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ВВЕДЕНИЕ 

Актуальность темы исследования. Человеко-машинное вза-

имодействие приобрело популярность за последнее десятилетие 

и находит применение в различных областях техники. Для обеспече-

ния простоты взаимодействия и облегчения данного процесса, необ-

ходим интерфейс между человеком и машинной. Интерфейс прини-

мает информацию от человека, пересылает её машине и аналогичным 

образом передаёт ответ машины человеку. Информация для взаимо-

действия человека и машины представлена в различных формах, таких 

как текст, аудио и видеосигналы, биомедицинские сигналы и т. д. 

В данной работе основное внимание уделяется взаимодей-

ствию человека и машины с помощью текста. Для такого взаимодей-

ствия требуется лингвистический интерфейс, который может облег-

чить языковое общение между человеком и машиной. Текст имеет 

различные характеристики: синтаксические, семантические, струк-

турные и эмоциональные. Машина, получив текст через лингвисти-

ческий интерфейс, анализирует его эмоциональную ориентацию 

и отвечает оппоненту, основываясь на этой характеристике. В каче-

стве основного источника текста для анализа его эмоциональной со-

ставляющей выбран Интернет. 

Основным источником информации в Интернете являются при-

ложения для социальных сетей, где люди делятся своими повседнев-

ными событиями, фотографиями, эмоциями и т. д. 

Для анализа данных в виде текста из Интернета были предло-

жены различные методологии. Создан ряд систем для выявления 

и анализа эмоций из текста. Каждая система имеет определённый ме-

ханизм, который анализирует конкретный аспект эмоций и, как пра-

вило, зависит от языка или платформы, на которой эта система рас-

положена. 

Сегодня основные системы лингвистического интерфейса, до-

ступные онлайн, созданы для коммерческих целей, для анализа тек-

ста и определения мнений клиентов и отзывов о продукте или услуге. 

Такие системы широко используются в интернет-магазинах, таких 
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как: AliExpress, Amazon, Skyscanner, Booking и т. д. Самый лёгкий 

способ оставить отзыв по какому-либо поводу – просто ответить 

на заданные вопросы. Такая система может представлять мнение лю-

дей в широком масштабе, но для более подробного анализа этого не-

достаточно. Компаниям интересно выяснить как положительные, так 

и отрицательные характеристики своих продуктов и услуг. 

Таким образом, выявилась потребность в создании гибкой плат-

формы, которая может изучать эмоции, извлечённые из текста, и по-

вышать точность результатов. Данная исследовательская работа со-

средоточена на разработке системы, которая в состоянии подробно 

анализировать характеристики эмоций, извлеченных из текста. 

Кроме этого, система имеет механизм, улучшающий взаимо-

действие человека и машины путём определения психолингвистиче-

ских характеристик текста, которые представляют поведение чело-

века. 

Для проведения анализа и экспериментов выбраны эмоции, ко-

торые были выделены известными философами и исследователями 

в их работах, таких как Теория эмоций Плутчика и Теория эмоций 

Паррота. Работы К. Изарда и А.Н. Леонтьева, П. Зарубина также изу-

чались и использовались в экспериментах с русским текстом. 

Лингвистический интерфейс, созданный в ходе исследования, 

способен удовлетворить будущие потребности искусственного ин-

теллекта в создании полностью независимой системы, способной об-

щаться с людьми через текст. Предлагаемый интерфейс ориентиро-

ван на текст, написанный на русском языке. Выбор русского языка 

сделан с учётом исследований и достижений российских учёных 

в области искусственного интеллекта с обработкой естественного 

языка. Основным продуктом исследования является алгоритм Emo-

stemmer, первый в своем роде, который может обрабатывать и опре-

делять эмоциональную ориентацию текста с помощью небольшого 

словаря за очень короткое время по сравнению с системами, которые 

уже используются для русскоязычного текста. Также разработанная 

система использовалась на экспериментальной основе для изучения 



психолингвистических характеристик текста наряду с его эмоцио-

нальной ориентацией для подготовки ответа на текст или ответа че-

ловеку при работе человеко-машинного интерфейса. Такие алгоритмы, 

как машина опорных векторов и алгоритм кластеризации, использо-

вались для изучения эмоциональных свойств текста.  

Взаимосвязь текста с его темой и зависимости, существующие 

между различными эмоциями и их влияние на общую полярность 

текста, являются частью этого исследования. Подробно исследова-

ние представлено в следующих главах. 
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ГЛАВА 1. ЗНАЧЕНИЕ И ВАЖНОСТЬ ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ 

ХАРАКТЕРИСТИК ТЕКСТА 

Эмоции – это физические и психические состояния, вызванные 

нейрофизиологическими изменениями, по-разному связанными с мы-

слями, чувствами, поведенческими реакциями и степенью удоволь-

ствия или неудовольствия. 

За последние два десятилетия исследования эмоций расшири-

лись, в них приняли участие многие области, включая психологию, 

медицину, историю, социологию эмоций и информатику. Текст стал 

основным средством передачи эмоций. Эмоции выражаются в тек-

стах с помощью слов, предложений и абзацев, которые передают 

чувства и установки. Письменные тексты отражают эмоциональное 

состояние людей, которые их создают. Эмоции можно обнаружить 

и измерить с помощью статистического анализа и инструментов ана-

лиза настроений. 

Эмоциональные характеристики текста – это те слова или пред-

ложения, которые отражают эмоции автора текста и его эмоциональ-

ное состояние во время написания текста. Эти характеристики также 

описывают эмоции, мышление или чувства человека, связанные с оп-

ределенным событием, по отношению к людям, вещам и его идеям 

или взглядам на жизнь, политику и т. д. Существуют различные ме-

тоды, используемые для анализа эмоциональных характеристик тек-

ста. Наиболее известной из этих моделей является модель валентно-

энергетического пространства. 

1.1. Валентно-энергетическое пространство в анализе эмоций, 

извлечённых из текста 

Валентно-энергетическое пространство часто используется 

для анализа эмоций из текста, фокусируясь на уровнях позитивно-

сти/негативности и энергии написания. Тенденции в эмоциональных 

характеристиках текстов можно определить, проанализировав боль-

шие массивы исторических текстов, а также современных сообщений. 



7 

Различия в эмоциональных характеристиках также могут наблю-

даться у разных групп людей, таких как пол, возраст и профессия. 

Математическое моделирование может быть использовано для ин-

терпретации результатов эмоционального анализа текстов. 

1.2. Важность анализа эмоций, извлечённых из текста 

Анализ эмоций, извлечённых из текста, жизненно важен в раз-

личных аспектах бизнеса и личного выбора для принятия решений. 

Например: 

1.2.1. В бизнес-аналитике 

В деловом мире понимание настроений клиентов имеет реша-

ющее значение. Анализируя отзывы клиентов, обзоры и упоминания 

в социальных сетях, компании могут получить ценную информацию 

об удовлетворённости клиентов и определить области для изменения 

в лучшую сторону. Эти данные могут использоваться при разработке 

продукта, маркетинговых стратегиях и улучшении обслуживания 

клиентов. 

1.2.2. В управлении репутацией бренда 

Положительная репутация в Интернете бесценна. Анализ эмо-

ций позволяет брендам отслеживать присутствие в Интернете и упо-

минания о них, и оперативно реагировать на негативные настроения. 

Поступая таким образом, компании могут защитить имидж своего 

бренда и сохранить доверие клиентов. 

1.2.3. В маркетинговых исследованиях 

Анализ эмоций позволяет компаниям оценить общественное 

мнение о своих продуктах или услугах и об услугах своих конкурен-

тов. Эти данные помогают принимать обоснованные решения, запус-

кать новые продукты и опережать тенденции рынка. 
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1.2.4. В политическом анализе 

На политической арене анализ настроений используется 

для оценки общественного мнения, особенно во время избиратель-

ных кампаний. Это помогает политикам понять проблемы своих из-

бирателей и соответствующим образом адаптировать свои сообще-

ния. 

1.2.5. В анализе отзывов клиентов 

Анализируя отзывы клиентов, компании могут выявлять по-

вторяющиеся проблемы и оперативно их устранять. Это повышает 

удовлетворённость и лояльность клиентов. 

1.2.6. В прогнозах фондового рынка 

Анализ эмоций все чаще используется в финансовом секторе 

для прогнозирования тенденций фондового рынка. Он анализирует 

новостные статьи, сообщения в социальных сетях и финансовые от-

чёты для оценки рынка, помогая инвесторам принимать более обос-

нованные решения. 

1.2.7. В антикризисном управлении 

Во время кризиса понимание общественных эмоций имеет ре-

шающее значение для эффективного антикризисного управления. 

Аналитика эмоций может помочь организациям оценить серьёзность 

общественных эмоций и отреагировать соответствующим образом. 

1.2.8. В персонализации контента 

Аналитика эмоций используется контент-провайдерами для пер-

сонализации рекомендаций по контенту для пользователей. Понимая 

эмоции и настрои пользователей, платформы могут предлагать кон-

тент, соответствующий их предпочтениям. 
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1.3. Что такое анализ эмоций в искусственном интеллекте? 

Анализ эмоций – это процесс идентификации и извлечения че-

ловеческих эмоций из огромного количества текстовых, визуальных 

или слуховых данных. Это что-то вроде анализа настроений, в том 

смысле, что они оба используют схожие источники данных. Однако 

анализ эмоций даёт гораздо более целостное представление о чув-

ствах и эмоциях клиентов по поводу продукта или услуги. В настоя-

щее время технологические гиганты, такие как IBM, интегрируют ис-

кусственный интеллект и машинное обучение для измерения настро-

ений и эмоций клиентов. Например, IBM Watson использует модели 

глубокого обучения для определения таких эмоций, как гнев, отвра-

щение, страх, радость или печаль, на основе неструктурированных 

текстовых данных своих клиентов. 

Методы и техника искусственного интеллекта помогают маши-

нам понимать, воспроизводить человеческие эмоции и реагировать 

на них. Он сочетает в себе информатику и психологию для облегче-

ния эмпатического взаимодействия между людьми и компьютерами 

и также известен как аффективные вычисления.  

1.4. Схема системы 

Системная схема используется для представления фактиче-

ского физического состояния системы и является первым уровнем ее 

абстракции. Системная схема лингвистического человеко-машин-

ного интерфейса начинается с определения всех фаз, которые влияют 

на работу системы. Каждая фаза лингвистического человеко-машин-

ного интерфейса представлена в форме прямоугольника; кружок 

на схеме представляет элементы ввода и вывода данной системы. 

Скруглённые прямоугольники в схеме используются для представ-

ления функций, алгоритмов, которые применяются на каждом кон-

кретном этапе системы. Она включает в себя компоненты, кото-

рые отфильтровываются из системы во время определённой фазы. 

Стрелка в схеме представляет направление потока управления про-

цессами лингвистического человеко-машинного интерфейса. 
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Схема ниже представляет полный вид лингвистического чело-

веко-машинного интерфейса. Она демонстрирует процессы, которые 

выполняются для выявления, анализа и обобщения эмоциональных 

компонентов письменного текста. Схема системы описана на ниже 

(рисунок 1). 

Рисунок 1 – Системная диаграмма для лингвистического 

человеко-машинного интерфейса 

Балансировка поляр-

ности эмоций 
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характеристики 

Персональный анализ автора 

(Для человеко-машинного  

взаимодействия)  

Ввод Текста 

Предварительная об-

работка Текста 

Идентификация Эмоций 

Слова, несущие Эмоции  

и их полярность 

Суммирование эмоций  

из текста 
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субъективность и психолингви-

стические характеристики психо-

лингвистические характеристики 

Психолингвистические характе-

ристики текста 

Машинного обучения, SVM клас-

сификатор 

Колесо эмоций Плутчика, Теория 

эмоций Паррота 
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лов, знаков препинания из текста 
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Применение статистических  
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Методы интеллектуального ана-

лиза данных, кластеризация  
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Схема представляет различные фазы лингвистического чело-

веко-машинного интерфейса. На каждом этапе интерфейса исполь-

зуются определённые методы и алгоритмы. Детали этих методов 

и алгоритмов обсуждаются в следующих главах диссертации. 

Лингвистический человеко-машинный интерфейс начинает ра-

ботать с текстом в качестве входных данных. Обычно текст пред-

ставляет собой блог из дискуссионной группы в Интернете или сайта 

социальной сети. Текст из интернета в основном содержит ненужные 

символы, пробелы, знаки препинания или орфографические ошибки, 

что усложняет анализ текста. Чтобы избежать этих осложнений, 

предварительная обработка выполняется для текста с использова-

нием алгоритма, созданного во время повторного поиска. Алгоритм 

идентифицирует ненужные компоненты текста и исправляет орфо-

графические ошибки, чтобы восстановить текст в его фактической 

форме. 

На следующем этапе эмоциональные характеристики текста 

отслеживаются путём выявления эмоций, представленных в нем. 

Чтобы идентифицировать эмоции из текста, был создан алгоритм 

с именем Emostemmer. Emostemmer является первой в своем роде 

программой, которую используют для идентификации эмоций. 

После этого полярность слов, представляющих эмоции, обра-

батывается и уравновешивается. Замечено, что отрицания, такие как 

«нет», когда эмоции в тексте изменяются, изменяют фактическую 

полярность эмоции. Полярность эмоции отражает ее природу, будь 

то положительная или отрицательная эмоция. 

После выявления эмоций и уравновешивания их полярности 

анализируются характеристики эмоций в тексте, которые включают 

в себя анализ синтаксических, семантических и логических характе-

ристик. Для этого используются различные статистические показа-

тели и методы интеллектуального анализа данных. Чтобы сделать 

систему способной эффективно взаимодействовать с человеком и ма-

шиной, используются проанализированные эмоциональные харак-

теристики текста, а также база данных психологических слов для пре-

дставления конкретного поведения человека. Объединение обеих 
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характеристик дает системе возможность анализировать поведение 

автора текста и соответственно общаться с ним. Здесь алгоритмы, та-

кие как машина опорных векторов (SVM), оценка максимального 

правдоподобия (MLE), используются для классификации поведения 

автора в определенной категории. 

На заключительном этапе лингвистического человеко-машин-

ного интерфейса общие эмоции, выделенные из текста, в результате 

их взаимодействия, суммируются с использованием теорий эмоций. 

Обобщенная эмоциональная ориентация текста является результа-

том лингвистического человеко-машинного интерфейса. 

Лингвистический человеко-машинный интерфейс представ-

ляет собой полный интерфейс, который идентифицирует и анализи-

рует те эмоциональные характеристики текста, которые не привлекли 

большого внимания исследователей. Перед созданием лингвистиче-

ского интерфейса было проведено детальное изучение доступных си-

стем и моделей, используемых для анализа эмоциональных характе-

ристик текста. Эти модели обсуждаются в последующих главах. 

Выводы по главе 1 

В первой главе изучались эмоциональные характеристики 

текста и его значение в различных сферах жизни. Рассматривалась 

разработанная лингвистическая система для обработки текста, по-

нимания его различных компонентов, выявления эмоций в тексте, 

изучения взаимосвязей между ними и последующего обобщения 

всех эмоций в тексте. 
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ГЛАВА 2. ИЗВЕСТНЫЕ СИСТЕМЫ,  

ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ДЛЯ АНАЛИЗА ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ 

ХАРАКТЕРИСТИК ТЕКСТА 

Существуют системы, которые доступны для общего поль-

зования и используются для анализа текста и идентификации эмоций, 

выделенных из текста. Основные существующие системы пред-

ставлены ниже (рисунок 2). 

Power BI Tableau 

Q emotion MoodPatrol API 

Рисунок 2 – Доступные системы, используемые для анализа 

эмоций из текста 
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На рисунке 2 показаны несколько самых популярных систем, 

используемых для анализа текста. Они включают Power BI, Tableau, 

Qemotion и MoodPatrol API. Прежде чем разрабатывать новую си-

стему или алгоритмы, необходимо изучить уже существующие алго-

ритмы и их преимущества и недостатки. Это поможет понять, чем 

новая предлагаемая система будет отличаться в лучшую сторону 

от существующих. Детали существующих систем и их использова-

нии для анализа эмоциональных характеристик текста рассказыва-

ется ниже. 

2.1. Программа Power BI 

Система работает по принципу Facebook для анализа эмоций 

людей с помощью смайлика. В этом приложении одни люди добав-

ляли интересующие их темы в виде вопроса, а другие отображали 

там ответ в виде улыбки. Система подсчитывает различные типы 

эмоций по каждой теме и суммирует результаты эмоций с помощью 

графиков. Это также даёт людям возможность добавить дополни-

тельный комментарий, если кто-то хочет ещё больше выразить свои 

эмоции. Результаты анализа текста продолжают меняться, поскольку 

люди все больше и больше откликаются на эту тему. 

Плюсы системы 

Анализ очень прост и понятен. Результаты обновляются очень 

быстро. Система удобна для пользователя. 

Минусы системы 

Основной механизм выражения эмоций очень ограничен. Во-

первых, количество и тип смайлов ограничены. Во-вторых, улыбка 

может представлять только абстрактную эмоцию, и одновременного 

выбора только одной недостаточно, чтобы выразить разные эмоции, 

которые могут возникать одновременно. 
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2.2. Программа Tableau 

Приложение работает как в онлайн, так и в офлайн-режиме. 

Его можно загрузить на персональный компьютер, и при подключе-

нии к Интернету, приложение станет активным. Это приложение, ко-

торое в основном используется блогерами, чтобы писать об актуаль-

ной теме или событии, и люди могут высказывать свои эмоции 

по этому поводу. Основные темы или блоги в этом приложении по-

священы политике, спорту и журналистике. 

Приложение во время анализа выделяет ключевые слова из бло-

га и использует их для анализа положительного или отрицательного 

мнения людей о блоге. Оно анализирует уровень удовлетворенности 

людей темой и их готовность выражать свои эмоции. 

Плюсы системы 

Анализ, который проводит система, более детален и анализи-

рует эмоции до подуровня. Механизм выражения результатов ана-

лиза эмоций в графической и текстовой формах более интересен. 

Минусы системы 

Анализ настроений, выраженных в тексте – лишь малая часть 

системы. Система в основном предназначена для обслуживания по-

требителей. В данной системе отсутствуют механизм изучения взаи-

мосвязи между разными эмоциями, анализ причин или мотивов вы-

ражения определённых эмоций. Это ограничивает область ее приме-

нения. 

2.3. Программа Qemotion 

Для взаимодействия с этим приложением используется его API, 

обеспечивающий очень интересный механизм анализа эмоций людей 

по шкале температуры. Приложение позволяет людям выбирать тем-

пературу по определённой теме. Температура в диапазоне от –20 ℃ 

до –15 ℃ отражает эмоции отвращения к этой теме. Диапазон темпе-

ратур от –14 ℃ до –9 ℃ представляет гнев, тогда как диапазон от –8 ℃ 

до –4 ℃ представляет печаль. Температура в диапазоне от –3 ℃ 
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до + 2 ℃ представляет страх, а от +2 ℃ до +7 ℃ – эмоцию спокой-

ствия. Положительная эмоция удивления представлена температу-

рой в диапазоне от +8 ℃ до +12 ℃, а счастье – от +13 ℃ до +17 ℃. 

Плюсы системы 

Система определяет наиболее распространённые эмоции, по-

нятные публике, связывает эмоции с температурой на градуснике, 

создавая интересный механизм для анализа эмоций. Семантический 

анализ выполняется автоматически.  

Минусы системы 

Система использует 5 чисел для обозначения эмоции и её ин-

тенсивности. Однако в некоторых случаях эмоции нуждаются в до-

полнительной шкале, чтобы классифицировать интенсивность. Эмо-

ция страха наполовину отрицательна, наполовину положительна. Это 

затрудняет принятие решения об эмоциях людей по отношению 

к теме. Количество эмоций намного больше, чем представлено в при-

ложении. 

2.4. Программа MoodPatrol API 

Приложение используется для анализа текста и его общих ха-

рактеристик: семантических, синтаксических и эмоциональных. Эмо-

циональные характеристики – небольшая часть программы. Про-

грамма анализирует эмоции из текста и делит их на восемь основных 

эмоций. Эти восемь эмоций включают гнев, страх, печаль, отвраще-

ние, ожидание, удивление, доверие и радость. 

Плюсы системы 

Система проста и удобна в использовании. 

Минусы системы 

Определяются эмоции в 8-ми основных категориях. Связь меж-

ду эмоциями и текстом отсутствует. Данной системы нет в свобод-

ном доступе. 

Для сравнения вышеуказанных систем использовалась извест-

ная модель Delone Mclean Success Model (DMSM), предложенная 
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в 1992 году. Первоначально было измерено шесть элементов, чтобы 

определить эффективность системы. Эти элементы включают каче-

ство системы, время её отклика, простоту использования, доступ-

ность, количество пользователей, достоверность информации. Позже 

учёные добавили в эту модель больше компонентов. Было опреде-

лено, что ни одна из данных систем не выполняет требования DMSM 

при экспериментировании с нашими текстовыми данными. 

Выводы по главе 2 

В данной главе изучены наиболее распространённые и извест-

ные системы, используемые для анализа текста и эмоций, выделен-

ных из него. Данные системы в основном используют эмоциональ-

ный анализ как часть других услуг, которые они предоставляют. 

Системы обладают способностью идентифицировать и класси-

фицировать только определённые типы эмоций. В случае большого 

текста с разными типами эмоций системы не дают достоверных ре-

зультатов. Кроме того, существующие системы не выполняют кор-

рекцию слов и предварительную обработку текста. В результате 

большое количество ненужных компонентов является частью дан-

ных, полученных в результате анализа текста, и в нем упущены мно-

гие значимые эмоциональные компоненты текста, поскольку отсут-

ствует коррекция орфографии. 
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ГЛАВА 3. МЕХАНИЗМЫ ДЛЯ ПОДГОТОВКИ ТЕКСТА 

К ЕГО АНАЛИЗУ ДЛЯ СОЗДАНИЯ ЛИНГВИСТИЧЕСКОГО 

ЧЕЛОВЕКО-МАШИННОГО ИНТЕРФЕЙСА 

Для извлечения из текста ненужных символов, пробелов, зна-

ков препинания и т. д. производится процесс фильтрации или пред-

варительной обработки текста. Затем в предварительно обработанном 

тексте идентифицируются отрицания, чтобы определить действи-

тельную полярность эмоций, извлечённых из текста, и дальнейший 

анализ производится с уже подготовленным текстом. Процесс пред-

варительной обработки текста перед его анализом отсутствует 

в большинстве доступных систем, что ухудшает качество итогового 

результата. 

На тестовом наборе эксперимент показывает повышение эф-

фективности для данных, генерируемых после предварительной об-

работки, по сравнению с данными, которые генерируются без нее.  

Для текста, взятого из социальных сетей или блогов, не суще-

ствует надлежащего формата для его написания. Пользователи 

обычно пишут на неформальном языке с ошибками в орфографии, 

пунктуации, сленгами, URL-адресами, тегами HTML и многими дру-

гими особенностями. Здесь процесс предварительной обработки дан-

ных сложнее, чем для текста, написанного в книгах или официаль-

ных документах.  

3.1. Лингвистический человеко-машинный интерфейс 

для предварительной обработки текста 

Исследование было применено к тексту, полученному в блоге 

онлайн. Чтобы извлечь из него ненужные символы, пробелы, знаки 

препинания и т. д. был построен лингвистический интерфейс. Пер-

вый этап интерфейса, заключающийся в предварительной обработке 

текста, до анализа эмоций, показан ниже (рисунок 3). При разработке 

лингвистического человеко-машинного интерфейса используются зна-

ния, полученные при обзоре исследований.  
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Ниже (рисунок 3) показан интерфейс перед загрузкой в него 

текста. Текст можно загрузить с помощью кнопки «Обзор файла», 

и загруженный текст также появляется в поле «Редактирование тек-

ста», как показано ниже на картинке. 

 

 

 

 

Рисунок 3 – Лингвистический человеко-машинный интерфейс 

Текст может содержать ненужные символы, которые не требу-

ются или могут нарушить процесс анализа текста. Различные методы 

и алгоритмы используются для очистки данных и исправления орфо-

графических ошибок.  
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Эти алгоритмы при нажатии кнопки «Предварительная обра-

ботка текста» начинают предварительную обработку и отфильтровы-

вают необязательные символы из текстового файла. Затем интерфейс 

создаёт новый файл, который можно сохранить и использовать 

для анализа текста, как показано ниже (рисунок 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 4 – Вид интерфейса после применения предварительной 

обработки текста 

На рисунке 4 показан начальный вид лингвистического че-

ловеко-машинного интерфейса. Он имеет кнопки для применения 
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различных функций к тексту. Например, для применения предвари-

тельной обработки текста, для сохранения нового предварительно 

обработанного текста, для идентификации отрицаний текста, иден-

тификации эмоций, извлечённых из текста, частоты каждой эмоции 

в тексте, анализа каждого предложения и его эмоциональных харак-

теристик и т. д. 

Небольшая часть программы или алгоритм для создания линг-

вистического человеко-машинного интерфейса показана ниже (рису-

нок 5). 

 

Рисунок 5 – Программный компонент лингвистического  

человеко-машинного интерфейса для предварительной обработки текста 

 

На рисунке выше (рисунок 5) показан код, написанный с ис-

пользованием программного обеспечения Matlab. Код включает в себя 

функции и переменные, которые используются для предварительной 
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обработки текста, для сохранения нового файла текста и применения 

различных механизмов. 

3.2. Влияние алгоритма предварительной обработки на текст 

Для понимания влияния алгоритма на текст был проведён экс-

перимент. Блоги для эксперимента были взяты из интернета по сле-

дующим темам: «Стоит ли покупать на Aliexpress?» (https://chinas-lafa. 

ru/aliexpress-spravochnik/stoit-li-pokupat-na-aliekspress/) и «Хороший ли 

магазин Аliexpress?» (https://otvet.mail.ru/question/191447142). «Уд-

муртский государственный университет (УдГУ), Ижевск – отзыв» 

https://studika.ru/izhevsk/udgu/otzyvi. Результаты приведены ниже 

(таблица 1). 

Таблица 1 

Влияние алгоритма предварительной обработки  

на различные компоненты текста 

Текст и его 

компоненты 

Количество 

компонен-

тов до при-

менения 

алгоритма 

Количество ком-

понентов после 

применения  

алгоритма 

Изменение ком-

понентов (%) 

Количество 

символов 

в тексте 

55 0 100,00 % 

Количество 

слов в тексте 
5625 5761 2,64 % 

Количество 

предложений 
804 804 0,00 % 

Количество 

знаков 

пунктуации 

55 0 100,00 % 

Количество 

пробелов 
1110 0 100,00 % 

https://chinas-lafa.ru/aliexpress-spravochnik/stoit-li-pokupat-na-aliekspress/
https://chinas-lafa.ru/aliexpress-spravochnik/stoit-li-pokupat-na-aliekspress/
https://otvet.mail.ru/question/191447142
https://studika.ru/izhevsk/udgu/otzyvi
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Из приведённой выше таблицы видно, что после применения 

предварительной обработки в тексте происходят значительные изме-

нения. Это подразумевает, что анализ текста без его предваритель-

ной обработки может привести к потере некоторых наиболее важных 

его компонентов. 

Алгоритмы работают как механизм, который идентифицирует 

и удаляет ненужные компоненты из текста с последующей коррек-

цией орфографии. При исправлении орфографии слова из текста со-

поставляются со словарём RuWordNet. В случае, если он идентифици-

рует слово, написание которого не соответствует базе данных словаря 

русского языка, тогда используется наивный подход, чтобы сегмен-

тировать эту строку слов на подстроки, а затем сравнивать их с язы-

ковым пакетом словаря.  

Это означает, что каждая строка длины n сегментируется на 2n-1 

подстроки и сравнивается для определения фактических слов из стро-

ки слов. Часть кода, используемого для сегментации строки слов, по-

казана ниже. 

public void CompositionGeneration(string input, string composi-

tion=””) 

{ 

  for (int i=1;i<=input.Length;i++) 

  { 

     string part1 = input.Substring(0, i); 

     //recursion with the remainder of the string 

     if (part1.Length < input.Length)    

       CompositionGeneration(input.Substring(i),composi-

tion+part1+“ “); 

     //display composition 

     else Console.WriteLine(composition+part1); 

  } 

} 

CompositionGeneration("Wordstring"); 

С помощью этого механизма исправляется орфография и уда-

ляются ненужные компоненты из текста.  
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Для понимания взаимосвязи между группами текста с предва-

рительной обработкой и без неё, к ним был применён T-тест.  

T-тест – это статистический тест, в котором различные мате-

матические показатели, такие как среднее значение, стандартное от-

клонение, P-значение, корреляция и т. д., измеряются в двух группах 

текста. 

3.3. Применение T-теста к тексту  

с предварительной обработкой и без нее 

Основываясь на изменении различных компонентов текста до 

и после применения алгоритма предварительной обработки, можно 

сделать вывод, что без предварительной обработки текста резуль-

таты анализа не могут быть точными. Для анализа взаимосвязи 

между двумя группами текста, мы применили к ним T-тест онлайн. 

https://www.socscistatistics.com/tests/studentttest/default.aspx. Результа-

ты показаны ниже (таблица 2). 

Таблица 2 

Результаты Т-теста в двух группах 

Статистические показатели Группа 1 Группа 2 

Mean 1529,10 1313,00 

Variance 5455937,43 603923,11 

Observations 5,00 5,00 

Pearson Correlation 1,00 

Hypothesized Mean Difference 0,00 

Df 9,00 

t-Stat -1,15

P(T<=t) one-tail 0,01 

t Critical one-tail 1,83 

P(T<=t) two-tail 0,03 

t Critical two-tail 2,26 

Целью T-теста является выявление общих отношений между 

двумя группами. Его расчёт требует трёх ключевых значений данных. 

Он включает в себя средние значения каждой группы данных, дис-

персию каждой группы и количество значений данных в каждой 

группе. 

https://www.socscistatistics.com/tests/studentttest/default.aspx
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Наряду со значениями P, которые вычисляют разницу между 

двумя группами, T-тест вычисляет несколько других параметров 

двух групп, таких как корреляция Пирсона, гипотетическая средняя 

разница, степень свободы (Df), значения t Stat и t Critical. Значение 

корреляции Пирсона лежит между -1 и 1, что указывает на диапазон 

связи двух групп. Значение корреляции Пирсона -1 означает, что две 

группы связаны отрицательно линейно. Корреляция Пирсона 0 озна-

чает, что переменные не имеют никакого отношения друг к другу. 

Необходимо принять во внимание, что корреляция Пирсона 1 пред-

ставляет, что две переменные связаны положительно линейно. 

Предполагаемая средняя разница – это значение гипотезы, ко-

торое можно установить для эксперимента и применения T-теста 

для группы наблюдений. По умолчанию значение гипотезы равно 0, 

это означает, что между группами нет никакой разницы.  

Df – это степень свободы, представляющая собой объем ин-

формации, которую можно использовать для анализа изменчивости 

разницы в группах. Формула для расчёта Df – это n-1, где n – коли-

чество наблюдений. Значение t Stat – это отношение отличия расчёт-

ного значения параметра от его предполагаемого значения к его стан-

дартной ошибке. 

T-тест применяется для сравнения различных типов наборов 

данных, таких как текстовые, аудио и видеосигналы. Для того, чтобы 

понять линейные отношения между ними и составить эскиз их ре-

зультатов, T-тест вычисляет значение P для одного тэйлд (Tailed) 

(распределение данных в одном направлении, от 0 до + или от 0 до -), 

а также для двух тэйлд (Tailed) (распределение данных в обоих 

направлениях от 0 до + и от 0 до -). 

P-значение имеет пороговое значение 0,05, которое представ-

ляет существующую разницу между двумя группами. Из приведен-

ной выше таблицы значение P равно 0,03, это означает, что после 

предварительной обработки в тексте существует большая разница, 

и анализ эмоций в обоих текстах может привести к большой разнице 

в их результатах. 
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Выводы по главе 3 

Предварительная обработка текста является очень важным эта-

пом во всех приложениях для интеллектуального анализа данных 

и, в частности, при анализе эмоций. Тем не менее, немногие работы 

были специально посвящены пониманию роли каждого из основных 

методов предварительной обработки, которые часто применяются 

к текстовым данным. 

Фаза предварительной обработки зависит от характера анали-

зируемого текста. Если текст взят из социальных сетей, он часто 

не структурирован; он содержит орфографические ошибки и оши-

бочные символы. В отличие от этого, в случае букв, книг, официаль-

ной информации текст правильно структурирован и не требует глу-

бокой предварительной обработки. 

Использование проверки орфографии может помочь в эффек-

тивной предварительной обработке данных. Важную информацию 

для токенизации данных можно извлечь после удаления некоторых 

символов, таких как скобки, знаки препинания. Это включает в себя 

разделение предложений на слова. Частоту слов можно использовать 

для категоризации слов по их значению. 

Было отмечено, что работа по предварительной обработке 

не очень велика. Это зависит от выбора данных или текста исследо-

вателя и цели исследования. В большинстве случаев основной целью 

исследования было выявление и классификация чувств и проведение 

экспериментов, выбор определённого типа текста.  
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ГЛАВА 4. СОЗДАНИЕ УНИКАЛЬНОГО АЛГОРИТМА 

И ПРОГРАММЫ ДЛЯ ИДЕНТИФИКАЦИИ 

ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ ХАРАКТЕРИСТИК 

РУССКОЯЗЫЧНОГО ТЕКСТА 

Определение эмоциональных характеристик текста с помощью 

искусственного интеллекта – это тема, требующая глубокого пони-

мания алгоритмов машинного обучения, а также знания синтаксиче-

ских и семантических особенностей языка, на котором написан текст. 

Созданная программа Emostemmer для идентификации эмоций, из-

влечённых из русскоязычного текста – это революционный алгоритм, 

который предлагается в данной работе с целью идентификации эмо-

ций, извлечённых из текста, с использованием минимальных ресурсов, 

таких как время, память и дающий результаты с высокой точностью. 

Перспектива создания и использования стеммера для иденти-

фикации эмоций из текста не привлекла большого внимания русско-

язычных исследователей. Вместо этого они используют словарные 

методы, которые содержат все слова, выражающие эмоции, и их воз-

можные вариации с использованием RuWordNet, RuWordNet – онлайн-

словарь, содержащий 111 500 слов и фраз и используемый для ана-

лиза текста на русском языке. Из них более 12000 слов представляют 

эмоции в тексте на русском языке. Использование большого ресурса 

для идентификации эмоций путём сравнения каждого слова в тексте 

с каждым словом в словаре делает процесс идентификации эмоций 

более сложным и требует больше места и времени для их идентифи-

кации. Точно так же существует большая вероятность ошибок в слу-

чае, если текст является длинным и содержит некоторые изменения, 

которые отсутствуют в словаре. 

Во многих языках романо-германской группы идентификация 

слов, представляющих эмоции, намного проще, чем в русском, по-

скольку одно слово представляет эмоцию независимо от грамматиче-

ских форм и родов. В то время как для такого языка, как русский, где 

окончание слова, несущего эмоции, меняется в зависимости от рода, 

вида и др., анализ становится более сложным, как показано ниже 

(таблица 3). 
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Таблица 3 

Слова, которые представляют эмоции и их склонения 

Слова, которые 

представляют 

эмоции 

Однокоренные слова 

Радость 

Рада, Радостный, Нарадоваться, Радости, 

Обрадовать, Порадовать, На радостях, 

Обрадованный 

Любовь 

Любить, Любование, Влюбляться, Влюблен, 

Себялюбие, Налюбоваться, Любимый, Любя, 

Любовный, Любитель 

Сила 
Сильный, Силач, Усиленно, Сильно, Осилить, 

Усилить, Пересилить 

Удовлетворение 

Удовлетворять, Удовлетворительно, 

Удовлетворенный, Удовлетворяемый, 

Удовлетворяет 

Классно Классный, Класс, Классика, Классический 

Злость 
Злой, Зло, Злоба, Озлобленный, Обозлиться, 

Зловеще 

Довольно Довольствоваться, Удовольствие, Недовольно 

Грусть Грустный, Грустить, Грустно, Взгрустнуть 

 

Из приведённой выше таблицы видно, что слово с одинаковым 

значением может существовать в разных формах в тексте. В составе 

слова могут встречаться буквы, находящиеся до или после фактиче-

ского слова, означающего эмоции. Наиболее распространенным спо-

собом является использование словарного метода, когда словарь со-

стоит из сотен, а в некоторых случаях тысяч слов, и его необходимо 

поддерживать, чтобы идентифицировать все эмоции, выделяемые 

из текста. Это делает анализ сложным и трудоёмким. Как известно, 

качество алгоритма измеряется временем и объёмом памяти, кото-

рые требуются для его работы. В данном исследовании рассматрива-

ются эти качественные показатели алгоритмов, а также точность 

определения эмоций, выделенных из текста с помощью программы 

Emostemmer. 
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4.1. Эмоциональные конструкты 

Изначально математические модели выражения эмоций в сло-

вах применяют в эмоциональном анализе текстов только для рас-

смотрения слов как последовательностей букв. Не учитывается ру-

кописная, устная речь, шрифтовое и иное графическое оформление 

текста. 

Основная цель данного рассмотрения – выявление возможно-

стей определения эмоционального выражения слов способами более 

компактными, чем составление всеобъемлющих словарей. Это акту-

ально в силу большой изменчивости языка и словотворчества авто-

ров сообщений. Кроме того, зачастую, тексты изобилуют опечатками 

и ненамеренными искажениями слов, затрудняющими использова-

ние словарей, но при этом не искажающими эмоциональное выраже-

ние этих слов. 

Предполагается, что моделью комплекса эмоций, выраженных 

в словах, является элемент некоторого множества Ex – множества 

эмоциональных выражений и далее считаем, что зафиксировано не-

которое такое множество Ex. На практике каждый его элемент отра-

жает характер и силу различных эмоций, выраженных в слове. Кро-

ме этого, анализируются эмоции, выраженные не только в словах, 

но и в более крупных единицах текста. 

4.2. Функции эмоциональных выражений 

Для того, чтобы промоделировать комплекс эмоций, который 

выражает слово (возможно, даже – зависимость этого комплекса 

от некоторых характеристик контекста, в котором это слово появи-

лось), предполагаем, что имеется некоторая функция эмоционального 

выражения Fex, которая отображает множество слов рассматривае-

мого языка L во множество эмоциональных выражений Ex: 
 

𝐹𝑒𝑥: 𝐿 → 𝐸𝑥. 
 

При этом лексика языка, понимается как потенциальная – 

расширяющаяся с развитием языка. Интерес вызывает зависимость 
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выражения этих эмоций от характеристик контекста. Это находит от-

ражение в соответствующем усложнении структур объектов множе-

ства эмоциональных выражений Ex. 

Алфавит языка обозначим буквой A. Так что здесь L – множе-

ство некоторых слов в алфавите A. Для того, чтобы не решать слиш-

ком сложную задачу построения таблиц функции Fex для быстро 

расширяющегося и меняющегося множества L, рассмотрим способ, 

которым можно определять, какую роль играют те или иные части 

слов в определении значений функции эмоционального выражения 

этих слов. 

4.3. Эмоциональное наполнение префиксов слов 

Поскольку слова во время чтения воспринимаются человеком 

(субъектом, получающим эмоции) в порядке следования их элемен-

тов (букв), то наиболее естественным подходом к эмоциональному 

анализу слов является автоматный подход, сущность которого за-

ключается в попытке разделения эмоционального анализа по частям 

слова в порядке его чтения. Здесь рассматриваются линейные тексто-

вые языки с относительно небольшим числом букв. Например, таким 

языком является традиционная текстовая форма выражения русского 

языка. Тогда как, например, традиционная текстовая форма выраже-

ния китайского языка не рассматривается. 

Для начала рассматриваем всевозможные разбиения слова w 

языка в порядке его написания и чтения на две части: 

w = p s, 

где p условно называем префиксом, а s – суффиксом этого разбиения. 

Рассмотрим функцию эмоционального выражения префикса 

слов Fpex следующим образом. Пусть потенциальный префикс p – 

слово в алфавите A. Тогда значение Fpex(p) – это отображение, кото-

рое каждому слову s в алфавите A такому, что ps – слово рассматри-

ваемого языка (из L), ставит в соответствие значение Fex(ps). 
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4.4. Эмоциональное наполнение инфиксов 

Для того, чтобы отражать вклад каждой части i слов в эмоцио-

нальные выражения всех слов, введём специальную функцию Fiex. 

Значение Fiex (i) – это отображение, которое ставит в соответствие 

паре слов p и s в алфавите A, таких, что pis – слово рассматриваемого 

языка (из L), значение Fex (pis). Слово i далее обобщённо называем 

инфиксом. Инфикс может быть основой слова (стемом), корнем 

или какой-либо другой частью, которую имеет смысл рассматривать 

при анализе эмоционального содержания слов. 

Эмоциональный вклад инфикса i, кроме того, при автоматиче-

ском подходе может быть выражен как функция, выдающая по по-

тенциальному префиксу p (слову в алфавите A) эмоциональный 

вклад его продолжения pi тоже как префикса – Fpex (pi). Это выра-

жается специальным оператором Ftex. Оператор Ftex выдаёт к слову 

i такую функцию f=Ftex(i): что  
 

f (p) = Fpex (pi). 
 

Связь между функцией Fiex и оператором Ftex выражается сле-

дующей теоремой. 

 

Теорема 1. Каковы бы ни были слова i, p, и s в алфавите A, если 

слово pis принадлежит множеству L, то  
 

Ftex(i)(p)(s) = Fiex(i)(p,s). 
 

Доказательство теоремы нетрудно получить из приведённых 

выше определений функций Ftex, Fiex и Fpex. 

 

Таким образом, основная задача сокращения объёма работ 

при эмоциональном анализе текстов на развивающемся и расширяю-

щемся языке состоит в поиске подходящих инфиксов (стемов), 

для которых алгоритм вычисления Ftex выражается с приемлемой 

вычислительной (временной и зонной – Time, Space) и описательной 

(объём программы) сложностью. 
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4.5. Разрабатываемая методология 

Программа Emostemmer работает, стремясь использовать ми-

нимальные время и объем памяти с максимальной точностью. В ос-

нове программы имеется словарь не менее чем на 164 слова, пред-

ставляющих простые формы или части слов, выражающих эмоции 

на русском языке. Алгоритм работает на специальных N-граммах, 

чтобы идентифицировать слова в разных формах; N-грамма для вы-

явления эмоциональной переносимости будет называться Эмоцио-

граммой. Эмоциограмма – это список необходимых частей слов, пе-

редающих эмоции в тексте. 

Эмоциограмма из n элементов может быть представлена 

в виде: 

𝐷𝑑𝑖𝑐𝑡 = [𝐷𝑊1, 𝐷𝑊2, 𝐷𝑊3 … … … … … … … … 𝐷𝑊𝑛], 

где 𝐷𝑊𝑛 – n th элемент эмоциограммы.

Например, элементы эмоциограмм могут соотноситься со сло-

вами в соответствии со следующей таблицей. 

Таблица 4 

Эмоциограммы для выявления  

соответствующих эмоций из текста 

Эмоциограмма Эмоции 

Везу́ч везу́чий, везу́чая, везу́чее, везу́чие, 

везу́чего, везу́чей, везу́чего, везу́чих, везу́чему 

везу́чим, везу́чую, везу́чими, везу́ч, везу́ча, везу́-

че,везу́чи 

Депре́сси депре́ссия, депре́ссии, депре́ссий, депре́ссиям, 

депре́ссию, депре́ссией, депре́ссиях, депресси-

ями 

Гне́в гне́в, гне́вный, гне́ва, гне́вов, гне́ву, гне́вам, 

гне́вом, гне́вами, в гне́ве 
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Краси́в краси́вый, краси́вая, краси́вое, краси́вые, кра-

си́вого, краси́вой, краси́вых, краси́вому, кра-

си́вому, краси́вым, краси́вую, краси́вое, кра-

си́вого, краси́вых, краси́выми, краси́вом, краси́в, 

краси́ва, краси́во, краси́вы, краси́вее, по-

краси́вее, краси́вей, покраси́вей 

 

Элементы эмоциограмм не всегда находятся в начале соответ-

ствующего им слова. Они могут размещаться в середине или даже 

в конце слова. 

4.6. Описание этапов работы алгоритма Emostemmer 

Для эксперимента мы использовали загруженный текстовый 

файл с разных сайтов и интернет-блогов на разные темы и приме-

нили к нему следующие операции: 
 

𝑇𝑇𝑒𝑥𝑡 = [𝑇𝑒𝑥𝑡] 
 

(Получение начального текста), 
 

𝑍𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎 = {. , ; ∶  % @&! $} 
 

(Задание множества пропускаемых литер, символы), 
 

𝑇𝑇𝑒𝑥𝑡𝐿 = 𝑓𝑙𝑜𝑤(𝑇𝑇𝑒𝑥𝑡) 
 

(Функция 𝑓𝑙𝑜𝑤  осуществляет перевод текста в строчные буквы), 
 

𝐷𝑑𝑖𝑐𝑡 = {𝐷𝑊1 . . . . . . . .  𝐷𝑊164} 
 

(Задание начального списка эмоциограмм слов, выражающих 

эмоции) 
 

𝑇𝑐 = 𝑓(𝑍𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎)[𝑇𝑇𝑒𝑥𝑡𝐿] 
 

(Оператор 𝑓(𝑍𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎) [𝑇𝑇𝑒𝑥𝑡𝐿]   удаляет символы 𝑍𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎  из те-

кста, такие как русские «шумовые» слова), 
 

𝑊𝑠 = 𝑓𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑇𝑐) 
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(Функция 𝑓𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡   разбивает текст на слова выполняя токениза-

цию текста), 

𝐿𝑠 = 𝑓′𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑊𝑠).

(Функция  𝑓′𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡  представляет каждое слово как цепочку

букв), 

𝑁𝑠 = 𝑓эмоциограмма(𝐿𝑠).

(Функция  𝑓Эмоциограмма находит N-граммы, входящие в каждое

слово, N = 3 ,4, 5), 

𝐸𝑇 = 𝑓𝑐𝑜𝑚𝑝(𝑁𝑠 ,  𝐷𝑑𝑖𝑐𝑡). 

(Функция 𝑓𝑐𝑜𝑚𝑝  ищет Эмоциограммы в словаре Emostemmer,

𝐸𝑇 – цепочка чисел вхождений  эмоциограммы каждого слова в сло-

варь ) 

𝐹 = ∑ 𝐸𝑇
𝑛
𝑖=1  [𝑖],  𝑛 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐸𝑇).

(Определение общего числа вхождений эмоциограммы слов 

текста в словарь). 

По результатам использования вышеприведённого алгоритма 

можно сделать вывод, что идентификация эмоций из текста им более 

эффективна по сравнению с существующими методами словаря, та-

кими как RuSentiLex. 

4.7. Эксперимент и сравнение производительности методов 

Для проведения эксперимента с использованием Emostemmer 

для русскоязычного текста был загружен текстовый файл с разных 

сайтов и интернет-блогов на разные темы, например: образователь-

ные организации. Одной из таких организаций был Удмуртский гос-

ударственный университет Ижевск, и отзывы собирались из раз-

ных блогов, таких как (https://udmurt.media/articles/obshchestvo/67638/, 
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https://edunews.ru/universities-base/pfo /izhevsk/udsu.html, https://ot-

zovik.com/review_8269223.html, https://studika.ru/izhevsk/udgu/otzyvi 

и др.) и в виде анкет студентов. Полученный текстовый файл содер-

жит текст вместе с эмоциями на русском языке. 

Для идентификации эмоций из текстового файла и классифи-

кации их, использовались два разных источника русских лексиконов 

эмоции: Эмоциограммы и RuSentiLex. Русский лексикон эмоции 

RuSentiLex, созданный Н.В. Лукашевич и А.В. Левчиком, представ-

ляет собой сборник слов и фраз, отражающих эмоции в русском 

языке. Он состоит из 12 тысяч слов, которые используются для обо-

значения эмоций. Сборник классифицирует слова-эмоции как поло-

жительные или отрицательные. Источник RuSentiLex был получен 

с сайта (http://www.labinform.ru/pub/rusentilex). Он был загружен и ис-

пользован для эксперимента, чтобы идентифицировать эмоции из те-

кстового документа, параллельно с помощью программы Emostemmer. 

Для Emostemmer список самых распространенных эмоций 

в русском языке был загружен с сайта психолога Петра Зарубина 

(https://peter-zarubin.ru/spisok-chuvstv-i-emotsij/). Список содержит 164 

эмоции на русском языке. Эксперты создали основы (Эмоциограммы) 

для этих 164 эмоций для Emostemmer. Было отмечено, что Эмоцио-

граммы созданные для каждой эмоции, способны идентифицировать 

все возможные формы их выражения. Эксперимент был выполнен 

на Emostemmer, который состоит из 164 Эмоциограмм. Для сравне-

ния – RuSentiLex состоит из 12000 слово, представляющих эмоции. 

Изначально программа проходила испытания на 12000 слов, 

представляющих эмоции в RuSentiLex вместе с их категориями. За-

тем программа была протестирована с использованием текстового 

файла, чтобы идентифицировать и классифицировать эмоции из тек-

стового файла в их соответствующей группе на основе обучения 

алгоритму. Результаты идентификации и классификации представ-

лены ниже в матрице ошибок (Confusion Matrix). Так же программа 

обучалась с Эмоциограммами, с их положительными и отрицатель-

ными категориями. Текстовый файл был обработан с использо-

ванием алгоритма Emostemmer, чтобы идентифицировать эмоции 

https://peter-zarubin.ru/spisok-chuvstv-i-emotsij/
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и классифицировать их в соответствующие положительные или от-

рицательные группы. 

Матрица ошибок (Confusion Matrix) указывает на эффектив-

ность классификации алгоритма. При этом используются показатели, 

такие как Accuracy, Recall (полнота), Precision (точность) и F-меasure 

(в общем случае), чтобы определить эффективность классификации 

алгоритма. Матрица ошибок для каждого алгоритма, генерируемая 

ниже: 

Emostemmer RuSentiLex 

Рисунок 6 – Матрица ошибок для Emostemmer и RuSentiLex 

TP (True Positive) и TN (True Negative) уточняют, что значения 

истины, определённые матрицей ошибок, являются актуальными, то-

гда как FN (False Negative) и FP (False Positive) детализируют ошибки 

или неправильную классификацию, сделанные матрицей ошибок 

во время выявления и классификации эмоций. Было замечено, что 

алгоритм RuSentiLex не смог распознать все эмоции в тексте и про-

пустил некоторые из них, которые не были упомянуты в его словаре. 

Результаты матрицы ошибок были использованы для опреде-

ления истинности значений, выдаваемых алгоритмами Emostemmer 

и RuSentiLex, и подробно описаны ниже в таблице 5. 
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Таблица 5 

Матрица ошибок для Emostemmer и RuSentiLex 

Algorithm Accuracy 

(Точность 

измерений) 

Recall 

(Отзыв) 

Precision 

(Точность 

результата 

измерений) 

F-

Measure 

(F-

Мера) 

RuSentiLex 86,78 % 86,61 % 92,96 % 89,67 % 

Emostemmer 93,55 % 94,53 % 93,84 % 91,18 % 

Показатель Accuracy был использован для определения пра-

вильности классификации алгоритма. Показатель Recall (Отзыв) – 

это отношение общего количества правильно классифицированных 

положительных примеров к общему количеству положительных при-

меров. Precision (точность результата измерений) показывает, что по-

ложительно помеченные примеры были правильно классифициро-

ваны. Показатель F-мeasure (F-Мера) использует гармонические 

средства для экстремальных значений. Он представляет значения Re-

call и Precision. Это равно или близко к наименьшему значению од-

ного из них. 

Из анализа матрицы ошибок (Confusion Matrix) видна более 

высокая точность результатов программы Emostemmer. Матрица по-

казала более высокую производительность и эффективность алго-

ритма Emostemmer для идентификации и классификации эмоций 

из текста по сравнению с RuSentiLex. 

Также было отмечено, что время выполнения RuSentiLex выше, 

чем Emostemmer. Словарь RuSentiLex состоит из 12000 слов и про-

грамма сравнивает все имеющиеся в его словаре слова с каждым сло-

вом из текста для идентификации и классификации эмоции из анали-

зируемого текста до положительной или отрицательной категории. 

Для расчета времени выполнения каждого алгоритма в секундах, 

текст для эксперимента был разбит на разные файлы с разным коли-

чеством слов. Программы Emostemmer и RuSentiLex выполнялись 
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с использованием Software Matlab на компьютере Intel Core i5 7-го 

поколения. Полученные результаты представлены ниже в виде гра-

фика. Уменьшение времени выполнения задания Emostemmer по сра-

внению с RuSentiLex в среднем составляет 65 %. Полученные резуль-

таты представлены ниже в виде графика. 

Рисунок – 7 Сравнение времени выполнения 

RuSentiLex и Emostemmer 

Из приведённого графика видно, что время выполнения ана-

лиза увеличивается с увеличением размера текста. Заметная разница 

наблюдалась между временем выполнения программ Emostemmer 

и RuSentiLex с начала эксперимента с минимальным размером тек-

стового файла. Это произошло из-за сложности RuSentiLex, во мно-

гих случаях размер RuSentiLex был больше размера самого тексто-

вого файла, используемого для анализа. 
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4.8. Отрицания и их влияние на эмоциональную 

полярность текста 

Другими компонентами, влияющими на анализ текста, явля-

ются отрицания в нем. Они изменяют полярность эмоции и для опре-

деления реальной полярности слов в тексте, отрицаниям требуется 

обработка. Полярность эмоции описывает категорию эмоции, ее от-

ношение к положительной или отрицательной группе эмоций. Отри-

цание меняет ориентацию эмоций, поэтому при выявлении всех эмо-

ций, необходимо определить отрицания в тексте. Влияние отрицания 

на полярность эмоций следующее: 

𝑁𝑒𝑤𝑃𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝐵)  =  𝑁 (𝑃𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝐵)) 

N представляет отрицание, которое, как правило, стоит перед 

словом и меняет его полярность. Для анализа взаимосвязи между от-

рицаниями и эмоциями использовались различные алгоритмы, такие 

как Машина Опорных Векторов, различные типы алгоритмов класте-

ризации и алгоритм Наивного Байеса. Отрицания лучше идентифи-

цировать и кластеризовать с помощью программы кластеризации 

K-средних (K-Means кластеризация). Это алгоритм, который исполь-

зуется для разделения эмоций по группам таким образом, что эмоции

в одних и тех же группах больше похожи друг на друга, чем в других

группах или кластерах. Для кластеризации мы используем евклидово

расстояние.

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖−𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

Где x и y – два вектора. Результаты программы «K-Means кла-

стеризация» представлены на рисунке ниже. Перед применением 

кластеризации к тексту, эмоции, извлечённые из текста, рассредото-

чиваются в разных направлениях на основе их координаты x, то есть 
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номера индекса (положения) выражения эмоции в тексте, и коорди-

наты y, то есть её полярности, как видно на рисунке.  

Рисунок отражает эмоциональную направленность текста. Ось 

X представляет собой место выражения эмоций в тексте, тогда как 

ось Y представляет полярность эмоций.  

Полярность положительных эмоций принимает значения от 0 

до +1, назначается экспертами на основе интенсивности и характери-

стики различных эмоций в тексте. Полярность отрицательных эмо-

ций принимает значения от –1 до 0. Различные цвета на рисунке 

представляют характеристики эмоций. Красный цвет представляет 

отрицательные эмоции, синий цвет представляет положительные 

эмоции, а черный цвет – эмоции с отрицаниями. 
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Рисунок 8 – Эмоциональная направленность текста 
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При применении отрицания к эмоциям, эмоции меняют свою 

полярность, а также изменяются в графическом проявлении как по-

казано ниже на следующем рисунке. 

Рисунок 9 – Эмоции с ложной полярностью из-за отрицаний 

Вышеприведённый рисунок представляет движение эмоций 

через граничное значение 0 при применении отрицаний, которые су-

ществуют перед ними. Новое расположение эмоций представлено 

на рисунке ниже. 

Рисунок 10 – Эмоции, меняющие свою полярность и графическое 

изображение при применении отрицаний 
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На рисунке выше представлено разделение эмоций на две 

группы: положительные и отрицательные. При применении к ним 

кластеризации можно наблюдать различные кластеры, которые мож-

но увидеть на рисунке ниже. 

Рисунок 11 – Кластеризация эмоций в тексте 

Таким образом, в результате кластеризации было выявлено, 

что отрицания отражаются на полярности этих эмоций. Подсчёта ча-

стоты слов, выражающих положительные и отрицательные эмоции, 

не достаточно для определения полярности всех эмоций в тексте. 

В современном тексте люди часто используют отрицание с положи-

тельными эмоциями, а не с отрицательными, так как оно кажется бо-

лее вежливым и приемлемым в обществе.  
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Выводы по главе 4 

Изучены и проанализированы механизмы, используемые для ана-

лиза эмоций, выделенных из текста. При этом основное внимание 

было уделено стеммерам и их работе с русскоязычным текстом. Ос-

новная цель построения стеммера состоит в том, чтобы свести раз-

личные формы (словоформы) слова, такие как существительное, при-

лагательное, глагол, наречие и т. д. к его корневой форме. 

В работе был использован Emostemmer для идентификации 

эмоций, которые несут слова из текста. До сих пор использованию 

стеммера для идентификации эмоций на русском языке не уделялось 

большого внимания. При сравнении производительности Emostem-

mer с RuSentiLex, выяснилось, что Emostemmer превзошел метод 

на основе RuSentiLex для идентификации эмоций из текста. Точ-

ность результатов Emostemmer также оказалась выше, чем точность 

RuSentiLex метода. Время выполнения анализа Emostemmer заметно 

меньше времени выполнения RuSentiLex. Emostemmer выполняет 

вычисления для идентификации эмоций из текста более просто и ра-

зумно. 



44 

ГЛАВА 5. АНАЛИЗ ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ 

И ПСИХОЛИНГВИСТИЧЕСКИХ ХАРАКТЕРИСТИК 

ТЕКСТА, СОЗДАННОГО ПРИ ОБЩЕНИИ  

ЧЕЛОВЕКА С МАШИНОЙ 

Проведён анализ характеристик эмоций, извлечённых из тек-

ста, идентифицированных программой Emostemmer в предыдущей 

главе. Выявленные в тексте эмоции лемматизируются в их простую 

или корневую форму. Рассмотрены синтаксические, семантические 

и логические характеристики эмоций и связь между ними. Также 

изучены психолингвистические характеристики текста. Эти характе-

ристики используются для анализа текста и построения человеко-ма-

шинного интерфейса.  

5.1. Логические характеристики эмоций в тексте 

Для анализа логических характеристик эмоций в тексте ис-

пользовались модальности суждений и модальная логика, а также 

было предложено несколько теорем. 

Работа над модальной логикой началась во втором десятиле-

тии 20-го века. Однако основная работа по модальной логике на уро-

вне логики высказываний – процедуры доказательства, была введена 

К.И. Льюисом, основателем современной модальной логики. 

Сол Крипке и А. Жояль в конце 1959 году создали реляцион-

ные и семантические решётки для неклассических логических си-

стем. Сначала они были разработаны для модальной логики, а затем 

адаптированы к интуиционистской логике и другим неклассическим 

системам. Развитие семантики Крипке явилось прорывом в теории 

неклассических логик, поскольку теории моделей для таких логик 

до Крипке почти не существовало.  

В этой работе использовали концепцию Крипке, чтобы пред-

ложить нашу модель логического анализа эмоциональных оценок. 

Целью данной работы является расширение области модальной ло-

гики до анализа логики эмоций, выраженной в текстах и определения 
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наиболее естественной, с нашей точки зрения, «логики эмоциональ-

ных оценок». 

Гипотеза состоит в том, что набор субъектов с эмоциональ-

ными оценками, логика которых соответствует описанной ниже, до-

статочно велик, чтобы иметь смысл рассмотреть его и предложены 

определение модальности для эмоций. 

5.1.1. Определение модальностей 

I. Определение модальности Must(Good)С – «желательно, что-

бы было выполнено условие С»: 

Force(t,Must(Good)C)<=> All(x)(Good(t,x)=>Force(x,C))   (1) 

Пример: 

 

II. Определение модальности Must(Bad)С – «лучше бы не было

выполнено условие С»: 

Force(t,Must(Good)C) <=> All(x)(Good(t,x)=>Force(x,C))     (2) 

X1 

t1 

X|
1 

Good (t, x) 

Bad (t, x) 

NOT 
C

X2 
Good (t, x) 

Must 
(Good) C

X|
2 

Bad (t, x) NOT

C
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Пример: 

 

 

III. Определение модальности Should(Good)С – «хорошо, если

выполнено условие С»: 

Force(t,Should(Good)C) <=> All(x)(Force(x,C)=>Good(t,x))     (3) 

Пример: 

X1 

t1 

X| 
Bad (t, x) 

Good (t, x) 

NOT C 

X 
Bad (t, x) 

Must (Bad) 
C

X|
2 

Good (t, x) 
NOT C 

X1 

t1 

X|
1Good (t, x) 

Good (t, x) 

NOT C 

X2 
Good (t, x) 

Should 
(Good) C

X|
2 

Bad (t, x) NOT C 
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IⅤ. Определение модальности Should(Bad)С – «плохо, если вы-

полнено условие С»: 

Force(t,Should(Bad)C) <=> All(x)(Force(x,C)=>Bad(t,x))   (4) 

Пример: 

 

 

ⅤI. Определение модальности Can(Good)C – «условие C может 

быть хорошо»: 

Force(t,Can(Good)C)<=>Exist(x)(Good(t, x)&Force(x, C))     (5) 

Пример: 

X1 

t1 

X|
1 

Bad (t, x) 

Good (t, x) 

NOT C 

X2 Bad (t, x) 

Should (Bad) C 
X|

2 

Bad (t, x) 
NOT C 

X1 

t1 

X|
1 

Good (t, x) 

Good (t, x) 

NOT C 

X2 
Good (t, x) 

Can 
(Good) C 

X|
2 

Bad (t, x) NOT C



48 

ⅤI. Определение модальности Can(Bad)C – «условие C может 

быть плохо»: 

Force(t,Can(Bad)C) <=> Exist(x)(Bad(t,x)&Force(x,C))    (6) 

Пример: 

 

Здесь были исследованы только так называемые экстенсио-

нальные оценки, зависящие от ситуаций, представляемых субъектом. 

Следует изучить также интенсиональные оценки – оценки, которые 

вызывают сами формы утверждений. Зачастую они зависят не только 

от логической формы утверждения, но и от синтаксической формы 

на рассматриваемом естественном языке. С этим связано следующее 

замечание. 

Фактически при изучении эмоционального анализа текстов ка-

саемся следующих трёх видов смысла и трёх видов синтаксиса этих 

текстов: 

Первый вид смысла – поверхностный «поисковый смысл», ко-

торый, например, рассматривается при векторном анализе семантики 

X1 

t1 

X|
1Bad (t, x) 

Bad (t, x) 

NOT C 

X2 
Bad (t, x) 

Can (Bad) C 
X|

2 

Good (t, x) 
NOT C 
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текстов поисковыми системами. Для извлечения такого поверхност-

ного смысла можно не вникать глубоко в синтаксис предложений – 

достаточно анализировать, в каких сочетаниях встречаются различ-

ные слова. 

Второй вид смысла – онтологический смысл. Он говорит о свой-

ствах и отношениях элементов предметной области, к которой отно-

сится рассматриваемый текст. Для выявления онтологического смы-

сла надо использовать традиционный синтаксический анализ текста 

и ещё более глубокую его обработку. В идеале полное выявление он-

тологического смысла должно приводить к точным формулам слож-

ных логико-предметных языков. Это является очень трудной задачей. 

Третий вид смысла – ещё мало изученный эмоциональный смысл 

текста, который говорит об эмоциях и эмоциональных оценках, свя-

занных с текстом. По идее с эмоциональным смыслом должен быть 

связан свой анализ синтаксиса – анализ синтаксиса эмоций в тексте. 

Последнее является важной, ещё не решённой задачей. 

Приведённые выше уравнения и формулы были использованы 

для анализа логических отношений, существующих между различ-

ными эмоциями в тексте, и их роли в определении будущего контек-

ста. 

5.2. Синтаксические характеристики эмоций в тексте 

Для понимания характеристик эмоций в конкретном тексте, не-

обходимо проанализировать синтаксис эмоций и его расположение 

в тексте. Данный анализ эмоций, выделенных из текста, не привлек 

внимание исследователей. Существование эмоции в определенной 

координате играет важную роль для определения эмоциональной по-

лярности текста. 

Координата (x, y) эмоции в тексте – это ее местоположение 

в тексте. Координата x является положением эмоции в строке текста, 

тогда как координата y является положением эмоции в пространстве 

эмоций. 
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Для анализа семантических характеристик эмоций, извлечён-

ных из текста, была использована математическая модель простран-

ства слов (Word Space), в которой вхождения слов и расстояние 

между ними используются для определения силы и интенсивности 

эмоции в тексте.  

Пространство слов – это понятие, производное от Метриче-

ского пространства, означающее набор элементов с определенным 

расстоянием между всеми его членами. В пространстве слов рассто-

яния между словами и их вхождениями в текст являются значениями 

метрики. Более сильные эмоции несут слова с относительно высокой 

частотой появления в тексте и меньшим расстоянием между их вхож-

дениями. Пространство слов используется для сочетания координат, 

соответствующих эмоциональным характеристикам и местоположе-

нию в тексте. 

Чтобы определить силу выражения эмоций в тексте, необхо-

димо обратить внимание на следующие факторы: 

 расстояние между двумя вхождениями выражения одной

и той же эмоции в тексте; 

 идентификация изменения полярности эмоций, возникаю-

щего при появлениях слов, соответствующих одной и той же эмоции 

в разных контекстах.  

Например, есть текст, в котором первые 12 слов символически 

изображены на рисунке ниже. В тексте присутствует эмоция 𝑆 (Э1)

с разными вхождениями 𝑆1 (Э1), 𝑆2 (Э1), и 𝑆3(Э1) в координатах 2, 5

и 11. 

 S1 

(Э1)

S1 

(Э2)

S1 

(Э3)

1       2    3      4           5  6            7          8           9       10          11       12 
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Расстояние между первым и вторым появлением эмоции в тек-

сте меньше расстояния между её вторым и третьим появлением. Зна-

чение функции расстояния α между двумя вхождениями слов рассчи-

тывается следующим образом: 

α (𝑆 (Э1))  =
1

𝑆2(Э1) −  𝑆1 (Э1)
× 100

По мере увеличения расстояния между вхождениями эмоций 

в текст, функция расстояния α (𝑆 (Э1))   уменьшается. Если есть эмо-

ции противоположной полярности Э2  между двумя вхождениями

одной и той же эмоции в текст, их значение будет добавлено в фор-

мулу для функции расстояния α (𝑆 (Э1)).

α (𝑆 (Э1))  =
1

𝑆2 (Э1) −  𝑆1 (Э1) − (−(𝑆1 (Э2) )
× 100

Среднее значение функции расстояния эмоции 𝑆 (Э) 

С(𝑆 (Э1)) =
1

𝑁
∑(

1

𝑆𝑖+1(Э1) −  𝑆𝑖 (Э1)
× 100 )

𝑛

𝑖=1

С(𝑆 (Э1)) =
1

𝑁
∑ 𝛼 (𝑆𝑖 (Э1))

𝑛

𝑖=1

Сила определённой эмоции 𝐼(Э1) в тексте рассчитывается пу-

тём подсчёта количества появлений эмоции в тексте и добавления 

значения её функции расстояния α как  

𝐼(Э1) = С(𝑆 (Э1)) 

При использовании формул, приведённых выше, рассчитыва-

ется сила эмоций в тексте. Выявленная сила каждой эмоции затем 

используется для анализа взаимосвязи между эмоциями и темой тек-

ста. Выявленные эмоции и их силу можно увидеть в таблице ниже. 
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Таблица 6 

Наиболее часто встречающиеся положительные  

и отрицательные эмоции в тексте 

Наряду с эмоциональными характеристиками текста, также изу-

чаются его психолингвистические характеристики. На основе этих 

характеристик программа будет понимать особенности поведения 

человека и эффективно реагировать. 

5.3. Анализ сложной природы эмоций и отношений между ними 

Эмоции сложны по своей природе. Эмоция, в зависимости 

от её происхождения и характеристик, может представлять другую 

эмоцию в письменном тексте. Комплексное свойство эмоций анало-

гично характеристикам комплексных чисел, которые представлены 

Эмоции 

Коли-

чество 

в тексте 

Сил Эмоции 

Коли-

чество 

в тексте 

Сил 

Радость 24 0.33 Сожаление 10 0.22 

Восторг 11 0.11 Скука 3 0.004 

Интерес 12 0.08 Приподнятос
ть

11 0.15 

Надежда 17 0.24 Увлечение 12 0.25 

Благодарность 9 0.09 Забота 6 0.04 

Гордость 3 0.001 Изумление 11 0.18 

Восхищение 7 0.05 Оптимизм 13 0.22 

Признание 11 0.21 Доверие 11 0.15 

Дружелюбие 3 0.008 Спокойствие 18 0.31 

Любовь 9 0.12 Искренность 8 0.21 

Раздражение 3 0.005 Гнев 7 0.11 

Негодование 4 0.002 Ужас 3 0.005 

Досада 7 0.07 Тревога 11 0.27 

Возмущение 9 0.11 Обида 6 0.010 

Грусть 11 0.23 Отвращение 2 0.002 

Разочарование 5 0.05 Счастье 17 0.26 
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их действительной и мнимой частями. Различные алгоритмы исполь-

зуются для выявления и анализа эмоций в тексте. 

Они обычно рассматривают каждую эмоцию как отдельный 

элемент со своими характеристиками. Связь между различными эмо-

циями и их влиянием на общую полярность текста не получила боль-

шого внимания. Идея состоит в том, чтобы проанализировать слож-

ные характеристики эмоций, идентифицируя отношения и зависимо-

сти, которые существуют между ними. Для этого были использованы 

теории эмоций Плутчика и теория эмоций Паррота. Согласно этим 

теориям, эмоции делятся на разные группы и уровни в соответствии 

с их интенсивностью и природой происхождения. 

Предложенная методология помогает проанализировать слож-

ные характеристики эмоций и понять их реальную и мнимую части. 

Например, скажем, «Андрей любит Лену». Здесь единственная эмо-

ция, явно представленная в предложении – это любовь. Однако это 

также означает, что он любит проводить с ней время. Он чувствует 

себя счастливым и проявляет к ней привязанность. Здесь эмоции 

«счастливый» и «привязанность» являются воображаемыми эмоци-

ями действительной эмоции «любовь». Эти эмоции не представлены 

в тексте, но они существуют в значении. Они семантически и логиче-

ски зависят от своей основной эмоциональной любви, что было рас-

смотрено Парротом в его работе. Точно так же: «Евгений боится эк-

замена». Здесь действительная эмоция, выраженная в тексте, «боится». 

Однако с этим связаны воображаемые эмоции, такие как паника, 

стресс, ужас, напряжение и т. д. Можно видеть, что эмоция выража-

ет существование нескольких несуществующих эмоций в тексте, 

или эмоция может представлять множество других эмоций. 

По словам Паррота, эмоции можно разделить на три разных 

уровня или группы в зависимости от их характера и интенсивности, 

такие как первичные, вторичные и третичные эмоции. Существуют 

разные отношения между эмоциями одного уровня и эмоциями дру-

гого уровня. Первичные эмоции – это самые сильные эмоции, а тре-

тичные – наименее интенсивные. Связь между эмоциями наблюда-

ется ниже (таблица 7). 
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Таблица 7 

Теория эмоций Паррота 2001 

Из приведённой выше таблицы, различные эмоции, их уровень 

интенсивности и отношения между ними можно наблюдать в соот-

ветствии с теорией эмоций Паррота. 
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5.3.1. Методология для анализа эмоций 

Согласно теории Паррота, эмоции делятся на три группы или уро-

вня, называемые первичными, вторичными и третичными уровнями. 

Первичные эмоции – это независимые эмоции. Вторичные эмоции 

зависят от первичных эмоций, тогда как третичные эмоции напря-

мую зависят от вторичных и косвенно от первичных. 

Это означает, что при распределении оценки полярности для каж-

дой эмоции необходимо наблюдать за их связью с другими эмоциями 

и зависимостями, существующими между ними. Сложность состоит 

в том, что эмоция может проявлять свойства некоторых других эмо-

ций или она может представлять другие эмоции в тексте. 

Основываясь на этой гипотезе, оценки полярности присваива-

ются эмоциям с использованием приведённых ниже уравнений. 

𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐴) = 𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐴) +  ∑ 𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝐵(𝑖))𝑁
𝑖=1

𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐵) = 𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐵) +  ∑ 𝑝𝑜𝑙𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝐶 (𝑖))
𝑁

𝑖=1
 

polscore(C) = polscore(C)

Из приведённых выше уравнений определяется значение по-

лярности эмоций, принадлежащих основному уровню A, которое яв-

ляется суммой его собственного значения полярности и значений по-

лярности всех от него зависимых эмоций уровней B и C. Аналогично, 

значение полярности эмоций, принадлежащих уровню B, является 

суммой значения его собственной полярности и полярностей всех 

от него зависимых эмоций на уровне C. В то время как эмоции на уро-

вне C имеют только свои собственные значения полярности. 

Другими словами, оценка полярности реальных эмоций – это 

их собственная полярность, дополненная оценкой полярности всех 

воображаемых эмоций. Результаты приведённых выше уравнений 

можно визуализировать, (рисунок 12). 
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Рисунок 12 – Логические отношения между разными эмоциями 

На Рисунке 12 позиция C определяет третичные эмоции, пред-

ставленные в таблице 7. Эмоции на этом уровне обычно являются 

кратковременными и умеренными эмоциями. Если они существуют 

в течение более длительного периода, они переходят на более высо-

кий и более экстремальный уровень эмоций в состоянии B. Эмоции 

в состоянии B являются вторичными эмоциями. У них есть свои осо-

бенности, плюс характеристики третичных эмоций, которые следуют 

за ними. Когда вторичные эмоции существуют на этом уровне в тече-

ние более длительного периода, они переходят на самый высокий 

и самый интенсивный уровень эмоций, называемый первичными эмо-

циями. 

Первичные эмоции – это интенсивные и продолжительные эмо-

ции. Это в основном необратимые эмоции, и для их отмены требуется 

более длительный период. Первичные эмоции содержат свои соб-

ственные свойства, а также свойства своих вторичных и третичных 

эмоций. 

Приведённый выше рисунок детализирует отношения между 

эмоциями на основе категорий эмоций, предложенных Парротом 

в его теории. Можно наблюдать, что настоящие эмоции, как и в слу-

чае первичных эмоций, обладают свойствами своих воображаемых 

эмоций, таких как вторичные (уровень B) и третичные (уровень C) 

эмоции. 

Для определения эмоций и их зависимости, каждое предложе-

ние из текста было проанализировано отдельно в эксперименте. Когда 

третичные эмоции явно существуют в тексте, они содержат только 

свою предполагаемую полярность. В то время как вторичные эмоции 

в тексте содержат все характеристики и значения полярности их тре-

тичных эмоций (мнимых эмоций), а также их собственные (реальные 
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эмоции) полярности. Точно так же первичные эмоции содержат свои 

собственные значения полярности наряду со значениями полярности 

их вторичных и третичных эмоций (мнимых эмоций). 

Вышеупомянутая методология помогает понять логические от-

ношения, которые существуют между различными эмоциями в тексте. 

Эти отношения между эмоциями могут использоваться для обновле-

ния полярности каждой эмоции в тексте и для определения общей 

силы эмоции в тексте. 

5.3.2. Эксперимент и результаты 

Для эксперимента был загружен текст из Интернета. Слова 

(эмоции) были проанализированы с использованием теории эмоций 

Паррота для классификации и обновления значений их полярности. 

Затем была применена предложенная методология, учитывающая 

различные уровни интенсивности эмоций, извлечённых из текста. 

Для простоты вычислений в тексте выставлена оценка полярности: 

1 – для эмоций третичного уровня, 2 – для вторичных эмоций и 3 – 

для эмоций первичного уровня. Эксперимент и его результаты по-

дробно изложены ниже (таблица 8). 

Таблица 8 

Интенсивность эмоций в тексте по теории эмоций Паррота 

Эмоции, 

извлечен-

ные из 

текста 

Интенсив

ность 

эмоций 

в зависи

мости 

от местопо

ложения 

в тексте 

𝑰𝒊(Э­)

Полярн

ость 

эмоций 

согласно 

теории 

Паррота 

𝑷𝒊(Э𝑳)

Поляр-

ность 

зависи-

мых 

эмоций 

𝑷𝒊(Э𝒅)

Общая 

поляр-

ность 

эмоций 

согласно 

теории 

Паррота 

𝑷𝒊(Э)

Общая 

интенсив-

ность 

эмоций в 

тексте 

по теории 

Паррота 

𝑰𝑬𝒊 = 𝑷𝒊(Э)
+ 𝑰𝒊(Э)

Безопас-

ность 
85,6 1 0 1 86,6 

Надеж-

ность 
97,1 1 0 1 98,1 

Хорошо 34,3 1 0 1 35,3 
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Для вычисления общей интенсивности эмоций, извлечённых 

из текста, определяются такие характеристики эмоции, как количе-

ство вхождений в текст, положение вхождения, расстояние между 

различными вхождениями, а также их природа и зависимости друг 

от друга, как рассуждал Паррот в своей теории эмоций. Общая ин-

тенсивность эмоций, извлечённых из текста, рассчитывается с ис-

пользованием приведённых ниже уравнений: 

𝐼𝐸𝑖 = 𝑃𝑖(Э) +  𝐼𝑖(Э)
где: 

𝑃𝑖(Э) =  𝑃𝑖(Э𝐿) + 𝑃𝑖(Э𝑑)

𝐼𝑖(Э) = ∑ 𝐶𝑖
n
i=1 + 𝛼 (𝑆 (Э)) 

Из приведённой выше таблицы 8 можно заметить, что положи-

тельных или отрицательных эмоций в тексте недостаточно для опре-

деления фактической эмоциональной полярности текста. Но такие 

факторы, как природа эмоций, в зависимости друг от друга, частота 

появления в тексте, способствуют вычислению реальной интенсив-

ности и эмоциональной полярности текста. Точно так же появление 

определённых эмоций в тексте зависит от названия текста. 

Доверие 86,3 1 0 1 87,3 

Легкость 73,6 1 0 1 74,6 

Сюрприз 47 3 5 8 55 

Страх 52,7 3 9 12 64,7 

Горе 44,2 1 0 1 45,2 

Опасность 38,5 3 9 12 50,5 

Небезопас-

ный 
29,5 1 0 1 30,5 
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5.3.3. Определение взаимосвязи между темой текста и эмо-

циями в нем 

Тема текста играет важную роль в подборе человеком опреде-

лённых эмоций для данного текста. Чтобы понять это явление, было 

проведено исследование эмоций, представленных людьми в разных 

текстах. Сначала необходимо определить темы, которые в настоящее 

время обсуждаются в Интернете. Для эксперимента были взяты бло-

ги с похожими темами, размещённые в разные периоды, и объединя-

ющиеся в одну группу. Общая тема, которая используется в повтор-

ном поиске, была извлечена из обзоров и блогов людей о каких-либо 

продуктах, науке, будущей жизни, текущей политической ситуации, 

оружии, религии и т. д. Используя предложенную ранее методоло-

гию, изучаем изменение эмоций и их силу в разные периоды.  

Шкала 1/10 (шкала Лайкерта) использовалась, чтобы миними-

зировать значения для упрощения вычислений. Согласно этой шкале 

значения интенсивности умножаются на 0.1, а результирующая ин-

тенсивность представлена ниже (таблица 9).  

Важным фактором, повышающим эффективность анализа, яв-

ляется связь между темой текста и эмоциями в нем. Для экспери-

мента были использованы блоги на похожие темы, размещённые 

в разные периоды. Применяя созданную методологию, были произ-

ведены наблюдения за изменением эмоций и их силы за указанный 

период. В ходе эксперимента было замечено, что время появления 

текстов по заданной теме играет важную роль в проявлении эмоций 

людьми. Результаты двух тем подробно описаны ниже (таблица 9, 

таблица 10) и (рисунок 13, рисунок 14). 
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Таблица 9 

Эмоции выраженные в теме:  

«Интернет-магазин безопасен или небезопасен?» 

Интернет-магазин безопасен или небезопасен? 

Период 2005–10 2011–15 2016–19 

Тип эмоции Интенсивность 

Безопасность 5.0 6.5 6.09 

Надёжность 4.0 4.0 8.04 

Хорошо 3.5 3.2 4.03 

Доверие 3.5 3.0 4.52 

Лёгкость 2.6 2.7 3.01 

Страх 3.04 3.5 3.51 

Горе 3.0 3.2 3.01 

Опасность 3.5 4.0 3.01 

Небезопасный 2.7 3.7 1.005 

Беспокойство 2.1 2.9 1.50 

Первая тема была о совершении покупок онлайн. Был проана-

лизирован текстовый блог из разных периодов, и наиболее распро-

странённые эмоции в тексте подробно описаны в таблице выше вме-

сте с их интенсивностью в разные периоды. В целом можно заметить, 

что доверие к интернет-магазинам, надежда вовремя получить их то-

вар и качество услуг со временем возрастают. Оценку эмоций по пер-

вой теме можно наблюдать в обобщённом виде на рисунке ниже. 
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Рисунок 13 – Эмоции выраженные в теме:  

«Интернет-магазин безопасен или небезопасен?» 

Из приведённого выше рисунка можно детально наблюдать из-

менение эмоций людей по поводу различных компонентов онлайн-

покупок за определённый период. 

Вторая тема состояла в том, чтобы понять связь между темой 

и эмоциями людей, которая была посвящена религии, так как она 

была главной темой интернет-дискуссий в течение последних двух 

десятилетий, в частности из-за таких факторов, как война, экстре-

мизм и т.д. Эмоции людей и слова, выражающие эмоции, также обоб-

щены и представлены в Таблице ниже. 

Таблица 10 

Эмоции на тему: «Значение религии для общества» 

Значение религии для общества? 

Год 2005–10 2011–15 2015–19 

Тип слов,  

вызывающих эмоции 
Интенсивность 

Насилие 2.55 4.5 3.9 

Война 3.01 5.7 4.0 

Погромы 2.01 4.0 4.2 
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Вера 4.52 4.0 3.7 

Покорность 3.01 4.5 4.2 

Отвлечение 3.51 5.5 5.4 

Удовлетворение 8.03 7.1 5.0 

Лояльность 3.01 4.02 3.5 

Мораль 3.01 3.0 3.2 

Мотивация 1.50 4.5 4.1 

Опасность 3.51 5.5 4.9 

Крайность 3.01 7.0 6.0 

Мир 6.03 6.0 5.0 

Обоснование 1.005 3.1 2.5 

Человечество 8.04 5.5 4.5 

В таблице можно заметить, что эмоции и слова, выражающие 

их, меняют свою интенсивность в зависимости от событий, которые 

происходят в течение определённого периода. Обобщённые резуль-

таты эксперимента представлены ниже. 

Рисунок 14 – Эмоции на тему: «Значение религии для общества?» 

Наблюдается заметное увеличение силы некоторых эмоций 

и такое же значительное снижение силы других эмоций за этот пе-

риод, что означает изменение мышления людей с течением времени. 

Для эксперимента были использованы блоги на похожие темы, 

размещённые в разные периоды. Применяя созданную методологию, 

были произведены наблюдения за изменением эмоций и их силы 

за указанный период.  
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Характеристики эмоций в тексте используются вместе с пси-

холингвистическими характеристиками текста, чтобы сделать линг-

вистический человеко-машинный интерфейс способным проводить 

и улучшать взаимодействие между ними. 

Основная цель работы – создать машины, способные анализи-

ровать поведение человека и его эмоции, извлечённые из текста, а за-

тем разумно реагировать во время общения с людьми. 

По мнению известных философов и психологов (И.Б. Майер, 

К.Г. Юнг), люди с разным психологическим характером имеют опре-

делённые типы поведения во время общения. Они предложили спи-

сок слов, используемых разными группами людей во время общения. 

Предлагаемая модель будет анализировать слова из текста, 

чтобы идентифицировать определённый тип человека, сравнивая их 

со списком слов, предложенным учёными. 

5.4. Характеристики экстравертного типа личности 

Люди экстравертного типа – это люди, которые общаются бо-

лее открыто. Они часто выражают свои эмоции, чувства во время об-

щения как показано в таблице ниже (таблица 11). 

Таблица 11 

Характеристики типа личности, общие фразы и их слова, 

используемые экстравертом при общении 
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5.5. Характеристики интровертного типа личности 

Во время общения люди с интровертным типом поведения бо-

лее вежливы, чувствительны и осторожны в общении. Они покорны 

и ждут, пока другие проявят инициативу. Они следуют определен-

ному набору слов, фраз во время общения, как описано ниже (таб-

лица 12). 

Таблица 12 

Характеристики типа личности, общие фразы и их слова, 

используемые интровертом при общении 

Характеристики различных типов людей и фразы, слова в таб-

лицах рассматриваются и используются в качестве психолингвисти-

ческого словаря для эксперимента. При получении текста, созданного 

пользователем, машина идентифицирует эмоциональное и психо-

лингвистическое поведение, выраженное в тексте, и реагирует ра-

зумным образом. Это делает общение между человеком и машиной 

более эффективным. 
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5.6. Идентификация типа текста 

Для идентификации и классификации текста, если он написан 

человеком с экстравертным или интровертным характером, система 

реализует различные этапы, как показано ниже (рисунок 15). 

 

Рисунок 15 – Процесс классификации текста на экстравертный 

или интровертный тип личности автора 

Интроверт-

ный Тип 
Экстрасверт-

ный Тип 

Ввод 

текста 

Выявление эмоций 

и их характеристик 

из текстового файла

Эмоции и их ха-

рактеристики

Психолингвистиче-

ские характери-

стики текста

Эмоциональные и психо-

лингвистические характе-

ристики текста

Н-грам Экс-

трактор

Терм Вейтинг

SVM Класси-

фикатор
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5.7. Методология и результаты 

При получении текста, созданного пользователем, машина иден-

тифицирует эмоциональное и психолингвистическое поведение, вы-

раженное в тексте, и реагирует разумным образом. Это делает обще-

ние между человеком и машиной более эффективным. Список неко-

торых слов, показывающих психолингвистические характеристики 

людей, идентифицированных в ходе эксперимента: 

Таблица 13 

Характеристики экстраверта и интроверта и их слова, 

фразы, используемые в общении 

Психологические характеристики текста 

Пример использования 

слов и фраз в тексте 

Я, мой, идея, любое, по порядку, минимум, 

меньше, последний, собственный, вести, кра-

сивый, средний, мне, революционный, край-

нему сроку, просто, каждый, управлять, ти-

пичный, меньше, неожиданный, выбрать, 

статистика, нравится, нормальный, тем же, ре-

комендовать, он, она, выбор, огромный, ти-

пичный. 

Для подготовки соответствующего ответа автору текста харак-

теристики, которые должен представлять ответ, взяты из различных 

теорий психологов и онлайн-блогов, таких как: 

https://peopleleaders.com.au/top-10-tips-for-communicating-with-extroverts/ 

https://peopleleaders.com.au/top-10-tips-for-communicating-with-extroverts/ 

Один из простых ответов программы на анализируемый ею 

текст можно увидеть на рисунке ниже: 

Рисунок 16 – Примерный ответ, генерируемый программой 

https://peopleleaders.com.au/top-10-tips-for-communicating-with-extroverts/
https://peopleleaders.com.au/top-10-tips-for-communicating-with-extroverts/
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Процесс начинается с выявления эмоций из текста и определе-

ния его психолингвистических характеристики. Затем программа 

сравнивает идентифицированные компоненты текста со словарем пси-

холингвистических слов и фраз. После этого фразы извлекаются 

из текста с использованием N-грамм. 

N-грамма – это известный механизм, в котором набор букв

из каждого слова используется для идентификации конкретного 

слова и использует его появление для предсказания его будущего по-

явления после вычисления его N-1 вхождений. 

Простой механизм, используемый для предсказания слов и их 

появления в тексте, – это использование максимальной оценки прав-

доподобия (MLE). Например, чтобы вычислить вероятность появле-

ния биграммы слова y, следующего за x, нам нужно подсчитать ко-

личество вхождений их биграмм С(xy) из текстового документа. Ве-

роятность появления слова в тексте можно рассчитать с помощью 

приведенного ниже уравнения. 

𝑃 (𝑊𝑛|𝑊𝑛−1) =
𝐶(𝑊𝑛−1𝑊𝑛)

𝐶(𝑊𝑛−1)

где 𝐶(𝑊𝑛−1) − используется для обозначения количества биграмм, 

начинающихся с 𝑊𝑛−1,  т.к. число биграмм, начинающихся с  𝑊𝑛−1  

равно числу вхождений  𝑊𝑛−1. Уравнение для оценки вероятности 

для N-граммы с использованием оценки максимального правдоподо-

бия имеет следующий вид: 

𝑃(𝑊𝑛|𝑊𝑛−𝑁+1
𝑛−1 ) =  

𝐶(𝑊𝑛−𝑁+1
𝑛−1  𝑊𝑛)

𝐶(𝑊𝑛−𝑁+1
𝑛−1 )

Каждой n-грамме слов и фраз, извлеченных из текстового до-

кумента, присваивается вес. Вес назначается в зависимости от ча-

стоты появления каждой n-граммы в тексте. Этот вес компонентов 

n-грамм используется для определения психолингвистического по-

ведения автора текста.
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На рисунках ниже показано существование интровертных 

и экстравертных слов, используемых людьми в анализируемом тек-

сте. Алгоритм Support Vector Machine (SVM) используется для иден-

тификации и классификации слов из текста на две группы. 

Рисунок 17– Применение (SVM) для идентификации групп 

интровертных и экстравертных слов в тексте 

Из рисунка видно, что текст, использованный для экспери-

мента, больше относится к созданному экстравертной личностью 

(полярность от –3 до 0 для экстраверта и от 0 до +3 для интроверта 

по оси x и по оси y – ось для индексов предложений из текста). Ис-

пользуя SVM, можно заметить, что два типа характеристики лично-

сти человека разделены на две группы, как на картинке, красным цве-

том для экстраверта и синим для интроверта. 

Предложенная модель была протестирована и опробована с ис-

пользованием онлайн-текста, представляющего взаимодействие между 

человеком и виртуальным агентом. Модель используется машиной 
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для принятия решения об ответе человеку на основе его эмоциональ-

ных и психолингвистических характеристик. 

Программа определяет характеристики эмоций в тексте для при-

нятия решения об эмоциональной направленности текста. Она управ-

ляет процессом принятия решений, не только идентифицируя эмоции 

в тексте, но также вычисляя их силу, отношения между ними по их 

характеру и отношениям друг с другом, чтобы определить эмоцио-

нальную полярность текста.  

Психолингвистические характеристики эмоций анализируют-

ся для определения психолингвистических характеристик текста, 

чтобы выбрать необходимый ответ автору текста и улучшить обще-

ние. Люди могут принимать решения относительно общественного 

мнения о продукте или политике правительства. 

Необходимо принимать во внимание, что машина сфокусиро-

вана на теме и должна отвечать требуемым образом. Предлагаемая мо-

дель обучается фразам и их словам, которые отражают конкретное 

эмоциональное состояние и настроение человека, а также психолинг-

вистические характеристики его текста. Когда программа получала 

текст от клиента-человека, она реагировала в зависимости от эмоцио-

нального состояния человека. Так что общение будет более эффектив-

ным и дружелюбным. 

Выводы по главе 5 

В этой главе были выявлены факторы, которые не привлекали 

внимания исследователей в процессе анализа текста и извлечения 

эмоций из него, и была предложена методология их анализа. Было 

отмечено, что эмоции и их начальная полярность, предложенные ис-

следователями в RuWordnet и английском WordNet, недостаточны 

для глубокого анализа эмоций текста.  

Для анализа текста и выявления связи между эмоциями требу-

ется определить оба типа взаимосвязи, существующих между эмоци-

ями. Внутренние отношения между эмоциями, которые являются 

зависимыми друг от друга, как объяснил Паррот в своей теории эмо-

ций, и внешние отношения, которые являются отношениями между 



эмоциями в определённом тексте. Логические модели облегчают 

процесс для понимания различной логической вероятности эмоций, 

извлечённых из текста. 

Методология обеспечивает базовый интерфейс для взаимодей-

ствия между машиной и человеком-агентом с помощью системы ди-

намического анализа текста в реальном времени. Исторически обще-

ние между оператором машины и человеком состоит из статического 

заранее определённого набора реакций, ответов на взаимодействие 

человек-машина. Предлагаемая методология обеспечивает механизм 

самообучения, которое происходит во время реального общения. 

Коммуникация должна совершенствоваться по мере того, как идёт 

дальнейшее обучение. Машина лучше изучает характер человека 

и взаимодействует более подходящим образом. 
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ГЛАВА 6. ОБОБЩЕНИЕ ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ 

ХАРАКТЕРИСТИК, ВЫДЕЛЕННЫХ ИЗ ТЕКСТА, 

СОЗДАННОГО ПРИ ОБЩЕНИИ ЧЕЛОВЕКА С МАШИНОЙ 

В случае, если текст слишком велик, и в нем много эмоций, на-

пример, в книге, или в блоге из Интернета, посвященном теме акту-

альных событий, необходимо обобщить эмоции. На этом этапе эмо-

ции, извлеченные из текста, обобщаются в минимальной форме 

для наблюдения за эмоциональной полярностью текста. Проведена 

проверка способа обобщения эмоций, в соответствующей форме 

на основе их конкретных характеристик, которые изучали такие уче-

ные, как Плутчик и Паррот в своих работах. По их данным, существует 

определенное количество независимых эмоций. Эмоции, отличные 

от независимых, являются либо их продолжением, либо зависимыми 

от них. Сведения об отношениях между этими зависимыми и незави-

симыми эмоциями были использованы для обобщения эмоций до их 

первоначальных или первичных эмоций к словам в соответствии 

с теорией Колеса эмоций или Теорией эмоций Плутчика, что пока-

зано на рисунке ниже. 

Рисунок 18 – Колесо эмоций или Теория эмоций Плутчика 
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На рисунке ниже показано Русскоязычное Колесо эмоций 

Плутчика. 

Рисунок 19 – Русскоязычное Колесо эмоций Плутчика 

В соответствии с теорией Колеса эмоций Плутчика, интенсив-

ность эмоций зависит от их места на колесе. Их максимум в центре 

колеса и он уменьшается по мере увеличения расстояния от центра 

колеса. Вес эмоций вблизи центра колеса равен 3, что также является 

максимальным уровнем интенсивности в колесе эмоций Плутчика. 

Для эмоций во втором слое колеса вес равен 2, и он постепенно 

уменьшается на l от слоя к слою колеса, когда эмоции находятся да-

леко от центра. Восемь независимых эмоций существуют вне колеса 

и представляют собой комбинацию двух эмоций уровня 2, имеющих 

вес 4, и их вес, как и вес эмоций последнего слоя, остается таким же, 

поскольку никакие эмоции от них не зависят. Обобщение эмоций, 

осуществляется с помощью алгоритма, представленного ниже. 
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Количество эмоций  𝐶1 =  ∑  𝐸𝑗

𝑛

𝑗=1

где количество эмоций 𝐶1 равно сумме всех проявлений эмоций Ej).

Интенсивность эмоций IE1 =  𝐶1 × 𝑊𝑖1 + IE𝑑

где (IE1  равно количеству эмоций 𝐶1 , умноженных на вес эмоции

в соответствии с колесом эмоций Плутчика 𝑊𝑖1 плюс интенсивность

зависимых эмоций IE𝑑).

Таким образом вычисляется интенсивность всех эмоций в тек-

сте. Однако вес эмоции зависит от ее природы, является ли она зави-

симой эмоцией или независимой эмоцией. Согласно Плутчику, эмо-

ции, которые лежат в центре, все единственные независимые эмоции, 

а все остальные являются зависимыми и являются продолжением 

эмоции, лежащей в слое перед ними и близко к центру. Таким обра-

зом, интенсивность эмоции равна количеству ее появлений, кратных 

ее весу, и интенсивности зависимых эмоций. 

Процесс определения интенсивности эмоций начинается с са-

мых крайних слов эмоций. Затем они добавляются к интенсивности 

эмоций внутреннего слоя, и это продолжается до тех пор, пока все 

эмоции не будут суммированы в основные эмоции, согласно колесу 

эмоций Плутчика. В случае таких языков, как русский, в которых су-

ществует более 32 эмоций, остальные эмоции будут иметь наимень-

ший вес 1, а их интенсивность рассчитывается путем подсчета их по-

явления, умноженного на их вес. 

Пример результата после выявления и обобщения эмоций 

из текста с помощью теории эмоций Плутчика, подробно описан 

ниже в графиках. 
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Рисунок 20 – Обобщенные эмоции в соответствии с Колесом 

эмоций Плутчика 

Некоторые эмоции во время обобщения исчезли из списка эмо-

ций, поскольку они были зависимыми эмоциями, но они передали 

свою интенсивность эмоциям, от которых они зависели. По мере уве-

личения типа эмоций обобщение работает более эффективно. 

6.1. Обобщенные исследования 

В ходе описанного процесса лингвистический интерфейс при по-

лучении анализируемого текста сначала предварительно обрабаты-

вает его, отфильтровывает ненужные или нерелевантные символы, 

слова, пробелы и т. д. Затем «отфильтрованный» текст анализиру-

ется с использованием алгоритма Emostemmer для выявления в нём 

эмоциональных компонентов. 

Характеристики выявленных эмоций исследуются интерфей-

сом на основе координат их появления в тексте. Выявляется связь 

между эмоциями одинаковой полярности и эмоциями различной по-

лярности, а также их связь с темой текста. Эти характеристики эмоций, 

наряду с психолингвистическими характеристиками, используются 
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для выявления особенностей поведения автора текста. Основываясь 

на выявленном поведении, интерфейс начинает работать соответ-

ствующим способом. Во время взаимодействия интерфейс предска-

зывает фразы, эмоции или слова, которые человек может использо-

вать в общении. В конце взаимодействия все эмоции суммируются 

с помощью колеса эмоций Плутчика для использования в дальнейшем. 

Система делает вывод об эмоциональной направленности тек-

ста. Он необходим для того, чтобы узнать эмоциональное состояние 

человека и подготовить ответ. Данные сведения используются для при-

нятия решений об эмоциональной полярности текста, а также о пси-

холингвистических характеристиках текста для подготовки ответа. 

Таким образом, используется мнение людей о принятии решения 

по поводу конкретной политики управления продуктом. 

Обобщены результаты эксперимента в блогах с текстом от-

зывов об Удмуртском государственном университете. 

Анализируемый текст отражает преимущественно положи-

тельные эмоции об Удмуртском государственном университете в со-

отношении 207 положительных к 79 отрицательных. Это означает, 

что около 25 % эмоций в адрес Удмуртского государственного уни-

верситета отрицательные. В социальных блогах студенты были бо-

лее открыты для представления своих идей, чем при использовании 

анкеты. На основе эксперимента были выявлены моменты, над кото-

рыми следует работать, чтобы улучшить мнение студентов (напри-

мер, процесс выставления оценок студентам, поведение преподава-

телей по отношению к студентам, начисление стипендии и т. д.). 

Математические модели и статистические инструменты, кото-

рые использовали для анализа текста, уже были объяснены выше. 

Для реализации лингвистического человеко-машинного интерфейса 

для исследования характеристик эмоций в тексте, было использовано 

контролируемое обучение вместе с основными методами кластери-

зации, такими как K-средние (K-Means), C-средние (Fuzzy C-Means), 

иерархическая кластеризация (Hierarchal clustering) и гауссовский 

метод (Gaussian). 



76 

6.2. Кластеризация как механизм классификации 

эмоций в группах 

В лингвистическом интерфейсе кластеризация используется 

в качестве механизма для классификации эмоций в их соответствую-

щих группах на основе их природы и категории, как это определено 

Плутчиком в его работе. Эмоции были разделены на основные груп-

пы с помощью колеса эмоций Плутчика, как уже обсуждалось. Для ана-

лиза работы текстового интерфейса и производительности алгорит-

мов часть текстов создавалась вручную. 

Кластеризация также используется во второй главе этого ис-

следования для классификации эмоций на две основные группы (по-

ложительные эмоции и отрицательные эмоции) после идентифика-

ции отрицаний в тексте. 

Для классификации эмоций из текста, были проверены различ-

ные типы кластеризации для определения лучших из них. Для экспе-

римента был взят текст с эмоциями разных типов, где их количество 

было примерно одинаковым для определения производительности 

и возможности классификации каждого алгоритма. Работоспособ-

ность алгоритмов кластеризации определялась путём анализа их ха-

рактеристик, таких как время выполнения, распределение эмоций 

в разных кластерах, стандартное отклонение кластеров. Стандартные 

отклонения их индивидуальных характеристик были дополнительно 

проанализированы. 

6.2.1. Время выполнения алгоритма кластеризации 

Первое сравнение между различными алгоритмами кластеризации, 

используемое для классификации эмоций по различным группам, 

было проведено для измерения времени выполнения анализа текста 

и эмоций, как показано ниже (таблица 14). 
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Таблица 14 

Время выполнения различных алгоритмов для анализа текста 

Алго-

ритм для 

анализа 

эмоций 

Коли-

чество 

класте-
ров 

Итерация 
Время 

в 

секун-

дах 1 2 3 4 5 

K-Means

5 

0.0488 0.0409 0.224074 0.02770 0.0671 0.0817 

Fuzzy C-

Means 0.2927 0.2247 0.267274 0.48069 0.5033 0.3537 

Gaussian 1.1948 1.321322 1.228191 1.0506 1.2354 1.2061 

Hierarichal 
27.908 33.6599 33.60246 31.6907 38.3762 33.0476 

По таблице можно видеть эффективность алгоритмов класте-

ризации эмоций в разных кластерах. Было применено пять испыта-

ний для объединения эмоций в восемь групп, а затем определялось 

среднее время выполнения каждого алгоритма кластеризации эмо-

ций. Было отмечено, что иерархическая кластеризация требует мак-

симального времени для кластеризации эмоций, тогда как алгоритму 

K-средние (K-Means) требуется минимальное количество времени.

Результаты выполнения каждого алгоритма при кластеризации

можно видеть на рисунках ниже.

Время выполнения четырёх 

алгоритмов анализа текста 

Время выполнения трёх алгоритмов 

анализа текста 

0,00
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1,00

1,50

2,00

1 2 3 4 5

в
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я
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я
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Время выполнения трех 

алгоритмов 

Gaussian

C Means
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Рисунок 21 – Время выполнения алгоритмов анализа текста 

График слева отображает время выполнения четырёх алгорит-

мов: K-средние (K-Means), C-средние (Fuzzy C-Means), Иерархиче-

ская кластеризация (Hierarichal clustering) и Гауссовский метод 

(Gaussian) в то время как график справа показывает сравнительное 

время выполнения трех алгоритмов: K-средние (K-Means), C-сред-

ние (Fuzzy C-Means) и Гауссовский метод (Gaussian). 

Аналогичным образом наблюдается возможность кластериза-

ции каждого из алгоритмов. В результате сравнения частот данных 

наблюдается, что кластеризация K-средние (K-Means), C-средние 

(Fuzzy C-Means) работает лучше всего, когда речь идет о распреде-

лении данных по различным кластерам. Видно, что они имеют высо-

кую степень точности и ожидаемые результаты. Результаты можно 

видеть ниже (таблица 15). 

Таблица 15 

Процент данных в разных кластерах 

Алго-

ритм для 

анализа 

Процент данных в кластере 

Кластер 

1 2 3 4 5 6 7 8 

K-Means
5.18 13.64 14.06 17.20 14.16 10.71 7.91 17.104 

Fuzzy C-

Means 14.96 9.98 18.24 12.33 7.60 14.09 17.58 5.183 

Gaussian 18.62 11.74 23.60 7.63 6.59 9.46 10.71 11.61 

Hierarichal  
0.034 0.06 98.99 0.31 0.03 0.24 0.24 0.069 

Из таблицы видно, что эмоции делятся на восемь кластеров 

по каждому алгоритму кластеризации. Возможность кластеризации 

K-Means и Fuzzy C- Means лучше, чем у других алгоритмов.

Аналогичным образом измеряется стандартное отклонение 

для каждого кластера каждого алгоритма. Это важная мера для выяв-

ления данных, показывающих необычное или ненормальное поведе-

ние из оставшихся данных. Данные с высоким значением стандарт-

ного отклонения считаются более ненормальными или необычными 
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по сравнению с данными с низкими значениями стандартного откло-

нения. Результаты приведены ниже (таблица 16). 

Таблица 16 

Стандартные отклонения в кластере 

Алгоритм 

для 

анализа 

Значения стандартного отклонения в кластере 

Кластер 

1 2 3 4 5 6 7 8 

K-Means
0.53 0.25 0.21 0.20 0.22 0.30 0.35 0.19 

Fuzzy C-

Means 
0.22 0.28 0.20 0.23 0.34 0.22 0.20 0.53 

Gaussian 0.22 0.19 0.51 0.08 0.08 0.21 0.65 0.17 

Hierarichal 
0 0.03 1.52 0.11 0 0 0.03 0.02 

Из приведённой таблицы, замечено, что K-Means Clustering – 

самый простой и эффективный способ кластеризации данных. Он так 

же хорошо группирует данные. Кластеризация нечётких C-Means 

всегда использует данные и представляет их как отдельный элемент, 

имеющий степень принадлежности к каждому кластеру. Это облег-

чает группирование данных в кластерах, показывающих их принад-

лежность к каждой группе. Кластеризация данных занимает немного 

больше времени, чем K-Means значение. Иерархический алгоритм 

кластеризации работает совершенно иначе, чем остальные алго-

ритмы кластеризации.  

При проверке результатов было замечено, что кластеризация 

K-Means является лучшим выбором для разделения эмоций на раз-

ные кластеры. Он использовался в лингвистическом интерфейсе

для обобщения и классификации эмоций в своих группах.

Выводы по главе 6 

В данной главе был использован механизм обобщения эмоций, 

извлечённых из текста. Теория Плутчика использовалась для их 



объединения в восемь основных групп. Для суммирования были про-

анализированы различные алгоритмы кластеризации и их произво-

дительность с использованием характеристик, таких как время вы-

полнения, способность кластеризовать эмоции в разные группы 

и стандартное отклонение каждого кластера. Основываясь на резуль-

татах, K-Means был выбран в качестве алгоритма кластеризации 

для лингвистического человеко-машинного интерфейса. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе данного исследования была изучена существующая си-

стема выявления и анализа эмоций из текста и определены её недо-

статки. В связи с этим, был предложен новый алгоритм предвари-

тельной обработки текста перед его анализом, и результаты алго-

ритма сравнивались с существующими системами с использованием 

T-теста. Алгоритм подготавливает текст, удаляя ненужные компо-

ненты и исправив слова с ошибками.

Алгоритм Emostemmer был предложен для идентификации 

эмоций в тексте, написанном на русском языке. Точность алгоритма 

определения эмоций в тексте составляет 93,5 % по сравнению с су-

ществующим механизмом, таким как RuSentiLex, который имеет 

около 85,8 %. Точность рассчитывается с использованием Матрицы 

ошибок. Оба алгоритма выполняются в одной и той же системе, и ра-

бота Emostemmer для определения эмоций в тексте, занимает в сред-

нем на 65 % меньше времени, чем RuSentilex. Также, он работает 

с гораздо меньшей базой эмоций по сравнению с RuSentiLex 

В системе впервые на экспериментальной основе использова-

лись психолингвистические характеристики текста, они изучались 

наряду с эмоциональной направленностью текста с помощью теории 

И.Б. Майера и К.Г. Юнга, которая делит людей на экстравертов и ин-

тровертов на основе слов, использовавшихся в письменном тексте. 

Это облегчает процесс ответа машины человеку в доступной форме 

во время их взаимодействия. Здесь машина опорных векторов при-

меняется для определения различных психолингвистических харак-

теристик текста, а оценка максимального правдоподобия использу-

ется для прогнозирования будущего текста на основе эмоциональ-

ного и психолингвистического поведения конкретного человека. 

Природа различных эмоций, а также зависимости между ними 

были изучены с использованием известных теорий, таких как колесо 

эмоций Плутчика и теория эмоций Паррота. Была рассчитана и обоб-

щена полярность текста, основанная на эмоциях в нем. 



В целом система обеспечивает хорошую платформу и направ-

ление для будущих исследований и создает машины, полностью спо-

собные независимо взаимодействовать с людьми, отвечать на их во-

просы и решать их проблемы. 
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ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ И ВЫВОДЫ 

1. Создан лингвистический интерфейс для взаимодействия че-

ловека с машиной. Данный интерфейс тестировался с русскоязыч-

ным текстом, полученные результаты были проанализированы. 

2. Разработана модель использования эмоциональных и психо-

лингвистических характеристик текста для улучшения взаимодей-

ствия между человеком и машиной. Характеристики были опреде-

лены в тексте и протестированы с использованием предложенной 

модели. 

3. Разработан механизм для предварительной обработки текста

перед анализом для повышения эффективности конечного резуль-

тата анализа. Механизм эффективно отфильтровывал ненужную со-

ставляющую текста, выполнял орфографическую коррекцию и выяв-

лял настоящую полярность эмоций в тексте. 

4. Создан алгоритм Emostemmer для идентификации эмоций,

извлеченных из текста на русском языке. В сравнении со словарным 

методом Emostemmer эффективно идентифицирует эмоции с мини-

мальным расходом технических ресурсов. Алгоритм имеет короткое 

время выполнения и более точно определяет эмоции в тексте. 

5. Разработан метод обобщения эмоций, выраженных в тексте,

с помощью известных теорий эмоций: Колесо эмоций Плутчика 

и Теория эмоций Паррота. Метод, основанный на природе эмоций 

и взаимосвязи между ними, суммировал их в основную категорию 

эмоций. 
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Приложение 2 

Фрагмент программного кода 
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