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СЕМАНТИКО-СТАТИСТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ ОПРЕДЕЛЕНИЯ 

КАТЕГОРИЙ АСПЕКТОВ В ЗАДАЧАХ СЕНТИМЕНТ-АНАЛИЗА 

В современном мире одним из ключевых каналов коммуникации является Интернет. 

Через электронные площадки осуществляется торговля, продвижение услуг. Социальные 

сети и мессенджеры становятся важнейшим каналом общения и мощным инструментом 

воздействия на общественное мнение. Весомую долю во всем публикуемом контенте зани-

мают тексты, написанные на естественном языке. Поэтому проблемы обработки и по-

нимания естественных языков (ЕЯ) на сегодняшний день являются одними из ключевых. 

Под влиянием коммерческих интересов активно развивается область автоматического 

анализа тональности на основе аспектов. Данная задача существенно зависит от кон-

кретных предметных областей, и поэтому вопрос быстрой и эффективной адаптации 

существующих моделей к новым доменам стоит весьма остро. В работе предлагается 

гибридный метод аспектно-ориентированного анализа тональности текстов, основанный 

на данных, извлеченных как из общеупотребительных словарей, так и из домен-

ориентированных текстов. Предложен метод построения конденсированного семантиче-

ского графа на основе неструктурированных домен-зависимых текстов. Введены числен-

ные метрики, позволяющие оценивать значимость отдельных терминов в пределе всего 

домена. Предложен алгоритм категоризации текстов, основанный на выделении семанти-

ческих кластеров в пределах конденсированного домен-специфического графа. Предложен 

метод оценки тональности домен-ориентированных текстов, основанный на статисти-

ческих данных, включая совместное использования тонального словаря и сконденсирован-

ного домен-специализированного графа. Приведены результаты экспериментов, позволяю-

щие оценить качество работы алгоритмов. 

Категоризация текстов; семантический граф; семантико-статистический алго-

ритм; анализ тональности. 

A.O. Korney, E.N. Kryuchkova 

SEMANTIC-STATISTICAL ALGORITHM FOR DETERMINING  

THE CATEGORIES OF ASPECTS IN THE PROBLEMS OF SENTIMENT 

ANALYSIS 

In the modern world, one of the important communication channels is the Internet. Trade, 
promotion of services is carried out through electronic platforms. Social networks and instant 
messengers are becoming the most important communication channel and a powerful tool for 
influencing public opinion. A significant amount in all published content falls on texts written in 
natural language. Therefore, the problems of natural language processing (NLP) and natural 
language understanding (NLU) today are one of the key ones. Under the influence of commercial 
interests, the field of automatic aspect-based sentiment analysis is actively developing. This task 
significantly depends on specific subject areas, and therefore the issue of quick and effective adap-
tation of existing models to new domains is very acute. The paper proposes a hybrid method of 
aspect-oriented analysis, based on data extracted from common dictionaries and domain-oriented 
texts. The novel method for constructing a condensed semantic graph based on unstructured do-
main-dependent texts is proposed. Numerical metrics to assess the significance of individual terms 
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within the entire domain are introduced. An algorithm for the text categorization based on the 
selection of semantic clusters within a condensed domain-specific graph is proposed. A method for 
assessing the sentiment of domain-oriented texts based on statistical data, including the joint use 
of a tone lexicon and a condensed domain-specialized graph, is proposed. The results of experi-
ments are presented, allowing for evaluation of the quality of the algorithms.  

Text categorization; semantic graph; semantic-statistical algorithm; sentiment analysis. 

Введение. В аспектно-ориентированном анализе тональности принято выде-
лять следующие подзадачи: выделение аспектных терминов (aspect term extraction, 
ATE), определение тональности аспектов (aspect term polarity, ATP), выявление ас-
пектных категорий (aspect category detection, ACD), определение тональности кате-
горий (aspect category polarity, ACP). С точки зрения человека, категории представ-
ляют собой некоторые абстракции, обобщения, а аспектные термины – конкретные 
сущности, связанные с этими абстракциями. Формально аспектная категория опре-

деляется множеством соответствующих терминов:        , которые, тем не менее, 
не всегда явно присутствуют в текстовых фрагментах. Выявление аспектных катего-
рий в общем случае можно рассматривать как пример задачи категоризации текстов.  

Решение задачи категоризации, как правило, разделяется на четыре ключе-
вых этапа: предобработка и индексация документов, уменьшение размерности 
пространства признаков, построение и обучение классификатора, оценка качества 
классификации. Фаза предварительной обработки текста предполагает выполнение 
некоторых стандартных действий: токенизацию, удаление стоп-слов, приведение 
слов к единому регистру, устранение шума, лемматизацию или стемминг, иногда – 
обработку аббревиатур, сленга и коррекцию ошибок [1].  

Процесс индексации представляет собой построение числовой модели доку-
мента. Для индексации, как правило, используют одну из известных методик, та-
ких как TF, TF-IDF, GloVe [2], Word2Vec [3]. Так как качество аспектного сенти-
мент-анализа существенно зависит от уровня адаптации системы к предметной 
области, необходимы дополнительные семантические ресурсы для снятия неодно-
значности [4] и уточнения смысла и тональности отдельных слов и конструкций. 
SentiWordNet [5], SenticNet [6], WordNetAffect [7] являются примерами комбини-
рованных семантических ресурсов, в которых разнородные особенности могут 
использоваться вместе: семантические отношения сочетаются с тональными при-
знаками, концептами высокого уровня и контекстной информацией. 

Подходы, применяемые для построения классификаторов, очень разнообраз-
ны. Наиболее известны такие решения, как метод логистической регрессии,  наив-
ный байесовский классификатор [8], классификатор на основе k-ближайших сосе-
дей [9], метод опорных векторов [10] и методы, основанные на деревьях решений 
и случайных лесах [11]. Более сложные современные решения связаны с методами 
машинного обучения, использованием нейросетей [12], LSTM [13] и т.д. 

Производительность алгоритма является одним из важных критериев при ка-
тегоризации текстов, и поэтому современные системы строятся по одному из двух 
принципов: без понижения размерности, но с использованием «быстрого» класси-
фикатора; с понижением размерности [14, 15], но с более качественным классифи-
катором. Второй вариант предпочтительнее, поскольку область его применения 
включает и те задачи, где «быстрые» классификаторы работают плохо.   

В рамках данной работы рассматривается метод построения пространства 
признаков, основанный на анализе семантических графов. Предполагается, что для 
каждой категории может быть определен набор семантических подграфов (класте-
ров), включающих в себя данные о лексико-семантических и статистических ха-
рактеристиках категории. За счет построения семантических кластеров вокруг 
ключевых понятий можно достичь понижения размерности, а внутренние данные 
подграфа могут использоваться в качестве весов отдельных признаков.  
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Постановка задачи. Для эффективного аспектного сентимент-анализа воз-
никает проблема объединения в едином семантическом ядре как общей информа-
ции о мире, так и узкоспециализированных знаний, касающихся некоторой кон-
кретной прикладной области. В данной работе такое ядро предлагается построить 
на базе трех конструктивных элементов: 

1. Семантического графа   , построенного на базе общеупотребительных 
словарей русского языка. В данной работе в качестве базового источника выбраны 
словарь синонимов и толковый словарь. Такой граф может рассматриваться как 
семантическая сеть – надежный и проверенный способ представления знаний.  

2. Взвешенного графа        , построенного на основе обработки графа    и 
текстов большого объема, относящихся к специализированной области. Наличие 
домен-ориентированных данных обеспечивает одновременное существование в 
системе как общей, так и домен-зависимой информации. Одной из наиболее важ-
ных задач, для решения которых требуются домен-зависимые знания, является 
категоризация текстов. 

3. Взвешенного тонального графа         , построенного на основе обработ-

ки графа    и тонового словаря, построенного на основе размеченных твитов.  
Базовый семантический граф. Обобщенные знания о мире могут быть с 

достаточной долей достоверности извлечены из толковых словарей естественного 
языка, словарей синонимов и тому подобных. Общелингвистические словари опи-
сывают взаимосвязанные объекты, события, явления единого и неделимого окру-
жающего нас мира, поэтому авторы данной работы придерживаются того мнения, 
что соответствующая семантика взаимосвязей должна адекватно содержаться в 
семантическом графе базового уровня. 

Базовый семантический граф был реализован на основе общелингвистиче-
ских словарей русского языка. Структура лексикона, описанная далее, является 
расширением математической модели, представленной в [16]. В качестве источни-
ка семантических данных были выбраны и автоматически проанализированы при 
помощи парсера RML два словаря: Толковый словарь русского языка Ожегова и 
Шведовой [17] и Словарь русских синонимов и слов с близкими значениями [18]. 

В распознавании человеком главной темы из анализа полного содержимого 
текста большого объема ключевую роль играют известные ассоциативные связи 
между понятиями, встреченными в тексте, а также отношения синонимии и опре-
деления, которые позволяют проецировать известные свойства на новые сущно-
сти. Таким образом, будем рассматривать множество типов отношений между 
словами лексикона, а, следовательно, множество типов меток на дугах графа, со-

стоящим из трех элементов:             , где    – отношение ассоциации, 

   – отношение синонимии,    – отношение определения. Эти типы отношений 
будем автоматически извлекать из имеющихся словарей. Статистические данные 
по типам извлеченных связей представлены на рис. 1. 

 

Рис. 1. Статистика по типам связей, извлеченных из словарей 
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Пусть         – ориентированный семантический граф, где V – множество 

слов,  - связи между словами, соответствующие отношениям из множества L. Чем 

дальше друг от друга в графе находятся вершины, тем менее они семантически 

связаны. Это значит, что такие вершины с очень малой вероятностью попадут в 

один семантический кластер, а тексты, в которых упоминаются соответствующие 

объекты, вряд ли тематически связаны. 

Определим вероятность семантической связи между связанными дугой сло-

вами x и y как вес дуги                  . В таком случае вес пути между двумя 
любыми словами можно рассматривать как вероятность совместного события. По-

лучается, что вес пути не превышает                
 
, где               – 

путь из x в y, n – длина этого пути. 

Определим меру близости между объектами как вес пути между ними. Рас-

сматривая семантическую близость слов как максимальную вероятность совмест-

ного события, будем выбирать путь         с максимальным соответствующим 

значением:                
                        

 . Рассматривая вес дуги 

как отношение между понятиями с некоторой степенью достоверности, мы выби-

раем все                . Следовательно, значение выражения        достаточ-

но быстро становится меньше некоторого заданного ε. Более того, для усиления 

влияния длины пути между объектами стоит ввести коэффициент демпфирования 

     , при использовании которого значение        затухает еще быстрее: 

               
                        

    . 

Таким образом, можно ввести в рассмотрение семантическую окрестность 

       объекта x, в которой мера близости между x и любой вершиной множества 

V не превышает некоторый заданный порог  . Очевидно, что состав окрестности 
существенно зависит от весов отношений, представленных в графе.  

Построение домен-ориентированного графа. При тестировании предлагае-

мого алгоритма использовался набор отзывов о ресторанах, опубликованный в 

рамках SemEval-2016 (Task 5, Aspect based sentiment analysis)[19]. Набор включает 

312 документов, 41205 слов, на которые приходится 4114 уникальных канониче-

ских форм слов русского языка. 

Алгоритм построения конденсированного графа на основе обучающей вы-

борки включает несколько этапов:  

 фильтрация обучающих данных; 

 релаксация на базе домен-специфичного каркаса и последующее отсечение; 

 расчет градиентов вершин; 

 выбор ключевых терминов домена. 
На первом этапе вычислены фактические частотности униграмм и биграмм, к 

которым затем применены пороги для отсечения малозначимых данных. Наиболее 

алгоритмически сложным является этап релаксации графа    на основе униграмм 

и биграмм, полученных после отсечения малозначимых элементов. 

Пусть    – семантический граф, построенный на основе словарей. Для по-

строения         используются слова и биграммы, отфильтрованные на основании 

разнообразия домена. Введем обозначения: D – множество униграмм, а B – множе-

ство биграмм, удовлетворяющих соответствующим критериям выбора. Построим 

        по следующим правилам: 

 Каждое слово     формирует вершину   графа        , которой при-

сваивается вес      , где    – частота появления слова в наборе документов со-

ответствующего домена. 
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 Каждая биграмма     формирует двунаправленную контекстную ассо-

циативную связь в         между словами в ее составе. Вес такой связи в прове-

денных экспериментах выбирался равным 0.8. 

Полученный каркас         затем достраивается с использованием семантиче-

ского графа   . Для этого используется процесс релаксации, в основе которого лежит 

классический алгоритм обхода ширину, модифицированный следующим образом: 

 В качестве начальной вершины всегда берется очередное слово    , ко-

торому присваивается текущий вес      . 

 Поиск ведется синхронно по обоим графам         и   ,         в ходе 

поиска динамически расширяется за счет включения домен-независимых вершин и 

связей из   . Веса     новых вершин u, заимствуемых из   , сначала принимаются 

равными нулю:      . 

 От очередной вершины запускается алгоритм обхода в ширину   с весом 

 . При посещении еще не рассмотренной очередной вершины    ей передается 

релаксационный вес          , где u – непосредственный предок вершины 

    Ребро       , принадлежит графу           , а         – функция релаксации. 

 Критерий остановки алгоритма: вершина не включается в очередь, если 
она уже была рассмотрена ранее, а также, если релаксационный вес, передаваемый 

ей, близок к 0 (не превышает некоторого ε). 

После проведения релаксации на основе домен-специфической информации в 

полученном графе         возникают области сгущения семантических данных за 

счет весов, присваиваемых вершинам. Для выявления центров сгущения авторы 

предлагают использовать определение градиента вершины. 

Рассмотрим вектор градиента для функции C(v):            

  1,      2           ,  где  1, 2       – соседи первого порядка для вершины 

v. Величина градиента определяется формулой: 

                    
              

                
 . 

Для графов, прошедших через процесс релаксации и отсечения незначимых 

вершин, были рассчитываются значения градиентов, которые позволяют выявить 

как центры кластеров, так и наиболее значимую терминологию в домене.  

Произведем выборочный анализ терминов, попадающих в топ-30 для домена 

«Рестораны». В список наиболее значимых существительных при ранжировании 

по градиенту вошли такие слова как: место, кухня, время, ресторан, интерьер, 

блюдо, столик, обслуживание, салат, впечатление.  

Определение категорий аспектов. Рассмотрим алгоритм построения семан-

тических кластеров на основе терминов из отфильтрованного списка. Для упроще-

ния обозначений здесь и далее под   будем понимать        , построенный мето-

дом конденсации для некоторого домена  . Пусть            – граф с рассчи-

танными релаксационными весами вершин, а            – граф с рассчитанным 

градиентом.                – центры кластеров, выбранные из списков наиболее 

значимых терминов, а γ – коэффициент затухания. 

По формуле Шеннона, количество информации в сообщении          : 

                       
 
   , где       - вероятность появления слова    в 

сообщении. 

Относительная частотность может быть рассмотрена как вероятность появ-

ления слова    в тексте, принадлежащем домену:                     , где 

      – количество появлений в тексте слова   ,   – общее количество слов в 

обрабатываемом тексте. Изначально после первичной обработки текста, до ре-
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лаксации, вес       каждой вершины    был равен абсолютной частотности 

      и вероятность       равна      . Это означает справедливость равенства 

      
     

 
.  

Однако, после процесса релаксации веса вершин изменились, и поэтому опи-
санное соотношение перестает быть справедливым в пределах всего лексикона 

графа   . Поэтому требуется выполнить пересчет вероятности появления слова    

в тексте. Пусть    – сумма весов всех вершин графа   ,        – вес вершины   , 

тогда в качестве вероятности появления слова    в тексте можно использовать 

      
      

  
.  

Введем в рассмотрение   - выбранный радиус кластера, равный максималь-
ному расстоянию (числу переходов) от центра кластера до слов лексикона этого 
кластера в графе   . Все вершины  , не более чем на  , шагов, включаются в кла-
стер с весом             . При формировании кластеров возможно использова-
ние коэффициента затухания          , который позволяет учесть снижение 
значимости термина для категории при удалении от ее центра. В таком случае вес 

термина в кластере               ,  где      .  
Рассмотрим множество терминов                       кластера с цен-

тром     и радиуса  . Необходимо ввести определение вероятности          появ-

ления термина    для             в кластере с центром   :                   , 

где                    - суммарный вес всех вершин в          Фактически, в 

множестве         присутствует еще одно слово    – это любое другое слово, не 

известное в данной области    (иными словами, не включенное в состав кластера). 
Определим           , что не нарушает соотношения                 . 

Для некоторой фразы           введем характеристическую функцию 

        принадлежности   к кластеру   . Качественная характеристика принад-
лежности кластеру определяется количеством информации, содержащейся в   и 

соответствующей кластеру   . В соответствии с формулой Шеннона количество 
информации         относительно кластера    вычисляется по формуле:         
                         

 
   , где          – вероятность принадлежности слова 

   сообщения   кластеру   . Поскольку для слова    мы установили            , 

то        можно записать иначе, рассматривая в   только слова из        : 

                                               . Преобразуем полученное соот-

ношение:  

                              

                 

   

  
 

  

                
         

                 

   

 
 

  

         
         

                 

                                           

Аргумент логарифмической функции во втором слагаемом выражения (1) ра-

вен   
         , в то время как в первом          

         
,  и в силу соотношения 

              именно второе слагаемое имеет более высокий порядок и, следова-

тельно, вносит основной вклад в значение        . Предложение φ должно аккуму-
лировать в себе максимально возможное количество семантической информации в 
кластере   . Это означает, что с точки зрения формулы Шеннона предложение 



Известия ЮФУ. Технические науки                         Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

 

72 

должно нести максимальное количество информации для кластера. Отсюда полу-
чаем, что максимально информативным для кластера    является предложение, для 
которого значение          максимально. 

Следовательно, в качестве характеристической функции принадлежности 
кластеру можно выбрать выражение:  

         
 

  
         

         
                   

 

  
        

        
                  ,  

или          
 

  
                                     , и значение функции         

не зависит от количества слов в предложении. 

Вернемся к выбранным ранее наборам кластеров                , каждый 
из которых соответствует некоторой семантической категории. Для любого пред-

ложения   можно рассчитать n-мерный вектор характеристик         
                            .         позволяет оценить степень принадлежно-
сти предложения каждому из выбранных кластеров. 

Применяя к наиболее значимым для домена конструкциям методы сентимент-
анализа, описанные авторами в [20], можно так же определять полярность категорий, 
выявленных при помощи предложенного алгоритма. Рассмотрим примеры работы 
алгоритма для домена «Рестораны». Граф домена строился с порогами 4 и 2 для уни-
грамм и биграмм соответственно, центрами категорий выбраны термины «Ресторан», 

«Обслуживание», «Интерьер», «Еда», параметры кластеров          : 

 В предложении «После горячего, официант порекомендовал вкусный де-
серт, от которого мы не смогли отказаться.» обнаружены категории «Обслужи-
вание» и «Еда», которым дана оценка «позитивно». 

 Фрагмент «Это никак не похоже на пасту!!! Сделали замечание офици-
анту, а она на нас смотрит, хлопает глазами и спрашивает: "А что не так?". 
Сколько раз ходили – каждый раз уходили с испорченным настроением!!!» отме-
чен категорией «Обслуживание», оценка – «негатив». 

 Предложение «Общее впечатление сложилось исключительно позитив-
ное: - началось все с бронирования столика по телефону, вежливый администра-
тор столик забронировал с учетом всех моих пожеланий» отнесено к категориям 
«Ресторан» и «Обслуживание» с меткой «позитив». 

На основании тестов, проведенных с 30 размеченными отзывами из [18] для 
категорий из списка, предлагаемый алгоритм выделил категории, в 69.5 % случаев 
совпадающие с проставленными вручную. 

Заключение. Предложен и реализован комбинированный семантико-
статистический алгоритм определения категории аспекта, пригодный для решения 
задач аспектно-ориентированного анализа тональности. Семантический граф по-
могает частично снять проблему адаптации к доменам, и предлагаемые алгоритмы 
позволяют с минимальными затратами перейти к новой предметной области.  

Наиболее затратной по времени фазой является предобработка текста и из-
влечение статистических данных. Построение конденсированного графа на осно-
вании готовой статистики занимает в среднем от 10 до 20 секунд и зависит от вы-
бранных порогов отсечения униграмм и биграмм (например, 14.640 сек. для доме-
на «Фильмы» с порогами 50 для униграмм и 16 для биграмм), при этом повторное 
вычисление статистики для перестроения графа не требуется. Категоризация 282 
предобработанных предложений домена «Рестораны» выполняется за 720 мс., что 
свидетельствует о невысокой вычислительной сложности алгоритма. Точность 
определения категорий варьируется в пределах 65–72 %, а точность вычисления 
тональности произвольных текстов – в пределах 68–73 % и достигается даже без 
обработки сарказма, учета хэштегов и эмодзи.  

Сочетание описанных характеристик позволяет использовать предложенный 

комбинированный алгоритм для задач аспектного анализа тональности.  
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