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Аннотация
Статья посвящена определению эмоциональной тональности рус-
скоязычных текстов с помощью нейросетевых моделей, в частности 
DeepSeek. В условиях цифровизации выявление маркеров, репрезен-
тирующих тональность высказывания (отрицательную или положи-
тельную), становится актуальным, потому что, во-первых, экономит 
время исследователя, а во-вторых, делает его беспристрастным, так 
как исключает авторскую интерпретацию. Однако существующие 
языковые модели, преимущественно «обученные» на англоязычных 
корпусах, демонстрируют ограниченную точность при работе с рус-
скоязычными текстами, особенно при определении положительной 
тональности высказываний. Проблема выявления маркеров тональ-
ности текста осложняется стилистическим разнообразием языковых 
средств, демонстрирующих положительную или отрицательную эмо-
циональность пользовательского (виртуального) дискурса. Таким 
образом, проверка работы DeepSeek с текстами в условиях русскоя-
зычной цифровой среды позволяет выявить типичные искажения в ин-
терпретации ею оценочного контекста высказывания и наметить пути 
совершенствования имеющихся нейросетевых моделей для анализа 
русскоязычного дискурса.

Abstract
This article focuses on determining the emotional sentiment of Russian-
language texts using neural network models, particularly DeepSeek. In the 
context of digitalization, identifying markers that represent the tone of a 
statement (negative or positive) has become increasingly relevant for two 
main reasons: first, it saves researchers’ time, and second, it ensures im-
partiality by eliminating authorial interpretation. However, existing language 
models, primarily trained on English-language corpora, show limited accu-
racy when applied to Russian texts—especially in detecting positive senti-
ment. The challenge of identifying tonal markers is further complicated by 
the stylistic diversity of linguistic expressions conveying positive or negative 
emotionality in user discourse. Thus, testing DeepSeek’s performance in a 
Russian-language digital environment helps reveal typical distortions in its 
interpretation of evaluative context and outlines potential improvements for 
existing neural network models in analyzing Russian discourse.

Ключевые слова: сентимент-анализ, тональность текста, эмоциональ-
ная окраска текста, нейросетевые модели, DeepSeek, RuSentiment.

Keywords: sentiment analysis, text tonality, emotional coloring of text, neu-
ral network models, DeepSeek, RuSentiment.

РЕЧЕВАЯ КОММУНИКАЦИЯ: ВЗАИМОДЕЙСТВИЕ И ВОЗДЕЙСТВИЕ

УДК 80

Введение
Современные технологии обработки естественного 

языка (NLP) становятся неотъемлемым инструмен-
том анализа пользовательского контента в интерне-
те, поэтому важно оценить роль данных нейросете-
вых моделей в анализе высказываний, в частности 
при выявлении их оценочной окраски. Сентимент-
анализ применяется в маркетинге, медиа, социоло-
гии, политике, в службах мониторинга общественного 
мнения и модерации цифровых платформ. Однако, 

несмотря на успехи в разработке алгоритмов для 
английского языка, остаются нерешёнными ключе-
вые проблемы, связанные с точной интерпретацией 
оценочной составляющей текстов на других языках, 
особенно таких лингвистически сложных, как рус-
ский. Это делает необходимой локальную адаптацию 
и эмпирическую проверку нейросетевых моделей на 
национальных корпусах, в частности, на русскоя-
зычном корпусе интернет-дискурса.
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шинства работ, сосредоточенных на обучении или 
улучшении нейросетевых архитектур, данная работа 
акцентирует внимание на прикладной проверке уже 
готового инструмента, что делает её актуальной с 
точки зрения оценки его применимости на практи-
ке. Отдельно стоит отметить, что данная нейросете-
вая модель является одной из новых и малоизучен-
ных — первые случаи её использования в России 
датируются 2025 г. 

Постановка проблемы. Теоретическая часть
Целью настоящей статьи является эмпирическая 

проверка точности классификации тональности рус-
скоязычных текстов нейросетевой моделью DeepSeek 
на основе корпуса RuSentiment и выявление специ-
фических трудностей, связанных с интерпретацией 
положительной, нейтральной и отрицательной окра-
ски в условиях реального пользовательского интер-
нет-дискурса.

Современные исследования в области обработки 
естественного языка демонстрируют разнообразие 
подходов к анализу эмоциональной тональности 
текстов. В работе Д.О. Жаксыбаева и Г.Н. Мизамовой 
[2] подробно рассматриваются методы векторного 
представления слов, включая латентно-семантический 
анализ нейросетевых моделей (LSA), Word2Vec и GloVe. 
Авторы отмечают, что LSA, несмотря на свою над-
ежность, уступает другим нейросетевым моделям по 
скорости обработки, тогда как Word2Vec показывает 
высокую точность классификации (81,2% для русско-
го и 82,9% для английского корпусов). GloVe, хотя и 
менее стабилен, обладает потенциалом благодаря уче-
ту глобальной статистики корпуса. Для задач класси-
фикации оценочной тональности авторы использова-
ли архитектуру на основе LSTM, подчеркивая её эф-
фективность при обработке последовательных данных.

П.А. Савенков и его соавторы в работе «Формиро-
вание вектора поведенческих признаков на основе 
LSTM и GRU сетей» [3] акцентируют внимание на 
анализе эмоциональной тональности текстов, созда-
ваемых на мобильных устройствах. Они выделяют 
сложности, возникающие с использованием в вы-
сказываниях неформальных элементов, таких как 
сленг, ненормированная лексика и эмодзи, и пред-
лагают использовать метод Embedding для учета се-
мантической близости слов. Дополнение корпуса 
RuTweetCorp самостоятельно собранными данными 
(более 50 000 текстов) позволило авторам повысить 
точность классификации на 5%. Среди нейросетевых 
архитектур наилучшие результаты показала GRU-сеть 
(92% точности), превзошедшая LSTM (84%) и другие 
полносвязные нейросетевые модели (86%).

В статье А.Л. Богданова и И.С. Дули [4], посвя-
щенной анализу языковых средств выражения эмо-

Научная литература последних лет демонстрирует 
устойчивую тенденцию к переходу от лексиконных 
и статистических методов сентимент-анализа к ней-
росетевым архитектурам, включая LSTM, GRU, BERT 
и GPT-подобные модели. Современные исследования 
показали важность предобученных эмбеддингов, 
контекстной обработки и многоступенчатого обуче-
ния нейросетевых моделей. Тем не менее все учёные 
подчёркивают ограниченность универсальных ней-
росетевых моделей в условиях высокой экспрессив-
ной вариативности и культурной специфики языков, 
не входящих в ядро глобального англоязычного про-
странства. Одним из вызовов в области анализа то-
нальности, эмоциональности высказывания явля-
ются культурные различия в их восприятии и оценке, 
которые проявляются в семантике сленга, в преце-
дентных высказываниях, метафорах и т.п. Вышеназван-
ные лексические особенности интернет-контента 
могут затруднять автоматическое определение эмо-
циональной тональности текста. Как отмечает  
Ю.А. Соснина, работа над созданием адаптивных 
нейросетевых моделей, способных учитывать куль-
турные нюансы и специфическую лексику, является 
актуальной [1]. На фоне выводов исследователей 
[1–15] и необходимости определения именно то-
нальной оценочности русскоязычных текстов осо-
бенно актуальной становится необходимость про-
верки качества работы крупных нейросетевых моде-
лей, таких как DeepSeek, с русскоязычными текстами, 
в частности, в условиях интернет-коммуникации. 
Несмотря на высокую «обученность» данной нейро-
сетевой модели, остаётся открытым вопрос: насколь-
ко точно она способна улавливать и интерпретировать 
эмоциональные нюансы текстов, отражающих эмо-
циональность, оценочность, экспрессивность и дру-
гие прагматические особенности повседневного 
речевого общения.

Теоретическая значимость данного исследования 
заключается в попытке эмпирически оценить спо-
собность современной нейросетевой модели интер-
претировать эмоциональную составляющую русско-
язычных текстов, сопоставляя их классификации с 
разметкой корпуса RuSentiment. Практическая важ-
ность работы связана с возможностью использовать 
выводы для дальнейшей адаптации нейросетевых 
моделей в системах автоматического мониторинга, 
фильтрации и анализа больших массивов русско-
язычного пользовательского контента.

Новизна исследования состоит в конкретной по-
становке задачи: провести сопоставление результатов 
классификации DeepSeek с эталонной разметкой 
корпуса и выявить типичные ошибки и семантические 
сдвиги в восприятии нейросетевой моделью разных 
типов тональности высказываний. В отличие от боль-
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ций, обсуждаются методологические аспекты сен-
тимент-анализа, включая оценку тональности и 
контекстуальной зависимости текстов. Авторы под-
черкивают необходимость разработки специализи-
рованных алгоритмов для русскоязычных текстов, 
учитывающих богатство русского языка. Инструменты, 
такие как VADER, эффективны для англоязычных 
текстов, но требуют адаптации для других языков, в 
частности русского.

Одним из исследований, сфокусированном на 
изучении особенностей использования генеративных 
моделей для сентимент-анализа является работа  
С.Ю. Имбер и М.В. Томской [5]. В статье авторы 
демонстрируют потенциал GPT-4 как инструмента 
для анализа эмотивных текстов, особенно при рабо-
те с большими массивами данных. Нейросетевая 
модель GPT-4 успешно выявляет эмоциональные 
маркеры (лексические, синтаксические, пунктуаци-
онные) и обобщает информацию, что подтвержда-
ется анализом немецкоязычных постов. Однако GPT-4 
не различает ключевые для лингвистики понятия 
эмоциональности (спонтанное проявление эмоций) 
и эмотивности (целенаправленное воздействие на 
читателя), что ограничивает её применение. К пре-
имуществам работы с GPT-4 можно отнести скорость 
обработки и понимание контекста, к недостаткам — 
склонность к обобщениям без опоры на конкретные 
примеры и терминологические неточности. Полученные 
результаты показывают, что нейросетевую модель 
GPT-4 можно использовать как вспомогательный 
инструмент для первичного анализа, но её выводы 
требуют обязательной проверки традиционными 
лингвистическими методами. Особое внимание при 
интерпретации полученных результатов следует уде-
лять лингвокультурным, грамматическим и лекси-
ческим особенностям русскоязычных текстов, кото-
рые модель может недооценивать. Таким образом, 
интеграция нейросетевой модели GPT-4 в исследо-
вания возможна, но требует критического подхода и 
дальнейшей разработки методик совмещения AI с 
классическим анализом.

Говоря об анализе эмотивности текстов, стоит 
выделить работу О.Ю. Гукосьянц и О.А. Алимурадова 
[6], в которой исследуется конфликтное речевое 
поведение в интернет-коммуникации, выделяются 
эксплицитные (бранная лексика, зоометафоры) и 
имплицитные (дихотомия «свой — чужой», графи-
ческие средства) маркеры агрессии. В работе авторы 
предлагают ряд практических решений для монито-
ринга и регулирования агрессивного поведения в 
цифровой среде. 

Также активно развиваются методы векторного 
представления слов, в частности, нейросетевая модель 
FastText, которая эффективно работает с редкими и 

новыми словами, особенно в языках с богатой мор-
фологией, таких как русский, благодаря учёту суб-
словных единиц, включая суффиксы и приставки.  
В отличие от классических нейросетевых моделей 
(вроде Word2Vec), в которых каждое слово имеет свой 
вектор, FastText разбивает слова на части — символь-
ные n-граммы (например, «котёнок» на «кот», «отё», 
«тён»). Вектор слова получается суммированием 
векторов этих n-грамм, что позволяет обрабатывать 
даже слова, не встречающиеся в корпусах текстов, 
собранных для нейросети (обучающих данных). Хотя 
стандартная нейросетевая модель FastText хранит 
вектора и для целых слов (что требует большого 
объёма памяти), современные модификации исполь-
зуют только n-граммы, уменьшая размер модели без 
потери качества. Это делает FastText универсальным 
инструментом для работы с текстами, особенно в 
случаях, когда важно учитывать редкие словоформы 
или неизвестные слова [7].

Активно изучается проблема использования ме-
тода сентимент-анализа и в зарубежных исследова-
ниях. Так, в статье State of Art for Semantic Analysis of 
Natural Language Processing [8] подробно анализиру-
ются существующие подходы к семантическому ана-
лизу текста с помощью нейросетевых моделей. Авторы 
подчеркивают, что способность системы правильно 
интерпретировать значение слов и предложений в 
контексте является фундаментальной задачей NLP, 
особенно в таких областях, как анализ эмоциональ-
ной окраски текстов и выявление мнения говоряще-
го (пишущего), т.е. понимания скрытых смыслов, 
заложенных в высказываниях. В числе основных 
сетевых моделей, способствующих решению проб-
лемы определения оценочности, выделяют:
•	 анализ тональности (Sentiment Analysis) — нейро-

сетевая модель, которая классифицирует тексты 
в соответствии с их эмоциональной направлен-
ностью (позитивной, негативной, нейтральной). 
Данная модель широко используется в бизнесе, 
политике, социальных сетях и других сферах;

•	 применение нейросетевой модели, определяющей 
онтологии, позволяет структурировать знания и 
устранять лексическую неоднозначность, что осо-
бенно важно при переводах и в многоязычных 
приложениях. Онтологические модели служат 
эффективным инструментом для уточнения се-
мантических связей между объектами и событи-
ями;

•	 нейросетевые модели «глубокого обучения», вклю-
чая архитектуры LSTM (Long Short-Term Memory) 
и их модификации, показывают высокую эффек-
тивность в задачах эмоционального анализа и 
классификации сложных текстов, где требуется 
учет дальнодействующих зависимостей в данных.
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Кроме того, в статье [8] затрагиваются существу-
ющие проблемы в области семантического анализа 
с использованием нейросетевых моделей: ограни-
ченная поддержка языков за пределами английского 
и западноевропейских, трудности в обработке не-
стандартного языка (сленг, эмодзи, неформальные 
выражения), а также влияние культурных различий 
на интерпретацию оценочной, эмоциональной то-
нальности текста. Авторы считают, что современные 
методы анализа с привлечением нейросетевых мо-
делей Word2Vec и LDA демонстрируют лучшие ре-
зультаты по сравнению с традиционными моделями 
типа WordNet, особенно при анализе больших объе-
мов текстов.

Отдельно стоит остановиться на нейросетевых 
архитектурах LSTM (Long Short-Term Memory), опи-
санных в статье Клауса Греффа и его соавторов [9].  
Исследователи считают, что именно эти нейросете-
вые модели особенно эффективны для анализа тек-
стов, содержащих оценку, эмоции, благодаря спо-
собности обрабатывать длинные текстовые зависи-
мости и сохранять релевантную информацию на 
протяжении всей последовательности. Данные ней-
росетевые модели успешно решают проблему исче-
зающего градиента, характерную для обычных ре-
куррентных нейросетей, а также являются невоспри-
имчивыми к длительности временных разрывов, что 
даёт им явное преимущество по сравнению с преды-
дущими моделями при исследовании эмоциональной 
окраски текста [9].

Значительный вклад в развитие методов анализа 
с использованием нейросетевых моделей для опре-
деления эмоциональной тональности текстов вносит 
исследование М. Клиша [10], представленное в рам-
ках конкурса SemEval-2017. В статье автор предла-
гает систему для классификации тональности твитов, 
объединив возможности сверточных нейронных се-
тей (CNN) и рекуррентных нейросетей с долгой крат-
косрочной памятью (LSTM). Подход строится на 
трехэтапной схеме обучения нейросетевой модели. 
На первом этапе осуществляется предобучение на 
неразмеченных данных с использованием алгоритмов 
Word2vec, FastText и GloVe, что позволяет создать 
плотные векторные представления слов. Вторым 
этапом является дистанционное обучение на основе 
автоматической разметки с помощью эмодзи, что 
позволяет учесть эмоциональные оттенки текстов 
без необходимости трудоемкой ручной аннотации. 
Наконец, третий этап представляет контролируемое 
обучение на размеченных выборках SemEval, с при-
менением ансамблей CNN и LSTM для достижения 
максимальной точности.

Особенностью предложенной методики анализа 
становится активное использование ансамблирова-

ния: обучение и объединение 20 моделей с разными 
архитектурами и гиперпараметрами позволяет зна-
чительно повысить стабильность предсказаний и 
комплексно решить задачи анализа высказываний. 
Данная работа демонстрирует важность использова-
ния предобученных эмбеддингов, многоступенчато-
го обучения и ансамблирования нейронных сетей 
для повышения точности анализа тональности ко-
ротких текстов в социальных сетях.

В обзорной статье Т. Хана и его соавторов [11] 
рассматриваются различные методы анализа тональ-
ности с использованием нейросетевых моделей и 
описываются сложности, возникающие при их при-
менении. Авторы обсуждают три ключевых подхода 
к анализу тональности текстов с помощью нейросе-
тевых моделей.

Первый — использование методов машинного 
обучения. Например, наивный Байесовский класси-
фикатор прост в реализации, но его точность огра-
ничена из-за предположения о независимости при-
знаков. Метод опорных векторов (SVM) показывает 
высокую точность на текстовых данных, однако 
требует значительных вычислительных затрат. Алгоритмы 
на основе k-ближайших соседей (k-NN) работают 
хорошо при правильном выборе метрики расстояния, 
но их результаты ухудшаются при наличии шума в 
данных.

Второй — применение лексиконных методов, 
основанных на заранее подготовленных словарях 
слов, с помощью которых репрезентируются оценка, 
эмоциональность, экспрессивность. Они не требуют 
обучения, что делает их удобными для быстрого 
применения, но их главный недостаток — неспособ-
ность учитывать контекст высказывания, его лин-
гвокультурные маркеры. 

Третий — задействовать в процессе анализа ста-
тистические методы, такие как латентный семанти-
ческий анализ (LSA) и PMI, которые анализируют 
связи между словами на основе их совместной «встре-
чаемости». Эти методы эффективны при обработке 
больших объемов данных, но могут уступать более 
сложным алгоритмам в точности.

Теоретическую базу анализа выражения мнений 
носителей языка закладывает работа Т. Луо и его 
соавторов [12], в которой предложена модель пред-
ставления мнений в виде пяти элементов: объект, 
атрибут, направленность, субъект, время. Это фор-
мализованное представление позволяет четче струк-
турировать информацию о мнениях и проводить 
более точный аспектный анализ. Также авторы под-
черкивают важность различения между явными и 
скрытыми (имплицитными) мнениями, что требует 
тонкого анализа контекста и сложных моделей ин-
терпретации.
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Авторы проанализированных нами исследований 
также выделяют ряд проблем, характерных для ана-
лиза тональности высказывания. На уровне текстов 
возникают сложности, которые связаны с нефор-
мальным стилем, орфографическими ошибками, 
спамом и т.д. На уровне предложений некорректно 
обрабатываются отрицания и сравнительные кон-
струкции. При аспектном анализе необходимо учи-
тывать мнения о конкретных характеристиках объ-
ектов, таких как «качество камеры» или «автономность 
смартфона». На лексическом уровне возникают 
трудности из-за синонимии, многозначности слов и 
отсутствия специализированных словарей для узких 
предметных областей.

Таким образом, современные тенденции в разви-
тии сентимент-анализа показывают устойчивое дви-
жение в сторону применения нейросетевых архитек-
тур и методов глубокого обучения. Модели LSTM, 
GRU, CNN и их комбинации становятся основным 
инструментом анализа благодаря своей способности 
учитывать сложные контекстуальные зависимости в 
тексте, что особенно важно при обработке длинных 
или структурно неоднозначных высказываний. Большую 
роль играют предобученные векторные представле-
ния слов, такие как Word2Vec, GloVe и FastText, ко-
торые позволяют учитывать семантические связи 
между словами и адаптироваться к тематике корпу-
са. Широко применяется многоэтапное обучение, 
включая предобучение на неразмеченных данных, 
дистанционную разметку с помощью эмодзи и по-
следующую донастройку на размеченных выборках.

Особое внимание уделяется анализу пользова-
тельского и неформального контента, характерного 
для социальных сетей и мобильных коммуникаций. 
Сленг, эмодзи, графические и орфографические от-
клонения требуют более гибких моделей и контекст-
но-чувствительной обработки. На этом фоне возра-
стает значимость адаптации нейросетевых моделей 
к конкретным языкам и их культурным маркерам. 
Универсальные англоязычные инструменты демон-
стрируют ограниченную применимость за пределами 
западноевропейских языков, что стимулирует разра-
ботку специализированных решений для русского и 
других языков с богатой лексикой, морфологией, 
грамматикой.

Генеративные модели, являющиеся разновидностью 
нейросетевых моделей, такие как GPT-4, начинают 
активно использоваться для первичного анализа, 
особенно при работе с большими массивами данных. 
Они хорошо справляются с выявлением лексических, 
синтаксических и пунктуационных маркеров оце-
ночности, однако склонны к чрезмерным обобще-
ниям, терминологическим неточностям и не разли-
чают скрытые смыслы текста и оттенки эмоций. 

Данная проблема требует критического подхода к 
применению генеративных моделей и последующей 
валидации результатов с использованием традици-
онных методов.

Одним из перспективных направлений становит-
ся формализованное представление мнений в виде 
параметризованных нейросетевых моделей, учиты-
вающих объект, его характеристику, направленность 
оценки, субъект и временной контекст. Такая струк-
тура позволяет проводить более точный аспектный 
анализ, а также различать явные и скрытые мнения. 
Кроме того, при анализе текстов становятся попу-
лярными гибридные и ансамблевые подходы, соче-
тающие различные нейросетевые архитектуры и 
методики, что повышает устойчивость при исполь-
зовании сетевых моделей и точность их предсказаний. 
Эти методы особенно успешно применяются в кон-
курсах и задачах с ограниченными или зашумлен-
ными данными.

Метод сентимент-анализа расширяет области 
применения — от маркетинга и социальных сетей до 
мониторинга агрессии, анализа политических и кри-
зисных коммуникаций. Общее направление развития 
сфокусировано на повышении точности, адаптив-
ности и интерпретируемости используемых при ана-
лизе нейросетевых моделей, а также на создании 
архитектур, способных работать в многоязычной и 
мультикультурной среде.

Для дальнейшего развития в данной сфере тре-
буется усиление междисциплинарных исследований 
на стыке лингвистики, психологии и машинного 
обучения, а также активное развитие ресурсов для 
сложных и малораспространенных языков.

Материалы и методы исследования
Для проведения исследования был использован 

открытый корпус RuSentiment, содержащий разме-
ченные тексты из социальной сети «ВКонтакте». 
После подготовки выборки каждый текст был обра-
ботан с использованием языковой модели DeepSeek. 
Взаимодействие с моделью осуществлялось через 
API: каждый текст отправлялся поочерёдно, после 
чего фиксировалась его эмоциональная классифи-
кация, присвоенная моделью. Реализация процеду-
ры была выполнена на языке Python: скрипт читал 
тексты из CSV-файла корпуса, фильтровал по меткам, 
автоматически формировал запросы к API и собирал 
предсказанные результаты.

Исследование основывалось на методе сопоста-
вительного анализа, в рамках которого классифика-
ция нейросетевой модели сравнивалась с референс-
ной разметкой корпуса. Были построены количе-
ственные матрицы соответствий и проведена пер-
вичная интерпретация отклонений. Методологически 
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работа опирается на практики эмпирической вери-
фикации нейросетевых систем в задачах обработки 
естественного языка и анализа тональности текстов. 
Анализ проводился без вмешательства в работу мо-
дели, чтобы сохранить чистоту эксперимента и объ-
ективность оценки.

Дискуссия
В ходе проведённого исследования удалось полу-

чить данные, позволяющие оценить точность и спе-
цифику работы модели DeepSeek при классификации 
эмоциональной тональности русскоязычных текстов 
на основе корпуса RuSentiment. Всего было проана-
лизировано 300 сообщений, равномерно распреде-
лённых по трём категориям: положительные, ней-
тральные и отрицательные. Каждое сообщение было 
классифицировано моделью, а затем результаты были 
сопоставлены с корпусной разметкой.

Полученные данные показали высокую согласо-
ванность нейросетевой модели с корпусом в отно-
шении нейтральных и отрицательных высказываний. 
Так, из 100 отрицательных сообщений модель пра-
вильно классифицировала 77 как отрицательные,  
20 — как нейтральные и лишь 3 — как положитель-
ные. Аналогично, для нейтральных текстов было 
получено 83 совпадения, 13 отклонений в сторону 
«отрицательных» и 4 — «положительных». Самые 
значительные расхождения наблюдаются в категории 
положительных сообщений: нейросетевая модель 
классифицировала 74 из них как нейтральные, и 
лишь 24 — как действительно положительные. Это 
указывает на то, что DeepSeek имеет тенденцию за-
нижать тональность текста сообщений с положи-
тельной оценкой, вероятно, из-за особенностей его 
обучающего корпуса или ограничения в интерпре-
тации эксплицитной положительной эмоциональ-
ности в русском языке.

Такая асимметрия в результатах может быть свя-
зана с несколькими факторами. Во-первых, в поло-
жительную категорию корпуса включены тексты, в 
которых выражение эмоций имеет скрытый, контек-
стуальный характер, что затрудняет их автоматическое 
распознавание [13; 14]. Например, фразы типа «Эх, 
как же хочется в Неверляндию…» или «Дико хочет-
ся жрать!» имеют экспрессивную окраску, которую 
человек воспринимает как положительную, но для 
модели такие формулировки остаются нейтральны-
ми из-за отсутствия явных лексем с положительным 
маркером. Во-вторых, часть расхождений может быть 
вызвана субъективностью при первоначальной руч-
ной разметке корпуса, что также поднимает вопрос 
о качестве и интерпретативной стабильности эта-
лонных данных.

Сравнение с опытом других исследователей под-
тверждает, что подобные сложности в интерпретации 
эмоционального фона характерны и для других ней-
росетевых моделей. Например, в работах, рассма-
тривающих использование LSTM и GRU, также под-
чёркивается трудность точного выявления положи-
тельных эмоций в неформальных или косвенных 
высказываниях [15]. В частности, в конкурсной ра-
боте М. Клиш на SemEval-2017 была предпринята 
попытка компенсировать этот эффект за счёт мно-
гоэтапного обучения и эмодзи-разметки, что под-
тверждает необходимость дополнительной подготов-
ки данных для усиления эксплицитности положи-
тельных эмоций в обучающих выборках.

Результаты данного исследования демонстрируют, 
что DeepSeek может успешно использоваться в при-
кладных задачах первичной фильтрации и категори-
зации текстов по эмоциональной направленности. 
Особенно эффективна модель при работе с негатив-
ным и нейтральным контентом, где её классифика-
ции совпадают с корпусной аннотацией в 77% и 83% 
случаев соответственно. Однако при работе с поло-
жительными текстами необходима дополнительная 
калибровка модели, либо повторное обучение на 
более репрезентативных для этой категории данных.

В научном плане исследование подчёркивает зна-
чимость критического подхода как к нейросетевым 
моделям, так и к корпусам, которые используются в 
качестве эталона. Проведённая нами исследователь-
ская процедура также показывает, что даже совре-
менные мощные нейросетевые архитектуры допу-
скают ошибки, особенно в условиях культурной, 
лексической, стилистической неоднозначности. 
Показанные результаты представляют практический 
интерес для специалистов по прикладной лингвис-
тике, разработчиков систем анализа социальных 
сетей, а также исследователей, работающих на сты-
ке искусственного интеллекта и гуманитарных наук.

Выводы
Целью настоящего исследования является эмпи-

рическая проверка точности и устойчивости модели 
DeepSeek при определении положительной или от-
рицательной эмоциональной тональности русско-
язычных текстов с опорой на эталонную разметку 
корпуса RuSentiment. В ходе проведённого исследо-
вания была протестирована способность нейросете-
вой модели DeepSeek классифицировать эмоциональ-
ную тональность русскоязычных пользовательских 
текстов с опорой на корпус RuSentiment. 

Экспериментальная проверка показала высокую 
точность нейросетевой модели в определении ней-
тральных и особенно отрицательных сообщений, при 
этом трудности возникли при распознавании поло-
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жительной тональности. Анализ выявил системати-
ческое смещение результатов, предлагаемых нейро-
сетевой моделью, в сторону нейтральной оценки, 
что частично объясняется спецификой выражения 
положительных эмоций в русском языке, а также 
вероятной недоадаптацией данной модели к куль-
турному и лингвистическому русскоязычному кон-
тексту. Проведённая проверка работы нейросетевой 
модели DeepSeek в условиях русскоязычной цифровой 
среды выявила типичные искажения в интерпретации 
ею оценочного контекста высказывания.

Исследование подтверждает актуальность задачи 
тонкой настройки и локализации нейросетевых мо-
делей для русского языка. Практический вклад ра-
боты заключается в эмпирической оценке эффек-
тивности DeepSeek на сбалансированном и разме-
ченном датасете, что позволяет объективно судить о 
её применимости в реальных условиях — для мони-
торинга общественного мнения, фильтрации ток-
сичных высказываний и анализа пользовательского 
контента. 

В качестве перспектив дальнейших исследований 
можно отметить расширение выборки, включение 
многоаспектной аннотации (например, с учётом 
иронии или эмотивности), тестирование других язы-
ковых моделей и проведение дообучения на специ-
ально подобранных подкорпусах, отражающих живую 
речевую практику интернет-пространства. Кроме 
того, важно продолжать работу над улучшением ре-
презентативности исходных датасетов и уточнением 
критериев разметки, особенно в пограничных или 
субъективных случаях.

Результаты исследования вносят вклад в развитие 
прикладной лингвистики, в частности в области 
анализа различных текстов (в области журналистики, 
лингвокриминалистики, персоналогии и т.п.), а так-
же в практике обработки высказываний в интернет-
коммуникации. Результаты данного исследования 
могут быть учтены при использовании различных 
систем мониторинга оценочной тональности текстов, 
свидетельствующие о коммуникационных рисках их 
применения. 
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