEval-2016 [29] включа-
ет отзывы о банках и мобильных операторах, со-
бранные из Twitter. Разметка отзывов показыва-
ет объект отзыва и отношение субъекта к этому 
объекту.

LinisCrowd [25] — коллекция документов, 
посвященных социально-политической темати-
ке. В качестве источника данных использова-
лись записи блог-платформы «Живой Журнал». 
RuSentiment [22] — текстовый корпус, имеет 
в своем составе посты, собранные из социаль-
ной сети «ВКонтакте», на разные тематики. 
Некоторые посты могут не иметь разметку по 
тональности, но они могут относиться к опреде-
ленному классу высказывания (шаблонные при-
ветствия, благодарственные и поздравительные 
сообщения). RuTweetCorp [30] — корпус русско-
язычных twitter-постов, автоматически разме-
ченных на два класса. Корпусы РОМИП 2012 [31] 
и Auto_reviews [32] также находятся в свободном 
доступе.

  Таблица 2. Текстовые корпусы для исследований русскоязычного сентимент-анализа

  Table 2. Text corpora for research of Russian-language sentimental analysis

Название корпуса (ссылка для доступа) Тематика текстов Число фраз Число классов

RuTweetCorp (https://study.mokoron.com/#download) Широкая 226 914 2

РОМИП 2012 (http://romip.ru/ru/2012/tracks.html)
Книги, фильмы и 

фотокамеры
50 247 2, 3, 5

RuSentiment (https://github.com/strawberrypie/rusentiment) Широкая 31 185 3

LinisCrowd (http://linis-crowd.org/)
Социально-

политическая
26 873 5

SentiRuEval-2016 (http://www.dialog-21.ru/evaluation/2016/

sentiment/)

Банки и мобильные 

операторы
23 595 3

SentiRuEval-2015 (http://www.dialog-21.ru/evaluation/2015/

sentiment/)

Рестораны и 

автомобили
17 628 4

Auto_reviews (https://github.com/oldaandozerskaya/

auto_reviews)
Автомобили 6152 5
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Сентимент-анализ может также применять-
ся при анализе разговорной речи дикторов. Для 
решения такой задачи можно использовать муль-
тимодальный корпус RAMAS [33]. Он содержит 
около семи часов аудио- и видеозаписей интерак-
тивных диалогов, разыгранных несколькими 
актерами. Перед анализом текстовой составляю-
щей высказываний дикторов необходимо для на-
чала получить орфографическую транскрипцию 
аудиофайлов, которая не предоставляется разра-
ботчиками.

Программные системы для сентимент-
анализа

Экспериментальные системы 
для русскоязычного сентимент-анализа

На соревнованиях в рамках конференции 
«Диалог» в 2012 г. был предоставлен корпус 
РОМИП [31]. Авторы работы [34] показали наи-
лучший результат классификации на 5 классов, 
применив n-граммный метод опорных векторов, 
использовав двоичные веса вместо традиционно-
го TF-IDF, а также обучив модель на комбиниро-
ванных корпусах. С применением данного подхо-
да на корпусе РОМИП получено среднее значение 
F-меры  30,63 %.

На соревнованиях в 2013 г. использовался тот 
же текстовый корпус, что и в 2012-м, дополни-
тельно к нему организаторы включили корпус 
из новостных лент, который содержит прямую и 
косвенную речь с оценкой тональности высказы-
вания (http://romip.ru/ru/collections/sentiment-
news-collection-2012.html). Метка тональности 
текста может принимать одно из четырех значе-
ний: положительная, отрицательная, смешан-
ная или нет оценки. В этом корпусе содержит-
ся около 5 тыс. новостных фрагментов. Авторы 
работы [35] достигли наилучшего значения 
F-меры  65,9 % для бинарной классификации и 
35,36 % для 5-классовой задачи, использовав ме-
тод максимальной энтропии и опорных векторов 
соответственно.

В 2015 г. на «Диалоге» была поставлена более 
широкая задача. Участникам был предоставлен 
корпус SentiRuEval-2015, и им необходимо было 
выделить аспектные термины, определить их то-
нальность и тональность отзыва в целом. Лучший 
результат решения данной задачи описан в рабо-
те [36]. Автор работы применял рекуррентные 
нейронные сети и получил результат F-меры, 
равный 61,9 и 64,7 % для отзывов о ресторанах и 
автомобилях соответственно.

В 2016 г. соревнования проходили на тексто-
вом корпусе SentiRuEval-2016. Задача участни-
ков состояла в том, чтобы определить репутаци-
онное отношение твита по отношению к конкрет-

ной компании. Авторы работы [37] использовали 
двухслойную нейронную сеть GRU (управляе-
мый рекуррентный блок) и подавали входной 
вектор в обратной последовательности. При по-
мощи этого метода достигнута F-мера  55,17 и 
55,94 % для отзывов о банках и мобильных опе-
раторах соответственно.

Программные продукты для анализа 
тональности русскоязычных текстов

Задача определения тональности текста явля-
ется коммерчески востребованной, в связи с этим 
разрабатываются различные ориентированные 
компьютерные системы, анализирующие то-
нальность текстов. На начало 2020 г. нам удалось 
найти пять программных систем в свободном до-
ступе, предназначенных для сентимент-анализа 
русскоязычных текстов.

SentiFinder [38] — программный модуль высо-
коскоростной системы лингвистического анализа 
текстов Eureka Engine. Он определяет тональность 
текстов на русском, английском и армянском язы-
ках. Особенностью данного модуля является то, 
что он позволяет оценить степень эмоционально-
сти высказывания. Он предназначен для опреде-
ления тональности отзывов о различных продук-
тах, а также новостных лент и блогов.

Semantria [39] — программный модуль сен-
тимент-анализа на базе платформы Lexalytics. 
Система позволяет классифицировать тональ-
ность сообщений на нескольких европейских 
языках, в том числе и на русском. Semantria 
предназначена для анализа текстов в области 
маркетинга.

SentiScan — технология распознавания то-
нальности текста на базе платформы YouScan 
[40]. Классификатор SentiScan обучался на дан-
ных, которые содержали в себе отзывы о товарах 
из различных отраслей. YouScan является ком-
мерческим продуктом, но у него есть бесплатный 
пробный период, который предоставляется по за-
просу.

SentiStrength — программный продукт для 
анализа настроений пользователя [41]. Он пред-
назначен для анализа коротких социальных 
интернет-текстов. Результатом анализа текста 
являются две оценки, которые принимают зна-
чения от –5 (крайне отрицательно) до 1 (не отри-
цательно) и от 1 (не положительно) до 5 (крайне 
положительно). Изначально SentiStrength раз-
рабатывался для анализа английского языка, но 
впоследствии адаптирован для других языков, 
в том числе для русского.

Texterra — приложение для анализа тональ-
ности новостных сообщений [42]. Анализируемые 
тексты могут быть из определенных областей: по-
литики, финансов, Интернета, здоровья и постов 
Twitter. Демоверсия Texterra находится в сво-
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бодном доступе, ее разработчики предоставляют 
возможность анализировать фактические ново-
сти, собранные с платформы Яндекс.Новости и 
Twitter, а также пользовательские тексты, вве-
денные вручную.

В свободном доступе можно найти только де-
моверсии упомянутых систем. Ссылка на демо-
версии, их ограничения, а также основные сведе-
ния о самих программных продуктах для анали-
за тональности русскоязычных текстов представ-
лены в табл. 3.

В основе программных продуктов для сенти-
мент-анализа текстов на русском языке лежат, 
как правило, традиционные методы обучения и 
не используются нейронные сети. Такой подход 
может быть обоснован тем, что нейронные сети 
требуют большого объема обучающих данных, а 
также большого количества вычислительных и 
временных ресурсов для их обучения. 

Заключение

В статье представлен обзор подходов к анали-
зу тональности русскоязычных текстовых дан-
ных. Наличие многочисленных работ на тему 
анализа тональности текста говорит о том, что 
данная задача является актуальной и коммерче-
ски востребована во многих сферах, включая ре-
кламу, политику, маркетинг и т. п. Это подтверж-
дается увеличением с каждым г одом количества 
конференций в области анализа текста, а также 
количества публикаций по анализу как русско-
язычных данных, так и текстов на других язы-
ках. Однако системы сентимент-анализа русско-

язычных текстов развиты меньше, чем для ос-
новных мировых языков. По данным академии 
Google за 2019 г., было опубликовано всего около 
28 000 работ по сентимент-анализу русскоязыч-
ных текстов, тогда как по англоязычным текстам 
вышло около 43 000 публикаций. Также русско-
язычный сентимент-анализ показывает довольно 
низкую точность по сравнению с англоязычным, 
что связано со сложной структурой русского язы-
ка. Чтобы подтвердить это утверждение, можно 
рассмотреть работы по сентимент-анализу чеш-
ского языка, так как грамматики русского и 
чешского языков схожи. В работах [43–45] прово-
дится анализ тональности текстов на английском 
и чешском языках, по результатам исследования 
видно, что точность распознавания сентимента 
в английском языке выше, чем в чешском. 

В дальнейших исследованиях мы планируем 
реализовать сентимент-анализ разговорной ре-
чи дикторов с использованием корпуса RAMAS 
[33]. Для этого необходимо будет получить ор-
фографическую транскрипцию речи для каждо-
го диктора. На основе полученных данных пла-
нируется построить классификатор, используя 
для начала метод на основе тональных словарей, 
а в последующем и другие методы классифика-
ции, описанные в статье.
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  Таблица 3. Программные продукты для анализа тональности текстов

  Table 3. Software for analyzing the tonality of texts

Название системы (ссылка для доступа)
Число 

классов 
Используемые методы Ограничения демоверсии

SentiFinder (http://eurekaengine.ru/

ru/demo/)
3

Случайный лес и 

градиентный бустинг

Анализ текстов объемом 

не более 10 тыс. символов

Semantria (https://www.lexalytics.

com/demo)
3 Нет данных

Анализ текстов объемом 

до 16 384 символов

SentiScan (https://youscan.io/ru/

demo)
3

Метод, основанный 

на правилах и машинном 

обучении

Не известны

SentiStrength (http://sentistrength.

wlv.ac.uk/)
2

Метод, основанный 

на тональных словарях 

и правилах

Анализ сообщений 

до 100 символов

Texterra (https://texterra.ispras.ru/

demo)
3 Метод опорных векторов Не известны
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Introduction: In recent years, sentiment analysis has found practical application in many areas, such as evaluating the quality 
of products and services based on customers’ online reviews, analyzing negative emotions in messages, forecasting stock markets or 
political situations based on news data. In this regard, a large number of systems and methods for Russian text sentiment analysis are 
being developed. Purpose: A detailed review of approaches, and comparative analysis of available databases in the field of Russian text 
sentiment analysis. Results: Our analytical review of the approaches to Russian text data sentiment analysis has shown that there are 
a large number of ways for preprocessing, vectorization and machine classification of the text data. Studying the available databases 
shows that the Russian text sentiment analysis is less developed than that for other major world languages. Studying the existing 
software systems for Russian text analysis reveals their low accuracy compared to English, which can be caused by the sophisticated 
structure of Russian. Discussion: In our further research, we plan to implement sentiment analysis of spoken speech using audio data. 
To do this, we will need to obtain a spelling transcription of speech for each speaker.
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