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КЛАССИФИКАТОР ТОНАЛЬНОСТИ ТЕКСТОВ НА ОСНОВЕ LSTM-НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Н.М. Лыченко, А.В. Сороковая

Обосновано применение LSTM-сети для решения задачи классификации тональности текстов и на основе этой 
модели разработаны нейросетевой классификатор и программная система для классификации тональности 
текстов. Программная система представляет собой библиотеку программных модулей, отвечающих за алго-
ритмы считывания текстов, токенизации, векторного представления слов, классификации тональности текстов  
и оценки качества алгоритмов и Web API, который обслуживает запросы клиента с использованием разработан-
ной библиотеки. 
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LSTM-НЕЙРОН ТАРМАГЫНЫН НЕГИЗИНДЕ ТЕКСТТЕРДИН  
ТОНАЛДУУЛУГУНУН КЛАССИФИКАТОРУ

Н.М. Лыченко, А.В. Сороковая

Бул макалада тексттердин тоналдуулугунун классификациясы маселесин чечүү үчүн LSTM-тармагын колдону-
унун зарылдыгы негизделди жана ушул моделдин негизинде нейрон тармактык классификатору жана тексттер-
дин тоналдуулугунун классификациялоо үчүн программалык система иштелип чыкты. Программалык система 
программалык модулдардын китепканасы болуп эсептелет жана ал тексттерди эсептөө алгоритмдери, сөздөрдү 
токенизациялоо, вектордук көрсөтмө, тексттердин тоналдуулугунун классификациясы жана алгоритмдердин жа-
на WebAPI дын сапатын баалоо үчүн жооп берет. Ал иштелип чыккан китепкананы пайдалануу менен кардар-
лардын суроо-талабын тейлейт. 
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гы; LSTM-тармагы; программалык модулдардын китепканасы; WEB API.

CLASSIFIER OF TEXT SENTIMENT BASED ON LSTM-NEURAL NETWORK

N.M. Lychenko, A.V. Sorokovaya

The application of the LSTM network for solving the problem of text sentiment classification is justified. On the basis  
of this model a neural network classifier and a software system for classifying text tonality are developed. The software 
system consists from a library of software modules responsible for the algorithms of reading of text, tokenization, vector 
representation of words, text sentiment classification and quality assessment of algorithms, and the Web API that 
serves client requests using the developed library.
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Введение. Автоматическая  классифика-
ция текстов вызывает большой интерес в соци-
ологии,  маркетинге,  лингвистике,  психологии 
и  других  сферах  человеческой  деятельности, 
поскольку  позволяет  разделять  тексты  по  их 

смысловому  содержанию  с  целью  решения  за-
дач  автоматического  аннотирования,  машин-
ного  перевода,  составления  каталогов  текстов, 
классификации новостей и др. Особый интерес 
представляет  автоматическая  классификация 
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тональности  текстов,  заключающаяся  в  опреде-
лении  эмоциональной  оценки  авторами  текстов 
информации, размещенной, например, в сети Ин-
тернет. Задача является актуальной, т. к. объемы 
информации  в  Сети  стремительно  возрастают, 
и прочесть и проанализировать мнения людей по 
каждой из исследуемых тем невозможно. Автома-
тический  анализ  тональности  текстов  позволяет 
сформировать обобщенное мнение о теме обсуж-
дения  без  затрат  времени  со  стороны  человека. 
Дальнейшее исследование этого мнения является 
важной составляющей обеспечения эффективной 
политики и бизнеса, оценки эффективности мар-
кетингового  продвижения  и  рекламных  кампа-
ний, выбора целевой аудитории. 

В  задачах  автоматической  обработки  есте-
ственного  языка  хорошо  зарекомендовали  себя 
искусственные  нейронные  сети  –  математиче-
ские  модели,  используемые  для  обработки  ин-
формации  подобно  нервной  системе  человека. 
Искусственная  нейронная  сеть  (ИНС)  [1,  2]  – 
нелинейная  вычислительная  модель,  использу-
емая  для  решения  задач  машинного  обучения. 
Любая архитектура ИНС состоит из искусствен-
ных нейронов – элементов обработки, имеющих 
структуру связанных друг с другом слоев. Каж-
дый нейрон имеет взвешенные входы (синапсы), 
которые  суммируются,  и  к  сумме  применяется 
функция  активации  (функция  определения  вы-
хода нейрона при  заданном  входе). Могут  при-
меняться  различные  виды  функции  активации: 
линейная,  ступенчатая,  сигмоидная,  тангенци-
альная,  выпрямительная.  Обучение  нейронной 
сети  происходит  за  счет  настройки  весов  вхо-
дов  нейронов  на  основе минимизации  ошибки, 
характеризующей разницу между полученными 
и  требуемыми  выходами  сети.  Чаще  всего  для 
обучения  нейронных  сетей  используется  метод 
обратного  распространения  ошибки  [1]  –  одна 
из вариаций метода градиентного спуска. Досто-
инством  нейросетевых  методов  является  высо-
кое  качество  классификации  (при удачном под-
боре параметров). Однако они не лишены недо-
статков:  возможная  медленная  сходимость  или 
расходимость  при  использовании  градиентных 
методов, необходимость более крупной обучаю-
щей выборки,  низкая  скорость  обучения,  слож-
ная интерпретация результатов.

Приведем  наиболее  популярные  архитек-
туры  нейронных  сетей,  успешно  используемые 

в задачах обработки естественного языка, в том 
числе классификации текстов: 
 ¾ многослойный  перцептрон  (полносвязная 
сеть, в которой каждый нейрон слоя соеди-
нен с каждым нейроном следующего слоя), 
состоящий  из  входного,  одного  или  более 
скрытых и одного выходного слоя [2];

 ¾ сверточная  нейронная  сеть,  которая    явля-
ется  вариантом  многослойного  перцептро-
на, и содержит так называемые сверточные 
слои, которые используют операцию сверт-
ки для входных данных и передают резуль-
тат в следующий слой (эта операция позво-
ляет  сети  быть  глубже  с  меньшим  количе-
ством параметров [2]);

 ¾ рекурсивная нейронная сеть, или нейронная 
сеть древовидной структуры – тип глубокой 
нейронной сети, сформированный при при-
менении модулей одного типа рекурсивно – 
выходной сигнал одного модуля подается на 
вход другому [3];

 ¾ рекуррентная  нейронная  сеть  (вариант  ре-
курсивной  нейронной  сети)  [2],  в  которой 
связи  между  нейронами  –  направленные 
циклы, в результате чего слой сети получает 
информацию не только с предыдущего слоя 
сети, но и информацию о предыдущем сос-
тоянии самого себя. 
Стоит  учитывать,  что  сети  прямого  рас-

пространения  позволяют  анализировать  только 
ограниченный  контекст  текста,  в  то  время  как 
рекуррентные  –  контекст  произвольной  длины, 
поскольку рекуррентные нейронные сети содер-
жат обратные связи, а, значит, позволяют сохра-
нять информацию о своих прошлых состояниях.

Однако  обычные  рекуррентные  сети  теря-
ют способность связывать информацию по мере 
роста расстояния до контекста слова, поскольку 
могут  учитывать  только  недавние  прошлые  со-
стояния сети. Для решения этой проблемы соз-
дана  специальная  разновидность  архитектуры 
рекуррентной  нейросети  –  сеть  долгой  крат-
косрочной  памяти  (Long  Short-Term  Memory), 
LSTM-сеть  [4].  LSTM-сеть  позволяет  обнару-
живать  как  длинные,  так  и  короткие  шаблоны 
в данных, а также частично устраняет проблему 
исчезновения градиента.

Цель  настоящей  работы  –  применить  мо-
дель  LSTM-сети  к  решению  задачи  классифи-
кации  тональности  текста,  поскольку  именно 
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эта  модель  позволяет  учитывать  порядок  слов 
в тексте и выявлять  зависимости между далеко 
расположенными  словами  в  контексте,  и  раз-
работать на основе  этой модели классификатор 
в виде программной системы.

Статья  скомпонована  следующим  обра-
зом.  В  первой  секции  сформулирована  задача 
классификации  тональности  текстов  и  этапы 
ее  решения,  во  второй  секции  описан  процесс 
построения  и  обучения  классификатора  на  ос-
нове LSTM-сети,  в  третьей  секции  представле-
на  архитектура  нейросетевого  классификатора 
и  основные  характеристики  разработанной  на 
его основе программной системы.

1.  Задача классификации тональности-
текстов и этапы ее решения. Задача  класси-
фикации в общем смысле – это разделение мно-
жества объектов на классы [5]. В данной работе 
задача  классификации  рассматривается  как  за-
дача машинного обучения, при котором на осно-
ве  обучающей выборки –  конечного множества 
объектов, для которых классы заранее определе-
ны  экспертом или  иным  способом,  –  автомати-
чески  определяется  правило  определения  клас-
совой принадлежности объектов вне обучающей 
выборки. 

Математически  задача  классификации  мо-
жет быть сформулирована следующим образом:
 ¾ дано множество описаний объектов X и мно-
жество номеров (наименований) классов Y;

 ¾ описание объекта x ∈ X  представляет собой 
вектор признаков x  =  (f1(x),  f2(x),…,fn(x)),  на-
зываемый признаковым описанием объекта x;

 ¾ существует  неизвестное  отображение  y*: 
X→Y, значения которого определены на об-
учающей выборке;

 ¾ требуется построить алгоритм а: X→Y, спо-
собный  классифицировать  любой  объект 
x ∈ X.
Классификация  текстов,  или  классифика-

ция документов – одна из разновидностей зада-
чи классификации, заключающаяся в отнесении 
текста к некоторым категориям на основании их 
содержания [6]. 

Основные  этапы  решения  задачи  класси-
фикации  тональности  текста  на  основе машин-
ного  обучения,  следующие:  предварительная 
обработка текстов, индексация текстов, построе-
ние  и  обучение  классификатора,  оценка  каче-
ства классификации.

Предварительная  обработка  текста  обяза-
тельно  включает  в  себя  токенизацию  –  выде-
ление  единиц  языка  в  тексте  (лексем,  термов,  
токенов). 

Также  предварительная  обработка  текста 
может  включать:  приведение  слов  к  одному 
регистру  для  исключения  семантического  раз-
личия  между  одинаковыми  словами  в  разном 
регистре; удаление таких слов, как союзы, пред-
логи,  артикли,  т.  е.  семантически  нейтральных 
слов (стоп-слов); удаление чисел или их замена 
на  текстовый  эквивалент;  удаление пунктуации 
и  излишних  пробельных  символов;  нормализа-
цию слов – выделение основы или корня слова 
(стемминг)  или  получение  словарной  формы 
слова (лемматизация), замена всех слов на нор-
мализованную форму. Возможны и другие  спо-
собы  предобработки  текста.  Выбор  сценария 
предобработки  зависит  от  рода  решаемой  за-
дачи и свойств выборки. В результате из текста 
выделяются все значимые слова, действительно 
определяющие его семантический смысл.

Далее  необходимым  шагом  в  задачах  об-
работки текста на естественном языке является 
замена его некоторой числовой моделью в виде 
вектора его признаков – признакового описания 
текста, т. н. индексация текста [7]. Методы ин-
дексации  активно  развиваются,  одни  основы-
ваются  на  вероятностном распределении  слов, 
другие  на  анализе  контекста,  однако  все  они 
обладают  недостатками  и  сосредотачиваются 
лишь  на  некоторых  характеристиках  текстов, 
а,  следовательно,  могут  по-разному  работать 
на наборах текстов разного рода. В настоящей 
работе  применены  методы  векторного  пред-
ставления  слов  для  индексации  текстов  (LSA, 
Word2Vec, GloVe, ИНС), так как их основными 
преимуществами  являются  поддержка  контек-
стуального  сходства  слов  и  отображение  слов 
в низкоразмерное пространство. Однако описа-
ние  этих методов, их программная реализация 
и  сравнение  эффективности  в  рамках  данной 
статьи не представлены.

Для  оценки  качества  классификации  необ-
ходимо использовать специальные тестовые вы-
борки.  Тестовая  выборка  –  размеченный  набор 
данных, т. е. набор текстов с номером (наимено-
ванием) класса, к которому они относятся. Клас-
сифицируя объекты тестовой выборки, и сравни-
вая полученные  классы  с  реальными классами, 
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можно оценить качество классификации в виде 
численной метрики [8].

2. Построение и обучение классификатора 
на основе LSTM-сети. В настоящей работе  для 
классификации использована модель LSTM-сети 
как вариант ИНС, позволяющий учитывать поря-
док слов в тексте и выявлять зависимости между 
далеко расположенными словами в контексте.

Рекуррентная нейронная сеть [4] может быть 
представлена в форме последовательности одина-
ковых модулей нейронной сети (рисунок 1). 

В обычной рекуррентной  сети модуль пред-
ставляет  собой  один  слой  нейронов  с  обычной 
функцией  активации.  Модуль  LSTM-сети  пред-
ставляет  собой  не  один,  а  четыре  слоя,  которые 
взаимодействуют  особым  образом  (рисунок  2). 
Прямоугольником  здесь  обозначен  слой  нейрон-
ной сети, кружком – поточечная операция, стрел-
ками – поток передачи целого вектора,  сходящи-
мися  стрелками –  конкатенация  векторов;  услов-
ные  обозначения  при  этом:  xt–  входной  вектор 
в момент времени t; ht – выходной вектор в момент 
времени t; Ct – вектор состояний в момент времени 
t; Wk – матрица параметров слоя k, т. е. веса связей; 
bk – вектор смещений выходов слоя k;  ft – вектор 
фильтра забывания в момент времени t; it – вектор 
входного фильтра в момент времени t; ot – вектор 
выходного фильтра в момент времени t.

Ключевой  компонент  модуля  LSTM-сети  – 
вектор  состояния.  Вектор  состояния  регулиру-
ется  специальными  фильтрами,  они  управляют 
удалением (забыванием) и обновлением инфор-
мации  в  нем.  Сигмоидальный  слой  в  фильтре 
определяет, какую долю информации перезапи-
сать в векторе состояния (0 – не записывать ни-
чего, 1 – записать все). 

LSTM работает следующим образом.
1.  Слой  фильтра  забывания  определяет,  ка-

кую информацию можно удалить из вектора 
состояния C (t–1) (рисунок 3, а). Для каждого 
числа  из  состоя ния  возвращается  число  от 
0 до 1 (где нулевое значение обозначает, что 
значение надо забыть):

.

2.  Сигмоидальный  слой  входного  фильтра 
определяет,  какие  значения  следует  обно-
вить,  а  тангенс-слой  строит  вектор  новых 
значений  ,  которые  могут  быть  добавлены 
в состояние (рисунок 3, b):

,

.
3.  Для  обновления  состояния  старое  состо-

яние  необходимо  умножить  на    и  приба-
вить к нему   (рисунок 3, с).

4.  Выход  LSTM-сети  представляет  собой  со-
стояние   с примененной к нему функцией 
активации, при этом выходной фильтр опре-
деляет,  какие  именно  элементы  состояния 
выводить (рисунок 3, d):

,
.

Чтобы определить веса связей в нейросети, 
сеть  необходимо  обучить.  В  начале  обучения 
веса  связей инициализируются чаще всего  слу-
чайным образом. Затем для каждой записи в об-
учающей  выборке  (содержащей  текст  и  класс 
тональности:  положительный/негативный)  сеть 
определяет  класс  и  сравнивает  с  тем  классом, 
который нейросеть должна была получить. С по-
мощью  алгоритма  обратного  распространения 
ошибки,  веса  сети  корректируются.  Предвари-
тельно  процессу  обучения  препроцессор  пре-
образует каждый текст из выборки в последова-
тельность векторов слов. 

Для  проверки  обучения  сети  применяется 
перекрестная  проверка  на  тестовой  выборке. 

Рисунок 1 – Рекуррентная нейронная сеть 
в виде последовательности модулей

Рисунок 2 – Общая архитектура LSTM-сети
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Для этого исходная выборка (набор текстов) де-
лится  на  n  частей. Часть  n-1  используются  для 
обучения  сети,  а  оставшиеся части использует-
ся  для  проверки  сети. Этот  процесс  повторяет-
ся n раз так, что каждая из частей используется 
единожды в качестве тестовой. При этом вычис-
ляются метрики ошибок, вычисленные на осно-
ве [8], которые усредняются и используются для 
оценки качества классификации.

3. Реализация классификатора тонально-
сти текста на основе LSTM-сети. В настоящей 
работе использована LSTM-сеть в связке со вспо-
могательными  слоями.  Архитектура  сети  пред-
ставлена на рисунке 4 и представляет собой:
 ¾ входной  слой,  принимающий  документ 
как последовательность индексов лексем –  
термов;

 ¾ слой векторного преобразования слов с фик-
сированными весами, где веса слоя преобра-
зования задаются матрицей, i-ая строка кото-
рой представляет собой векторное представ-
ление i-го терма; служит для выбора вектора 
соответствующего  терма; матрица  строится 
на основе векторов, сгенерированных моде-
лью векторного представления слов;

 ¾ слой  регуляризации,  который  меняет  не-
который  процент  значений  выхода  преды-
дущего  слоя  для  предотвращения  пере-
обучения;

 ¾ сверточную  сеть  –  последовательность  свер- 
точного и субдискретизирующего слоя c функ- 
цией максимума; используется для уменьше-
ния количества входных параметров следую-
щего слоя, повышает скорость обучения;

 ¾ слой LSTM как основной классификатор;
 ¾ выходной  слой  с  сигмоидальной  функци-
ей активации.
Программная  система  для  классификации 

тональности  текстов  содержит  два  основных 
компонента: 
 ¾ библиотеку  SentimentLib.dll,  содержащую 
программные  модули  для  считывания  из 

файлов  текстовых  выборок,  токенизации 
и  векторного  представления  текстов,  об-
учения  и  использования  классификатора 
для  анализа  тональности  текста,  оценки 
качества  алгоритмов  (при  разработке  ис-
пользованы  научные  библиотеки:  NumPy, 
GenSim, Keras);

 ¾ Web API системы как отдельный исполняе-
мый  компонент,  который  обслуживает  за-
просы  клиента  и  использует  библиотеку 
SentimentLib.dll  классификации  и  сопут-
ствующих процессов. 
Система  реализована  в  трехуровневой  ар-

хитектуре  и  предоставляет  интерфейсы:  Web 
API  для  запросов  клиента  на  анализ  тонально-
сти,  классификацию  заданных  текстов  и  выбор 
для  этого  классификатора  и Web API  –  для  за-
просов  администратора  системы  на  изменение 
конфигурации  системы,  управление  обучением 
нейронных сетей, сохранение классификаторов, 
а  также  управление  доступом  других  клиентов 
[9–11]. При отладке программной системы были 
использованы  корпусы  текстов  на  русском  [12] 
и английском [13] языках.

Для функционирования программной систе-
мы необходимо, чтобы на серверной машине был 
установлен интерпретатор Python v.  3.5 и  выше, 
на клиентской и серверных машинах был доступ 
к  сети  Internet,  а  также  необходимо  использова-
ние интерфейса Facebook Graph API для получе-
ния комментариев из сети Instagram [14].

Заключение. Таким  образом,  для  решения 
задачи классификации тональности текстов вы-
брана  модель  LSTM-сети,  поскольку  именно 
эта  модель  позволяет  учитывать  порядок  слов 
в тексте и выявлять  зависимости между далеко 
расположенными словами в контексте. На осно-
ве  этой  модели  разработан  нейросетевой  клас-
сификатор  и  программная  система  для  класси-
фикации  тональности  текстов.  Программная  
система  представляет  собой  библиотеку  про-
граммных  модулей,  отвечающих  за  алгоритмы 

Рисунок 3 – Принцип работы LSTM-сети
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считывания  текстов,  токенизации,  векторного 
представления  слов,  классификации  тональ-
ности  текстов  и  оценки  качества  алгоритмов, 
и Web API,  который обслуживает  запросы кли-
ента  и  использует  разработанную  библиотеку 
классификации и сопутствующих процессов. 

Разработанная  программная  система  по-
зволяет:  создавать  и  обучать  модели  векторно-
го  представления  слов  русского  и  английского 
языков; обучать новый классификатор на основе 
созданных  моделей  векторного  представления 
слов,  использовать  выбранный  классификатор 
для определения тональности текстов из файлов 
и/или  из  комментариев  под  Instagram-постами; 
управлять  конфигурацией  системы  (подключе-
ние  новых  методов  векторного  представления 
слов и классифицирующих алгоритмов); управ-
лять  доступом  к  системе  (процедуры  авториза-
ции и аутентификации).
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