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Введение
В условиях стремительного роста объемов 

текстовой информации в цифровом простран-
стве [1], анализ текстов стал одной из ключевых 
задач в области информационных технологий. 
Одним из наиболее востребованных направле-
ний текстового анализа является определение 
эмоциональной окраски, или тональности, тек-
стов. Способность автоматически оценивать эмо-
циональные аспекты сообщений предоставляет 
значительные преимущества в таких сферах, как 
анализ пользовательских отзывов, мониторинг 
социальных сетей, автоматизация обслуживания 
клиентов и маркетинг. Тем не менее, несмотря на 
активное развитие технологий обработки есте-
ственного языка, проблема точного и масштаби-
руемого анализа тональности текстов остается 
актуальной [2].

Анализ эмоциональной окраски текста пред-
ставляет собой сложную задачу, требующую не 
только глубокого понимания контекста, но и уче-
та лексических и синтаксических особенностей 
естественного языка. Существующие методы 
NLP (Natural Language Processing – обработка 
естественного языка), такие как машинное об-
учение и глубокие нейронные сети, позволяют 
решать эти задачи с высокой степенью точности. 
Однако выбор оптимального подхода к разработ-
ке системы анализа тональности, а также ее на-
стройка для конкретных задач остаются предме-
том активных исследований [3; 4].

Решения для анализа тональности текста, та-
кие как TextBlob, Natural Language Toolkit (NLTK) 
и Transformers, имеют свои преимущества и огра-
ничения. TextBlob использует словарную методику, 
предоставляет оценку тональности (от -1 до +1) и 
субъективности (0–1), поддерживает многоязыч-
ность, но плохо справляется со сложными текста-
ми. NLTK предлагает широкий набор инструмен-
тов для NLP, включая токенизацию, лемматизацию 
и методы машинного обучения, однако ее произ-
водительность снижается при работе с больши-
ми объемами данных, и она малоэффективна для 
решения сложных задач. Transformers от Hugging 
Face ориентированы на глубокое обучение, рабо-
тают с моделями типа BERT, GPT и RoBERTa, не 
требуют предварительной обработки данных, но 
больше подходят для продвинутых задач. Модель 
BERT от Google учитывает контекст слов благодаря 
механизму внимания, что повышает точность ана-
лиза, особенно для многозначных слов, поэтому 
она больше подходит для классификации отзывов 
потребителей по эмоциональной окраске [5; 6; 7].

Сейчас на рынке существует множество гото-
вых решений для анализа тональности. Они варьи-
руются от полностью автоматических решений, 
когда достаточно просто настроить транспорти-
ровку данных в систему, до более сложных систем, 
которые требуют настройки и адаптации [8].

Среди готовых решений можно использовать 
MonkeyLearn или Google Cloud Natural Language, 
среди русскоязычных предложений можно рас-
смотреть Brand Analytics [9].
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Использование готовых решений для анали-
за тональности может значительно упростить 
задачу обработки больших объемов текста, но 
разработка собственных моделей имеет ряд пре-
имуществ. Первые часто универсальны, однако 
каждая конкретная область применения может 
иметь свою специфику, что и может учитывать 
самостоятельно разработанная модель.

При использовании готового решения суще-
ствует зависимость от качества модели, которую 
предоставили разработчики. В случае разработки 
собственной модели есть возможность контроли-
ровать процесс обучения, выбирать данные для 
тренировки, настраивать гиперпараметры и оце-
нивать качество работы системы на каждом этапе.

Использование сторонних сервисов для ана-
лиза тональности требует передачи данных тре-
тьим лицам, что может представлять риски с точ-
ки зрения конфиденциальности и безопасности.

Создавая собственное решение, компании по-
лучают возможность постоянно улучшать и разви-
вать его, добавляя новые функции и возможности 
по мере необходимости. Это особенно важно в ус-
ловиях быстро меняющегося рынка и технологий.

Анализ тональности текстов широко приме-
няется в бизнесе, потому что компаниям необ-
ходимо знать, что происходит с клиентами и как 
они к этому относятся. Оценить их отношение к 
вам или вашему продукту можно через стандарт-
ные опросы, в которых будет замеряться уровень 
удовлетворенности. Однако правильно опреде-
лить момент, в который клиенту нужно пройти 
этот опрос, бывает сложно. Помимо этого, зача-
стую люди игнорируют опросы, так как считают, 
что это ни на что не повлияет.

В то же время хорошим показателем отноше-
ния клиента являются отзывы или обращения в 
компанию. Они появляются в тот момент, когда 
это нужно: случилось что-то плохое, клиент что-
то не понял, или остался настолько доволен, что 
хочет поделиться этим со всеми. Скорость об-
работки подобного взаимодействия с клиентом 
является очень важной, ведь от нее очень часто 
зависит, останется клиент с вами или нет.

Компании используют разные подходы к ана-
лизу тональности: кому-то достаточно «вруч-
ную» читать текст и проставлять оценку, кто-то 
может купить готовое решение, кто-то реализует 
свои системы.

Например, компания ОАО «Мегафон» исполь-
зует инструменты NLP на базе существующих 
моделей трансформеров. Компания использует 
свой обучающий набор данных, потому что у нее 
узкая доменная область, и готовые наборы дан-

ных не подходят в полной мере. Компания ис-
пользует анализ тональности в опросах клиентов 
и в комплексной оценке бренда. Одна из причин 
внедрения данного подхода – несоответствие вы-
ставляемой оценки пользователя комментарию, 
который он оставляет. Довольно часто встреча-
ются случаи (в любом бизнесе), когда клиент ста-
вит плохую оценку, но в комментарии пишет, что 
его все устраивает. Это сильно занижает метрики 
и при этом не отражает реальную ситуацию. К 
тому же, если есть текстовые данные, то на их ос-
нове проще оценивать, все ли устраивает клиента 
и если нет, то, что именно [10].

Таким образом, целью данного исследования 
была разработка системы искусственного интел-
лекта для автоматического определения эмоцио-
нальной окраски текстов с применением методов 
NLP. Система должна обеспечить возможность 
эффективной обработки текстов различной тема-
тики и объема, демонстрируя высокую точность 
при классификации эмоциональных состояний.

Предлагаемый метод
При обработке естественного языка выполня-

ются такие процедуры, как токенизация – разби-
ение текста на отдельные слова или части речи, 
стемминг – приведение слов к их корневой форме, 
лемматизация – возврат слов к исходным формам, 
частеречная разметка для определения структуры 
предложений и векторизация текста, которая пе-
реводит его в числовые данные для использова-
ния в алгоритмах машинного обучения [11; 12].

Текстовые данные, являясь категориальными и 
неструктурированными, требуют предварительной 
обработки перед обучением моделей, что помогает 
компьютеру распознавать смысловую связь меж-
ду словами. Основные методы включают мешок 
слов (BoW), который анализирует частоту слов без 
учета их порядка, TF-IDF (Term Frequency-Inverse 
Document Frequency), учитывающий частоту слов 
и их редкость в коллекции текстов, и Word2Vec, 
использующий нейросети для создания векторов 
слов на основе больших данных.

Существующий бизнес-процесс можно опи-
сать с помощью модели AS IS («как есть») (ри-
сунок 1). Данная модель работает в связке с TO 
BE, которая отражает то, как должны выглядеть 
бизнес-процессы.

Как следует из рисунка 1, действующая систе-
ма аналитики позволяет изучать текущее состоя-
ние компании только после обновления данных 
в базе: они интегрируются по факту обновле-
ний в базе, чтобы не нагружать локальную сеть 
и видеть данные в реальном времени. Обновле-
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ние в базе происходит минимум через 3 дня по-
сле выгрузки отзывов из нее. То есть при таком 
бизнес-процессе компания как минимум отстает 
на 3 дня. Помимо этого, сотрудник тратит вре-
мя на вычитку и разметку данных, хотя мог бы 
только изучать текущие показатели и заниматься 
генерацией и проверкой гипотез для улучшения 
бизнеса. Ситуацию можно улучшить, добавив к 
текущим действующим единицам (сотрудник, 
система аналитики и база данных) еще одну в 
виде ML-системы (рисунок 2).

Рисунок 1. Модель AS IS

Общая идея всей системы разбита на 2 блока:
1. Модуль обучения модели. Это блок, в ко-

тором будет происходить обучение и подгонка 
модели для получения наибольшей точности. 
Предполагается, что обучение нужно будет про-
водить раз в 2-3 месяца, поэтому исключить этот 
процесс нельзя, а добавлять в основной функ-
ционал нет смысла. На вход она будет получать 
JSON-файл со следующими полями (таблица 1).

2. Модуль классификации. В этом блоке бу-
дет происходить основная часть, указанная ранее 
на модели TO BE (рисунок 2). Необходимо будет 
написать запрос к базе данных, чтобы получить 
отзывы, затем привести их в нужный для модели 
вид, провести классификацию по тональности и 
отправить результаты в базу данных.

Таблица 1. Описание полей для обучающего датасета

Поля Описание Формат

TEXT Текст отзыва или 
обращения Текстовый

ENTITY Сущность, главный объект 
оценки Текстовый

SUBENTITY

Подсущность, если есть то, 
что относится к сущности 
и может быть выделено 

отдельно

Текстовый

TYPE

Тональность:
1-–очень негативная;

2 – негативная;
3 – нейтральная;

4 – положительная;
5 – очень положительная

Текстовый

Рисунок 2. Модель TO BE

Программная реализация
Парсинг отзывов на товары был осуществлен 

на торговой площадке Озон. Весь процесс реали-
зации системы происходил на Apple Macbook Pro 
16 (M1 Max, RAM 32 Gb, 1Tb SSD).

Система разработана с учетом модульной ар-
хитектуры, где обучение модели и предсказание 
разделены на независимые процессы. Это позво-
ляет гибко использовать обученную модель для 
решения задач бизнеса, не затрачивая ресурсы на 
повторное обучение.

Рассмотрим первый блок – модуль обучения. 
В нем будут происходить основные процессы:

–– загрузка в модель обученных данных. Она
реализуется через чтение JSON-файла из опре-
деленной папки. При чтении необходимо каждое 
поле записывать в отдельный список. Такой под-
ход помогает модели в обучении, так как JSON-
файл будет содержать внутренние списки, а так-
же в дальнейшем позволит быстро обращаться к 
различным данным, которые связаны с текстом;

–– предобработка данных для BERT (Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers). 
Здесь будет происходить удаление стоп-слов, то 
есть слов, которые не несут особого смысла: пред-
логи, союзы, частицы и т.п. Это происходит за счет 
функций библиотеки NLTK. Затем с помощью 
встроенных инструментов BERT запускается про-
цесс токенизации текста. После обрабатываются 
аннотации и списки преобразуются в тензоры;

–– обучение, вывод результатов точности и со-
хранение модели.

Для начала необходимо загрузить все библи-
отеки для работы: для чтения файлов, для под-
ключения к базе данных, для работы с фреймами 
данных и для обучения модели.

Сначала будет происходить загрузка разме-
ченного набора данных. Так как обучение модели 
очень важный процесс, при загрузке настроены 
самые основные проверки:

–– на наличие файла с набором данных;
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–– на правильный формат файла с данными;
–– на корректное считывание JSON-файла;
–– на наличие в файле необходимых данных.

Это сделано для того, чтобы при наличии про-
блем, они были сразу обозначены.

Далее идет предобработка данных перед обу-
чением. Так как BERT мощная система, то такой 
строгой обработки, как при использовании ней-
ронных сетей или алгоритмов машинного обуче-
ния, делать не нужно. BERT работает с текстом, 
в его исходном виде. Но как показала практика, 
небольшую обработку перед загрузкой делать все 
же нужно: так результаты получаются лучше.

Токенизация нужна для приведения текста к 
фиксированной длине через паддинг, то есть с от-
ступами, или, наоборот, усечением текста. Также 
тут происходит обработка сущностей.

Следующий важный этап – это обучение мо-
дели. Здесь реализуется класс SentimentDataset, 
нужный для обработки JSON-файла и гене-
рации входных данных для BERT. Для обуче-
ния будет использоваться метод из Fine-Tuning, 
BertForSequenceClassification. Он подразумевает, 
что BERT уже предобучен и имеет свои веса. Там 
же после обучения идет указание метрик точности. 
Это нужно для того, чтобы получить возможность 
сразу оценивать, стоит ли дальше обучать модель 
или нужно сменить параметры, либо подобрать дру-
гой набор данных. Мы дообучаем модель на своих 
данных, тем самым изменяя веса в нужную сторону, 
что позволяет лучше учитывать семантику.

После того, как модель обучилась и мы по-
лучили достаточные результаты ее точности, 
модель необходимо сохранить. Затем мы снова 
обращаемся к ней, чтобы оценить ее точность на 
тренировочном наборе. По факту, был один на-
бор данных , но мы разделили его на обучающую 
и тестовую выборки в соотношении 80% на 20%, 
оценивали точность на тестовом наборе данных, 
после чего проводилась кросс-валидация, также с 
разделением набора в соотношении 80% на 20%.

Также необходимо оценить правильность 
определения сущностей, так как именно от них 
зависит тональность. Для оценки тональностей 
помимо стандартных оценок точности (presicion):

PrecisionPr TPecision
TP FP

=
+

,

где TP, FP берутся из матрицы (таблица 2) пол-
ноты (recall):

Recall Re TPcall
TP FN

=
+

,

где TP, FN берутся из матрицы (таблица 2) и 
F1-меры:

Pr Re1 2
Pr Re

ecision callF score
ecision call

⋅
= ⋅

+
,

идет оценка по каждой тональности. Это позво-
ляет понять, где модель чаще ошибается, и до-
бавить в ее набор данных тексты именно такой 
тональности [13].

Таблица 2. Матрица ошибок

Предсказанные значения
Positive Negative

Факти-
ческие 

значения

Positive TP FN

Negative FP TN

Точность модели на тренировочном наборе 
представлена в таблице 3.

Видно, что полнота повышается в зависимости 
от тональности: сложнее определять негатив. Точ-
ность модели еще не достигает желаемых 95%, од-
нако ближе, чем другие рассматриваемые модели.

Для повышения точности возможно стоит доба-
вить некоторый объем данных, причем с негатив-
ной тональностью. Датасет для обучения содер-
жал в одинаковой пропорции разные тональности, 
с общим объемом свыше 50 тысяч размеченных 
текстов. Но, возможно, следует несколько изме-
нить распределение. Также можно испробовать 
разные параметры модели: эпохи, скорость обуче-
ния. Обучение заняло чуть больше двух дней.

Далее следует второй блок, реализующий все 
действия, которые были в модели TO BE, описан-
ной ранее.

Затем настраивается подключение к базе дан-
ных для выгрузки исходных данных и загрузки 
результатов.

На следующем этапе необходимо определить 
функцию для выгрузки данных, предсказания то-
нальности и сущностей и сохранения полученного 
результата в нужную таблицу. В завершении можно 
сформировать отчетность за выбранный период.

Заключение

Разработанная система позволяет:
1. Избавить сотрудника от работы по размет-

ке, выгрузке и загрузке данных в базу. При этом на-
блюдается ускорение процессов выгрузки, загруз-
ки данных и определения тональности. До этого 
выгрузка и загрузка происходили через excel-файл, 
что занимало больше времени. В итоге время на 
выгрузку и загрузку данных из базы сократилось с 
18 минут 30 секунд, то есть на 97,2%.

2. Получить более точную и быструю систему
анализа тональности. Модель справляется за 15 
минут, в то время как сотруднику требуется в со-
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вокупности около 6 часов (экономия времени со-
ставляет 95,8%), а с перерывами – 3 дня. При этом 
точность модели при апробации на новых (за отра-
ботанные 2 недели) оказалась даже чуть выше, чем 
на тренировочном наборе: точность – 93%, полно-
та – 94%, F1-мера – 93%.

3. Создать более узкие категории по тональ-
ности пользователей. Помимо предыдущих задач, 
которые показали лучший результат по точности и 
времени, прибавился еще один показатель. Чело-
век оставляет свое мнение по причине произошед-
шего события-триггера. Однако категории, состав-
ленные по таким событиям, не всегда описывают 
то, что именно не понравилось или понравилось 
человеку. Реализованная система решает эту про-
блему: не имеет значения, после какого события 
человек написал. В самом тексте можно уже уви-
деть то, что ему нравится или нет.

Но есть также проблемы, в основном, все это 
связано с особенностями языка:

1. Сарказм. Система стабильно оценивает
около 50% текстов с сарказмом неверно. На те-
кущий момент это не так критично, потому что 
таких текстов менее 1% от всего объема, поэто-
му общая точность не снижается. Для решения 
данной проблемы выдвинута идея использовать 
исторический портрет пользователя. Если клиент 
склонен к подобному формату общения, то це-
лесообразно будет чуть смещать веса в сторону 
искажения положительного и негативного кон-
текстов.

2. Определение сущностей. Иногда люди пи-
шут о том, что они оценивают, не указывая точно, 
что это такое. Например, человек оставляет от-
зыв на сайте магазина под товаром – телефоном 
– и пишет «Шустро!». В этом случае непонятно,
что является объектом комментирования: пользо-
ватель оценил быстродействие телефона или ско-
рость доставки? Для решения данной проблемы
выдвинута идея о связи дополнительных факто-
ров с сущностями. Но это будет нагружать систе-
му лишними параметрами, что повлечет сниже-
ние точности и скорости работы.

Таким образом, авторами были разработаны 

методические подходы к автоматизации классифи-
кации тональности отзывов на маркетплейсах, что 
позволило значительно сократить затраты време-
ни на аналитику, а также исключить человеческий 
фактор и снизить ошибки. Кроме того, данную си-
стему можно использовать и для модерации кон-
тента в социальных сетях и выявления негатив-
но-оценочных сообщений в сети Интернет.
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AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE SYSTEM FOR DETERMINING THE EMOTIONAL 
COLORING OF TEXT USING NLP METHODS
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The article is devoted to the development of an artificial intelligence system designed to determine the 
emotional context of a text using natural language processing methods. The authors present various 
methods of analyzing emotional context, such as teaching with and without participation of the teacher, 
using classifiers and machine learning algorithms such as SVM and Naive Bayes. Special attention is 
paid to linguistic indicators that affect the emotional side of the text, including expressive and evaluative 
coloring of words, intonation means, syntactic structure and lexico-grammatical features. The article 
emphasizes the importance of analyzing the emotional context of the text in order to classify reviews 
on marketplaces. In addition, this system can also be used to moderate content on social networks and 
identify messages with negative evaluation on the Internet.
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