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Актуальность

Тональность — это отношение (позитивное или негативное) некоторого
лица относительно содержания текста или каких-то его аспектов;
∙ Общий анализ тональности:

... онлайн приложением банка остался доволен ... → pos

∙ Тональность текста к заданной сущности или ее аспектам
... качество картинки фотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамерыфотокамеры𝑒 достаточно высокое ... ⟨𝑎, 𝑒⟩ → pos

∙ Тональность отношений между упоминаемыми сущностями
... МоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМосква𝑒 недовольна решением ВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавыВаршавы𝑒 ... ⟨𝑒1, 𝑒2⟩ → neg

Актуальность. Задача извлечения оценочных отношений:
∙ нужна для более точного извлечения позиции автора к данным

сущностям;
∙ оценочные отношения - это отдельный тип отношений для

извлечения и анализа.
Проблемы:
∙ задача мало изучена:
∙ мало размеченных данных;
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Извлечение оценочных отношений

Пример отношений в которых явно или неявно проявляется позитивное
или негативное отношение сущностей друг к другу.

... При этом МоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМосква𝑒 неоднократно подчеркивала, что ее активность на
балтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтике𝑒 является ответом именно на действия НАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТО𝑒 и эскалацию
враждебного подхода к РоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссии𝑒 вблизи ее восточных границ . . .

НАТО → Россия, Россия → НАТО
Автор → Россия, Автор → НАТО

Другие направления1 – таргетированный2 анализ тональности:
∙ между геополитическими сущностями (корпус NOW)3;
∙ между сущностями в рамках корпуса MPQA4 (𝐹1=0.36);
∙ к cущностям в сети Twitter5;
∙ к аспектам6;
1Ana Marasovic и др.: «... Discourse-Oriented Opinion Analysis», 2020 г.
2https://tac.nist.gov/2014/KBP/Sentiment/index.html
3Han и др.: «No Permanent Friends or Enemies: Tracking...», 2018 г.
4Eunsol Choi и др.: «Document-level sentiment inference with...», 2016 г.
5Vo Duy-Ti и др.: «Target-Dependent Twitter Sentiment Classification...», 2015 г.
6Bagheri и др.: «An unsupervised aspect detection model for sentiment...», 2013 г.

Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 3 из 38

https://tac.nist.gov/2014/KBP/Sentiment/index.html


Извлечение оценочных отношений из текста

Текст: статья по международным отношениям (корпус RuSentRel)
Вершины: именованные сущности
Cтрелки: оценочные отношения
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Цель

∙ Разработать методы и программные средства для задачи
извлечения оценочных отношений между именованными
сущностями из текстов СМИ;

∙ Для достижения поставленной цели необходимо решить задачи:
1 Исследовать методы машинного обучения для извлечения оценочных

отношений между именованными сущностями из текстов СМИ;
2 Исследовать методы порождения автоматически размеченных

оценочных отношений на основе лексико-семантических ресурсов;
3 Исследовать методы извлечения оценочных отношений на основе

подхода опосредованного обучения7 и комбинированной обучающей
выборки (из ручной и автоматической разметки);

4 Создать программные средства для обработки текстов СМИ,
которые на основе текста статьи порождают список оценочных
отношений между упомянутыми именованными сущностями.

7от англ. Distant Supervision
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Извлечение оценочных отношений между
именованными сущностями из текстов



Постановка задачи I

∙ Дана текстовая коллекция 𝐶, состоящая из набора аналитических
статей;

∙ Каждая статья включает: (1) документ 𝐷𝑖 представленный
последовательностью символов и (2) список упомянутых в
документе именованных сущностей 𝐸𝑖:

𝐷𝑖 = {𝑐1, . . . , 𝑐|𝐷𝑖|} 𝐸𝑖 = [𝑒1, . . . , 𝑒|𝐸𝑖|]

∙ Под именованной сущностью (𝐸) понимается слово или
словосочетание (𝑣), указывающее на объект реальности:

𝑒 = ⟨𝑣, 𝑡⟩ 𝑣 = [𝑐𝑏...𝑐𝑒] 𝑡 ∈ 𝑇

∙ Для синонимичных упоминаний:
... (Россия, РФ, Российская Федерация), (Америка, США) ...

задано отображение G для множества 𝑉 всех вхождений
именованных сущностей коллекции 𝐶 на множество индексов групп
𝐺:

G : 𝑉 → 𝐺 𝐺 = {𝑔1, . . . , 𝑔|𝐺|} 𝑔𝑖 ∈ N
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Постановка задачи II

∙ Обозначим 𝑎 = ⟨𝑣𝑖, 𝑣𝑗⟩ парой субъект-объект, где 𝑣𝑖 и 𝑣𝑗 вхождения
сущностей 𝑒𝑖 и 𝑒𝑗 соответственно;

∙ Необходимо для каждого 𝐷𝑖 ∈ 𝐶 составить список оценочных
отношений (a), где 𝑙𝑗 оценка пары (позитивная – pos, или
негативная – neg):

a =

[︂
⟨𝑎𝑗 , 𝑙𝑗⟩

]︂|a|
𝑗=1

... При этом МоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМоскваМосква𝑒 неоднократно подчеркивала, что ее активность на
балтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтикебалтике𝑒 является ответом именно на действия НАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТО𝑒 и эскалацию
враждебного подхода к РоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссии𝑒 вблизи ее восточных границ . . .

Извлеченные оценочные отношения
(НАТО, Россия, neg)
(Россия, НАТО, neg)

Классификация размеченных контекстов:
∙ Контекст – текстовый фрагмент, включающий две и более

именованных сущностей предложения;
∙ Размеченный контекст – контекст с выделенной парой

«субъект-объект» (𝑎);
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Подходы

Выходная информация моделей:
3 класса {pos,neg,neu}

(извлечение оценочных отношений)

Обучение с учителем на размеченных контекстах:
1 Классические методы машинного обучения:

∙ KNN, SVM, Näıve Bayes, Gradient Boosting

2 Сверточные и рекуррентные нейронные сети, сети с вниманием:
∙ CNN, PCNN, LSTM, BiLSTM;
∙ AttCNN𝑒, AttPCNN𝑒, IAN𝑒, BiLSTM, Att-BLSTM;

3 Языковые модели:
∙ mBERT, RuBERT, SentRuBERT.
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Классификация контекстов: нейронные сети

Рис.: Общая архитектура
нейронных сетей.

Признаки векторного представления
слов контекста:

1 Вектор терма из предобученной
модели Word2Vec;

2 Вектор расстояния от терма контекста
до каждого из участников пары 𝑎 в
отдельности;

3 Векторное представление частей речи
слов контекста;

4 Признак вхождения терма в сторонний
лексикон.

Оценка контекста: применение
полносвязного слоя к векторному
представлению контекста 𝑠:

𝑜 = 𝑊 · 𝑠+ 𝑏
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Классификация контекстов: языковые модели

Рис.: Общая архитектура
языковых моделей BERT
[Девлин и др., 2018]

Значения последовательностей:
∙ TextA:

∙ исходный контекст;
∙ TextB (опциально):

∙ Вывод по контексту (NLI);
∙ Вопрос;

Oценка контекста: применение
полносвязного слоя к усредненной
информации векторов

𝑜 = 𝑊 · 𝑠+ 𝑏

𝑠 =

∑︀
[𝐶, 𝑇1, ...𝑇𝑁 , 𝑇[𝑠𝑒𝑝], 𝑇

′
1, ..., 𝑇

′
𝑀 ]

𝑁 +𝑀 + 2

где 𝑁,𝑀 – длины последовательностей
TextA и TextB соответственно
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Пример преобразования размеченных контекстов

Размеченный Контекст
Говорить о разделении кавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского регионакавказского региона из-за конфронтации
РоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссии𝑠𝑢𝑏𝑗 и ТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурцииТурции𝑜𝑏𝑗 пока не приходится, хотя опасность есть.

↓
Для нейронных сетей

говорить о разделение EEEEEEEEEEEEEEEEE из-за конфронтацияneg EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 и EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗

не-приходитьсяneg <COMMA> хотя опасность есть <DOT>
↓

Для языковых моделей
TextA: Говорить о разделении EEEEEEEEEEEEEEEEE из-за конфронтации EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 и EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗

не-приходится , хотя опасность есть .
TextBQA: Что вы думаете по поводу отношения EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 к EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗 в контек­
сте : « EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 и EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗» ?
TextBNLI: EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 к EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗 в контексте « EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 и EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗»

Общие преобразования:
∙ Экранирование именованных сущностей.
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Набор данных

∙ Исходная коллекция RuSentRel8: коллекция статей про
международные отношения России;

Параметр (среднее) train test
Число документов 44 29
Предложений на документ 74.5 137
Сущностей на документ 194 300
Сущностей на документ (уникальных) 33.3 59.9
pos пар сущностей на документ 6.23 14.7
neg пар сущностей на документ 9.33 15.6

∙ Статистика преобразованных контекстов:

Параметр train test
неразмеченных контекстов в среднем
на документ

149 276

8https://github.com/nicolay-r/RuSentRel/tree/v1.1
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Оценка отношений на уровне документа

Пусть a𝑐 ⊂ a – подмножество отношений с одинаковой оценкой
𝑐 ∈ {pos,neg} для некоторого документа 𝐷.
Тогда при оценке a𝑐 с эталонной разметкой, имеем:
∙ 𝑇𝑃 – число истинно-положительных отношений
∙ 𝐹𝑃 – число ложно-положительных отношений
∙ 𝐹𝑁 – число ложно-отрицательных отношений

1 Для класса 𝑐 и документа 𝐷 вычисляются: 𝑃 (точность),
𝑅 (полнота) и 𝐹1-мера;

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
𝐹1 =

2𝑃𝑅

𝑃 +𝑅
2 𝐹 𝑐

1−𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 – макроусреднение по 𝐹1 каждого из документов для 𝑐;
3 Фиксируется 𝐹𝑃𝑁

1−𝑚𝑒𝑎𝑛 учитывающее оценки по pos и neg:

𝐹𝑃𝑁
1−𝑚𝑒𝑎𝑛 =

(𝐹𝑃
1−𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 + 𝐹𝑁

1−𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜)

2
· 100
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Результаты9

Оценка результата:
∙ 𝐹1𝑎𝑐𝑣 – усредненный результат

кросс-валидационногоa

тестирования (CV-3);
∙ 𝐹1𝑡 – результат на test

множестве.
‡ – подбор наилучших параметров
по сетке.
Согласие экспертов: 𝐹𝑃𝑁

1−𝑚𝑒𝑎𝑛 = 55.0

aТестирование вводится ввиду разного
объема документов множеств train и
test

Модель 𝐹1𝑎𝑐𝑣 𝐹1𝑡
RuBERT (—) 36.8 37.6
RuBERT (вопрос) 32.0 35.3
RuBERT (NLI) 29.4 39.6
CNN 28.7 31.4
PCNN 29.6 32.5
LSTM 27.9 31.6
BiLSTM 28.6 32.4
AttCNN𝑒 27.6 29.7
AttPCNN𝑒 29.9 32.6
IAN𝑒 30.8 32.2
Att-BLSTM 27.5 32.3
Gradient boosting ‡ 20.3 28.0

9https://github.com/nicolay-r/RuSentRel-Leaderboard
Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 14 из 38
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Методы опосредованного обучения в задаче
извлечения оценочных отношений



Постановка задачи
Опосредованное обучение — автоматическая разметка обучающих
данных большого объема за счет доп. ресурсов;
даны:

1 размеченная коллекция статей статьи представлены: документом
(𝐷𝑖), сущностями (𝐸𝑖), списком отношений (a𝑖):

𝐶 =
[︀
⟨𝐷𝑖, 𝐸𝑖, a𝑖⟩

]︀|𝐶|
𝑖=1

2 модель извлечения оценочных отношений (𝑀) – отображение пары
⟨𝐷𝑖, 𝐸𝑖⟩ в список оценочных отношений:

𝑀 : ⟨𝐷𝑖, 𝐸𝑖⟩ → â𝑖
3 коллекция неразмеченных текстов СМИ:

𝑁 = {𝐷′
1, . . . ,𝐷

′
|𝑁 |}

Опосредованное обучение модели 𝑀 – итеративный процесс
оптимизации параметров с применением алгоритма-посредника 𝒜 для
разметки оценочных отношений в 𝐷′

𝑖 ∈ 𝑁 :

𝒜(𝐷′
𝑖) = ⟨𝐸′

𝑖, a𝑖⟩
Необходимо разработать алгоритм 𝒜 разметки оценочных отношений в
𝑁 для организации опосредованного обучения 𝑀 .
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Используемые ресурсы для обработки документов

1 Новостная коллекция: русскоязычные статьи и новости крупных
новостных источников (8.8 млн. новостей);

2 База знаний RuSentiFrames10: Описывает оценочную ассоциацию,
передаваемую предикатом в формате глагола или сущ. (311
фреймов, связанных с 7034 лексическими единицами)

∙ Роли: A0 (агент), A1 (тема);
∙ Размерности: отношение автора текста к упомянутым участникам;

polarity – оценка между участниками; effects – эффект воздействия
на участников; психическое состояние (states) участников к
описанной ситуации.

Фрейм «хвалиться» Описание
вхождения хвалиться, хвастовство, похвалиться
roles A0: тот, кто хвалится

A1: то, чем хвалятся
polarity A0→A1, pos

author→A0, neg
effect A1, pos
state A0, pos

10https://github.com/nicolay-r/RuSentiFrames
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Заполнение списка пар

1 Из заголовка 𝐷′
𝑖 извлекаются варианты фреймов RuSentiFrames:

𝐹𝑖 =

[︂
𝑓1, ..., 𝑓|𝐹|

]︂
𝑓 = ⟨𝑐𝑏, 𝑐𝑒, 𝑣, 𝑙A0→A1⟩

∙ 𝑙A0→A1 инвертируется если перед 𝑣 присутствует частица «не»;
∙ 𝑙A0→A1 = neu, если A0→A1 не определено;

2 Из 𝐸′
𝑖 составляется множество пар {

⟨︀
𝑒′𝑖, 𝑒

′
𝑗

⟩︀
}:

∙ 𝑒′𝑖 упомянута раньше 𝑒′𝑗 ;
∙ Типы, как участников (𝑡𝑖, 𝑡𝑗), так и всех сущностей между ними

принадлежат 𝑂𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑 ={GPE, ORG, PER};
∙ Все фреймы, входящие между участниками отношений

𝑙A0→A1 ∈ {pos,neg}.
∙ Перед участниками отношений отсутствуют предлоги «в»/«на»;

3 Заполняется список пар:
∙ Достоверные пары заголовка отправляется в список пар в формате

кортежа: 𝑎 = ⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗 , l⟩ 𝑔𝑖 ̸= 𝑔𝑗 𝑔𝑖, 𝑔𝑗 ∈ 𝐺
∙ l назначается следующим образом: pos (все {𝑓𝑘} внутри пары

имеют pos оценку для A0→A1); neg (иначе).
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Извлечение доверенных пар

∙ Пусть 𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, . . . 𝑎|𝐴|} множество достоверных пар,
извлеченных в результате анализа всей коллекции 𝑁 ;

∙ Тогда, для некоторой пары ⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗⟩ составим 𝐴𝑖𝑗 – подмножество
соответствующих достоверных отношений 𝐴;

∙ Ориентация пары к классу 𝑐 ∈ {pos, neg}:

𝑝(⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗⟩ |𝑐) =
|{⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗 , l⟩ |l = 𝑐}|

|𝐴𝑖𝑗 |
∙ Наиболее оценочно ориентированные пары: ограничения по
|𝐴𝑖𝑗 | и ∆𝐴 = 𝑝(𝐴|pos)− 𝑝(𝐴|neg);

A0 A1 Δ𝑞

МВД России Российская Федерация 1.00
Путин Министерство

Внутренних дел
0.91

Канада Украина 0.90
Израиль ООН -0.85
Азербайджан Армения -0.93
Карабах Азербайджан -0.94
ЕС Siemens -1.00

∙ Извлечено: 2372 пары (1%) из 247876; ⟨|∆𝑞 | ≥ 0.3, |𝐴𝑞 | ≥ 25⟩
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Извлечение отношений из заголовка и текста новостей I

Нагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный КарабахНагорный Карабах𝑒 обвинил АзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджанАзербайджан𝑒 в 200 обстрелах за неделю

1 Извлеченное из заголовка отношение ⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗 , l⟩ сопоставляется с
аналогичной (доверенной) парой ⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗⟩ из списка синонимов.

∙ Отбираются только такие отношения, которые совпадают с
аналогичными парами; т.е. l соответствует оценочной ориентации
пары, определяемой знаком Δ𝐴: pos (Δ𝐴 > 0), neg (Δ𝐴 < 0).

2 Извлеченное отношение ⟨𝑔𝑖, 𝑔𝑗 , l⟩ передается на этап фильтрации
предложений для поиска таких же пар в предложениях новости.

RuAttitudes Новостей 134442
Отношений на новость 2.26
Предложений на новость 0.88

Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 20 из 38



Извлечение отношений из заголовка и текста новостей II

Заголовок
ТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсонТиллерсон𝑒: СШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСША𝑒 не снимут санкцииneg с РФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФРФ𝑒 до возвращения КрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрыма𝑒

↓ сша→россия𝑛𝑒𝑔, сша→крым𝑛𝑒𝑔
Наиболее оценочно ориентированные пары11

Запрос Результат поиска
сша→россия𝑛𝑒𝑔 пара найдена, оценки совпадают; pos: 32%, neg: 68%
сша→крым𝑛𝑒𝑔 пара не найдена

↓ США→РФ𝑛𝑒𝑔
Предложение

Госсекретарь СШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСШАСША𝑒 Рекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс ТиллерсонРекс Тиллерсон𝑒, выступая в БрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселеБрюсселе𝑒 на встрече
глав МИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИДМИД𝑒, входящих в входящих в состав НАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТОНАТО𝑒, заявил, что санкции с
РоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссииРоссии𝑒 будут сняты только после возвращения КрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрымаКрыма𝑒, сообщает CNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNNCNN𝑒.

11⟨|Δ𝑞 | ≥ 0.3, |𝐴𝑞 | ≥ 25⟩
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Этап разметки нейтральных отношений I

Пара ⟨𝑒′1, 𝑒′2⟩ заголовка или предложения считается нейтральной:

Объект отношения (𝑒′2) не является столицей/страной, и при этом тип
объекта 𝑡2 = LOC;

Дополнительные ограничения:
1 Типы, как участников (𝑡1, 𝑡2), так и всех сущностей между ними

принадлежат {ORG, PER, GPE};
2 𝑒′1 упомянута раньше 𝑒′2, участники 𝑒′1 и 𝑒′2 не принадлежат одной

синонимичной группе, а также ⟨𝑒′1, 𝑒′2⟩ и ⟨𝑒′2, 𝑒′1⟩ не являются
оценочными.

А0 A1 Вхождений
КНДР корейский полуостров 301
Россия ближний восток 232
США Баренцево море 204
Япония Курилы 172
Волгоград река волга 155
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Организация экспериментов

Форматы проведения:
∙ 2 класса {pos,neg} – классификация оценочных отношений
∙ 3 класса {pos,neg,neu} – извлечение оценочных отношений

Форматы обучения моделей:
∙ Предварительное – RuAttitudes → RuSentRel;
∙ Объединенное12 – RuSentRel ∪ RuAttitudes;

Для результатов моделей, обученных с применением опосредованного
обучения (𝐹1𝑎) и обучения с учителем (𝐹1𝑏) вычисляется коэффициент
прироста качества (∆) вычисляется по формуле:

∆(𝐹1) =

(︂
𝐹1𝑎
𝐹1𝑏

− 1

)︂
· 100

12Для сверточных и рекуррентных нейронных сетей
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Результаты (Нейронные сети)

Объединенное обучение
2 класса 3 класса

Модель RuAttitudes 𝐹1𝑎𝑐𝑣 𝐹1𝑡 𝐹1𝑎𝑐𝑣 𝐹1𝑡
CNN ✓ 70.0 74.3 32.8 39.6
CNN — 63.6 65.9 28.7 31.4
PCNN ✓ 69.5 70.5 31.6 39.7
PCNN — 64.4 63.3 29.6 32.5
LSTM ✓ 68.0 75.4 31.6 39.5
LSTM — 61.9 65.3 27.9 31.6
BiLSTM ✓ 71.2 68.4 32.0 38.8
BiLSTM — 62.3 71.2 28.6 32.4
AttCNN𝑒 ✓ 66.8 72.7 30.9 39.9
AttCNN𝑒 — 65.0 66.2 27.6 29.7
AttPCNN𝑒 ✓ 70.2 67.8 32.2 39.9
AttPCNN𝑒 — 64.3 63.3 29.9 32.6
IAN𝑒 ✓ 69.1 72.6 30.7 36.7
IAN𝑒 — 60.8 63.5 30.8 32.2
Att-BLSTM ✓ 66.2 71.2 31.0 37.3
Att-BLSTM — 65.7 68.2 27.5 32.3
Среднее-Δ(𝐹1) ✓ +8.7% +8.9% +10.6% +23.4%
Среднее — 63.5 65.9 28.8 31.8
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Результаты (Языковые модели)
2 класса 3 класса

Модель RuAttitudes 𝐹1𝑎𝑐𝑣 𝐹1𝑡 𝐹1𝑎𝑐𝑣 𝐹1𝑡
mBERT (NLI𝑃 + без TextB) ✓ 68.9 67.7 30.5 31.1
mBERT (без TextB) — 67.0 68.9 26.9 30.0
mBERT (NLI𝑃 + TextBQA) ✓ 69.6 65.2 30.1 35.5
mBERT (TextBQA) — 66.5 65.4 28.6 33.8
mBERT (NLI𝑃 + TextBNLI) ✓ 69.4 68.2 33.6 36.0
mBERT (TextBNLI) — 67.8 58.4 29.2 37.0
RuBERT (NLI𝑃 + без TextB) ✓ 70.0 69.8 35.6 35.4
RuBERT (без TextB) — 67.8 66.2 36.8 37.6
RuBERT (NLI𝑃 + TextBQA) ✓ 69.6 68.2 34.8 37.0
RuBERT (TextBQA) — 69.5 66.2 32.0 35.3
RuBERT (NLI𝑃 + TextBNLI) ✓ 71.0 68.6 36.8 39.9
RuBERT (TextBNLI) — 68.9 66.4 29.4 39.6
SentRuBERT (NLI𝑃 + без TextB) ✓ 70.0 69.8 37.9 39.8
SentRuBERT (без TextB) — 69.3 65.5 34.0 35.2
SentRuBERT (NLI𝑃 + TextBQA) ✓ 69.6 64.2 38.4 41.9
SentRuBERT (TextBQA) — 70.2 67.1 34.3 38.9
SentRuBERT (NLI𝑃 + TextBNLI) ✓ 70.2 67.7 39.0 38.0
SentRuBERT (TextBNLI) — 69.8 67.6 33.4 32.7
Среднее-Δ(𝐹1) ✓ +1.8% +3.7% +13.5% +10.0%
Среднее — 68.5 65.7 31.6 35.6
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Визуализация весов внимания (нейронные сети)

Теплокарта назначения весов при различных форматах обучения:

Att-BLSTM (Обучение с учителем)

. . .

Att-BLSTM (Применение опосредованного обучения)

. . .

При использовании опосредованного обучения наблюдается особенность
применения заголовков в обучении моделей:
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Реализация

Ядро

AREkit – набор инструментов13 для разбо­
ра документов с аннотацией (1) именованных
сущностей, (2) фреймов и (3) отношений на кон­
текстном и документном уровнях
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документов Потока обработки новостных текстов14

Приложения для Deep Learning экспериментов в
рамках корпуса RuSentRel15,16;

13https://github.com/nicolay-r/AREkit
14https://github.com/nicolay-r/frame-based-attitude-extraction-workflow/tree/v2.0
15https://github.com/nicolay-r/neural-networks-for-attitude-extraction/tree/0.20.5
16https://github.com/nicolay-r/bert-for-attitude-extraction-with-ds/
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Общая архитектура программного комплекса
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Результаты работы

∙ Дана постановка задачи извлечения оценочных отношений на
уровне документов. На основе корпуса RuSentRel были исследованы
подходы к извлечению оценочных отношений на основе нейронных
сетей с механизмом внимания, а также языковых моделей.

∙ Предложен метод автоматического порождения обучающей
коллекции на основе оценочных фреймов лексикона RuSentiFrames.
Применение опосредованного обучения повысило качество
языковых моделей на 10-13% и на 25% при сравнении с
наилучшими результатами моделей на основе нейронных сетей.
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Научная и практическая значимость I

Научная новизна:
∙ Предложена структура фреймовой базы знаний RuSentiFrames для

описания тональностей, ассоциирующихся со словами и
выражениями русского языка, включая тональность отношений
между участниками ситуации, отношение автора к участникам
ситуации, позитивные и негативные эффекты, связанные с
ситуацией. Такая база знаний описывает значительно более
сложную структуру тональностей, ассоциированных с словом, в
отличие от обычных списков оценочных слов с оценками
тональностей п. паспорта: 4

∙ Впервые для русского языка поставлена задача и выполнено
исследование методов извлечения тональности отношений между
именованными сущностями, упомянутыми в текстах СМИ
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Научная и практическая значимость II

∙ Для обучения моделей извлечения оценочных отношений предложен
новый метод автоматического порождения обучающей коллекции на
основе оценочных фреймов нового лексикона RuSentiFrames и
использования структуры новостных текстов. Применение
опосредованного обучения с использованием RuAttitudes-2.0
повысило качество языковых моделей BERT на 10-13% по метрике
F1, и на 25% при сравнении с наилучшими результатами остальных
моделей на основе оценочных фреймов нового лексикона
RuSentiFrames и структуры новостных текстов п. паспорта: 4, 7

Практическая значимость. Разработаны модели извлечения
оценочных отношений, а также методы автоматической обработки
внешних новостных источников информации. Предложенные методы
извлечения оценочных отношений могут быть использованы при
решении прикладных задач текстового анализа: составление
статистической оценки новостного источника, глубокого понимания
текста с точки зрения установления связей между упомянутыми
объектами.
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текстов личный ;

∙ 20-07-01059 (А): Автоматический анализ тональности текстов с
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Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 35 из 38



Регистрация программы ЭВМ17

17https://new.fips.ru/registers-doc-view/fips_servlet?DB=EVM&DocNumber=2021663268&
TypeFile=html
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Участие в конференциях
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Брно, 2020);
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∙ 10-ая Международная Конференция Web Intelligence, Mining and
Semantics (Франция, Биаритц, 2020);
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Соответствие паспорту специальности 05.13.11

Направление Результат работы
4. Системы управления
базами данных и знаний

Впервые для русского языка поставлена за­
дача и выполнено исследование методов
извлечения тональности отношений между
именованными сущностями, упомянутыми в
текстах СМИ

7. Человеко-машинные
интерфейсы; модели,
методы, алгоритмы и
программные средства
машинной графики, ви­
зуализации, обработки
изображений, систем
виртуальной реально­
сти, мультимедийного
общения

Предложен и реализован новый метод
автоматического порождения обучающей
коллекции для классификации оценоч­
ных отношений по двум и трем классам
на основе словаря оценочных фреймов
RuSentiFrames; человек-оператор может
вручную управлять параметрами отбора
оценочных отношений, и таким образом
управлять процессом автоматической
разметки
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Замечания

1 Корпус RuSentRel рассматривается как сторонний ресурс, детали
построения не рассматриваются в тексте.

2 Полная картина результатов:
https://github.com/nicolay-r/RuSentRel-Leaderboard
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https://github.com/nicolay-r/RuSentRel-Leaderboard


ARElight демо

ARElight – приложение обработки текстов СМИ в
рамках задачи извлечения отношений18

Зависимости: Python, AREkit, DeepPavlov, brat

Docker + NVidia docker:
∙ Модели NER (BERTontonotes) и BERT.
∙ Apache, CGI

Визуализация:
∙ Brat

Технические требования:
∙ 12 Гб ОЗУ, 6 Гб VRAM (NVidia GTX 1060 TI +), CUDA

18https://nicolay-r.github.io/arelight-page/
Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 2 из 22

https://nicolay-r.github.io/arelight-page/


Шаблон демо проекта извлечения оценочных отношений
из текста новостного документа
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Основные положения выносимые на защиту

1 Предложена структура фреймовой базы знаний RuSentiFrames для
описания тональностей, ассоциирующихся со словами и
выражениями русского языка, включая тональность отношений
между участниками ситуации, отношение автора к участникам
ситуации, позитивные и негативные эффекты, связанные с
ситуацией

2 Предложен и реализован новый метод автоматического порождения
обучающей коллекции для классификации оценочных отношений по
двум и трем классам на основе словаря оценочных фреймов
RuSentiFrames

3 Программный комплекс AREkit для создания автоматически
размеченной обучающей коллекции для извлечения оценочных
отношений, с программным интерфейсом для задания настроек
пользователем, а также обучения методов на основе нейронных
сетей
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Обработка размеченного контекста

Все слова разделены на группы термов:
∙ entities – именованные сущности (EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑒), участники пары

субъект-объект (EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 , EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗);
∙ tokens – знаки препинания (<COMMA>, <DOT>), цифры (<NUMBER>),

URL-ссылки, и т.д.; полный список составляет 17 вхождений;
∙ words – прочие слова контекста, представленные в

лемматизированной форме и нижнем регистре.

Размеченный контекст
«Президент ПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутинПутин𝑜𝑏𝑗 несколько раз намекал на это в интер­
вью»: – вице-премьер Дмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий РогозинДмитрий Рогозин𝑠𝑢𝑏𝑗 написал это в
статье в 2012 году.

↓
Термы входного контекста

<QUOTE> EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑜𝑏𝑗 несколько раз намекать на это в интервью
<QUOTE> <COLON> <DASH> вице-премьер EEEEEEEEEEEEEEEEE𝑠𝑢𝑏𝑗 написать это
в статья в <NUMBER> год <DOT>

Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 5 из 22



Архитектура кодировщика модели PCNN
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Кусочно-максимальная субдискретизация

Рис.: Классическая архитектура CNN
(свертка целого размеченного
контекста)

Рис.: Специализированная под
извлечение отношений архитектура
PCNN
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Операция свертки векторного представления
размеченного контекста

Длина окна:
𝜔 = 3

Размер вектора:

𝑚 = 4 + 2 = 6

Сверточный фильтр:

w ∈ R𝜔·𝑚

Свертка векторов:

𝑊 = {w1 . . .wt}

𝑐𝑗 = w𝑞𝑗−𝑤+1:𝑗

Множество сверток:

𝐶 = {c1, . . . , c𝑡}
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Выводы к разделу 2

∙ В разделе вводится постановка задачи извлечения оценочных
отношений между упомянутыми именованными сущностями на
уровне документов.

∙ Основой выполнения автоматической разметки участников текста
являются контексты, в которых содержится упоминание пары
сущностей – кандидатов на роль оценочного отношения в контексте.

∙ Для проведения анализа таких контекстов предложена модель на
основе архитектуры нейронных сетей сверточного типа. с
выполнением операции субдискретизации по частям контекста
относительно участников отношения.

∙ Результаты применения такой модели превосходят классические
методы на основе ручных признаков более чем на 15%.

∙ Наибольший результат в 𝐹𝑃𝑁
1−𝑚𝑒𝑎𝑛 = 0.33 достигается при агрегации

всех контекстов при формировании оценки на уровне документов
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Архитектура алгоритма (𝒜) обработки новостных
документов I

Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 10 из 22



Извлечение именованных сущностей

1 Для некоторого документа 𝐷′
𝑖 выполняется разбор текста с

извлечением именованных сущностей:

𝐸′
𝑖 =

[︂
𝑒′1, . . . , 𝑒

′
|𝐸′|

]︂
𝑒′ = ⟨𝑐𝑏, 𝑐𝑒, 𝑣, 𝑡⟩ 𝑡 ∈ 𝑇

∙ Используется предобученная модель BERTMult-OntoNotes библиотеки
DeepPavlov19. Модель обучена на коллекции OntoNotes, разметка
которой включает 19 типов сущностей (|𝑇| = 19).

2 Заполнение списка синонимов для сущностей:
G : 𝑉 → 𝐺

Сущности 𝑒′1 и 𝑒′2 принадлежат одной группе 𝑔 ∈ 𝐺, если совпадают
их нормальные формы.
Для 𝑒′ в качестве нормальной формы используется:

1 Пакет Yandex Mystem для получения лемматизированной формы 𝑒′.
2 Ресурс RuWordNet для получения названия синонимичной группы

(если значение найдено).

19http://docs.deeppavlov.ai/en/0.11.0/features/models/ner.html
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Статистика этапов применения алгоритма 𝒜
Версии процессов обработки новостей

Этап Параметр 1.0 2.0
Коллекция Тип NEWSBase NEWSBase NEWSLarge

Документы 2.8 · 106 8.8 · 106
Предложений на новость 13.24 14.10

Разметка сущностей Метод DeepNER BERTMult-OntoNotes
Авторизация объектов да нет

Разметка на основе фреймов Отношений с участниками
между объектами — 867481 2481426

Отношений без фреймов
между участниками — 38% 39%

Отношений без A0→A1 — 12% 12%
Отношений, перед — 15% 15%
участниками которых
предлоги «в» и «на»
Отношений из заголовков 55566 302319 843799

Список пар Число пар 246 100329 247876
Доверенных пар — 887 2372⟨︀
|Δ𝐴| ≥ 0.30, |𝐴| ≥ 25

⟩︀
— 1% 1%

Разметка на основе списка пар Отношений из заголовков 60788 — —
Фильтрация Извлечено 22589 65588 200009
отношений - Разная оценка 7929 13583 42627
заголовка 35% 21% 21%

- Одинаковая оценка 14 660 52005 157382
65% 79% 79%

Фильтрация Извлечено 19569 39152 117791
предложений
Коллекция Версия 1.0-Base 2.0-Base 2.0-Large
RuAttitudes Новостей 13450 44017 134442

Отношений на новость 1.08 2.28 2.26
Предложений на новость 1.45 0.89 0.88

Нейтральные Версия — 2.0-Base ✓
отношения Добавлено отношений — 5428 17790

— 5.72% 6.23%
Отношений на новость — 0.12 0.13
Отношений на предложение — 0.03 0.03
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Кодировщик контекста с механизмом внимания на
основе признаков

1 Признак 𝑓: – объект/субъект
отношения (маскированный):

ℎ𝑖 = [𝑥𝑖, 𝑓]

2 Вычисление значимости слова
(его веса):

𝑢𝑖 = 𝑊𝑎 (tanh(𝑊𝑤𝑒 · ℎ𝑖 + 𝑏𝑤𝑒))+𝑏𝑎

3 Вектор внимания:
𝛼 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑢)

𝑠 =
∑︁𝑛

𝑖=1
𝑥𝑖 · 𝛼𝑖

𝑠𝑓 = 𝑎𝑣𝑔𝑗=1..𝑘(𝑠)
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Визуализация весов внимания моделей BERT I

SentRuBERT
голова №2
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Визуализация весов внимания моделей BERT II

SentRuBERT-NLI𝑃
голова №2
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Выводы к разделу 3

∙ В данной главе вводится постановка задачи опосредованного
обучения моделей в задаче извлечении оценочных отношений.

∙ Основой опосредованного обучения является алгоритм обработки
новостных документов, результатом применения которого стала
коллекция RuAttitudes. Применение такой коллекции в обучении
моделей выполнялось в форматах: (1) предобучения (2) совместного
обучения с размеченной коллекцией аналитических текстов.

∙ Применение опосредованного обучения повысило качество моделей
нейронных сетей на 3% при дообучении, и 7-16% при совместном
обучении. Прирост качества в обучении языковых моделей BERT
составил 10-13% и 25% при сравнении с аналогичными
результатами моделей нейронных сетей.

∙ Предложенные механизмы внимания и исследуемые языковые
модели предоставляют информацию для визуального указания
наиболее значимых слов текста относительно рассматриваемых в
нем участников отношения.
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Оценка значимости признаков

Оценка значимости
признаков моделью
Random Forest
(используется 10
деревьев, веса классов
равны) по параметру
Mean Decrease in Impurity,
MDI;
модель предварительно
обучена на обучающем
множестве коллекции
RuSentRel
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Статистика разметки нейтральных отношений и оценка
качества разметки RuAttitudes

Нейтральные отношения:

Добавлено отношений 17790 (6.23%)
Отношений на новость 0.13
Отношений на предложение 0.03

Оценка качества составленной разметки RuAttitudes:

Корпус Точность
На основе пар сущностей 67.0
На основе фреймов 62.5
Множество с одинаковыми оценками 89.0
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Оценка производительности

Характеристики сервера: 2 x Intel® Xeon® CPU E5-2670 v2 2.50 Ггц,
80 Гб ОЗУ (DDR-3), 2 x Nvidia GeForce GTX 1080 Ti (11.2 Гб);
Ubuntu 18.0.4; обучение в контейнерах Docker (19.03.5).

с учителем предобучение дообучение объединенное
Модель Версия RA Времяэпох Времяэпох Времяэпох Времяэпох
CNN ✓ — 00:59:42|18 00:04:18|43 01:32:52|28
CNN —/1.0-Base 00:00:35|5 00:02:20|07 00:02:48|24 00:08:15|15
PCNN ✓ — 03:19:20|20 00:11:30|30 04:47:44|26
PCNN —/1.0-Base 00:02:10|5 00:09:04|08 00:14:48|37 00:24:44|14
LSTM ✓ — 1д.09:00:45|95 00:44:12|51 15:56:48|46
LSTM —/1.0-Base 00:11:11|11 00:36:16|16 01:20:45|85 00:58:45|15
BiLSTM ✓ — 2д.23:41:10|131 04:19:12|192 2д.13:48:20|100
BiLSTM —/1.0-Base 00:19:48|11 01:25:48|22 01:33:45|73 01:34:40|16
AttCNN𝑒 ✓ — 21:42:27|19 00:56:15|25 17:05:52|16
AttCNN𝑒 —/1.0-Base 00:14:25|5 00:47:42|06 00:26:10|10 02:50:00|15
AttPCNN𝑒 ✓ — 1д.00:14:27|19 01:16:00|30 19:50:56|16
AttPCNN𝑒 —/1.0-Base 00:16:15|5 00:59:23|07 00:46:45|17 03:09:45|15
IAN𝑒 ✓ — 2д.09:45:48|78 04:47:51|171 2д.23:18:30|86
IAN𝑒 —/1.0-Base 00:35:06|18 02:47:32|28 02:43:20|98 02:35:20|20
Att-BLSTM ✓ — 3д.03:22:30|134 02:45:00|100 15:04:22|26
Att-BLSTM —/1.0-Base 00:19:15|11 01:01:04|16 03:11:34|121 01:27:30|14

mBERT ✓ — 08:40:14|04 00:10:32|14 —
mBERT —/1.0-Base 00:10:32|35 00:58:14|04 00:10:32|14 —
RuBERT ✓ — 06:30:11|03 00:06:10|7 —
RuBERT —/1.0-Base 00:06:10|12 00:43:41|03 00:06:10|7 —
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Преобразование оценок с уровня контекстов на уровень
отношений

Составление списка отношений документа (a):
∙ для списка контекстов соответствующей субъектно-объектной пары

выполняется агрегация оценок методом голосования.

Н.Л. Русначенко, МГТУ Москва, 2022 Стр. 20 из 22



Кодировщик контекста с механизмом внимания типа
Self-Attention

1 Скрытое состояние w.

ℎ𝑖 =
−→
ℎ𝑖 +

←−
ℎ𝑖 , 𝑖 ∈ 1..𝑛.

2 Вычисление значимости
слова:

𝑚𝑖 = tanh(ℎ𝑖)

𝑢𝑖 = 𝑚𝑇
𝑖 ·w

3 Вектор внимания:
𝛼 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑢)

𝑠 = tanh(𝐻 · 𝛼)
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Подбор числа фильтров для модели CNN/PCNN
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