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Аннотация 

В работе приведены результаты экспериментов, проведенных с целью сравнительного анализа каче-
ства работы существующих облачных сервисов по обработке текстов на русском языке. В статье приво-
дится обзор 10-ти облачных сервисов: TextRazor, RosetteTextAnalytics, EurekaEngine, CloudNaturalLanguage, 
Texterra, Pullenti, NER-ru, UDPipe, AOT, DeepPavlov. Количественные исследования качества работы вы-
полнены для 6-ти из них. В процессе оценки сервисов анализировалось выполнение таких функций, 
как частеречная разметка, анализ тональности, распознавание именованных сущностей и категориза-
ция текстов. Для сравнительной оценки качества работы сервисов были использованы материалы со-
ревнований: factRuEval-2016 (выявление именованных сущностей), AlemResearch (тональность) и кор-
пуса текстов, Taiga и OpenCorpora (морфологическая разметка). Качество распознавания именованных 
сущностей оценивалось путем расчета параметров Accuracy, Precision, Recall и F1. 
В результате проведенного исследования показано, что при решении задач обработки текста на рус-
ском языке для распознавания именованных сущностей и определения тональности текста наилуч-
ший результат показывает сервис EurekaEngine, а для частеречной разметки текста – сервис 
RosetteTextAnalytics, для категоризации текста – сервис TextRazor. 
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Введение

Обработка естественного языка (Natural Language 
Processing – NLP) бурно развивающаяся область исследований, 
результатами которых в виде технологий обработки речи и тек-
стов мы активно пользуемся. Задача этого направления – раз-
работка методов автоматического анализа и представления 
человеческого языка [1]. Данное направление решает широкую 
гамму прикладных задач, к числу которых относятся: автомати-
ческий перевод [2];  автоматическое реферирование;  генерация 
ответов на запросы пользователя (Question Answering) [3] в том 
числе, Visual Question Answering, когда по запросу пользовате-
ля на естественном языке требуется найти элементы изобра-
жения или извлечь общую информацию об изображении [4]; 
извлечение информации (Information Extraction)– преобразова-
ние неструктурированной информации естественно-языковых 
текстов в структурированную форму [5], в частности, «свежее» 
направление Open IE, который не ограничивается небольшим 
набором целевых отношений типа  {аргумент1; отношение; 
аргумент2}  известных заранее, а предполагает извлечение 
всех типов отношений из разнородных корпусов с использова-
нием кластерных (Unsupervised) методов или полу-управляе-
мого обучения (Semi-supervised) [6]; информационный поиск 
(Information Retrieval) – процесс получения и представления 
наиболее соответствующей запросу информации из большой 
коллекции информационных ресурсов [7, 8], в том числе вре-
менной [9], географической [10], событийной  и  др.; анализ то-
нальности [11] и  другие направления так или иначе связанные 
с обработкой устной и письменной естественной речи.

Потребности в решении практических задач NLP послу-
жили катализатором развития методов, среди которых можно 
упомянуть: Machine Learning, Neural networks, Deep Learning [12], 
Fuzzy logic, Firstorder logic, Semantic networks и другие.

В последнее время научные исследования и общий воз-
росший уровень вычислений привел к ряду прорывных ре-
зультатов в NLP, среди которых можно отметить успехи в об-
ласти автоматического перевода (machine translation), рефери-
рования (automatic summarization), информационного поиска 
(information retrieval), вопросно-ответных систем (question 

answering), анализа тональности (sentiment analysis), извлече-
ния информации (information extraction [13]), авторской вери-
фикации (authorship verification [14]).

Ключевыми аспектами, позволившими получить впечат-
ляющие результаты в области автоматической обработки есте-
ственно-языковых текстов, являются, по мнению [15], успехи в 
развитии методов машинного обучения, многократное возрас-
тание вычислительных мощностей, доступность большого объ-
ема лингвистических данных и развитие в понимании структу-
ры естественного языка в приложении к социальному контексту. 
Cо времен работы [16] достигнуты впечатляющие результаты в 
области разработки статистических моделей языка. Большие 
объемы доступных текстов социальных медиа и применение 
глубоких нейронных сетей [17] приводят к постановке задач 
извлечения закономерностей из огромных объемов неструкту-
рированной информации на основе успехов в дистрибутивной 
лингвистике и так называемого distantly supervised learning [18].

Можно отметить, что задачи «инфраструктурного» типа, 
относящиеся к области морфологического и синтаксического 
анализа, статистической модели языка, в значительной мере 
решены и могут быть кооптированы в разрабатываемую систе-
му, например в форме программного обеспечения как сервиса 
(software as a service –SaaS) [19, 20]. 

Разработчики, реализующие парадигму  SaaS, предостав-
ляют полностью настроенное программное обеспечение (ПО), 
развернутое на собственных серверах, что позволяет им иметь 
полный контроль над приложением. Основным достоинством 
SaaS для клиентов является отсутствие необходимости поддер-
живать работу ПО, выделять свои вычислительные мощности, 
хранилища, оборудование. Можно сказать, что клиенты арен-
дуют ПО и все сопутствующие технологии для решения своих 
задач. Наличие месячных подписок и определенных ценовых 
политик позволяет пользоваться ПО тогда, когда нужно и опла-
чивать только то, что использовалось. Создателям, в свою оче-
редь, не нужно опасаться пиратского использования их продук-
та, потому что исходные коды продукта хранятся только у его 
разработчиков и не отправляются клиентам.

В настоящее время облачные сервисы для обработки тек-
стов на естественном языке представляют собой весьма вос-
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требованное и интенсивно развивающееся направление услуг. 
Вместе с тем, для выбора сервиса недостаточно рекламной ин-
формации. Как говорится, “Одно точное измерение стоит мне-
ний тысяч экспертов” (“One accurate measurement is worth more 
than a thousand expert opinions”)1. Таким образом, решено было 
провести самостоятельные эксперименты по анализу работы 
сервисов обработки текста, результаты которых изложены в на-
стоящей статье.

Работа состоит из следующих частей:
•	 в первом разделе описываются анализируемые облач-

ные сервисы NLP;
•	 во втором разделе мы описываем использованные тек-

стовые корпуса, метрики оценки и приводим пример их 
расчета;

•	 в третьем разделе описываются полученные результаты 
сравнительного анализа сервисов;

•	 в заключении подводятся итоги сравнения и намечают-
ся задачи для дальнейших исследований.

Облачные сервисы для NLP

В настоящей работе нас интересуют задачи обработки 
естественно-языковых текстов (ОЕЯТ) и их решение с помощью 
SaaS.  Анализ имеющихся сервисов ОЕЯТ необходим для уточне-
ния границ их функциональных возможностей и качества вы-
полнения имеющихся функций. Немаловажным является также 
понимание политики использования этих сервисов.  Существо-
вание облачных сервисов для ОЕЯТ позволяет исследователям 
сэкономить время и силы на создании, развертывании и под-
держке необходимых технологий для исследований в области 
NLP. Облачные сервисы ОЕЯТ предлагают такие возможности, 
как распознавание именованных сущностей, частеречная раз-
метка, анализ тональности, стемминг, лемматизация, категори-
зация, которые, как отмечено выше, являются основой для ре-
шения прикладных задач NLP [21, 22, 23].

В данной работе рассмотрены возможности следую-
щих систем: TextRazor, RosetteTextAnalytics, EurekaEngine, 
CloudNaturalLanguage, Texterra, Pullenti, NER-ru, UDPipe, AOT, 
DeepPavlov.

Для проведения анализа использованы небольшие разме-
ченные корпуса текстов2 и выполнен подсчет точностных пока-
зателей работы сервисов.

Вначале кратко опишем функциональные возможности, 
политику использования  и особенности анализируемых серви-
сов ОЕЯ.

TextRazor сочетает технологии NLP с базой знаний о реаль-
ных фактах (DBpedia и Freebase). Для русского языка способен 
выделять категории текста, производить токенизацию и стем-
минг, определять именованные сущности. Не способен произво-
дить частеречную разметку текста и лемматизацию. Метод рас-
познавания именованных сущностей - базы данных DBpedia и 
Freebase. Для английского языка есть возможность производить 
частеречную разметку, лемматизацию, определение именован-

1 Фразу связывают с именем контр-адмирала ВМФ, ученого, создательницы первого в мире компилятора языка программирования Грейс 
Хоппер.

2 Небольшие размеченные корпуса текстов. [Электронный ресурс]. URL: https://drive.google.com/open?id=1YWaFOiGBXT_
c9ueH3J0BhI2G3PcZXb39 (дата обращения: 12.09.2018).

3 TextRazor. [Электронный ресурс]. URL:  https://www.textrazor.com/about (дата обращения: 12.09.2018).
4 RosetteTextAnalytic. [Электронный ресурс]. URL:  https://www.rosette.com/ (дата обращения: 12.09.2018).
5 EurekaEngine. [Электронный ресурс]. URL: http://eurekaengine.ru/en/description/ (дата обращения: 12.09.2018).

ных сущностей, связей слов и предположения о значении слов 
в контексте. Отсутствует тональная разметка текста. Политика 
использования: бесплатный план использования предполагает 
весь функционал и 500 запросов в день, большее количество 
запросов в день можно получить путем приобретения одной 
из месячных подписок. Даются скидки для исследователей. 
Уникальность TextRazor заключается в том, что определенные 
именованные сущности имеют ссылку на соответствующие 
страницы в базах данных Freebase и Wikipedia, а так же в под-
робном выделении категорий текста. Сервис имеет подробное 
руководство по использованию API (программный интерфейс 
приложения)3.

RosetteTextAnalytics использует технологии NLP для поис-
ка информации, интеллектуального анализа текста, машинного 
обучения, статистики и вычислительной лингвистики. Предо-
ставляет такие возможности, как определение имен, мест и дру-
гих ключевых понятий из тела неструктурированного текста. 
RosetteTextAnalytics способна выполнять частеречную разметку 
текста, лемматизацию, токенизацию, определение именован-
ных сущностей. Метод распознавания именованных сущностей 
- статистические алгоритмы, нейронная сеть и списки имено-
ванных сущностей. Для английского языка имеет возможность 
производить категоризацию и тональную разметку текста. От-
сутствует стемминг. Политика использования: облачные пла-
ны использования включают в себя бесплатный план, который 
позволяет производить до 10 000 API-запросов в месяц, 1000 
запросов в день. Планы от 40 000 запросов без ограничения ме-
сяц/день имеют цены от 100$ в месяц и выше при увеличении 
количества API-запросов. Уникальность сервиса заключается 
в  свободном доступе к частеречной разметке и лемматизации 
текста для русского языка. Сервис имеет примеры использова-
ния API для разных языков. Предоставляет API-ключ для иден-
тификации пользователя, а также настроенные API привязки 
для разных языков программирования 4.

EurekaEngine — российская система, которая способна из-
влекать значения и факты из текстов. Обеспечивается катего-
ризация текста, тональная разметка, выявление именованных 
сущностей. Метод распознавания именованных сущностей - ста-
тистические алгоритмы. Ограниченная демо-версией частереч-
ная разметка, лемматизация и стемминг - обрабатывает только 
первые 10 слов текста. Политика использования: возможно ис-
пользование демо-версии, при необходимости использования 
платной версии нужно будет потратить 800 евро за 50 000 до-
кументов в месяц, 2400 евро за 300 000 документов в месяц и 
далее по возрастанию количества документов будет расти и сто-
имость. Уникальность заключается в наличии тональной раз-
метки текста, по сравнению с TextRazor и RosetteTextAnalytics. 
Доступ к API только после оплаты5.

CloudNaturalLanguage от Google — предоставляет API для 
построения веб сервисов, представляющий собой клиент-сер-
верное решение, построен на http запросах. Поддерживает воз-
можности обработки и анализа текста с использованием гото-
вых моделей. Возможно извлечение именованных сущностей 
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из текста, частеречная разметка со связями и зависимостями, 
тональная разметка, категоризация текста. Для использования 
данного сервиса, как и других google сервисов, нужно создать 
проект на сайте. Затем, получив API ключ, использовать его в 
клиентских HTTP запросах. Цена за текст зависит от количества 
символов в нем и варьируется от 2 долларов до 25 центов. Ана-
лиз текста до 5000 символов бесплатный. Сервис поддержива-
ет 9 языков (китайский, английский, французский, немецкий, 
итальянский, японский, корейский, португальский, испанский). 
Тексты на языках, которые не поддерживаются, можно переве-
сти  с помощью другого облачного сервиса от google — Translate 
API. Cloud NLP имеет подробную документацию и примеры ис-
пользования на различных языках программирования 6.

Texterra — создан командой отдела информационных си-
стем, института системного программирования им. В.П. Иван-
никова РАН. Для решения задач NLP использует статистические 
и лингвистические методы. Сервис обеспечивает морфологиче-
ский и синтаксический анализ, основанный на синтаксически 
размеченном корпусе русского языка (Синтагрус), распозна-
вание именованных сущностей, возможность поиска слов из 
текстов в Википедии. Метод распознавания именованных сущ-
ностей - машинное обучение. Политика использования: можно 
пользоваться демо-версией продукта, а для того, чтобы полу-
чить API-ключи, нужно зарегистрироваться. Уникальность за-
ключается в том, что сервис выполняет синтаксический анализ 
основанный на корпусе Синтагрус.  Для разработчиков предо-
ставляются SDK (software development kit) на двух языках про-
граммирования: Python и Ruby, а для всех остальных онлайн-де-
мо 7.

Pullenti — предоставляет распознавание именованных 
сущностей, построение семантической сети на основе синтак-
сического анализа всего текста, развернутый морфологический 
анализ (часть речи, род, падеж, число), а также множество до-
ступных вариантов морфологического разбора слов в тексте. 
Распознавание именованных сущностей основано на правилах и 
словарях сущностей. Политика использования: бесплатный для 
некоммерческого использования. Уникальность сервиса заклю-
чается в наличии семантического анализа текста. Имеется SDK 
для .NET, а так же для таких языков программирования как Java 
и Python 8.

NER-ru — сервис, созданный человеком или группой под 
псевдонимом Zamgi на GitHub (сервисе хостинга IT проектов, 
основанном на контроле версий). Позволяет производить рас-

6 CloudNaturalLanguage. [Электронный ресурс]. URL: https://cloud.google.com/natural-language/ (дата обращения: 12.09.2018).
7 Texterra. [Электронный ресурс]. URL: https://api.ispras.ru/demo/texterra (дата обращения: 12.09.2018).
8 Pullenti. [Электронный ресурс]. URL: http://pullenti.ru/DemoPage.aspx (дата обращения: 12.09.2018).
9 NER-ru. [Электронный ресурс]. URL: http://ner-ru.apphb.com/index.html (дата обращения: 12.09.2018).
10 UDPipe. [Электронный ресурс]. URL: http://lindat.mff.cuni.cz/services/udpipe/ (дата обращения: 12.09.2018).
11 AOT. [Электронный ресурс]. URL: http://aot.ru/history.html (дата обращения: 12.09.2018).
12 DeepPavlov. [Электронный ресурс]. URL: https://deeppavlov.ai/ (дата обращения: 12.09.2018).

познавание именованных сущностей. Метод распознавания 
именованных сущностей - статистические алгоритмы. Полити-
ка использования: бесплатный для некоммерческого использо-
вания. Уникален своим минимализмом. Весь проект находится 
на GitHub, API отсутствует 9.

UDPipe — это чешское ПО, разработанное в институте 
формальной и прикладной лингвистики, Карлов университета. 
Позволяет производить развернутый морфологический анализ 
(часть речи, род, падеж, число), токенизацию, лемматизацию, а 
также строить деревья зависимостей между словами. Методы, 
используемые для решения задач обработки естественно-язы-
ковых текстов - банки деревьев из открытого сообщества по 
кросс-лингвистической разметке текста UniversalDependencies. 
Политика использования: бесплатный для некоммерческого 
использования. Уникальность сервиса заключается в возможно-
сти строить деревья зависимостей для каждого предложения в 
тексте 10.

AOT — российское ПО для решения задач обработки есте-
ственно-языковых текстов. Позволяет производить синтакси-
ческий анализ предложений, основанный на правилах русского 
языка, а так же частеречную разметку, но только в веб версии, 
так как проект больше не поддерживается. Политика использо-
вания: бесплатный для некоммерческого использования. Уни-
кальность заключается в синтаксическом анализе предложе-
ний, основанном на правилах русского языка 11.

DeepPavlov — библиотека диалоговых систем, разрабаты-
ваемая в лаборатории Московского физико-технического ин-
ститута. Библиотека содержит модули для обработки русского и 
английского языков. В основе методов обработки текста лежат 
глубокие нейронные сети. Данная библиотека также реализова-
на в виде сервиса iPavlov, где также присутствует возможность 
анализа  текстов. Весь исходный код библиотеки размещен в от-
крытом доступе 12. 

Анализ распознавания именованных сущностей с помо-
щью сервиса DeepPavlov был проведен на данных, полученных 
Институтом информационных и вычислительных технологий 
МОН РК с сайта Tengrinews. Другие сервисы работали с корпусом 
текстов factRuEval-2016, поэтому результаты DeepPavlov не по-
казаны в таблицах сравнения.  

В таблице 1 приведены характеристики исследуемых об-
лачных сервисов.

Таблица 1. Характеристики облачных сервисов для обработки текстов на естественном языке
Table 1. Characteristics of cloud services for natural language processing

 
Функции \  

Наименова-
ние сервиса

TextRazor Rosette Text 
Analytics

Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru UDPipe AOT CloudNaturalLanguage

Частеречная 
разметка

Для рус. яз от-
сутствует, для 
англ. яз есть

Есть -

Есть
Рус. яз - Cинтагрус

Англ. яз. - 
Penntreebank

Есть
Имеет: варианты 
слова, число, род, 

падеж

-
Есть

Основана на 
UDTreebanks

Есть
Основана на 
словаре А.А. 
Зализняка

Есть

Токенизация Есть Есть Есть Есть Есть - Есть Есть Есть
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Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Функции \  
Наименова-
ние сервиса

TextRazor Rosette Text 
Analytics

Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru UDPipe AOT CloudNaturalLanguage

Стемминг Есть - - - - - - - -

Лемматиза-
ция

Для рус. яз от-
сутствует, для 
англ. яз есть

Есть - Есть Есть - Есть Есть Есть

Анализ то-
нальности - - Есть Есть - - - - Есть

Категори-за-
ция Есть Есть для англ. 

языка Есть - - - - - Есть

Ценовая по-
литика

Демо, 6000 
API запросов - 
200$ в месяц

Демо, 40 000 
API запросов - 
100$ в месяц

Демо, 50 000 
документов 
- 800 евро в 

месяц

Бесплатно
Бесплатно для 

некоммерческого 
использования

-

Бесплатно для 
некоммерче-
ского исполь-

зования

Бесплатно Зависит от количества 
символов в тексте

Наличие демо Есть Есть Есть Есть Есть Есть Есть Есть Есть

Количество 
поддержи-ва-
емых языков

11

20 для рас-
позн. именов. 
сущн., 32 для 
частеречной 

разметки

1
(рус)

2
(рус, англ)

3
(рус, укр, англ)

1
(рус) 74 3 (рус, англ, 

нем) 9

Уни-
каль-ность

Сущности со 
ссылками на 

Freebase и 
Wikipedia

Стабильная 
частеречная 
разметка и 

лемматизация

Наличие 
тональной 
разметки 

текста

Морфологиче-
ский анализ осно-
ванный на корпу-

се СинТагРус

Семантический 
анализ текста

Мини-
мализм

Построение
Синтаксиче-

ских
деревьев

Синтаксиче-
ский анализ 

предложений
-

13  Starostin A S. factRuEval 2016: evaluation of named entity recognition and fact extraction systems for Russian // Dialogue 2016. [Электронный 
ресурс]. URL: http://www.dialog-21.ru/dialogue2016/results/ (дата обращения: 12.09.2018).

Метод исследования

В процессе оценки сервисов анализировалось качество 
выполнения таких функций, как частеречная разметка, анализ 
тональности, распознавание именованных сущностей, катего-
ризация текстов.

Для сравнения сервисов между собой были использова-
ны следующие три  небольших корпуса текстов.  Корпусом для 
определения качества выявления именованных сущностей 
послужили материалы с ежегодного соревнования Dialogue 
Evaluation factRuEval 2016, на котором проводятся сравнитель-
ные тестирования систем компьютерного анализа, решающих, 
в том числе, задачу выявления именованных сущностей 13. Сущ-
ности в текстах выделялись вручную. Для определения качества 
работы сервисов использовано десять размеченных текстов 
(среднее количество слов в каждом тексте 143). На вход серви-
сов подавались указанные тексты, затем, определенные серви-
сами сущности сравнивались с ручной разметкой. 

Указанный микро корпус использовался и для оценки каче-
ства категоризации.

Для определения качества частеречной разметки исполь-
зовались тексты из коллекции FakeNews, принадлежащей кор-
пусу Taiga [24]. Использованы три текста (157, 188, 180 слов), 
морфологическая разметка которых выполнена с использова-
нием пакета UDPipe. На вход сервиса подавался текст со снятой 
разметкой, затем проводилось сравнение с исходной разметкой.

Корпусом для определения качества тональной разметки 
текста послужили тексты с соревнования Artificial Intelligence 
Day, организованного компанией Alem Media Monitoring 
(AlemResearch) и Казахско-Британским техническим универси-
тетом. Для определения качества тональной разметки текста 
использовано 20 текстов (10 негативных  со средним количе-
ством слов в одном тексте 238  и 10 позитивных со средним  
количеством слов в одном тексте—313). На вход сервиса пода-
вались указанные тексты, затем рассчитывалось количество 
ошибок сервиса.

Для количественной оценки распознавания именованных 

сущностей использованы параметры Accuracy (A), Precision (P), 
Recall (R) и гармоническое среднее F1, которые повсеместно 
применяются для оценки алгоритмов и программ классифика-
ции данных [25]. Расчет указанных параметров базируется на 
следующих количественных показателях:
•	 количество правильно распознанных сущностей (tp — 

истинно положительные); 
•	 количество сущностей, которые неверно выделены как 

сущности (fp — ложно-положительные);
•	 количество реально имеющихся сущностей, не распоз-

нанных сервисом (fn — ложно-отрицательные).
Отметим, что в задачах оценки алгоритмов классифика-

ции используется показатель tn равный количеству объектов 
противоположного класса правильно распознанных классифи-
катором. Поскольку количество таких объектов неизвестно, то 
данный показатель во всех случаях принят равным 0. Исходя из 
принятых обозначений:

Accuracy=  (tp+tn)/(tp+tn+fp+fn)  (1)

показывает долю правильно распознанных сущностей к 
общему количеству сущностей. Ошибка первого рода:

Precision=  tp/(tp+fp) (2)

показывает точность сервиса, то есть насколько часто 
он приписывает лишние сущности к имеющимся. Чем выше 
Precision сервиса, тем меньше лишних сущностей он определяет. 
Ошибка второго рода:

Recall=  tp/(tp+fn) (3)
 
показывает, насколько полно сервис определяет имеющие-

ся сущности. Чем выше Recall сервиса, тем меньше  пропусков в 
распознавании именованных сущностей он допускает.

F-мера (F1), представляет собой гармоническое среднее 
между точностью (Precision) и полнотой (Recall). Часто вычисля-
ется с помощью следующего выражения
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F1=2*  (precision*recall)/(precision+recall) (4)

Рассмотрим пример расчета показателей качества выявле-
ния именованных сущностей

Один из текстов, содержащийся в корпусе текстов гласит: 
«Встреча с послом Италии в миде Грузии. По инициативе ита-
льянской стороны чрезвычайный и полномочный посол Италии в 
Грузии Виторио Сандали встретился с заместителем министра 
иностранных дел Грузии Александром Налбандовым. Предметом 
обсуждения стали вопросы сотрудничества в международных 
организациях».

В данном тексте из корпуса factRuEval 5 отмеченных вруч-
ную именованных сущностей («Италия», «МИД Грузии», «Гру-
зия», «Виторио Сандали», «Александр Налбандов»). 

TextRazor правильно определил 3 сущности. Вместе с тем, 
всего определил 4 сущности («Италия», «Грузия», «Посол», «Ви-
торио Сандали»), пропустив две из размеченных вручную («МИД 
Грузии», «Александр Налбандов»). Таким образом, tp = 3, fp = 1, fn 
= 2, что в соответствии с формулами 1-4 дает следующий резуль-
тат: A = 3/(3+0+1+2) = 0,5; P = 3/(3+1) = 0,75; R = 3/(3+2) = 0,6; F1 
= (2 * ((0,75 * 0,6) / (0,75 + 0,6))) = 0,66.

Анализ качества категоризации выполнялся относительно 
субъективно. Авторами статьи были рассмотрены 10 упомяну-
тых текстов, вручную выделены категории текстов.

Результаты анализа сервисов

Показатели качества по распознаванию именованных 
сущностей

Результаты анализа сервисов по распознаванию имено-
ванных сущностей представлены в таблицах 2-6. Усредненные 
результаты по каждому показателю для всех сервисов представ-
лены в таблице 7, для наглядности результаты так же представ-
лены в виде графика на рисунке 1. Согласно проведенным экспе-
риментам, наилучший результат по исследуемым показателям 
показал сервис EurekaEngine (таблица 7).

DeepPavlov на упомянутом выше корпусе показал: Precision 
= 0,88, Recall = 0,75, F1 = 0,82. 

Таблица 2.  Результаты работы сервисов по показателю Accuracy
Table 2.  The results in terms of Accuracy

Текст № TextRazor Rosette Text 
Analytics

Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru

1 0,5 0,44 0,8 0,66 1 0,8
2 0,57 0,83 0,83 1 0,42 0,83
3 0,28 0,75 1 0,4 1 0,5
4 0,78 0,92 0,92 0,35 0,62 0,6
5 0,58 0,78 1 0,92 0,69 0,92
6 0,5 0,57 0,89 0,73 0,46 0,8
7 0,33 0,41 0,71 0,42 0,56 0,41
8 0,22 0,75 1 0,92 0,11 0,64
9 0,37 0,53 0,61 0,47 0,53 0,54

10 0,70 0,62 0,86 0,67 0,93 0,71

Таблица 3. Результаты работы сервисов по показателю Precision
Table 3. The results in terms of Precision

Текст № TextRazor Rosette Text 
Analytics

Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru

1 0,75 0,5 1 0,8 1 1
2 0,67 0,83 0,83 1 0,6 0,83
3 0,33 0,75 1 0,5 1 0,5
4 0,91 1 1 0,83 0,77 0,81
5 0,62 0,78 1 0,92 0,81 0,92
6 0,5 0,61 1 0,8 0,6 0,89
7 0,58 0,7 1 1 0,7 0,7
8 0,27 0,75 1 1 0,17 0,82
9 0,45 0,62 1 0,78 0,69 1

10 0,8 0,83 1 0,91 1 1

Таблица 4. Результаты работы сервисов по показателю Recall
Table 4. The results in terms of Recall

Текст 
№ TextRazor Rosette Text 

Analytics
Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru

1 0,6 0,8 0,8 0,8 1 0,8
2 0,8 1 1 1 0,6 1
3 0,66 1 1 0,67 1 1
4 0,84 0,92 0,92 0,38 0,77 0,69
5 0,91 1 1 1 0,81 1
6 1 0,88 0,89 0,89 0,67 0,89
7 0,53 0,5 0,71 0,42 0,75 0,5
8 0,58 1 1 0,92 0,25 0,75
9 0,69 0,77 0,61 0,54 0,69 0,54

10 0,86 0,71 0,86 0,71 0,93 0,71

Таблица 5. Результаты работы сервисов по показателю F1- мера
Table 5. The results in terms of F1- мера

Текст 
№ TextRazor Rosette Text 

Analytics
Eureka 
Engine Texterra Pullenti NER-ru

1 0,67 0,61 0,89 0,80 1 0,89
2 0,73 0,91 0,91 1 0,6 0,91
3 0,44 0,86 1 0,57 1 0,67
4 0,87 0,96 0,96 0,52 0,77 0,75
5 0,74 0,88 1 0,96 0,81 0,96
6 0,67 0,73 0,94 0,84 0,63 0,89
7 0,55 0,58 0,83 0,6 0,72 0,58
8 0,37 0,85 1 0,96 0,2 0,78
9 0,54 0,69 0,76 0,64 0,69 0,70

10 0,83 0,77 0,92 0,8 0,96 0,83

Таблица 6. Средние значения показателей по результатам работы сервисов
Table 6. Average values of indicators based on service results

Сервисы Средние значения показателей
A P R F1

TextRazor 0,48 0,59 0,75 0,64
Rosette Text 

Analytics 0,66 0,74 0,86 0,78
Eureka Engine 0,86 0,98 0,88 0,92

Texterra 0,65 0,85 0,73 0,77
Pullenti 0,63 0,73 0,75 0,74
NER-ru 0,67 0,85 0,79 0,80

Рис. 1. Сравнительные показатели качества работы сервисов в задаче 
определения именованных сущностей

Fig. 1. Comparative indicators of the quality of work of services in the task of 
determining named entities

Результаты исследования работы сервисов по часте-
речной разметке

Производился анализ качества частеречной разметки сер-
висов: RosetteTextAnalytics, UDPipe. В связи с тем, что в TextRazor 
такая разметка для русского языка отсутствует, а в EurekaEngine 
она ограничена демо-версией и нестабильной работой часте-
речной разметки (разметка либо не работает, либо только для 
первых 10 слов текста), анализ разметки остальных сервисов 
планируется в будущем.

В первом тексте первого корпуса из коллекции FakeNews 
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из 157 слов ошибки в лемматизации были в 5 словах, частереч-
ная разметка ошиблась в 5 словах, во втором тексте из 188 слов 
лемматизация была ошибочной для 6 слов, частеречная размет-
ка для 9 слов, в третьем тексте из 180 слов ошибочная леммати-
зация имела место для 4 слов, частеречная разметка для 7 слов. 
Выяснилось, что сервис не воспринимает букву Ё. На втором 
корпусе, тексты в котором размечены вручную (OpenCorpora), 
RosetteTextAnalytics и UDPipe в качестве первоначальных резуль-
татов конкурируют между собой, поочередно занимая первое 
место.

Результаты исследования работы сервисов по тональ-
ной разметке

Был произведен анализ качества тональной размет-
ки только одного сервиса  EurekaEngine, в связи с тем, что это 
единственный сервис из списка анализируемых, который на 
это способен. На негативных текстах (10 шт) EurekaEngine ока-
зался прав в 9 из 10 случаев. На позитивных текстах (10 шт) 
EurekaEngine оказался прав в 10 из 10 случаев.

Результаты исследования работы сервисов по катего-
ризации

Таблица 7. Выделенные сервисами категории текстов
Table 7. Categories  of text highlighted by services

Текст 
№ TextRazor Eureka Engine Rosette Text 

Analytics

1 Политика Политика Техника

2 Отдых и выходные Шоу-бизнес и 
развлечения Спорт

3 Вычислительные и информаци-
онные технологии

Экономика и 
бизнес Закон

4 Транспорт, авиационные аварии 
и инциденты

Туризм и путе-
шествия Путешествия

5 Политика Политика Путешествия

6 Политика Политика Бизнес

7 Политика Политика Карьера

8 Религия и убеждения Политика и 
бизнес Религия

9 Экономика и бизнес Экономика и 
бизнес Бизнес

10 Политика Политика Закон

В результате TextRazor показал точность 10 из 10, Eureka 
Engine 7 из 10, Rosette Text Analytics 2 из 10.

Заключение

Использование SaaS имеет ряд преимуществ, позволяя раз-
работчикам экономить аппаратные ресурсы и время на разра-
ботку и отладку своих продуктов. Проведенный анализ показал, 
что рассмотренные сервисы в целом успешно справляются с 
такими задачами обработки естественного языка, как часте-
речная разметка, анализ тональности, распознавание имено-
ванных сущностей, категоризации текстов и др., что позволяет 
использовать их как самостоятельно, так и как часть IT решения 
для обработки естественных текстов. Поскольку большая часть 
продуктов в этом сегменте в основном ориентирована на работу 
с английским языком, либо с переводом с других языков на ан-
глийский, особое внимание было уделено тому, как они справля-

ются с обработкой русского языка. 
Анализ характеристик сервисов ОЕЯ был проведен на не-

большом корпусе текстов, что, несомненно не позволяет ему в 
полной мере претендовать на объективность и полноту. Тем не 
менее, он  позволяет сделать вывод о том, что при решении за-
дач ОЕЯ на русском языке для распознавания именованных сущ-
ностей (таблица 6) и определения тональности текста лучше 
использовать облачный сервис EurekaEngine, а для частеречной 
разметки текста лучше использовать RosetteTextAnalytics, для 
категоризации текста лучше использовать TextRazor. Из сказан-
ного выше видно,  что ни один сервис не является абсолютным 
лидером, универсальным средством для решения всех задач 
ОЕЯ, у каждого есть свои сильные и слабые стороны. Поэтому, 
определенный сервис может быть выбран  исходя из приведен-
ных сравнительных характеристик и ценовой политики, наибо-
лее приоритетных для пользователя, исходя из его задач и фи-
нансовых возможностей. 

Дальнейшая работа в решении задачи сравнительного 
анализа сервисов предполагает использование более предста-
вительных корпусов и автоматизацию работы по оценке каче-
ственных показателей сервисов. Кроме того планируется  рас-
смотреть качественные показатели доступных библиотек про-
грамм.
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