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Detecting Insults in Social Commentary 

Данные: 

– Список сообщений - {время, текст} 

– Обучающая выборка ~ 4000 сообщений 

 

Требуется классифицировать сообщения на два 

класса: оскорбительние и не оскорбительные. 

Функционал качества – AUC 

Два набора выборок: промежуточная и 

окончательная 



Detecting Insults in Social Commentary 

Линейная регрессия 

Основные признаки: 

– количество слов “you” и его производных 

– количество слов из badword list 

– количество пар вида “you … <badword>” 

– kNN по времени сообщения 

Результат: 

– промежуточные данные – 0.861 

– окончательные данные - 0.666 

 



Detecting Insults in Social Commentary 

Проблемы: 

– плохое качество данных 

– разное распределение сообщений по времени в 

промежуточных и окончательных данных 



Detecting Insults in Social Commentary 

Плотность сообщений по времени (промежуточные данные) 



Detecting Insults in Social Commentary 

Плотность сообщений по времени (конечные данные) 



Обзор решений. 

Bag of words 

1. Все слова нумеруются 

2. Генерируется мартица признаков:𝑚𝑖𝑗 – 

количество слов с номером j в i-м сообщении 

3. Применяется нормировка TF-IDF (term 

frequency – inverse document frequency) 

4. Затем логистическая регрессия 

Помимо отдельных слов можно рассматривать 

буквенные и словесные n-граммы 

 



Обзор решений. 

Bag of words 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑚𝑖𝑗

 𝑚𝑖𝑘𝑘

 

𝐼𝐷𝐹𝑖𝑗 = −log
 𝑚𝑘𝑗 > 0𝑘

𝑙
 

𝑇𝐹𝑖𝑗 ∗ 𝐼𝐷𝐹𝑖𝑗= −
𝑚𝑖𝑗

 𝑚𝑖𝑘𝑘

log
 𝑚𝑘𝑗 > 0𝑘

𝑙
 

 

 



Обзор решений. 

Bag of words 

• наибольший положительный вес 

• наибольший по модулю отрицательный вес 



Обзор решений. 

Прочие методы 

Также использовались: 

– L1-регуляризация 

– Stochastic gradient 

– SVM 

– kNN 

– Badword list 

– Information gain 

– Maximum entropy 

– Chi-squared 

 



Статистический парсинг. 

POS-tagging 

Part-Of-Speech (POS) tagging – задача определения 

частей речи у слов в тексте. 

● Скрытые марковские модели 

● Cтатистические методы 

● SVM 

● Maximum entropy classifier 

● Nearest neighbour 

Качество – около 95% 

 

 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Стохастическая контекстно-свободная грамматика 

(Porbabilistic context-free grammar, PCFG) – 

контекстно-свободная грамматика, в которой для 

каждого нетерминала на множестве всех правил, 

раскрывающих его, задано вероятностное 

распределение. 

PCFG – это четверка (∑, N, S, P), где ∑ - множество 

терминалов, N – множество нетерминалов, S – 

начальный символ, P = {E → ξ(p)} – множество 

правил вывода. 

 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Терминалы – все части речи. 

Нетерминалы – грамматические конструкции 

(словосочетания, предложения) разных типов. 

Penn treebank – корпус документов из ~1.2 

миллиона слов, составленный из статей Wall Street 

Journal. Содержит 36 нетерминальных символов 

(Penn treebank tags) 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Пример дерева разбора (parse tree, consistency tree) 

 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Две задачи: 

● Задача настройки вероятностей 

● Задача разбора строки по грамматике 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Настройка вероятностей правил 

Для обучения используется корпус документов с 

построенным разбором. 

𝑃 𝐸 → 𝜉 𝐸 =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐸 → 𝜉)

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐸 → 𝜂)
 

Другой способ – максимизация правдоподобия 

(Inside-Outside algorithm) 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Разбор строки. 

Probabilistic Cocke-Younger-Kasami (CYK) algorithm 

Грамматика приводится к нормальной форме 

Хомского (Chomsky Normal Form, CNF), которая 

допускает только правила трех видов: 

𝐸 → 𝐴𝐵 

𝐸 → 𝛼 

𝐸 → 𝜀 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Разбор строки. 

Probabilistic Cocke-Younger-Kasami (CYK) algorithm 

𝑓 𝑖, 𝑗, 𝐸 − максимум правдоводобия вывода из E 
подпоследовательности слов с i-го по j-e. 

Правдоподобие вывода предложения равно 
𝑓 1, 𝑛, 𝑆 , где n – длина предложения. 

Если E – терминал, то 𝑓 𝑖, 𝑗, 𝐸  равно 0 или 1. 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Разбор строки. 

Probabilistic Cocke-Younger-Kasami (CYK) algorithm 

Если Е нетерминал: 

𝑓 𝑖, 𝑗, 𝐸 = max [max
𝛼𝜖Σ

𝑓(𝑖, 𝑗, 𝛼)𝑃(𝐸 → 𝛼|𝐸)) , 

max
𝐴,𝐵𝜖𝑁; 𝑘𝜖 𝑖,𝑗

𝑓 𝑖, 𝑘, 𝐴 ∗ 𝑓 𝑘, 𝑗, 𝐵 𝑃(𝐸 → 𝐴𝐵|𝐸)] 

Применяется правило, на котором достигается 
максимум. Таким образом строится дерево 
разбора. 



Статистический парсинг. 

PCFG 

Разбор строки. 

Probabilistic Cocke-Younger-Kasami (CYK) algorithm 

Реализация с помощью метода динамического 

программирования. 

Сложность алгоритма – 𝑂 𝑛3 ∗ 𝑃 ∗ 𝑁 . 

Если брать не максимум, а суммировать, то получим 

правдоподобие вывода строки. 



Статистический парсинг. 

Dependency structure 

Dependency structure – дерево зависимостей слов в 

предложении. 

Некоторые виды зависимостей: 

– Семантические 

– Морфологические 

– Синтаксические (наиболее используемые) 



Статистический парсинг. 

Dependency structure 

Bills on ports and immigration were 

submitted by Senator Brownback, 

Republican of Kansas. 



Smokey 

Три класса сообщений: offensive, ok, maybe. 

1. Разбиение сообщений на предложения. 

2. Анализ предложения и построение дерева разбора с 

помощью Microsoft Research Natural Language Processing 

Group parser. 

3. Поиск шаблонов в предложении. 

4. Построение вектора признаков предложений. 

5. Построение вектора признаков сообщений путем 

суммирования векторов признаков предложений. 

6. Построение дерева решений С4.5 



Smokey. 

Шаблоны 

1. Noun phrase, начинающиеся с “you”. 

2. Imperative (повелительные) statements. 

3. Second-Person Rules 

4. Profanity (site-specific) 

5. Condescending (“снисходительные”) statements 

6. Insults (слова из badword list рядом с you или this как 

местоимением) 

 

 

 



Smokey. 

Шаблоны 

7. Оскорбительные эпитеты. 

8. Вежливые выражения (please, thanks …) 

9. Praise (одобрительные) statements (kudos, bless, …) 

10. Другие 

 

 

 







Smokey 

Тренировочная выборка: 720 сообщений. 

Результат: 

     



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

Фильтрация текста в соответствии со следующими 

правилами: 

● Если в словосочетании зависимое слово 

содержит оскорбление, то его можно убрать. 

● Если оскорбление содержится в basic pattern, то 

необходимо убрать всѐ предложение целиком. 

 



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

1. Анализ текста (с помощью Stanford NLP group 

parser): POS-tagging, typed dependency generation, 

parse tree. 

2. Объединение dependency structure и consistency 

structure. Результат – relations tree (RelTree). 





Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

RelTree: 



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

3. Разметка узлов и зависимостей. 

Задача – пометить узлы, поджелащие удалению. 

Рассматривается зависимая пара T = (G, D). Обозначим: 

● P(G) и C(G) – соответственно словосочетание и простое 

предложение с главным словом G.  

 Пример: 

 P(aston) = “aston martin”, C(aston) = “it is aston martin” 

● H(T) – метка зависимости T, H(n) – метка узла n. 



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

H(T) Зависимости 

H(P(G)) cop, expl, measure, partmod, poss, possessive, preconj , 
prep/prepc, purpcl , quantmod, rcmod, ref , tmod 

H(P(D)) pcomp, pobj , predet 

H(C(G)) complm, mark, rel 

H(P(G)) OR H(C(D)) xcomp 

H(C(G)) OR H(P(D)) xsubj 

H(G) OR H(P(D)) nsubj, nsubjpass 

H(G) AND H(D) conj, nn, number, dep 

H(G) aomp, advcl, advmod, agent, amod, appos, attr, aux, auxpass, cc, 
ccomp, det, neg, num, parataxis, punct 

H(G) OR H(C(D)) csubj, csubjpass 

H(P(G)) OR H(P(D)) abbrev, dobj, infmod, iobj, prt 



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

Все листья помечаются проверкой по badword list. 

Затем производится обход дерева RelTree в обратном 

порядке (postorder). Для каждого не листового узла n: 

 Просматриваем и размечаем все зависимости n.rel. 

 Если помечается зависимость T(G,D), то прямые 

 потомки n, содержащие G и D, также помечаются. 

 Если все зависимости n.rel оказались отмечены, 

 отмечаем узел n. 

 Если n не отмечен, применяем дополнительную 

 эвристику. 

  





Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 



Статистический парсинг. 

Фильтр для социальных сетей 

Результат 

Тестовая выборка из 2063 предложений, 

содержащий оскорбления (комментарии с 

YouTube). 

Недостаточная фильтрация: 2.81% 

Избыточная фильтрация: 6.25% 

Качество: 90.94% 

Средняя скорость обработки комментария: 48мс 



Спасибо за внимание! 

Вопросы? 


