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The paper compares performance of various methods of automatic implicit aspect detection in publicism sentences

in Russian. The task of implicit aspect detection is an auxiliary task in the aspect-oriented sentiment analysis. The exper-

iments were conducted on a corpus of sentences extracted from political campaign materials. The best results, with F1-

measure reaching 0.84, were obtained using the Navec embeddings and classifiers based on the support vector machine

method. Fairly high results, with F1-measure reaching 0.77, were obtained using the bag-of-words model and the naive

Bayesian classifier. Other methods showed lower performance. It was also revealed during the experiments that the de-

tection quality can differ significantly between the aspects. The detection quality is the highest for the aspects associated

with characteristic marker words, for example, “health car” and “holding elections”. More general aspects, such as “quality

of governance”, are detected with the worst quality.
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В работе сравнивается качество работы различных методов определения неявно упоминаемых аспектов

социально-экономической жизни в публицистических предложениях на русском языке. Задача определения

неявно упоминаемых аспектов является вспомогательной для задач аспектно-ориентированного анализа тональ-

ности. Эксперименты проводились на корпусе предложений, извлечённых из политической агитации. Лучшие

результаты, с F1-мерой, достигающей 0.84, были получены с использованием эмбеддингов Navec и классификато-

ров, основанных на методе опорных векторов. Достаточно высокие результаты, с F1-мерой до 0.77, были получены

при использовании модели «мешок слов» и наивного байесовского классификатора. Остальные методы показа-

ли более низкие результаты. Также в ходе экспериментов было выявлено, что качество определения различных

аспектов может достаточно сильно отличаться. Лучше всего определяются аспекты, с которыми в речи связаны

характерные слова-маркеры, например, «здравоохранение» и «проведение выборов» Хуже всего определяются

упоминания достаточно общих аспектов, таких как «качество управления».

Ключевые слова: определение аспектов; неявные аспекты; анализ тональности; публицистический стиль
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Введение
Анализ тональности — направление компьютерной лингвистики, изучающее автоматическое

определение выраженного в тексте авторского отношения [1]. В зависимости от поставленной зада-

чи анализ может производиться на разных уровнях, например, на уровне текста, абзаца или отдель-

ного предложения. Кроме того, может выполняться как анализ общей тональности (определение

отношения к теме текста в целом), так и аспектно-ориентированный анализ (определение отноше-

ния к конкретным аспектам темы текста) [2].

Поскольку в отдельно взятом предложении обычно затрагиваются не все аспекты обсуждае-

мой темы, а только часть из них, при аспектно-ориентированном анализе тональности возникает

вспомогательная задача: по данному предложению определить, какие из аспектов в нём упоми-

наются [3]. Эта задача может решаться как для явных упоминаний аспектов (explicit aspects), так

и для всех упоминаний, включая неявные (implicit aspects). Если в предложении можно выде-

лить конкретную группу слов, называющих аспект, то аспект упоминается явно. Иначе речь идёт

о неявном упоминании. Например, в предложении «Кандидат Михаил Петров пообещал жителям

Приволжска, что к их городу будет построено современное шоссе» явно упоминаются аспекты

социально-экономической жизни «Михаил Петров» и «Приволжск» (следуя [4], авторы данной

статьи рассматривают все именованные сущности как аспекты) и неявно упоминаются аспекты

«проведение выборов» и «состояние дорожной сети».

Даннаяработапосвящена сравнениюметодов определениянеявноупоминаемыхаспектов впуб-

лицистических предложениях на русском языке и выявлению наилучшего качества, которого мож-

но достичь с их помощью. Более формально: исследовались методы решения следующей задачи:

дано предложение 𝑆 и набор аспектов 𝐴1, . . . , 𝐴𝑛 ; требуется для каждого аспекта 𝐴𝑖 определить,

упоминается ли он в предложении 𝑆 . Эта задача может быть переформулирована как 𝑛 задач би-

нарной классификации: дано предложение 𝑆 и аспект 𝐴𝑖 ; требуется определить, упоминается ли

𝐴𝑖 в 𝑆 или нет. В рамках исследования рассматривались публицистические тексты, посвящённые

социально-экономической жизни некоторого региона, при этом список рассматриваемых аспектов

был составлен вручную на основе собранного корпуса. Необходимо отметить, что задача выделения

аспектов (aspect extraction), т. е. автоматического составления списка всех аспектов, упоминаемых

в тексте, выходит за рамки данной работы.

Важная особенность данной работы— проведение экспериментов на корпусе предложений, из-

влечённых из материалов предвыборной агитации кандидатов на различные должности государ-

ственного и муниципального управления. Поскольку в подобных материалах упоминаются многие

аспекты социально-экономической жизни [5], это даёт возможность сравнить сложность определе-

ния упоминаний различных аспектов.

1. Обзор существующих методов
Задача определения неявно упоминаемых аспектов в тексте (иногда называемая задачей опре-

деления категорий аспектов — aspect category extraction, в противовес задаче определения терминов

аспектов — aspect term extraction, которые упоминаются в тексте явно [2]) является не самой рас-

пространённой решаемой задачей в области анализа тональности, однако для английского языка

существует множество устоявшихся методов её решения. Основными из них являются: методы, ос-

нованные на правилах; методы тематического моделирования; методы обучения без учителя или с

частичным обучением, в т. ч. основанные на кластеризации и совместной частоте встречаемости;

методы машинного обучения и нейросетевые классификаторы. Рассмотрим их кратко, а более пол-

ную информацию можно найти в обзорах [3, 6, 7].

Идея методов, основанных на правилах, заключается в определении некоторого набора шабло-

нов для фрагментов текста, позволяющих фиксировать появление аспектов. Лучше всего такой под-
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ход работает для явно упоминаемых аспектов либо в предметных областях со стандартизованной

структурой предложений. В целом для неявно упоминаемых аспектов данный подход не является

популярным ввиду сложности реализации.

Также для выделения неявно упоминаемых аспектов могут использоваться методы кластери-

зации, однако их применение может быть затруднено ввиду сложности интерпретации аспектов,

соответствующих построенным кластерам. Когда выделяемые аспекты известны заранее, может

быть полезным подход с частичным обучением, когда используется некоторое количество слов,

описывающих аспекты, в качестве «затравочных», а затем используются техники, основанные

на использовании совместной частоты встречаемости слов в корпусе.

Методы тематического моделирования — это вероятностные методы, нацеленные на идентифи-

кацию слов, характерных предложениям с конкретными неявно упоминаемыми аспектами. Их эф-

фективность для рассматриваемой задачиобусловлена близостьюпоследнейк задаче тематического

моделирования.

Наиболее обширный класс методов включает в себя методы машинного обучения (в т. ч. глубо-

кого), а также нейросетевые классификаторы. Как правило, данные методы дают неплохие резуль-

таты для типичных предметных областей аспектно-ориентированного анализа тональности, таких

как твиты и отзывы на различные продукты. Типичные значения F-меры в таких задачах обычно

варьируются в диапазоне 70–85 %.

Некоторым исследователям удаётся добиться очень высоких результатов за счёт построения

гибридных классификаторов, использующих различные методы. Например, в работе [8] авторам

удалось достичь F-меры около 96% на открытом наборе данных соревнования SemEval 2015 ABSA

Dataset.

К сожалению, для русского языка существуют лишь единичные работы, посвящённые задаче

определения неявно упоминаемых аспектов для анализа тональности.

В частности, в работе [9] предложен алгоритм определения категорий аспектов (по существу

неявно упоминаемых аспектов) на основе построения семантического графа для заданной пред-

метной области с последующим использованием этого графа при кластеризации анализируемых

текстов. На корпусе отзывов о ресторанах соревнования SemEval-2016 (Task 5) точность опреде-

ления категорий «ресторан», «обслуживание», «интерьер», «еда» с применением разработанного

алгоритма составила 65–72 %.

В работе [10] рассматривается нейросетевая модель, предназначенная для одновременного опре-

деления аспектов в предложениях, фрагментов, к ним относящимся, и информации о тональности.

Используются абстрактные конечные автоматы для извлечения сущностей и рекуррентные ней-

ронные сети для их классификации. Для русского языка модель тестировалась на отзывах на товары

AliExpress и позволила получить F-меру, равную 72%.

Ввиду крайней недостаточности исследований, посвящённых русскому языку, представляется

актуальным проведение исследований практически с любыми моделями и методами для реше-

ния задачи выделения неявно упоминаемых аспектов. Авторы настоящей статьи остановились

на применении наиболее популярных для англоязычных текстов традиционных классификаторов

в совокупности с доступными для русского языка эмбеддингами.

2. Корпуса текстов
Перед началом экспериментов был собран корпус предложений из материалов предвыборной

агитации на русском языке, и для каждого предложения этого корпуса были указаны упоминаемые

аспекты социально-экономической жизни. Список аспектов был составлен исходя из двух принци-

пов. Во-первых, аспект должен упоминаться в достаточно большом числе предложений корпуса,

иначе будет сложно оценить качество определения упоминаний этого аспекта. Во-вторых, включа-

емые в список аспекты не должны быть слишком общими, т. е. должны характеризовать какую-то
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Table 1. The number of sentences containing
a particular aspect

Таблица 1. Количество предложений,
в которых упоминаются аспекты

Аспект Первоначальный корпус Расширенный корпус

развитие промышленности 317 618

качество и стоимость услуг ЖКХ 401 611

проведение выборов 279 581

качество управления 308 459

качество здравоохранения 215 365

состояние жилья 198 297

развитие сельского хозяйства 204 294

состояние дорожной сети 214 286

газификация 167 275

строительство атомной

141 222

электростанции

конкретную сторону социально-экономической жизни. Например, в предвыборной агитации часто

говорится об обществе в целом («работаю на пользу общества», «общество меня понимает»), но ес-

ли выделить «общество» как аспект, то придётся считать, что он неявно упоминается практически

во всех предложениях политической агитации.

В результате в список попали следующие аспекты: развитие промышленности, качество и стои-

мость услуг ЖКХ, проведение выборов, качество управления, качество здравоохранения, состояние

жилья, развитие сельского хозяйства, состояние дорожной сети, газификация, строительство атом-

ной электростанции.

Для первого этапа экспериментов был собран и размечен первоначальный корпус из 2050 слу-

чайно выбранныхиз предвыборной агитациипредложений. Срединих оказались как предложения,

в которых упоминается более чем один аспект, так и предложения, в которых не упоминается ни од-

ного аспекта из списка. Подробная информация о том, в каком числе предложений упоминался тот

или иной аспект, приведена в таблице 1. Как можно видеть, в первоначальном корпусе каждый

аспект упоминается как минимум в 141 предложении, а большая часть аспектов — как минимум

в 200 предложениях.

Для второго этапа экспериментов и изучения того, как размер корпуса влияет на качество опре-

деления упоминаний аспектов, первоначальныйкорпус былрасширендо 3400 предложений.Новые

предложения подбирались таким образом, чтобы каждый аспект упоминался хотя бы в 200 пред-

ложениях. Подробная информация о том, в каком количестве предложений расширенного корпуса

упоминается тот или иной аспект, также приведена в таблице 1.

3. Постановка экспериментов
В этом разделе описаны методы, применённые авторами на различных этапах решения задачи

определения неявно упоминаемых в предложении аспектов социально-экономической жизни.

3.1. Предобработка предложений

На этапе предобработкипредложенияпреобразуются так, чтобыметод классификациимог более

эффективно их обработать. В данной работе использовались следующие техники предобработки:

• токенизация — преобразование строки предложения к списку токенов — его слов;

• лемматизация — замена каждого токена на начальную форму соответствующего слова;

• стемминг — замена каждого токена на грамматическую основу соответствующего слова;

• удаление из предложения всех токенов короче трёх символов.
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Токенизация необходима для работы практически всех методов автоматической обработки тек-

ста, поэтому она проводилась всегда.

Цель лемматизации и стемминга — абстрагироваться от конкретных словоформ и облегчить

для классификатора выделение связей терминов с аспектами [11]. Лемматизация позволяет сохра-

нять больше информации о связях между словами, чем стемминг, что может повлиять на каче-

ство классификации. При проведении экспериментов могла применяться либо лемматизация, либо

стемминг, либо ни одна из этих техник. Для лемматизации использовался морфологический ана-

лизатор из состава библиотеки Natasha, а для стемминга — Snowball Stemmer из состава библиотеки

NLTK [12].

Цель удаления из предложений слов короче трёх символов — избавиться от служебных слов

и коротких местоимений, а также чисел, которые могут создавать «шум» во входных данных

и затруднять классификацию [13]. Эта техника применялась или не применялась вне зависимости

от того, использовались ли лемматизация и стемминг.

3.2. Векторизация предложений

На этапе векторизации для каждого предложения строилось его векторное представление.

Для этого использовались два метода с использованием эмбеддингов.

Первый метод — получение векторов-эмбеддингов для каждого слова предложения с последу-

ющим усреднением этих векторов [14]. Использовались эмбеддинги: Word2Vec [15, 16] длины 100,

предобученный на русскоязычной Википедии и дообученный на предложениях из политической

агитации; FastText [17] длины 512, обученный на предложениях из политической агитации; Navec

(основанный на GloVe) [18, 19] длины 300 из состава проекта Natasha, причём использовались два

варианта: обученный на текстах художественной литературы и обученный на новостных текстах.

В рамках второго метода для получения векторов предложений использовались эмбеддинги

Doc2Vec [20], обученные на предложениях из политической агитации и 2750 случайно выбранных

предложениях из СМИ.

3.3. Классификация предложений

На этом этапе обучались различные классификаторы для решения задачи бинарной классифи-

кации: дано предложение в виде списка токенов; требуется определить, упоминается ли в пред-

ложении определённый аспект из списка аспектов социально-экономической жизни. При этом

использовалась пятикратная кросс-валидация.

Эксперименты проводились со следующими классификаторами:

• наивный байесовский классификатор (Naive Bayes Classifier);

• классификатор гребневой регрессии (Ridge Classifier);

• классификатор на основе логистической регрессии (Logistic Regression Classifier);

• классификатор на основе стохастического градиентного спуска (SGD Classifier);

• классификатор на основе метода опорных векторов с линейным ядром (Linear SVC);

• классификатор на основе метода опорных векторов с ядром на основе радиально-базисной

функции (RBF SVC);

• дерево решений (Decision Tree Classifier);

• случайный лес (Random Forest Classifier).

Наивный байесовский классификатор использовал модель «мешка слов», а все остальные клас-

сификаторы— векторизацию предложений с помощью эмбеддингов.

Для случайного леса эксперименты проводились с максимальной глубиной от 3 до 7, а также

без ограничений на максимальную глубину. Реализации классификаторов были взяты из библио-

теки scikit-learn [21].
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Table 2. Top 5 results with Naive Bayes
with extended corpus

Таблица 2. 5 лучших результатов с Naive Bayes
с расширенным корпусом

Классификатор Число слов в «мешке слов» 𝐹1

Bernoulli 200 0.77

Multinomial 200 0.76

Bernoulli 300 0.75

Multinomial 300 0.74

Multinomial 400 0.73

Table 3. Best result with Naive Bayes
with extended corpus

Таблица 3. Лучший результат с байесовским
классификатором с расширенным корпусом

Аспект Точность Полнота 𝐹1

проведение выборов 0.77 0.83 0.80

качество управления 0.74 0.71 0.73

качество здравоохранения 0.83 0.71 0.77

строительство атомной электростанции 0.88 0.89 0.88

развитие промышленности 0.85 0.91 0.88

развитие сельского хозяйства 0.71 0.76 0.73

состояние жилья 0.64 0.75 0.69

качество и стоимость услуг ЖКХ 0.86 0.79 0.82

состояние дорожной сети 0.76 0.68 0.72

газификация 0.71 0.66 0.68

Для сравнения качества классификаторов использовалась усреднённая 𝐹1-мера классификации

по всем подвыборкам кросс-валидации и по всем аспектам. Также для каждого аспекта вычислялись

усреднённые точность, полнота и 𝐹1-мера. Это делалось для того, чтобы можно было оценить,

упоминания каких аспектов выделяются лучше, а каких — хуже.

4. Результаты

4.1. Модель «мешка слов»

При экспериментах с наивным байесовским классификатором были опробованы несколько ва-

риаций классификатора: классический байесовский классификатор (Gaussian Naive Bayes), клас-

сификатор для полиномиальных моделей (Multinomial Naive Bayes), классификатор с алгоритмом

дополнения (Complement Naive Bayes) и классификатор для многомерных моделей (Bernoulli Naive

Bayes). Также варьировалось число слов, формирующих «мешок слов» — от 200 до 2000 с шагом

100. Пять лучших результатов приведены в таблице 2. Все они были получены с использованием

стемминга и без удаления служебных слов.

Метрики обнаружения упоминаний конкретных аспектов для наилучшего результата приведе-

ны в таблице 3. Как можно видеть, упоминания всех аспектов, кроме «состояния жилья» и «гази-

фикации», обнаруживаются с 𝐹1-мерой не ниже 0.7, а для многих она даже превышает 0.8.

4.2. Эмбеддинги Word2Vec

При всех экспериментах с Word2Vec использовались эмбеддинги, предобученные на русско-

язычной Википедии и дообученные на предложениях из политической агитации в течение 5, 10, 20

или 30 эпох. Пять лучших результатов приведены в таблице 4. Все они были получены при дообу-

чении эмбеддингов в течение 10 эпох и без использования стемминга. Наилучший результат был

получен без использования лемматизации, однако 4 других среди 5 лучших — с её использовани-

ем. Лучшие результаты показала модель с использованием лемматизации и 10 эпохами обучения.
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Table 4. Top 5 results with Word2Vec embedding
with extended corpus

Таблица 4. 5 лучших результатов
с эмбеддингами Word2Vec с расширенным

корпусом
Лемматизация Удаление коротких токенов Классификатор 𝐹1

Нет Нет Logistic Regression 0.66

Да Да RBF SVC 0.65

Да Да Linear SVC 0.61

Да Да Logistic Regression 0.61

Да Да Ridge Regression 0.60

Table 5. Best result with Word2Vec embedding
with extended corpus

Таблица 5. Лучший результат с эмбеддингами
Word2Vec с расширенным корпусом

Аспект Точность Полнота 𝐹1

проведение выборов 0.78 0.93 0.84

качество управления 0.47 0.8 0.59

качество здравоохранения 0.70 0.85 0.77

строительство атомной электростанции 0.41 0.78 0.54

развитие промышленности 0.66 0.88 0.76

развитие сельского хозяйства 0.56 0.80 0.66

состояние жилья 0.44 0.81 0.57

качество и стоимость услуг ЖКХ 0.51 0.80 0.62

состояние дорожной сети 0.59 0.83 0.69

газификация 0.47 0.83 0.60

С данной моделью наилучший результат дал классификатор, основанный на логистической ре-

грессии. Подробные данные о метриках выделения отдельных аспектов представлены в таблице 5.

В среднем результат оказался хуже, чем при использовании наивного байесовского классификатора.

Тем не менее, стали гораздо лучше определяться упоминания аспекта «проведение выборов»: 𝐹1-

мера возросла на 0.20 и достигла 0.84.

4.3. Эмбеддинги Doc2Vec

В ходе экспериментов эмбеддингиDoc2Vec обучались на предложениях политической агитации

и случайно выбранных 2750 предложениях из СМИ. В ходе экспериментов варьировались следую-

щие параметры:

• длина эмбеддинга: 64, 128, 256 или 512;

• алгоритм обучения: распределённая память (distributed memory, DM) или распределённый

мешок слов (distributed bag of words, DBOW);

• минимальное число вхождений слова в обучающий набор: 0, 5 или 15;

• число эпох обучения: 10, 30 или 50.

Пять лучших результатов, полученных с использованием Doc2Vec, приведены в таблице 6.

Во всех случаях проводилось обучение по алгоритму распределённого мешка слов, с использо-

ванием лемматизации и без использования стемминга, только на словах, которые встречались

в обучающем наборе хотя бы 5 раз, в течение 50 эпох. Средние результаты получились немного

хуже, чем при использовании Word2Vec, при этом с теми же классификаторами использовались

вектора эмбеддингов гораздо большей длины.

Подробные метрики для выделения различных аспектов у лучшего результата приведены в таб-

лице 7. Как можно видеть, практически все они также немного хуже, чем при использовании

Word2Vec, однако, Doc2Vec дал гораздо лучшее качество для определения упоминаний аспекта

«строительство атомной электростанции».
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Table 6. Top 5 results with Doc2Vec embedding
with extended corpus

Таблица 6. 5 лучших результатов
с эмбеддингами Doc2Vec с расширенным

корпусом
Размерность вектора Удаление коротких токенов Классификатор 𝐹1

512 Нет Linear SVC 0.65

256 Да Linear SVC 0.63

256 Да RBF SVC 0.61

512 Нет RBF SVC 0.59

256 Нет Logistic Regression 0.59

Table 7. Best result with Doc2Vec embedding
with extended corpus

Таблица 7. Лучший результат с эмбеддингами
Doc2Vec с расширенным корпусом

Аспект Точность Полнота 𝐹1

проведение выборов 0.76 0.86 0.81

качество управления 0.53 0.73 0.61

качество здравоохранения 0.51 0.77 0.61

строительство атомной электростанции 0.61 0.80 0.69

развитие промышленности 0.83 0.83 0.83

развитие сельского хозяйства 0.49 0.71 0.58

состояние жилья 0.46 0.73 0.56

качество и стоимость услуг ЖКХ 0.78 0.79 0.78

состояние дорожной сети 0.43 0.73 0.54

газификация 0.43 0.77 0.55

4.4. Эмбеддинги FastText

При проведении экспериментов была использована реализация алгоритма обучения эмбеддин-

гов FastText из библиотеки gensim. Обучение производилось на корпусе предложений из политиче-

ской агитации. Эксперименты проводились как на предложениях из первоначального корпуса, так

и из расширенного. По пять лучших результатов для каждого из корпусов приведены в таблице 8.

Все онибылиполученысиспользованиемлемматизации, без использования стеммингаи без удале-

ния коротких токенов. Лучший результат на расширенном корпусе был получен с использованием

классификатора на основе метода опорных векторов. Метрики качества определения упоминаний

каждого из аспектов представлены в таблице 9. Как можно видеть, с увеличением объёма корпуса

качество определения хорошо выделявшихся аспектов (например, «проведение выборов», «раз-

витие промышленности») увеличилось достаточно слабо, в пределах 5 %, а качество определения

упоминаний аспекта «строительство АЭС» даже снизилось. Для плохо определявшихся аспектов,

например, «газификация» или «состояние жилья» рост был гораздо более существенным, вплоть

до 16 %.

4.5. Эмбеддинги Navec

При проведении экспериментов были использованы две модели Navec. Первая модель hudlit-

12B-500K-300d-100q, обученная на предложениях художественной литературы, содержит векторы

для 500 тысяч слов. Вторая модель news-1B-250K-300d-100q обучена на текстах новостей и содержит

векторы для 250 тысяч слов. Эксперименты проводились как на предложениях из первоначального

корпуса, так и из расширенного. По пять лучших результатов на каждом из корпусов приведены

в таблице 10. Все они были получены с использованием лемматизации, без использования стем-

минга и при удалении коротких токенов. Как можно видеть, увеличение количества предложений

приводит к существенному росту качества определения упоминаний аспектов. При этом необхо-
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Table 8. Top 5 results with FastText embedding
with initial and extended corpora

Таблица 8. 5 лучших результатов
с эмбеддингами FastText с изначальным

и расширенным корпусами
Первоначальный корпус Расширенный корпус

Модель Классификатор 𝐹1 Модель Классификатор 𝐹1

FastText

RBF SVC 0.75

FastText

RBF SVC 0.79

Linear SVC 0.74 Linear SVC 0.78

Logistic Regression 0.72 Logistic Regression 0.76

Ridge Regression 0.72 Ridge Regression 0.74

SGD 0.65 SGD 0.71

Table 9. Best results with FastText embedding
with initial and extended corpus

Таблица 9. Лучшие результаты с эмбеддингами
FastText с изначальным и расширенным

корпусами

Аспект

Первоначальный корпус Расширенный корпус

Точность Полнота 𝐹1 Точность Полнота 𝐹1

проведение выборов 0.84 0.87 0.86 0.91 0.92 0.91

качество управления 0.66 0.80 0.73 0.69 0.83 0.75

качество здравоохранения 0.72 0.85 0.78 0.78 0.85 0.81

строительство атомной электро-

станции

0.89 0.84 0.87 0.85 0.82 0.83

развитие промышленности 0.77 0.86 0.82 0.83 0.89 0.86

развитие сельского хозяйства 0.63 0.80 0.71 0.62 0.81 0.71

состояние жилья 0.52 0.74 0.61 0.61 0.77 0.68

качество и стоимость услуг ЖКХ 0.72 0.84 0.78 0.77 0.86 0.81

состояние дорожной сети 0.76 0.76 0.76 0.70 0.80 0.75

газификация 0.60 0.75 0.66 0.79 0.85 0.82

димо отметить, что в обоих случаях лучший результат был получен с помощью использования

метода опорных векторов с ядром RBF и эмбеддингов, обученных на новостях. Результаты обна-

ружения упоминаний отдельных аспектов представлены в таблице 11. Лучше всего определяются

упоминания аспектов «проведение выборов», «качество здравоохранения», «строительство атом-

ной электростанции» и «развитие промышленности», а хуже всего — аспектов «качество управле-

ния» и «состояние жилья».

Нужно особо отметить, что при использовании эмбеддингов, обученных на текстах художе-

ственной литературы, существенно снижается качество определений аспекта «газификация», так

как в них отсутствует вектор для слова «газификация» и его производных.

5. Обсуждение результатов
В таблице 12 представлены 5 лучших результатов, полученных после экспериментов со всеми

4 описанными моделями.

Полученный с помощьюнаивного байесовского классификатора уровень качества со средней 𝐹1-

мерой, равной 0.77 оказался достаточно высоким. Результат существенно выше, с 𝐹1-мерой, достига-

ющей 0.84, был получен только при использовании эмбеддингов Navec и классификатора на основе

метода опорных векторов. Из этого следует, что в задаче обнаружения упоминаний аспектов доста-

точно хорошие результаты могут достигаться даже с помощью достаточно примитивных методов

при условии достаточно большого корпуса.

На этапе предобработки к повышению качества стабильно приводила лемматизация слов; стем-

минг и удаление служебных слов иногда приводили к повышению качества, а иногда — наоборот.
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Table 10. Top 5 results with Navec embedding
with initial and extended corpora

Таблица 10. 5 лучших результатов
с эмбеддингами Navec с изначальным

и расширенным корпусами
Первоначальный корпус Расширенный корпус

Модель Классификатор 𝐹1 Модель Классификатор 𝐹1

news RBF SVC 0.69 news RBF SVC 0.84

news Ridge Regression 0.69 hudlit RBF SVC 0.81

news Linear SVC 0.69 news Logistic Regression 0.78

news Logistic Regression 0.68 news Linear SVC 0.77

hudlit RBF SVC 0.66 hudlit Logistic Regression 0.75

Table 11. Best Navec results with initial
and extended corpora for every aspect

Таблица 11. Лучшие результаты Navec
с первоначальным и расширенным корпусами

для каждого аспекта

Аспект

Первоначальный корпус Расширенный корпус

Точность Полнота 𝐹1 Точность Полнота 𝐹1

проведение выборов 0.76 0.81 0.78 0.92 0.95 0.94

качество управления 0.56 0.65 0.60 0.73 0.84 0.78

качество здравоохранения 0.82 0.72 0.76 0.87 0.90 0.88

строительство атомной электро-

станции

0.88 0.67 0.76 0.95 0.91 0.93

развитие промышленности 0.73 0.73 0.73 0.87 0.93 0.90

развитие сельского хозяйства 0.68 0.62 0.65 0.72 0.84 0.78

состояние жилья 0.62 0.58 0.60 0.66 0.84 0.74

качество и стоимость услуг ЖКХ 0.73 0.71 0.72 0.79 0.88 0.83

состояние дорожной сети 0.86 0.69 0.77 0.79 0.81 0.80

газификация 0.70 0.52 0.60 0.78 0.82 0.80

Table 12. Best results Таблица 12. Лучшие результаты
Модель Классификатор 𝐹1

Navec news RBF SVC 0.84

Navec hudlit RBF SVC 0.81

FastText RBF SVC 0.79

FastText Linear SVC 0.78

Navec news Logistic Regression 0.78

При использовании эмбеддингов во-первых, важно, чтобы они были обучены на достаточно

большом корпусе — эмбеддинги нужно обучать на корпусе существенно большего объёма, чем тот,

на котором обучается классификатор. Во-вторых, качество классификации повышается, если эм-

беддинги обучены на корпусе меньшего объёма, но более близкой предметной области: новостные

тексты ближе к политической агитации, чем художественная литература, и поэтому при исполь-

зовании Navec, обученного на новостных текстах, качество было существенно выше, несмотря

на меньший объём обучающего корпуса.

На качество классификации влияют ещё несколько факторов. Во-первых, это выбор самого клас-

сификатора. Метод опорных векторов и логистическая регрессия дают стабильно более высокие

результаты, чем гребневая регрессия и классификаторы на основе решающих деревьев. Другой

фактор — число предложений с упоминанием аспекта, на которых обучается классификатор. Ас-

пекты «развитие промышленности» и «развитие сельского хозяйства» схожи, они оба обладают

достаточно устойчивым набором слов-маркеров, но из-за того, что предложений с упоминанием
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развития промышленности в два раза больше, чем с упоминанием развития сельского хозяйства,

его упоминания обнаруживаются как минимум на 10% лучше. Также очень серьёзный прирост

качества был получен при расширении корпуса, причём этот прирост в большинстве случаев про-

изошёл за счёт роста полноты, а не точности, т. е. классификаторы смогли лучше обучиться тому,

в каких именно предложениях может упоминаться тот или иной аспект.

Сложность обнаружения упоминаний различных аспектовможет очень сильно отличаться. Про-

ще всего обнаруживаются упоминания аспектов, у которых есть свои характерные слова-маркеры,

например, «строительство АЭС», «здравоохранение», «проведение выборов». Сложнее всего обна-

руживаются упоминания аспектов «качество управления» и «состояние жилья», потому что они

достаточно общие, у них нет своей характерной лексики, и их легко спутать с другими аспектами.

Нужно отметить, что удачная комбинация классификатора и типа эмбеддингов показывает

примерно одинаково высокое качество обнаружения упоминаний всех аспектов, а неудачная —

высокое качество для отдельных легко обнаруживаемых аспектов, и значительно более низкое —

для всех остальных.

Нужно обратить внимание, что всех экспериментах, кроме экспериментов с FastText, полнота

превышает точность, то есть классификаторы обнаруживают упоминания аспекта чаще, чем экс-

перт-разметчик. Это может быть вызвано тем, что почти все аспекты социально-экономической

жизни тесно связаны между собой, в отличие, например, от аспектов товаров или услуг.

Заключение
В работе было проведено сравнение методов определения неявно упоминаемых аспектов в пуб-

лицистических предложениях на русском языке. Эксперименты проводились на корпусе предло-

жений из текстов предвыборной агитации. Они показали, что наилучшие результаты с 𝐹1-мерой,

равной 0.84, получаются при использовании эмбеддингов Navec, обученных на новостных текстах,

и классификатора на основе опорных векторов с ядром на основе радиально-базисной функции.

При этом достаточно хорошие результаты, с 𝐹1-мерой, равной 0.77, могут быть получены при ис-

пользовании наивного байесовского классификатора и представления предложений в виде «мешка

слов».

Также в ходе экспериментов было выявлено, что сложность определения различных аспек-

тов достаточно сильно отличается. Лучше всего определяются упоминания аспектов, для которых

характерна определённая лексика. Такими аспектами являются, например, «строительство АЭС»

или «проведение выборов». Хуже всего определяются упоминания общих аспектов, таких, как «ка-

чество управления». При этом лучшие методы позволяют достаточно хорошо определять упомина-

ния как легкообнаружимых, так и труднообнаружимых аспектов, тогда как остальные показывают

хорошие результаты для легкообнаружимых и плохие — для труднообнаружимых.
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